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1. INTRODUCCION

La aparicion de las computadoras digitales y el desarrollo de las modernas teorias
acerca del aprendizaje y del procesamiento neuronal se produjeron aproximadamente al
mismo tiempo, al final de los afios cuarenta. A partir de ese momento, las computadoras
han sido utilizadas como herramientas para modelar neuronas individuales, asi como
agrupaciones de neuronas, denominadas redes neuronales artificiales.

El estudio de las redes neuronales artificiales, inspirado por la comprension actual
del cerebro, ha logrado varias metas. Los primeros sistemas aparecieron al final de la
década de los cincuenta, con el aporte de Frank Rosenblatt: el perceptrén, y afios mas
tarde Bernard Widrow introdujo se modelo: el ADALINE. Por mas de 10 afios estos
estudios habian sido dejados de lado por muchos investigadores, luego de que Marvin
Minsky en 1969, escribiera un libro mostrando las limitaciones del Perceptron.

A pesar del libro de Minsky, hubo otros que siguieron adelante. A principios de la
década de los ochenta, aparecio el exitoso algoritmo de backpropagation, y con €l un
conjunto de nuevas arquitecturas y estrategias de entrenamiento basadas en diversas
ideas.

Asi, hoy en dia podemos observar, por un lado, el rdpido avance tecnoldgico que ha
logrado que las computadoras actuales sean capaces de resolver complejos calculos
matematicos a velocidades increiblemente rapidas; y por el otro, el estudio de las teorias
del aprendizaje y de las redes neuronales artificiales que aiun muestran varias
dificultades para la realizacién de tareas sencillas, como identificar un rostro conocido
entre muchos otros, tarea que resulta facil de hacer para cualquier ser humano.

Evidentemente, las computadoras basadas en la filosofia de los sistemas
secuenciales, desarrollados por Von Neuman, muestran gran incapacidad para
interpretar el mundo de la manera en que lo hacen los humanos.

Estas dificultades y limitaciones atn llevan a que un gran nimero de investigadores
centre su atencion en el desarrollo de nuevos sistemas de tratamiento de la informacion,
que permitan solucionar problemas cotidianos, tal como lo hace el cerebro humano.

El cerebro humano constituye una computadora muy notable, capaz de interpretar
informacion imprecisa suministrada por los sentidos a un ritmo increiblemente veloz.
Lo mds impresionante de todo es que aprende, sin instrucciones explicitas de ninguna
clase, a crear las representaciones internas que hacen posibles estas habilidades. Las
principales caracteristicas de este drgano biolégico deseables para cualquier sistema de
procesamiento digital son:

¢ Es robusto y tolerante a fallas. Esto puede observarse en la cantidad de neuronas
que mueren diariamente sin afectar su desempefio.

® Es flexible, ya que se ajusta a nuevos ambientes por aprendizaje y no hay que
programarlo.

¢ Puede manejar informacion difusa, con ruido o inconsistente.



¢ Es altamente paralelo.

Areas de estudio tales como Mineria de Datos, el Reconocimiento de Patrones,
Procesamiento de Imédgenes y de voz, Control y optimizacion, entre otras, requieren del
uso de herramientas especializadas para encontrar una solucién. Una de las herramientas
mas utilizadas para ayudar al ser humano a resolver los problemas de estas dreas son las
redes neuronales artificiales.

Hoy en dia existen muchas arquitecturas de redes neuronales distintas, cada una con
sus propias caracteristicas, algoritmos de aprendizajes y capacidades especificas para
solucionar distintas clases de problemas.

Algunas de las arquitecturas mds conocidas son la red neuronal Backpropagation, y
los Mapas Auto-Organizativos.

La primera ha sido ampliamente utilizada para obtener funciones de
correspondencia entre los datos de entrada y de salida. Su entrenamiento es supervisado
ya que para realizarlo, es preciso contar con la respuesta esperada para cada uno de los
patrones y se basa en adaptaciones sucesivas utilizando una técnica de gradiente
descendente.

Los Mapas Auto-Organizativos han demostrado ser una excelente herramienta de
agrupamiento (clustering) ya que permiten descubrir, sin informacidon alguna, las
caracteristicas y similitudes entre los datos de entrada, preservando la distribucion
topoldgica de los mismos. Esto es lo que los convierte en una estrategia para reducir la
dimensionalidad del espacio de entrada facilitando de esta forma su visualizacion.
Preservar la topologia de los datos significa que ante patrones de entrada con
caracteristicas similares, las neuronas que mejor respondan a esa entrada estardn
ubicadas en posiciones cercanas dentro de la arquitectura.

Las arquitecturas antes mencionadas, asi como el resto de las arquitecturas
convencionales poseen dos grandes limitaciones. En primer lugar, la dimensién y
estructura de la red deben ser definidas a priori, antes de comenzar con el
entrenamiento, condicionando de esta forma los resultados y la eficiencia de la
respuesta obtenida. En segundo lugar, la capacidad de la red también depende de los
valores iniciales utilizados asi como los pardimetros de aprendizaje.

Existen una variada gama de soluciones que facilita la toma de decisiones al
momento de disefar y entrenar una Red Neuronal. Por ejemplo, para determinar la
cantidad de neuronas de una arquitectura se han definido estrategias constructivas
(aquellas que parten de un estructura minima que va creciendo durante el
entrenamiento) y destructivas (las que van “recortando” las partes de la red que no
cumplen ninguna funcién).

En lo referido a los problemas de agrupamiento o clustering y como forma de
facilitar el disefio de una red neuronal competitiva, el primer enfoque es el mds utilizado
dando lugar a la aparicién de los Mapas Auto-Organizativos Dindmicos. Basicamente
poseen un comportamiento similar a los Mapas Auto-Organizativos cldsicos en lo que
se refiere a la organizacion de sus neuronas competitivas y la preservacion de la



topologia de los datos pero se diferencian en que el nimero de sus elementos varia
durante el entrenamiento. Asi durante el entrenamiento de un Mapa Auto-Organizativo
dindmico, se pueden crear y eliminar tantas neuronas como sea necesario.

Entre los distintos métodos existentes propuestos para definir la arquitectura puede
observarse que la incorporacién de elementos es variada encontrando redes neuronales
que los agregan de manera aislada hasta otras que adicionan capas completas. En
general, estos procesos se realizan en posiciones donde el error es alto o para mantener
la topologia de los datos. Dado que se trata de una estructura de crecimiento dindmico,
su problema radica en garantizar que las neuronas que se vayan incorporando respeten
la topologia de los datos de entrada de manera que elementos similares conserven
posiciones préximas dentro de la arquitectura.

1.1. OBJETIVOS

En este trabajo de grado, es de interés resolver problemas de agrupamiento de
informacién utilizando mapas auto-organizativos dindmicos. El objetivo es estudiar y
analizar las estrategias considerando los mapas auto-organizativos tanto estiticos como
dindmicos y proponer un nuevo método de entrenamiento para estas arquitecturas
competitivas que permita mejorar la preservaciéon de la topologia de los datos de
entrada. La eficacia del método propuesto serd medida en base a su aplicacién en la
resolucion de diversos problemas.

1.2. RESULTADOS OBTENIDOS

Se ha desarrollado e implementado un nuevo método denominado AVGSOM,
basado en la filosoffa de los mapas auto-organizativos dindmicos y se compararon los
resultados de su aplicacién a varios conjuntos de datos respecto de otras propuestas
similares existentes. Para tal fin se ha implementado una herramienta que permite
seleccionar el problema a resolver, realizar distintas pruebas con los algoritmos
implementados modificando los pardmetros de entrada. También es posible visualizar
los resultados obtenidos.

1.3. ORGANIZACION DEL TRABAJO DE GRADO

En el capitulo 2 se detalla el esquema y funcionamiento de las redes neuronales
artificiales, comenzando por su principal componente, la neurona artificial, comentando
las similitudes y diferencias con las neuronas bioldgicas. Luego son estudiados los
distintos tipos de aprendizaje existentes, y hacia el final del capitulo se comentan las
arquitecturas de redes neuronales artificiales clésicas.

Dado que el objetivo del presente trabajo de grado son los mapas auto-organizativos
dindmicos, en el capitulo 3 se estudia con mds detalle los mapas auto-organizativos de
Kohonen, los cuales son la base para sus variantes dindmicas. En el mismo capitulo se
estudia, dado que es una gran caracteristica de estos mapas, la preservacién de la
topologia de los datos de entrada junto con distintas métricas. En el capitulo 4 se
presentan los mapas auto-organizativos dindmicos, sus diferencias con los SOM de
Kohonen, y se mencionan algunos métodos existentes.



En el capitulo 5 es presentado el método AVGSOM, una variante de los mapas auto-
organizativos dindmicos, propuesto como objetivo en este trabajo de grado como
alternativa para mejorar la preservaciéon de la topologia de los datos. En el mismo
capitulo se propone un agregado a este método, que actia como capa de salida. En el
capitulo 6 se muestran los resultados obtenidos, luego de entrenar el AVGSOM con
distintos conjuntos de datos, comparando dichos resultados con los obtenidos por un
método existente, el GSOM.



2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Basados en la eficiencia de los procesos llevados a cabo por el cerebro, e inspirados
en su funcionamiento, varios investigadores han desarrollado desde hace mdas de 40
afios la teoria de las Redes Neuronales Artificiales (RNA), las cuales emulan las redes
neuronales bioldgicas, y se han utilizado para aprender estrategias de solucién basadas
en ejemplos de comportamiento tipico de patrones; estos sistemas no requieren que la
tarea a ejecutar se programe, ellos generalizan y aprenden de la experiencia.

Los fundamentos tedricos, las estructuras y el funcionamiento de las redes
neuronales artificiales estin basados en las redes neuronales bioldgicas que forman
parte del aparato de comunicacién neuronal de los animales y del ser humano. Su
estructura estd formada basicamente por neuronas artificiales y conexiones entre ellas,
donde una neurona artificial al ser “activada” envia sefiales a las neuronas artificiales a
las cuales esta conectada, llamadas neuronas vecinas.

Originalmente se utilizaron como una simulacién abstracta de los sistemas nerviosos
biolégicos con el objetivo de simular todos los aspectos y caracteristicas del aprendizaje
y de la inteligencia dando origen a una importante area de estudio (Anderson et al.
1977; Grossberg 1987; Hoplfield 1982; Kohonen 1984; Minsky & Papert 1969;
Rosemblatt 1962; Waltz & Feldman 1988; Widrow 1959 citado en Isasi Vifiuela &
Galvan Leén 2004).

2.1. NEURONA BIOLOGICA

El elemento estructural mds esencial, en el sistema de comunicacién neuronal que se
encuentra en los animales y en el hombre, es la célula nerviosa o neurona. Las neuronas
tienen tres componentes principales: las dendritas, el cuerpo de la célula o soma, y el
axon. Las dendritas, son el arbol receptor de la neurona, son como fibras nerviosas que
cargan de sefiales eléctricas el cuerpo de la célula. El cuerpo de la célula, realiza la suma
de esas sefiales de entrada. El axdn es una fibra larga que lleva la sefial desde el cuerpo
de la célula hacia otras neuronas. El punto de contacto entre un axén de una célula y una
dendrita de otra célula es llamado sinapsis, la longitud de la sinapsis es determinada por
la complejidad del proceso quimico que estabiliza la funcién de la red neuronal. La
figura 2.1 ilustra dos neuronas bioldgicas, sus componentes y las conexiones entre ellas,
llamada sinapsis.

Algunas de las estructuras neuronales son determinadas en el nacimiento, otra parte
es desarrollada a través del aprendizaje, proceso en que nuevas conexiones neuronales
son realizadas y otras se pierden por completo. El desarrollo neurolégico se hace critico
durante los primeros afios de vida, por ejemplo estd demostrado que si a un cachorro de
gato, se le impide usar uno de sus ojos durante un periodo corto de tiempo, el gato
nunca desarrollara una visién normal en ese 0jo.

Las estructuras neuronales contintian cambiando durante toda la vida, estos cambios
consisten en el refuerzo o debilitamiento de las uniones sindpticas; por ejemplo se cree
que nuevas memorias son formadas por la modificaciéon de esta intensidad entre
sinapsis, asi el proceso de recordar el rostro de una nuevo persona, consiste en alterar
varias sinapsis.
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Cuerpo de la

Celula Sinapsis

Dendritas

Sinapsis

Figura 2.1. Neuronas bioldgicas.

La mayoria de las neuronas utilizan sus productos de secrecion como sefiales
quimicas para la transmisién de la informacién. Dicha informacion se envia, entre las
distintas neuronas, a través de prolongaciones, formando redes, en las cuales elabora y
almacena conocimiento. Ademads, una parte de las neuronas estd en relaciéon con
receptores, a través de los cuales llegan comunicaciones procedentes del exterior o el
interior del organismo hasta las redes neuronales. Otra parte conduce las informaciones,
elaboradas en forma de oOrdenes, hacia los efectores (musculos, glandulas, etc. que
interpretan la informacion en forma de acciones motoras, hormonales, etc.).

Todas las neuronas conducen la informacién de forma similar, esta viaja a lo largo
de axones en breves impulsos eléctricos, denominados potenciales de accién; los
potenciales de accién que alcanzan una amplitud maxima de unos 100 mV y duran 1
ms, son resultado del desplazamiento a través de la membrana celular de iones de sodio
dotados de carga positiva, que pasan desde el fluido extracelular hasta el citoplasma
intracelular; la concentracion extracelular de sodio supera enormemente la
concentracion intracelular.

La membrana en reposo mantiene un gradiente de potencial eléctrico de -70mv, el
signo negativo se debe a que el citoplasma intracelular estd cargado negativamente con
respecto al exterior; los iones de sodio no atraviesan con facilidad la membrana en
reposo, los estimulos fisicos o quimicos que reducen el gradiente de potencial, o que
despolaricen la membrana, aumentan su permeabilidad al sodio y el flujo de este i6n
hacia el exterior acentia la despolarizaciéon de la membrana, con lo que la
permeabilidad al sodio se incrementa mas atn.

Alcanzado un potencial critico denominado "umbral”, la realimentacién positiva

produce un efecto regenerativo que obliga al potencial de membrana a cambiar de signo.
Es decir, el interior de la célula se torna positivo con respecto al exterior, al cabo de 1
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ms, la permeabilidad del sodio decae y el potencial de membrana retorna a -70mv, su
valor de reposo. Tras cada explosion de actividad idnica, el mecanismo de
permeabilidad del sodio se mantiene refractario durante algunos milisegundos; la tasa
de generacién de potenciales de accién queda asi limitada a unos 200 impulsos por
segundo, 0 menos.

Aunque los axones puedan parecer hilos conductores aislados, no conducen los
impulsos eléctricos de igual forma, como hilos eléctricos no serian muy valiosos, pues
su resistencia a lo largo del eje es demasiado grande y a resistencia de la membrana
demasiado baja; la carga positiva inyectada en el axén durante el potencial de accién
queda disipada uno o dos milimetros mds adelante, para que la sefial recorra varios
centimetros es preciso regenerar frecuentemente el potencial de accién a lo largo del
camino la necesidad de reforzar repetidamente esta corriente eléctrica limita a unos 100
metros por segundo la velocidad maxima de viaje de los impulsos, tal velocidad es
inferior a la millonésima de la velocidad de una sefal eléctrica por un hilo de cobre.

Los potenciales de accién, son sefiales de baja frecuencia conducidas en forma muy
lenta, estos no pueden saltar de una célula a otra, la comunicacién entre neuronas viene
siempre mediada por transmisores quimicos que son liberados en las sinapsis. Un
ejemplo de comunicacién entre neuronas y del proceso quimico de la liberacién de
neurotransmisores se ilustra en la figura 2.2.

Cuando un potencial de accién llega al terminal de un axdén son liberados
transmisores alojados en diminutas vesiculas, que después son vertidos en una
hendidura de unos 20 nanémetros de ancho que separa la membrana presindptica de la
postsindptica; durante el apogeo del potencial de accion, penetran iones de calcio en el
terminal nervioso, su movimiento constituye la sefial determinante de la exocitosis
sincronizada, esto es la liberacién coordinada de moléculas neurotransmisoras. En
cuanto son liberados, los neurotransmisores se enlazan con receptores postsindpticos,
instando el cambio de la permeabilidad de la membrana.

Cuando el desplazamiento de carga hace que la membrana se aproxime al umbral de
generaciéon de potenciales de accion, se produce un efecto excitador y cuando la
membrana resulta estabilizada en la vecindad el valor de reposo se produce un efecto
inhibidor. Cada sinapsis produce s6lo un pequefio efecto, para determinar la intensidad
(frecuencia de los potenciales de accién) de la respuesta cada neurona ha de integrar
continuamente hasta unas 1000 sefiales sindpticas, que se suman en el soma o cuerpo de
la célula.

En algunas neuronas los impulsos se inician en la unién entre el axén y el soma, y
luego se transmiten a lo largo del axén a otras células nerviosas. Cuando el axén estd
cerca de sus células destino, se divide en muchas ramificaciones que forman sinapsis
con el soma o axones de otras células. Las sinapsis pueden ser excitatorias o inhibitorias
seglin el neurotransmisor que se libere, cada neurona recibe de 10.000 a 100.000
sinapsis y su axén realiza una cantidad similar de sinapsis.

Las sinapsis se clasifican segtin su posicién en la superficie de la neurona receptora
en tres tipos: axo-somadtica, axo-dendritica, axo-axoénica. Los fenémenos que ocurren en
la sinapsis son de naturaleza quimica, pero tienen efectos eléctricos laterales que se
pueden medir.
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Figura 2.2. Un ejemplo de comunicacién entre neuronas y del proceso quimico de la
liberacion de neurotransmisores.

En la figura 2.3 se visualiza el proceso quimico de una sinapsis y los diferentes
elementos que hacen parte del proceso tanto en la neurona presindptica, como en la
postsinaptica.

El efecto de la sinapsis sobre la neurona receptora puede ser excitatorio o
inhibitorio, y es variable, de manera que podemos hablar de la fuerza o efectividad de
una sinapsis. Las sefiales excitatorias e inhibitorias recibidas por una neurona se
combinan, y en funcién de la estimulacion total recibida, la neurona toma un cierto nivel
de activacion, la cual genera breves impulsos nerviosos con una determinada frecuencia,
y propaga, por su axén, una nueva seflal hacia las neuronas con las cuales estd
conectada.
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Figura 2.3. Proceso quimico de una sinapsis.

El objetivo basico de las neuronas bioldgicas comprende cinco funciones:

® Recoger la informacion que llega a ellas en forma de impulsos procedentes de

otras neuronas o de receptores.

¢ Integrar la informacion en un cédigo de activacion propio de la célula.

¢ Transmitir la informacién codificada en forma de frecuencia de impulsos a través

de su axon.

e Efectuar, a través de las ramificaciones del axdn, la distribucién espacial de los

mensajes.

® Transmitir los impulsos de los terminales de las ramificaciones del axén a las

neuronas subsiguientes o a las células efectoras.

Algunas neuronas, denominadas receptores, reciben informacién directamente del
exterior. A esta informacién se le da el nombre de estimulo. Los estimulos son el
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mecanismo de contacto de un organismo que se encargan de recibir la informacién
visual, auditiva, tictil, etc. Esta informacién, una vez elaborada, pasa a ser tratada como
el resto de la informacién de sistema nervioso y convertida en impulsos electro-
quimicos. Son estos impulsos los que, basicamente, ponen en funcionamiento la red
neuronal. Asi se propaga todas las sefiales de la neurona a otras neuronas hasta que llega
a los efectores, 6rganos, glandulas, misculos, que transforman la informacién recibida
en acciones motoras, hormonales, etc.

Las neuronas artificiales, que serdn descriptas en la préxima seccidn, si bien se
asemejan bastante a sus homologas bioldgicas, no alcanzan la complejidad de las
mismas. Ambas comparten una caracteristica fundamental: las conexiones entre ellas
determinan la funcién de la red, tanto la biolégica como la artificial.

2.2. NEURONA ARTIFICIAL

Las redes neuronales artificiales intentan incorporar el mecanismo y funcionamiento
de las redes neuronales bioldgicas. Aun asi, las redes neuronales artificiales estin muy
lejos de parecerse, en cuanto a capacidad de resolver problemas, a las redes neuronales
bioldgicas.

Una de las diferencias fundamentales entre los sistemas bioldgicos y las redes
neuronales artificiales es la complejidad de las sinapsis. En los sistemas bioldgicos estos
puntos de interconexién tienen miles de componentes y de procesos activos de
propagaciéon de los impulsos electro-quimicos. En cambio, las redes neuronales
artificiales tienen conexiones relativamente simples, en la que por lo general se realiza
una suma ponderada de las entradas, a la que se le aplica una funcién de umbral.

Por otro lado, en los sistemas bioldgicos la informacién se propaga por medio de
impulsos electro-quimicos que al llegar a las células, dependiendo de su intensidad y de
una serie de factores fisiologicos de las neuronas, producirdn una serie de reacciones en
estas. Estos impulsos se reciben en cualquier momento, de forma que el funcionamiento
de los sistemas bioldgicos se puede calificar como de totalmente asincrono, y permite la
reconfiguracién de la red en cualquier instante de tiempo, por lo que producen patrones
temporales de forma continua. En cambio, en las redes neuronales artificiales, los
parametros se actualizan de forma periddica, en intervalos de tiempo discretos, y por lo
general, todos a la vez, con lo cual se le presentan patrones en intervalos de tiempo
prefijados, y no los podra recoger de forma esporadica de su entorno.

Ademéds las redes neuronales bioldgicas tienen la propiedad de poder aprender, a
partir de unas pocas presentaciones de patrones. Por el contrario, las redes neuronales
artificiales normalmente convergen muy lentamente, y pueden necesitar de cientos o
miles de presentaciones de patrones para llegar a realizar una generalizacion aceptable.

En cuanto a las interconexiones entre neuronas, las redes neuronales artificiales
suelen tener unas arquitecturas simples (por capas, interconectadas todas con todas,
autoasociativas, etc.) y fijas, mientras que las redes neuronales estdn estructuradas por
niveles: cortex, circunvoluciones, cerebelo, hipocampo. Todos ellos con estructuras que
no son simples filas de neuronas interconectadas, sino que forman una malla de
conexiones muy densa, sin estructura aparente y variable con el tiempo.
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Otra de las limitaciones importantes de los sistemas automdticos es que centran su
aprendizaje y funcionamiento en una Unica tarea en concreto, al contrario de los
sistemas biolégicos, que pueden aprender simultdneamente un gran nimero de tareas de
tipos muy diversos.

A pesar de estar muy lejos de conseguir representar todas las caracteristicas de las
redes neuronales bioldgicas, las redes neuronales artificiales tienen en comun con ellas
algunas de sus principales caracteristicas, como son las de representaciéon y
procesamiento distribuido de la informacion, al igual que su estructura bésica. Asi, las
redes neuronales artificiales, andlogamente a las redes neuronales bioldgicas, estdn
formadas por neuronas artificiales, las cuales a su vez tienen una analogia con las
neuronas bioldgicas.

Las neuronas artificiales estin formadas por conexiones de entrada por las cuales
reciben sefiales de otras neuronas. En el caso de las neuronas que forman parte de la
capa de entrada, reciben sefiales del “mundo exterior’. Las neuronas artificiales también
cuentan con una o mds conexiones de salida, por las cuales envian sefiales a otras
neuronas artificiales. Ademads, poseen una funcién de propagacién y una funcién de
activacion.

En la figura 2.4 se ilustra un modelo tipico de una neurona artificial. En esta figura
un grupo de entrada xj, xp, ..., X, son introducidas en la neurona artificial. La sefial
recibida en cada entrada de la neurona artificial es una variable continua, en lugar de los
pulsos eléctricos de las neuronas bioldgicas. Al conjunto de sefiales de las conexiones
de entrada de una neurona artificial se lo conoce como vector de entrada o patrén de
entrada.

En una red neuronal artificial las neuronas artificiales poseen, generalmente, un
vector de pesos. Este vector de pesos juega un rol fundamental en el proceso de calcular
el “nivel” de sefial que la neurona emitirad por la conexién de salida hacia otras neuronas
artificiales (Figura 2.5). La longitud del vector serd la misma que la longitud de los
vectores de entrada, los usados para alimentar la red neuronal artificial, y dependera de
la representacién del problema a resolver.

En la bibliografia existente se utilizan diferentes términos para hacer referencia a
una neurona artificial, los mas utilizados son neurona, unidad, célula, nodo, elemento de
procesamiento y celda. En este trabajo se utilizard siempre el término neurona.

A partir de este punto, y a menos que se aclare lo contrario, cada vez que se
mencionen tanto a las “redes neuronales” o simplemente “redes”, como a las
“neuronas”, se estard haciendo referencia a las redes neuronales artificiales y a las
neuronas artificiales respectivamente.
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Neurona .

Entradas Salidas

Figura 2.4. Una neurona artificial tipica.

Figura 2.5. A la izquierda, una neurona bioldgica con cinco dendritas (entradas), las cuales
son afectadas por su correspondiente peso, y el axén (salida) produciendo una sefial y. A la
derecha, una neurona artificial, con cinco sefiales de entrada, cada una afectada por su
correspondiente peso y produciendo una sefial de salida y. De esta ilustracién se puede
observar las similitudes del funcionamiento entre la neurona artificial y la neurona biolégica.

2.3. FUNCION DE PROPAGACION Y FUNCION DE ACTIVACION

La funcién de propagacién calcula el valor de entrada total de la neurona,
generalmente como simple suma ponderada de todas las entradas recibidas (Figura 2.6).
Equivale a la combinacién de las sefales excitatorias e inhibitorias de las neuronas
biolégicas. Cada sefial de entrada pasa a través de una ganancia o peso, llamado peso
sindptico o fortaleza de la conexidn cuya funcién es andloga a la de la funcidn sinédptica
de la neurona biolégica.

La funcién de propagacion mds utilizada es la funcién de base lineal (LBF), que
consiste en la suma ponderada de todas las entradas. Cada sefial de entrada se multiplica
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por su peso asociado, wi, wa, ..., wy, y luego realiza la sumatoria de todas las sefiales
ponderadas para obtener la sefial de entrada neta w:

o= Zn:xiwi 2.1)
i=1

donde x es el vector de entrada a la neurona, y w es el vector de pesos de la neurona. n es la
dimension de los dos vectores, el vector de entrada y el vector de pesos.

Una funcién de propagacién no lineal es la conocida como funcién de base radial
(RBF), que es una funcién de tipo Gaussiana:

x—1

D=e°
donde x es el vector de entrada a la neurona.

La funcién de activacién o de transferencia es la caracteristica principal y define el
comportamiento de la neurona. Se encarga de calcular el nivel o estado de activacién de
la neurona en funcién de la entrada total. La funcién de activacién determina que si las
influencias excitadoras positivas predominan, entonces la neurona emite una sefial
positiva y manda dicha sefial a otras neuronas por su conexion de salida. De la misma
manera, si las influencias inhibitorias son las que predominan, entonces la neurona
emite una sefial negativa hacia otras neuronas.

Existen funciones en la cual la salida es un valor discreto (tipicamente binario 0/1)
que depende de si la estimulacion total supera o no un determinado valor de umbral. Y
funciones no lineales que no son proporcionales a la entrada, como las funciones
sigmoidales y las funciones Gaussianas.

Actividad Aferente
(Entrada)

Peso

Actividad Eferente

Entrada Ponderada (Salida)

I':I"“‘x

FL Entrada
2.0 Fonderada

N G T AL
n o il

;

0.5 JL
il LI
1L 1.0 1L

Funcidn de
Transferencia

Figura 2.6. Funcionamiento de una neurona artificial. Cada entrada es multiplicada por el
peso correspondiente. La neurona calcula su entrada por lo general utilizando la ecuacién
(2.1). El valor de salida (dnico) se obtiene como y = f(neta), donde f es la funcién de
activacion.
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La salida de una neurona esti conectada a una o mds neuronas. Es importante
aclarar que la sefial de salida de una neurona es tnica, y la misma se emite a todas las
neuronas a las que estd conectada.

A continuacion se detallan las funciones de activacién mas utilizadas.

2.3.1. Funci6n umbral

La funcién umbral mas simple se puede modelar con una funcién escalén. Por
ejemplo, en el escalén binario, la funcidon devuelve O si el valor de la funcién de
activacion estd por debajo de un umbral, y devuelve 1 si supera el umbral. Una variante

es el escalon bipolar que devuelve 1 o -1.

1 si x2u

f(X):{O si x<u

donde u es un umbral establecido a priori, y que dependera del problema que se quiera
solucionar.

2.3.2. Funcién lineal
La salida tiene una relacion lineal con la entrada:
f(x)=a+bx

En la figura 2.7 se muestra la forma de la funcioén.

F N

//
~

Figura 2.7. Relacion lineal entre el valor de la funcién de propagacion p y el valor de sefial de
salida s de la neurona.

=
-
]

2.3.3. Funci6n sigmoidal

Se trata de una funcién continua no lineal. La funcién sigmoidal posee un rango
comprendido entre 0 y 1. Por lo tanto, sin importar cual sea la entrada de la neurona, su
salida estard comprendida entre 0 y 1. La salida de una neurona vale 0,5 cuando la
entrada es nula, esto significa que la neurona tiene cierta actividad ain en ausencia de
estimulacién. Al aumentar la estimulacién, la neurona aumenta su activacién, y la
disminuye si la estimulacion es inhibitoria (Figura 2.8). Esta definida como:

A 1+e™
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inthibitorias truila exitadoras

Figura 2.8. Forma de la ecuacion sigmoidal. Cuando la sefial de entrada es nula, el valor de la
funcion es 0,5. Cuando las senales de entrada son excitadoras, el valor de la funcion tiende a 1,
y cuando las sefiales de entrada son inhibitorias, el valor de la funcién tiende a 0.

2.3.4. Funci6n Gaussiana
Esta funcién da como resultado el mdximo valor que puede alcanzar cuando la sefial

de entrada es nula. Y a medida que las sefiales de entrada son mds inhibitorias o mas
excitadoras, entonces la funcidn devuelve valores cercanos a 0. Se define como:

f(X):a e—leoz

donde a es un pardmetro que indica el mdximo valor que puede tomar la funcién, y o
indica la amplitud de la “campana”. En la figura 2.9 se muestra la forma de la funcion.

CL

0 . . . .

seriales setial seriales
inhibitorias ruila exitadoras

Figura 2.9. Forma de la ecuacién Gaussiana.
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2.4. ENTRENAMIENTO Y APRENDIZAJE

En un paradigma convencional de programacién informatica, el objetivo del
programador es modelar matemdticamente el problema en cuestion y formular una
solucién (programa) mediante un algoritmo que tenga una serie de propiedades que
permitan resolver dicho problema. De esta manera, el algoritmo es una entidad autémata
que obedece sentencia por sentencia hasta finalizar su ejecucion.

Las redes neuronales tienen un algoritmo, el cual es programado, que por si solo no
da una solucién al problema que se quiere resolver. El algoritmo de la red recibe como
entrada un conjunto de datos y el procesamiento consiste en la modificacion de los
pesos de las neuronas con algtn criterio pre-establecido. Estos dos pasos, el de recibir
datos de entrada y el de modificar los pesos de las neuronas, se repiten una cantidad
significativa de veces, hasta alcanzar algin estado que indica el fin del algoritmo. La
ejecucion de estos pasos se denomina “entrenamiento” de la red neuronal.

Béasicamente el “entrenamiento” puede resumirse de la siguiente manera; cada
vector de entrada es introducido en la red copiando cada valor de dicho vector en la
neurona de entrada correspondiente. Cada neurona de la red, una vez recibida todas sus
entradas, las procesa y genera una salida que es propagada a otras neuronas. Una vez
que la entrada ha sido completamente propagada por toda la red, el vector de salida
estard formado por cada uno de los valores de salida de las neuronas de salida.

El objetivo del “entrenamiento” es conseguir que la red “aprenda” a resolver el
problema automdticamente. Esto significa que la red serd capaz de distinguir entre
distintos datos de entrada, y para cada uno de ellos, serd capaz de decir a que grupo
genérico pertenece. El “aprendizaje” consiste en la determinacion de los valores
precisos de los pesos para todas sus conexiones, de manera tal que la red quede
capacitada para la resolucién eficiente de un problema.

Si bien el algoritmo consta de pocos pasos, elegir la arquitectura adecuada para que
el “entrenamiento” se lleve a cabo de manera exitosa, no es trivial. El “aprendizaje”
debe poseer las siguientes caracteristicas:

® Debe haber un nimero suficiente de patrones de entrada. Si el conjunto de
patrones de entrada es reducido, la red no serd capaz de adaptar sus pesos de
forma eficaz.

® Los componentes del conjunto de patrones de entrada deberdn ser diversos. Si el
conjunto tiene muchas mds instancias de un tipo que el resto, la red se
especializard en dicho subconjunto. Por eso es importante que todas las regiones
significativas del espacio de estados estén suficientemente representadas en el
conjunto de patrones de entrada.

En esta misma seccién se verdn distintos tipos de “aprendizajes” que se pueden

utilizar para “entrenar” una red neuronal. Y en la seccidn 2.5 se verdn distintos tipos de
arquitecturas, formas de modelar la red para que el “entrenamiento” tenga éxito.
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2.4.1. Aprendizaje supervisado

Las redes neuronales con aprendizaje supervisado son aquellas en que todos los
patrones de entrada, durante el entrenamiento, son comparados con algin patrén de
salida. Algunas arquitecturas conocidas de las primeras redes con este tipo de
adaptacion son: red perceptrén y Adaline.

Por lo general, el entrenamiento de estas redes con aprendizaje supervisado esta
formado por dos etapas: la etapa de entrenamiento y la etapa de prueba y la funcién
basica de la red es maximizar o minimizar algin criterio o funcién de performance
definida a priori. Para poder determinar si la red produce salidas adecuadas, primero se
divide el conjunto de patrones de entrada en dos, el subconjunto de patrones de entrada
para el entrenamiento, y el subconjunto de patrones de entrada para la validacién. Luego
se entrena la red con el subconjunto de patrones de entrada reservados para tal fin y una
vez finalizado el entrenamiento se presenta a la red el subconjunto de patrones de
entrada destinados a la validacidon. Para cada patron de entrada de este ultimo
subconjunto se mide el error producido por la red, y de acuerdo al error total acumulado
luego de presentar todos los patrones de entrada se determina si la red estd bien
entrenada o no. Para que este proceso sea eficaz, al dividir el conjunto de patrones de
entrada se deben tener presentes las siguientes observaciones:

¢ El subconjunto de validacién debe ser independiente del de aprendizaje. No puede
haber ningtn tipo de sesgo en el proceso de seleccion de los datos de validacion.

¢ El subconjunto de validacién debe cumplir las propiedades del conjunto de
entrenamiento descriptas en la seccion 2.4.

En el aprendizaje supervisado, la red recibe como entrada un patrén que esta
formado por el dato de entrada, con el cual se pretende que la red aprenda y un patrén
“maestro” o salida esperada con el cual se comparard la salida de la red neuronal. Cada
vez que se ingresa un patrén de entrada a la red, se procesa para obtener una salida.
Dicha salida se compara con el patrén “maestro” correspondiente. La diferencia entre
ambas influird en la modificacién de los pesos. La figura 2.10 ilustra el proceso de
entrenamiento del aprendizaje supervisado.

!

—® Red neuronal —P|

Ajuste

Patron de entrada

Salida obtenida
Patrén "maestro”

Figura 2.10. “Entrenamiento” de una red con aprendizaje supervisado

22



Existen dos aproximaciones al aprendizaje supervisado. Uno se basa en reglas de
correccion de errores, y otro se basa en reglas de gradiente descendiente. Ambas se
explican con detalle en Hassoun 1995.

2.4.2. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un proceso de prueba y error disefiado a maximizar el
valor esperado de una funcidn criterio. La idea bésica del aprendizaje por refuerzo tiene
su origen en la psicologia a raiz de distintos experimentos con el aprendizaje de
animales (Thorndike 1911, citado en Hassoun 1995). Este aprendizaje estd basado en la
idea que si una accién es seguida de un “progreso”, entonces la tendencia a producir esa
accion es incrementada.

Si bien para cada entrada se conoce la salida deseada, la idea no es que la red las
asocie como en el aprendizaje supervisado sino que la salida sea una sefial de refuerzo
que informe a la red sobre su performance ante la entrada dada.

Esta "sefal de refuerzo" esté caracterizada por el hecho de que es menos informativa
que en el caso de aprendizaje supervisado mediante ejemplos. Los pesos se ajustan en
base a la sefial de refuerzo segiin un mecanismo de probabilidades. Si una accién
tomada por el sistema de aprendizaje es seguida por un estado satisfactorio, entonces la
tendencia del sistema a producir esa particular accién es reforzada. En otro caso, la
tendencia del sistema a producir dicha accién es disminuida.

Para el caso del aprendizaje por refuerzo, el aprendizaje tiene una serie de
caracteristicas que es importante destacar. En este caso el conjunto de patrones de
entrada utilizado para el aprendizaje estd compuesto por ejemplos que contienen datos y
sus salidas deseadas. El proceso consiste en modificar los pesos de la red hasta que para
todos los ejemplos del conjunto de entrenamiento, la salida producida sea lo mads
parecida a la deseada. Sin embargo, esto no siempre indica que la red serd capaz de
solucionar el problema, ya que lo importante no es que la red de buenas salida sobre el
conjunto de aprendizaje, que son conocidas, sino sobre los datos que puedan presentarse
en el futuro.

2.4.3. Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado no existen patrones ‘“maestros” con los cuales
comparar los datos de entrada. El objetivo de la red es distinguir caracteristicas en los
datos de entrada por si sola. La clave para lograr esto es disefiar cuidadosamente la
arquitectura de la red, como asi también elegir correctamente el criterio de aprendizaje y
los valores de los pardmetros. La red no recibe ninguna informacién por parte del
entorno que le indique si la salida generada en respuesta a una determinada entrada es o
no correcta, por ello suele decirse que estas redes son capaces de autoorganizarse.

Los vectores n-dimensionales de entrada serdn mapeados en una estructura de dos o
tres dimensiones (en algunas arquitecturas hasta mds de tres), y cualquier relacién
topoldgica entre los vectores de datos se verd reflejada en el espacio de salida. Algunas
redes con aprendizaje no supervisado, como los mapas auto-organizativos, generan un
mapeo de caracteristicas (featuring mapping), de esta manera se obtiene en las neuronas
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de salida una disposiciéon de tal forma que si se presentan a la red informaciones
similares, siempre estardn afectadas neuronas de salida préximas entre si, en la misma
zona de la red.

Algunos ejemplos tipicos del aprendizaje no supervisado son el aprendizaje
asociativo, y el aprendizaje competitivo. Tanto el aprendizaje asociativo como el
competitivo normalmente se utilizan para medir la familiaridad o extraer caracteristicas
de los datos de entrada. El aprendizaje competitivo se caracteriza por dejar que las
neuronas que conforman la red compitan por el derecho de representar un subconjunto
de patrones de entrada de caracteristicas similares y suele orientarse hacia la
clasificacion de los datos de entrada, técnica conocida como agrupamiento (clustering).

La figura 2.11 ilustra el proceso de entrenamiento del aprendizaje no supervisado.
Ajuste

—» Red neuronal —P

Patron de entrada
Salida obtemda

Figura 2.11. “Entrenamiento” de una red con aprendizaje no supervisado
2.4.3.1. Caracteristicas bdsicas

Los procedimientos de clasificacion no supervisados se basan en técnicas de
clasificacidon, que tienen como objetivo formar grupos de patrones parecidos. Esta
técnica de clasificacion es muy ttil para la clasificaciéon de datos. Ademds, juega un
papel muy importante en las redes de aprendizaje competitivo. En un procedimiento de
clasificacion, es necesario definir una distancia o medida de similitud, para evaluar el
grado de semejanza de los patrones. La medida mas utilizada es la distancia euclidea.
Pero pueden utilizarse otras medidas como el producto interno, la distancia Euclidea
pesada, o la distancia de Hamming.

Sin la supervisién de ningln patrén “maestro” con el cual comparar, las redes de
aprendizaje no supervisado adaptan los pesos y verifican los resultados tnicamente a
partir de los patrones de entrada. Un esquema que se usa mucho para la adaptacion de
los pesos es la regla de aprendizaje competitivo, que hace que las neuronas compitan
por el derecho a responder por ellas mismas por un determinado tipo de entrada. El
objetivo de esta competicion es dividir un conjunto de patrones de entrada en un niimero
de clases tal que los patrones de la misma clase exhiben un cierto grado de similitud.
Las reglas de entrenamiento suelen ser la regla de Hebb para la red de propagacién y la
regla de "el ganador lo toma todo" para la red competitiva o de interaccidn lateral.
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2.4.3.2. Regla de Hebb

Una asociacion es cualquier vinculo entre la entrada de un sistema y su
correspondiente salida. Cuando dos patrones son vinculados por una asociacién, el
patrén de entrada es a menudo referido como el estimulo, y la salida es referida como la
respuesta.

El aprendizaje asociativo fue inicialmente estudiado por escuelas de psicologia, las
cuales se dedicaron a estudiar las relaciones entre el comportamiento humano y el
comportamiento animal. Una de las primeras influencias en este campo fue el
experimento cldsico de Pavlov, en el cual se entrend a un perro para salivar al escuchar
el sonido de una campana si le era presentado un plato de comida, este es un ejemplo
del llamado condicionamiento cldsico. Otro de los principales exponentes de esta
escuela fue B. F. Skinner, su experimento involucr6 el entrenamiento de ratas, las cuales
debian presionar un botén para obtener comida, a este tipo de entrenamiento se le llamo
condicionamiento instrumental.

Basado en este tipo de comportamiento, Donald Hebb postul6 el siguiente principio
conocido como la regla de Hebb:

"Cuando un axon de una celda A estd lo suficientemente cerca de otra celda B como
para excitarla y repetidamente ocasiona su activacion, un cambio metabdlico se
presenta en una o ambas celdas, tal que la eficiencia de A, como celda excitadora de B,
se incrementa". Con el término celda, Hebb se referia a un conjunto de neuronas
fuertemente conexionadas a través de una estructura compleja, la eficiencia podria
identificarse con la intensidad o magnitud de la conexion, es decir, el peso.

Si bien la regla de Hebb fue presentada en el drea bioldgica, analégicamente tiene su
correspondencia con las neuronas artificiales. Analiticamente, el vector de pesos de la
neurona se modifica de acuerdo con la siguiente expresion:

Wijnew — Wijold + axij yij

donde wj; es el vector de pesos de la neurona, x;j es la actividad de entrada e yj es la
actividad de salida. a es un parametro conocido como factor de aprendizaje, e indica la
proporcion en la cual se debe modificar el peso de la neurona.

2.4.3.3. Aprendizaje competitivo

Una red bdsica de aprendizaje competitivo tiene una capa de neuronas de entrada y
una capa de neuronas de salida. Un patrén de entrada x es un punto en el espacio n-
dimensional. Asi, hay tantas neuronas de salida como nimero de clases y cada nodo de
salida representa una categoria de patrones.

La red de aprendizaje competitivo estd formada por una o mas redes excitadoras
hacia adelante y redes inhibidoras laterales. La red hacia adelante normalmente
implementa la regla de aprendizaje de Hebb. La red lateral es inhibidora por naturaleza.
Esta red realiza la misién de seleccionar el ganador, normalmente por medio de un
método de aprendizaje competitivo. El mas conocido es el método de “el ganador lo
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toma todo”. En este método, la neurona de salida que da el valor mads alto se le asigna el
valor total, mientras que todas las demds se le da un valor de 0.

El objetivo de este aprendizaje es categorizar (agrupar) los datos que se introducen
en la red, de esta forma las informaciones similares son clasificadas formando parte de
la misma categoria y por tanto deben activar la misma neurona de salida. Las clases o
categorias deben ser creadas por la propia red, puesto que se trata de un aprendizaje no
supervisado a través de las correlaciones entre los datos de entrada.

Otro ejemplo de red competitiva son los mapas auto-organizativos de Kohonen, en
las cuales se deja que las neuronas ganadoras interactien con sus vecinas, con el
objetivo de que el entrenamiento logre cierto orden topoldgico. De esta forma, si la red
recibe informacidn con caracteristicas similares, se generarian mapas parecidos, puesto
que serian afectadas neuronas de salidas préximas entre si.

2.5. ARQUITECTURA DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Dentro de una red neuronal, las neuronas se encuentran agrupadas en capas. Una
capa es un conjunto de neuronas, y tienen distinta clasificacién (Figura 2.12):

e Capa de entrada: recibe las sefiales de la entrada de la red y las envia a las
neuronas de la segunda capa. La capa de entrada solo sirve para ejemplificar
modelos en la teoria. Por lo general, esta capa solo se utiliza para recibir los datos
de entrada sin llevar a cabo ningin procesamiento de los mismos.

e Capas ocultas: Pueden existir varias capas de este tipo en una red, segin la
arquitectura que se este usando o del problema que se quiera resolver. Estas capas
son aquellas que no tienen contacto con el mundo exterior. Sus neuronas pueden
tener diferentes conexiones y son estas las que determinan el funcionamiento de la
red.

e Capa de salida: Recibe la informacién de la capa oculta y transmite la respuesta al
mundo exterior.

EMTRALDA, QCULTA SALIDA

Figura 2.12. Un ejemplo sencillo de una red con tres capas y una conexién total entre
neuronas.
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Las conexiones entre una capa y otra pueden ser totales, es decir, todas las neuronas
se conectan con todas las neuronas de la capa siguiente, o parciales, en las cuales una
neurona se conecta con solo algunas de las neuronas de la capa siguiente. La cantidad de
capas, como la cantidad de neuronas por capa y las conexiones entre las neuronas
definen lo que se conoce como arquitectura de la red neuronal.

Ademas del nimero de capas de una red, en funcién de como se interconectan unas
capas con otras, podemos hablar de redes recursivas (feed-back) y redes no recursivas o
redes en cascada (feed-forward). En las redes en cascada la informacion fluye en un
unico sentido de una capa a otra (desde la capa de entrada a las capas ocultas y de éstas
a la capa de salida), y ademads, no se admiten conexiones entre neuronas de la misma
capa (conexiones intracapa). En las redes recursivas la informaciéon puede volver a
lugares por los que ya habia pasado, formando bucles, y ademads, se admiten las
conexiones intracapa, incluso de una neurona consigo misma.

La eleccidn del nimero de capas, como del nimero de neuronas por capa y de c6mo
se conectan estas, es determinante para la solucién de un problema. Una mala eleccién
de la arquitectura de la red, puede causar que la misma no obtenga resultados
aceptables.

En las préximas secciones se dardn un detalle de las arquitecturas cldsicas, de su
estructura y de los tipos de problema que pueden resolver. En la bibliografia existente se
pueden encontrar las estructuras que se comentan en las préximas secciones, y otras,
mucho mds detalladas (Freeman & Skapura 1991; Hassoun 1995; Isasi Vifuela &
Galvan Ledn 2004; Skapura 1995).

2.5.1. Perceptr6n
Introduccion:

El perceptrén fue inventado por el psicélogo Frank Rosenblatt en el afio 1957
(Rosemblatt 1962). Su intencidn era ilustrar algunas propiedades fundamentales de los
sistemas inteligentes en general, sin entrar en mayores detalles con respecto a
condiciones especificas y desconocidas para organismos bioldgicos concretos.
Rosenblatt crefa que la conectividad existente en las redes bioldgicas tiene un elevado
porcentaje de aleatoriedad y que la herramienta de andlisis mds apropiada era la teoria
de probabilidades. Esto lo llevo a una teoria de separabilidad estadistica que utilizaba
para caracterizar las propiedades mds visibles de estas redes de interconexion
ligeramente aleatorias.

Rosenblatt demostré que, dadas dos clases linealmente separables, el perceptron era
capaz de aprender en un nimero finito de pasos el conocimiento necesario para realizar
dicha tarea correctamente. Ademads, este resultado era independiente de los valores de
pesos de los arcos utilizados al comienzo de este proceso. En esencia, el entrenamiento
implicaba un proceso de refuerzo mediante el cual la salida de las unidades A se
incrementaba o se decrementaba dependiendo de si las mismas contribuian o no a las
respuestas correctas del perceptron para una entrada dada. Se aplicaba una entrada, y el
estimulo se propagaba a través de las capas hasta que se activase una unidad de
respuesta. Si se habia activado la unidad de respuesta correcta, se incrementaba la salida
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de las unidades A que hubieran contribuido. Si se activaba una unidad R incorrecta, se
hacia disminuir la salida de las unidades A que hubiesen contribuido.

Mediante estas investigaciones se pudo demostrar que el perceptrén era capaz de
clasificar patrones correctamente, en lo que Rosenblatt denominaba un entorno
diferenciado, en el cual cada clase estaba formada por patrones similares. El Perceptrén
también era capaz de responder de manera congruente frente a patrones aleatorios, pero
su precision iba disminuyendo a medida que aumentaba el nimero de patrones que
intentaba aprender.

Arquitectura de la red:

El perceptrén estd formado por una Unica neurona artificial como se muestra en la
Figura 2.13.

neta

Figura 2.13. Arquitectura del Perceptrén. Cuando el estimulo recibido supera un cierto
umbral, la salida de la neurona es, en caso contrario, €s cero.

La unica neurona de salida del perceptrén realiza la suma ponderada de todas sus
entradas, y la salida definitiva sera el resultado de aplicar una funcién de salida al nivel
de activacion. La regla de decision es responder +1 si el patrén presentado pertenece a
la clase A, o O si el patrén pertenece a la clase B, la salida depende de la entrada neta.

1 si neta=8@

f(neta,0) = {

0 si neta<@

donde 6 es el umbral y neta el nivel de activacién calculado como la suma ponderada de
las entradas:

neta = Z x;w; (2.2)
i=1

El perceptron separa las regiones por un hiperplano cuya ecuacién queda
determinada por los pesos de las conexiones y el valor umbral de la funcién de
activacion de la neurona. Esto implica que s6lo puede ser utilizado cuando se trate de
separacion lineal de dos clases.

28



Por ejemplo, el perceptrén de la Figura 2.14 se comporta como la funcién légica
AND.

W1:1

neta

0
X, Wy=1 8=13

Figura 2.14. Perceptrén que resuelve la funcién 16gica AND.

La funcién discriminante lineal utilizada en este ejemplo es:
x +x,=15

como puede verse en la Figura 2.15.

X, A
Y @ output value
N
15 N
N
N
N
A Y
-~
0 ~ 0.
N
Y
N
N
2N
N
N
N
N
A Y
0 0 1.5 Xy
. v >

Figura 2.15. Funcién discriminante utilizada por el perceptron que resuelve la funcién l6gica
AND.

El perceptron utiliza aprendizaje supervisado, es decir necesita conocer durante el
entrenamiento los valores esperados para cada una de las entradas presentadas. Si las
muestras utilizadas para el aprendizaje son lo suficientemente representativas del
problema, la neurona serd capaz de aprender la funcién discriminante lineal
correspondiente.

Para comprender el algoritmo de entrenamiento del perceptrén es necesario analizar
la manera de obtener el estimulo total de la neurona para cada uno de los patrones de
entrada. Como se dijo anteriormente, este valor se obtiene como resultado del producto
interior entre el vector de entrada y el vector de pesos (Ecuacién (2.2)).

Cuando la entrada neta supera un cierto umbral, la salida de la neurona serd 1, en
caso contrario sera 0.

El entrenamiento del perceptrén se realiza ingresando los patrones iterativamente y

realizando pequefias modificaciones sobre el vector de pesos en aquellas situaciones en
que la respuesta obtenida no sea la esperada. Si se trata de un problema de dos clases
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linealmente separables y las modificaciones fueron realizadas en la direccion correcta,
la neurona terminara aprendiendo la respuesta esperada.

Para saber como modificar el vector de pesos en cada iteracion es necesario analizar
el vector proyeccién del patron de entrada X sobre el vector de pesos W (Figura 2.16).

¢ w

— xw—o ’

Figura 2.16. Proyeccion de un vector de entrada sobre el vector de pesos

Por definicidn el vector proyeccion se calcula de la siguiente forma:
x, =l X |.cos(9)

Dado que la entrada neta también puede expresarse como:
neta=X W= X1.IWl.cos(g)
el vector proyeccién puede expresarse de la siguiente forma:

XW
YW

La figura 2.17 ilustra la situacién de un vector de entrada X que cumple con la
funcion discriminante indicada por el perceptron.

Figura 2.17. El patrén de entrada produce una entrada neta igual al umbral esperado

Como puede observarse en la figura 2.18, aquellos patrones que formen un dngulo
mayor con el vector de pesos, producirdn una entrada neta inferior al umbral; mientras
que los que formen un dngulo menor generardn una entrada neta superior al umbral.
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¥ A

WY g WXa-8

Figura 2.18. A la izquierda se observa un patréon que produce una entrada neta inferior al
umbral mientras que a la derecha ocurre todo lo contrario.

Por lo tanto, durante el aprendizaje, los patrones que no posean la entrada neta
adecuada deberdn acercar o alejar el vector de pesos segtn corresponda.

A continuacién se indica el pseudocddigo del algoritmo de entrenamiento del
perceptron.

Inicializar el vector de pesos W con valores random.
Mientras no se clasifiquen todos los patrones correctamente
Para cada uno de los patrones de entrada
Ingresar el patrdén X; a la red.
Si fue clasificado incorrectamente
Si esperaba obtener W. X; > 6 y no lo logré,
“acercar” el vector W al vector X;.
Fin si
Si esperaba obtener W. X; < 0 y no lo logré
“alejar” el vector W al vector X;.
Fin si
Fin si
Fin Para
Fin mientras

El ajuste del vector de pesos debe realizarse de la siguiente forma (Figura 2.19):

a) Si W.X <0 no es el valor esperado entonces acercar W a X sumando al W actual
una fraccién del vector de entrada. Es decirque w” =w + o x.

b) Si W.X > 0 no es el valor esperado entonces aleje W a X restando al W actual una
fraccidn del vector de entrada. Es decirque w’ =w - a0 x.

Figura 2.19: Modificacién del vector de pesos. A la izquierda cuando W.X < 0. A la derecha
cuando W.X > 0.
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En ambos casos o es un nimero real perteneciente al intervalo (0,1] y representa la
velocidad de aprendizaje ya que determina la fraccién del vector de entrada que se
utilizard para modificar el vector de pesos. Notese que si su valor es muy pequefio las
modificaciones también lo serdn, incrementando el tiempo de convergencia del
algoritmo. Por el contrario, si se trata de un valor cercano a 1, las modificaciones seran
muy abruptas y podrdn llevar al vector de pesos a realizar oscilaciones innecesarias
evitando que el algoritmo termine.

Por lo tanto, si se denomina T; al valor esperado para el patrén X; e Y; el valor
obtenido del perceptron para dicho patrén, el algoritmo de entrenamiento puede
reescribirse de la siguiente forma:

Seleccionar los valores de o y 0.
Inicializar el vector de pesos W con valores random.
Mientras no se clasifiquen todos los patrones correctamente
Para cada uno de los patrones de entrada
Ingresar el patrdén X; a la red.
Si T; # Y;
W=W+ o (T; - Yi) X;
Fin si
Fin para
Fin mientras

Como ejemplo de funcionamiento de una red neuronal tipo perceptron, se detallara
la manera de entrenar una neurona para resolver el problema de la funcion 16gica AND.

La arquitectura de la neurona a utilizar es la indicada en la figura 2.14. Ahora es el
algoritmo de entrenamiento el que debe determinar los valores del vector W. La tabla
2.1 muestra las cuatro iteraciones que fueron necesarias realizar para alcanzar la funcién
discriminante adecuada. En este caso se ha utilizado v =0,3,0 =15, W; =0y W, =
0,25.

Tabla 2.1. Valores de los pesos, antes y después de la actualizacion, salidas obtenidas y
esperadas y entrada al perceptrén para cada paso de un entrenamiento.

Salida Salida
Paso Entrada esperada Pesos iniciales obtenida  Actualizacion de pesos
X7 X d w; ws y wy w)
1 0 0 0 0 0,25 0 0 0,25
2 1 0 0 0 0,25 0 0 0,25
3 0 1 0 0 0,25 0 0 0,25
4 1 1 1 0 0,25 0 0,3 0,55
5 0 0 0 0,3 0,55 0 0,3 0,55
6 1 0 0 0,3 0,55 0 0,3 0,55
7 0 1 0 0,3 0,55 0 0,3 0,55
8 1 1 1 0,3 0,55 0 0,6 0,85
9 0 0 0 0,6 0,85 0 0,6 0,85
10 1 0 0 0,6 0,85 0 0,6 0,85
11 0 1 0 0,6 0,85 0 0,6 0,85
12 1 1 1 0,6 0,85 0 0,9 1,15
13 0 0 0 0,9 1,15 0 0,9 1,15
14 1 0 0 0,9 1,15 0 0,9 1,15
15 0 1 0 0,9 1,15 0 0,9 1,15
16 1 1 1 0,9 1,15 1 0,9 1,15
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Luego del entrenamiento el vector de pesos es el siguiente: W; = 0,9 y W, = 1,15.
Por lo tanto la funcién discriminante representada por el perceptrén, y que se puede
observar en la figura 2.20, sera:

09X, +1,15X,=1,5

0
\_ 0
1
1

>(1,0)

&

(0,0) (0,1)

Figura 2.20. La recta que separa las dos clases de entrada para la funcién 16gica AND.

De lo antes expuesto se deduce que resulta complejo determinar el umbral adecuado
a cada tipo de problema. Esto se resuelve incorporando el cédlculo de este valor al
proceso de aprendizaje a través de una entrada adicional cuyo valor es siempre 1 como
se observa en la figura 2.21.

neta

Figura 2.21. Arquitectura del un perceptrén con una entrada adicional x, = 1.

Por lo tanto la funcidn discriminante a utilizar sera:

n
inwl. =0

i=0

La tabla 2.2 muestra las modificaciones realizadas sobre el vector de pesos para
entrenar un perceptron que resuelva la funcién légica AND fijando también el valor de

Wo. Se ha utilizado aa = 0.3, Wy =0, W; =0y W, =0.25.
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Tabla 2.2. Valores de los pesos, antes y después de la actualizacion, salidas obtenidas y
esperadas y entrada al perceptrén para cada paso del entrenamiento.

Salida Salida
Paso Entrada esperada Pesos iniciales obtenida  Actualizacién de pesos
X0 X/ X2 d Wo W W2 Y Wo W W2

1 1 0 0 0 0 0 0,25 1 -0,3 0 0,25
2 1 1 0 0 0 0,25 0 -0,3 0 0,25
3 1 0 1 0 0 0,25 0 -0,3 0 0,25
4 1 1 1 1 0 0,25 0 0 0,3 0,55
5 1 0 0 0 0,3 0,55 1 -0,3 03 0,55
6 1 1 0 0 0,3 0,55 1 -0,6 0 0,55
7 1 0 1 0 0,3 0,55 0 -0,6 0 0,55
8 1 1 1 1 0,3 0,55 0 -0,3 03 0,85
9 1 0 0 0 0,6 0,85 0 -0,3 03 0,85
10 1 1 0 0 0,6 0,85 1 -0,6 0 0,85
11 1 0 1 0 0,6 0,85 1 -0,9 0 0,55
12 1 1 1 1 0,6 0,85 0 -0,6 0,3 0,85
13 1 0 0 0 0,9 1,15 0 -0,6 03 0,85
14 1 1 0 0 0,9 1,15 0 -0,6 0,3 0,85
15 1 0 1 0 0,9 1,15 1 -09 03 0,55
16 1 1 1 1 0,9 1,15 0 -0,6 0,6 0,85
17 1 0 0 0 0,6 0,85 0 -0,6 0,6 0,85
18 1 1 0 0 0,6 0,85 1 -09 03 0,85
19 1 0 1 0 0,6 0,85 0 -09 03 0,85
20 1 1 1 1 0,6 0,85 1 -09 03 0,85
21 1 0 0 0 0,9 1,15 0 -09 03 0,85
22 1 1 0 0 0,9 1,15 0 -09 03 0,85
23 1 0 1 0 0,9 1,15 0 -0,9 03 0,85
24 1 1 1 1 0,9 1,15 1 -0,9 03 0,85

Luego del entrenamiento el vector de pesos es el siguiente: Wo=-0,9, W; = 0,3 y
W, =0,85. Por lo tanto la funcién discriminante representada por el perceptron sera:

-09X0+03X;+0,85X,=0

como se observa en la figura 2.22.

— = O O =
e ]

[
—_ 0 O o %

[0 (L,1)
$ A

J(C SO

Figura 2.22. La recta que separa las dos clases de entrada para la funcién 16gica AND, al
utilizar la entrada adicional x.
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Perceptron multicapa:

Con un tnico perceptrén solo puede obtenerse una funcion discriminante lineal. Por
este motivo, no posee la capacidad para resolver la funcion l6gica XOR (Figura 2.23).

La solucién a problemas que no son linealmente separables se puede encontrar
descomponiendo el espacio de entrada en varias regiones y utilizando varias funciones
discriminantes lineales para separarlas. En este caso, cada hiperplano se corresponde
con un perceptrén y la delimitacién de grupos de patrones estard dada por una segunda
capa de perceptrones cuyas entradas serdn las salidas de las neuronas anteriores.

De esta forma se obtiene una red neuronal feedforward conocida como perceptrén
multicapa. Si bien esta arquitectura es capaz de resolver problemas que no son
linealmente separables, como el problema del XOR, su entrenamiento es dificil de
generalizar. Esto se debe a que la tanto la descomposicioén del problema original como
la interpretacion de cada una de las funciones discriminantes debe realizarse de manera
individual (Figura 2.24).

Es importante aclarar que para obtener los valores de los pesos de los arcos
indicados en la figura 2.14 es necesario realizar el entrenamiento de cada uno de los
perceptrones por separado. Notese que mientras la neurona marcada con (1) realiza la
funcién OR entre los valores de entrada mediante la funcién discriminante p1+p2-0,5=0
y la neurona sefialada con (2) realiza un AND de la siguiente forma p1+p2-1,5=0. Una
vez logrado esto, la neurona de salida combina estas respuestas para cumplir con la
clasificacién del XOR.

Las capacidades del perceptron con una, dos y tres capas y con una inica neurona en
la capa de salida se muestran en la figura 2.25.

%
0,1 e o(1,1)
o
) Y !

Figura 2.23. El problema de la funcién 16gica XOR. No es posible utilizar una tnica recta que
separe los puntos (0,0) y (1,1) de los puntos (0,1) y (1,0).
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Figura 2.24. A la izquierda se muestra la estructura de la red perceptrén multicapa, que es
capaz de resolver el problema de la funcién légica XOR. Los valores utilizados son wy;=1;
wi=1; wyi=1; wa=1; wi=1; wsp=-1.5; b;=-0.5; b,=-1.5; b3=-0.5. A la derecha se ilustra
graficamente su funcionamiento.
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Figura 2.25. En la segunda columna se muestra el tipo de regién de decisién que se puede
formar con cada una de las configuraciones, en la siguiente se indica el tipo de regién que se
formarfa para el problema de la funcién 16gica XOR, en las dos tltimas columnas se muestran
las regiones formadas para resolver el problema de clases mezcladas y las formas mas
generales para cada uno de los casos.

2.5.2. ADALINE y el combinador Lineal

Introduccion:

El Perceptron si bien posee la capacidad de aprender en base a ejemplos, s6lo puede
ser utilizado para clasificar o separar los datos de entrada en dos clases diferentes. Sin
embargo, existen un gran nimero de problemas abordables desde la perspectiva del
aprendizaje basado en ejemplos que no se reducen a tareas de clasificacion. La
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caracteristica de clasificador del Perceptron viene dada por la naturaleza de sus salidas,
las cuales utilizan una funcién umbral que transforma la suma ponderada de las
entradas, que es un valor real, en una salida binaria limitando su uso. Si se suprimiera
esta funcion umbral, se podria contar con una neurona capaz de aprender a aproximar
una funcién cualquiera definida por un conjunto de datos de entrada.

Los datos de entrenamiento constituyen el conjunto de pares de valores formados
por el vector de entrada y su salida asociada P= {(xi, d1), (x2, d2), ... , (Xn, dn)}.

El comportamiento que se espera aprender es una funcién de aproximacién de la
forma:

F(x)=y,,Vpe P

Es decir, habrd que buscar la funcién F(x) tal que aplicada a cada una de las entradas
xi del conjunto de aprendizaje P produzca la salida y; correspondiente en dicho conjunto
de aprendizaje.

Otro aspecto a tener en cuenta es el uso de una estrategia de entrenamiento que
modifique los pesos de manera proporcional a los errores observados. Es importante
remarcar la diferencia que tiene este enfoque con el Perceptrén que utiliza sélo la
direccidn del error detectado.

En el afio 1960, Widrow y Hoff (Widrow 1960) propusieron un sistema de
aprendizaje que si tuviera en cuenta el error producido y disefiaron lo que denominaron
ADAptive Linear Neuron o en su acronimo, ADALINE. Su estructura, representada por
la figura 2.26, puede dividirse en dos partes:

¢ Un elemento combinador adaptativo también denominado Combinador Lineal que
permite obtener un valor real para cada entrada.

¢ En caso de ser necesario puede incorporarse a la salida una funcién de activacion
bipolar que convierta el valor real anterior en sélo dos estados posibles: 1 si la
salida es positiva y -1 si no.

|

|

|

I Umbral
mbra

I

| ! Salicka Bipolar
_.’
i = signa(y)

Figura 2.26. Estructura del ADALINE.

Trabajando s6lo con el Combinador Lineal, la salida real obtenida serd la suma
ponderada de las entradas:
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L
y= z X W
k=0

El aprendizaje en este caso incluye la diferencia entre el valor real obtenido para un
patrén de entrada Xy y el valor esperado para dicho patrén, dy. A esta regla de
aprendizaje se la conoce como Regla Delta.

Es importante notar la gran diferencia que existe entre la estrategia de aprendizaje
del Perceptrén y la Regla Delta. En el primer caso se utiliza la salida de una funcion
umbral binaria mientras que en 1 Regla Delta se utiliza directamente la salida real, sin
pasarla por ninguna funcién umbral. El objetivo es obtener un valor que se asemeje a la
salida esperada.

Dado que no siempre serd posible conseguir una salida exacta para todas las
entradas, el objetivo es minimizar la desviacién cometida por el Combinador Lineal;
esto es, minimizar el error cometido sobre el conjunto de patrones de entrada, lo que
lleva a elegir una medida del error global de la neurona.

Lo habitual es utilizar como medida de error global el error cuadritico medio, pero
esto es dependiente del problema pudiéndose utilizar otras expresiones de error.

| & .
f—z;(dk— YK)

donde yi es el valor de salida del adaline para el k-ésimo patrén de entrada y L es la
cantidad total de patrones.

Al ser esta una medida de error global, la regla intentard minimizar este valor para
todos los elementos del conjunto de patrones utilizados en el aprendizaje.
Analiticamente puede hallarse el vector de pesos ideal igualando las derivadas parciales
a cero para obtener el minimo de la funcién; no obstante la realizacién de estos cdlculos
implica disponer de todos los patrones desde el inicio. Una manera alternativa es
recurrir a un proceso iterativo en el que se van presentando lo patrones uno a uno y se
van modificando los pesos de la neurona segtin la regla del descenso del gradiente.

Dado que el vector de pesos de este procedimiento es variable en el tiempo lo
escribimos como una funcién explicita del paso temporal, ¢. En cada paso, el proximo
vector de pesos se calcula seguin:

w(t+1)=w()+ Aw(r)

en donde Aw(f) es el cambio que sufre w en el instante de tiempo . Como se estd
buscando la direccion del descenso mas pronunciado en cada punto de la superficie, es
necesario calcular el gradiente de la superficie —que proporciona la direccién de la
pendiente mas pronunciada hacia arriba—. La direccidn opuesta es la que se utiliza para
los calculos. Para obtener una magnitud del cambio se multiplica por una constante
positiva apropiada y. Asi se obtiene la siguiente expresion:
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w(t +1) = w(t) — u VEW(1)) (2.3)

Dado que se trata de un aprendizaje gradual donde los patrones son presentados uno
a uno, no es posible obtener el gradiente correspondiente a la superficie de error sino
una aproximacion del mismo para el patrén actual, es decir:

V<gl >= Vel (t) =-2€,(t) f,(neta,)x,

Para evaluar el gradiente en un patréon determinado serd necesario derivar la
expresion del error respecto de cada una de las componentes del vector de pesos de la
siguiente forma:

2 2 2
ngz(t):i% {a(d,;};yk) . a(d,;};yk)}
0

aplicando la regla de la cadena:

oe?
Vef(r)=ﬁ={—2(dk—yk)%; —M—M%}
0 n
2
ng(t)z%z—Zek[%; %}
0 n

La derivada de la funcién de activacioén respecto de cada uno de los vectores de
pesos es de la siguiente forma:

&, o, Jdneta,)

o, d(neta,)

donde

7, .
Yk - 1
d(neta,) f(neta,)
y

L
d X

d(neta,) _ (,Z:(;W’x’) .y

M, M, '
por lo tanto

2 ‘9‘92 [ '
Ve (1) :% =-2e, f'(neta,) [xlk, Xyps  eees xnk]: —2e, f'(neta,) x,
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La ecuacién (2.3) representa la regla de aprendizaje del adaline. Esta formula ya ha
sido generalizada para el caso de una funcion de activacién diferenciable cualquiera:

w(t+1)=w(t)+2u(d, — yk)fk'(netak)xk

donde u representa la velocidad de aprendizaje, xx el patrén de entrada que se quiere
ajustar, netay es la entrada neta correspondiente a xi, d es la salida esperada para xx y yx
la salida obtenida para xy.

Como resumen de todo lo antes expuesto, a continuacién se indica el algoritmo
utilizado para realizar el entrenamiento utilizando la Regla Delta.

Seleccionar el valor de u
Inicializar el vector de pesos W con valores random.
Mientras el error no sea aceptable
Para cada uno de los patrones de entrada
Aplicar el vector de entrada x,
Calcular el error cuadrdtico usando el W actual

2 2
&, (t) = (dk - yk)

Calcular el gradiente utilizando
V<l >= Vel (t)=-2¢,() f,(neta,) x,

Actualizar el vector de pesos

w(t+1) =w(t)+2ue, fk' (neta,) x,
Fin Para
Fin Mientras

El pardmetro y determina la estabilidad y la velocidad de convergencia del vector de
pesos hacia el valor de error minimo. Dado que se ha utilizado una aproximacion del
gradiente, el camino que sigue el vector de pesos al bajar por la superficie de pesos
hacia el minimo no serd una curva suave. Ademds a medida que W se aproxime al
Optimo, la reduccioén sucesiva del error producird una disminucién en el médulo del
gradiente y por lo tanto el paso de actualizacion utilizado serd cada vez mas pequefio.

Como ya se mencioné anteriormente, a diferencia del perceptrén, la Regla Delta no
utiliza la funcién umbral a la salida de la neurona. El Unico requisito establecido para
esta funcidn es que desea derivable. Esto quiere decir que podria utilizarse una funcién
no acotada llevando a la expresion del error a valores muy grandes. Por tal motivo,
resulta de fundamental interés seleccionar un valor adecuado para el pardmetro u, que
representa la velocidad de aprendizaje.

La experiencia indica que incrementar el valor de ¢ cuando los cambios en el vector
comienzan a hacerse demasiado pequenos, puede acelerar la convergencia al minimo
buscado. Sin embargo ha de tenerse en cuenta que un valor mas grande del debido
ocasionard que los pesos vayan “dando saltos en torno al fondo” de la superficie, con lo
cual el error no convergerd nunca. La figura 2.27 muestra un ejemplo del aspecto que
puede tener el camino de busqueda del error minimo.
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Figura 2.27. Una posible ruta hipotética que sigue el vector de pesos en la bisqueda del error
minimo utilizando la Regla Delta para una funcién de activacién lineal. Como se puede
observar, dicha ruta no es una curva suave, porque se estd aproximando el gradiente en cada

punto. Se puede apreciar también que el tamafio del paso se vuelve cada vez mds pequefio a
medida que se aproxima al error minimo.

7

2.5.3. Un problema de clasificacién

Esta seccién tiene por objetivo resumir y ejemplificar lo antes desarrollado,
aplicando las arquitecturas y reglas de aprendizajes hasta aqui descriptas, para resolver
un mismo problema. Este ejercicio permitird comparar y comprender las capacidades y
limitaciones de una neurona artificial en base a la funcidn de activacién seleccionada y
al mecanismo de aprendizaje elegido. Esto resulta de fundamental importancia para
entender el comportamiento de varias neuronas artificiales dentro de una misma red.

Por simplicidad y para tener la posibilidad de graficar las respuestas obtenidas, se
propondrd como ejemplo de clasificacién la separacion de los siguientes conjuntos de
puntos del plano:

Clase A = {(1,4), (2,2), 2,1)}

Clase B = { (4.4), (5, 4). (6, 3),(2.5,3.5)}

representados en la figura 2.28.
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Figura 2.28. Los circulos representan a los tres puntos de la clase A y las cruces representan a
los cuatro puntos de la clase B.

Como puede observarse su separacidn es simple y cualquiera de las neuronas
descriptas hasta ahora posee capacidad para resolverlo rdpidamente. Sin embargo, lo
importante del ejemplo es analizar el objetivo del entrenamiento de cada una de las
neuronas artificiales.

Las respuestas obtenidas se pueden observar en la figura 2.29.

Puede verse que cada una de ellas realiza, para el mismo problema, una
interpretacion diferente con respecto a la manera de ubicar la funcién discriminante:

a)

b)

Perceptrén: su algoritmo de entrenamiento ubica un hiperplano de manera tal
que patrones de clases distintas poseen signos diferentes al ser proyectados sobre
su superficie.

Combinador Lineal: Busca reducir la distancia entre el hiperplano y cada uno de
los patrones de entrada. Esto se encuentra relacionado con el hecho de que el
combinador lineal no fue pensado como un clasificador sino como un
aproximador lineal de los patones de entrada con capacidad para retornar valores
reales.

Neurona no lineal: En particular se trata de una neurona con salida sigmoide
entrenada a través de la regla delta, tal como fue descripta para el combinador
lineal pero utilizando la siguiente la funcién de activacién:

2
neta) =—————
f( ) 1+€_2 neta

Se trata de una funcién derivable y acotada en el intervalo (-1,1). En caso de que
se requiera utilizar esta neurona para clasificacion se agrega la funcién umbral
como fue descripta en el ADALINE.
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Figura 2.29. En a) se observa la respuesta del perceptrén, en b) la respuesta del combinador
lineal y en c) la respuesta de una neurona no lineal.

Es importante notar que si bien las tres neuronas artificiales son capaces de separar
correctamente las dos clases, la Unica que busca resolver un problema de clasificacion
es el perceptron a través de su funcion umbral. Las soluciones b) y c), como se
encuentran basadas en la regla delta, buscan que la funcién discriminante se ubique en
una posicion, dentro del espacio de los patrones de entrada, que minimice una expresion
de error determinada.

Esta aproximacién es lo que provoca que el algoritmo de entrenamiento del
perceptron logre obtener una respuesta en un tiempo mucho menor que la regla delta.
Esto se debe a que sé6lo requiere que los patrones queden ubicados del lado adecuado de
la funcién discriminante; en cambio la regla delta exige que dicha funcidn se ubique en
una posicion especifica con respecto a todos los patrones de entrada.

El objetivo de estas dos estrategias es totalmente diferente.

Existe otro aspecto a tener en cuenta que tiene que ver con la distancia entre las
clases. Para esto, se incorporard a la clase B el patrén (1.6, 3) como lo muestra la figura
2.30. Puede observarse que ahora, la zona donde debe ubicarse la funcién discriminante
es mucho mads estrecha que antes. Esto dificulta la tarea independientemente de la
estrategia de entrenamiento a utilizar.

0 1 2 3 4 5 B 7
Figura 2.30. En este problema si bien las dos clases son linealmente separables, la posicion de
la funcién discriminante estd determinada unicamente por tres de los ocho patrones de entrada.
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La gréafica de la recta que aparece en la figura 2.30 corresponde a la respuesta de la
neurona no lineal detallada anteriormente entrenada con los ocho patrones utilizando la
regla delta. La figura 2.31 grafica el resultado de la funcién de activacién. Aqui puede
apreciarse la capacidad de una neurona con estas caracteristicas para aproximar los
patrones de las dos clases.

Clase

x(1)
Figura 2.31. Grifica de la funcién de activacion.

Este comportamiento no puede ser realizado por el combinador lineal ya que si bien,
buscara aproximar los patrones, no podrd posicionarse para separarlos adecuadamente.

La gréfica 2.32 muestra la salida del combinador lineal luego de actualizar el vector
de pesos durante 30000 iteraciones con una velocidad de aprendizaje de 0,002.

0 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7
Figura 2.32. Respuesta del combinador lineal.

Finalmente y en relacién a la velocidad de aprendizaje puede decirse que si bien la
regla delta es muy sensible con respecto a este valor, el perceptrén no lo es menos.

En el caso del perceptrén, las actualizaciones sélo dependen de este pardmetro ya
que es el que indica la proporcion del vector de entrada que modificard al vector de
pesos. En cambio en la regla delta, esta proporcion estd también condicionada por el
valor de la derivada de la funcién de activacion. Esto dltimo permite que cuando el
vector de pesos se encuentre lejos del 6ptimo se actualice con un paso més grande que
cuando estd cerca.
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De todas formas, en ambos casos, la eleccién de la velocidad de aprendizaje es
totalmente heuristica. Si bien existen otras estrategias basadas en evolucién que
permiten resolver este problema, su aplicacidn se encuentra fuera de los alcances de esta
tesis.

2.5.4. Backpropagation
Introduccion:

Ya se ha visto en este capitulo, cuando se analiz6 el Perceptrén de Rosenblatt y el
ADALINE de Widrow, que utilizando una tnica neurona sélo es posible contar con una
unica funcion discriminante, aspecto que limita fuertemente el tipo de problemas que se
pueden resolver. También se expuso como es posible combinar perceptrones simples en
una red multicapa para resolver satisfactoriamente un problema que no es linealmente
separable como la funcién XOR. Incluso se ha mencionado que una red Perceptrén con
dos capas, puede formar cualquier regién convexa de decisidn, y con tres puede definir
cualquier region arbitraria haciendo posible cualquier clasificacién.

Sin embargo, ain resta definir un algoritmo de aprendizaje capaz de encontrar los
pesos adecuados para este tipo de redes multicapa.

El primer algoritmo de entrenamiento para redes multicapa fue desarrollado por
Paul Werbos en 1974, este se desarroll6 en un contexto general, para cualquier tipo de
redes, siendo las redes neuronales una aplicacion especial, razén por la cual el algoritmo
no fue aceptado dentro de la comunidad de desarrolladores de redes neuronales. Fue
solo hasta mediados de los afios 80 cuando el algoritmo Backpropagation o algoritmo de
propagacion inversa fue redescubierto al mismo tiempo por varios investigadores. El
algoritmo se popularizé cuando fue incluido en el libro "Parallel Distributed Processing
Group" por los sicdlogos David Rumelhart y James McClelland. La publicacion de este
libro trajo consigo un auge en las investigaciones con redes neuronales, siendo la
Backpropagation una de las redes mds ampliamente empleadas, aun en nuestros dias.

La Backpropagation es un tipo de red de aprendizaje supervisado, que emplea un
ciclo propagacion—adaptacion de dos fases. Una vez que se ha aplicado un patrén a la
entrada de la red como estimulo, este se propaga desde la primera capa a través de las
capas superiores de la red, hasta generar una salida. La sefial de salida se compara con la
salida deseada y se calcula una sefial de error para cada una de las salidas.

Las salidas de error se propagan hacia atrds, partiendo de la capa de salida, hacia
todas las neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida. Es
importante destacar que las neuronas de la capa oculta solo reciben una fraccién de la
sefal total del error, basdndose aproximadamente en la contribucién relativa que haya
aportado cada neurona a la salida original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta
que todas las neuronas de la red hayan recibido una sefial de error que describa su
contribucién relativa al error total. Basidndose en la sefal de error percibida, se
actualizan los pesos de conexion de cada neurona, para hacer que la red converja hacia
un estado que permita clasificar correctamente todos los patrones de entrenamiento.
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La importancia de este proceso consiste en que, a medida que se entrena la red, las
neuronas de las capas intermedias se organizan a s{ mismas de tal modo que las distintas
neuronas aprenden a reconocer distintas caracteristicas del espacio total de entrada.

Después del entrenamiento, cuando se les presente un patron arbitrario de entrada
que contenga ruido o que esté incompleto, las neuronas de la capa oculta de la red
responderdn con una salida activa si la nueva entrada contiene un patrén que se asemeje
a aquella caracteristica que las neuronas individuales hayan aprendido a reconocer
durante su entrenamiento. Siguiendo el proceso inverso, las unidades de las capas
ocultas tienen una tendencia a inhibir su salida si el patrén de entrada no contiene la
caracteristica para reconocer, para la cual han sido entrenadas.

Varias investigaciones han demostrado que, durante el proceso de entrenamiento, la
red backpropagation tiende a desarrollar relaciones internas entre neuronas con el fin de
organizar los datos de entrenamiento en clases. Esta tendencia se puede extrapolar, para
llegar a la hipétesis consistente en que todas las unidades de la capa oculta de una
backpropagation son asociadas de alguna manera a caracteristicas especificas del patrén
de entrada como consecuencia del entrenamiento. Lo que sea o no exactamente la
asociacion puede no resultar evidente para el observador humano, lo importante es que
la red ha encontrado una representacion interna que le permite generar las salidas
deseadas cuando se le dan las entradas, en el proceso de entrenamiento. Esta misma
representacion interna se puede aplicar a entradas que la red no haya visto antes, y la red
clasificard estas entradas segun las caracteristicas que compartan con los ejemplos de
entrenamiento.

Arquitectura de la red:

El entrenamiento de una red neuronal multicapa se realiza mediante un proceso de
aprendizaje, para realizar este proceso se debe inicialmente tener definida la arquitectura
de la red, esto es: nimero de neuronas en la capa de entrada el cual depende del nlimero
de componentes del vector de entrada, cantidad de capas ocultas y nimero de neuronas
de cada una de ellas, niimero de neuronas en la capa de la salida el cual depende del
nimero de componentes del vector de salida o patrones objetivo y funciones de
transferencia requeridas en cada capa. Cada capa tiene su propio vector de pesos. La
figura 2.33 ilustra una red backpropagation genérica.

La funcidn de transferencia de cada neurona tanto en la capa de salida como en la
capa oculta puede ser cualquier funcién derivable. Este requisito excluye la funcién
escaldn que se utilizé en el Perceptron pues no es derivable en todo su dominio.

Las funciones mds utilizadas son la funcién sigmoide en la capa oculta y la funcién
Identidad o la funcién sigmoide en la capa de salida (figura 2.8).

En la capa de salida, la seleccion de esta funcién depende de la forma en que se
pretende representar los datos de salida. Por ejemplo, si se desea que las unidades de
salida sean binarias, se utiliza una funcién sigmoide, porque esta funcién limita los
valores a obtener y es casi biestable y también es derivable. En otros casos es tan
aplicable una funcién de salida lineal como una sigmoide.
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Con respecto a la capa oculta, es importante utilizar una funcién que ademads de ser
derivable sea acotada para evitar que los valores de actualizacién crezcan
exponencialmente durante el entrenamiento. Por este motivo, no es recomendable el uso
de la funcién identidad.

Salida lelda en paraleto

Flujo de informacion
@
D
3
=)
@

Siempre 1

Entrada aplicada en paralelo

Figura 2.33. Arquitectura de una red neuronal backpropagation con una tinica capa oculta.

Cada patrén de entrenamiento se propaga a través de la red y sus pardmetros para
producir una respuesta en la capa de salida, la cual se compara con las salidas deseadas
para calcular el error en el aprendizaje, este error marca el camino mas adecuado para la
actualizacion de los pesos y ganancias que al final del entrenamiento producirdn una
respuesta satisfactoria a todos los patrones de entrenamiento, esto se logra minimizando
el error medio cuadrético en cada iteracién del proceso de aprendizaje.

Regla Delta Generalizada:

La red backpropagation introduce en su entrenamiento una variante de la regla delta
vista en la seccidn anterior, dando lugar a la regla delta generalizada. Esta
generalizacién es necesaria debido a la presencia de neuronas ocultas en la red, para las
cuales no se conoce el error cometido.

Para indicar los pesos de la arquitectura se utilizard la siguiente notacidn:

capa
Wdestino origen

El superindice permite distinguir si se trata de los pesos que van de la capa de
entrada a la oculta o de la oculta a la de salida. En el primer caso el superindice serd i y
en el segundo o.

El primer subindice identifica la neurona a la cual llega el arco y el segundo
subindice indica la neurona de la cual sale el arco.
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Por ejemplo: wyi® es el arco que sale de la neurona j y llega a la neurona k. El
superindice o indica que se trata de un arco que va de la capa oculta a la de salida.

Volviendo a la actualizacién de los pesos segiin la regla delta generalizada, los que
conectan la capa oculta con la capa de salida se modifican segtn la siguiente ecuacion:

wy =wi +o(d, —y,) [ (neta)i, (2.4)

donde w’j es el peso que une la k-ésima neurona de salida con la j-ésima neurona de la
capa oculta, di es la salida esperada en la k-ésima neurona de salida, y; es el valor
devuelto por la red en la k-ésima neurona de salida, f;” (neta) la derivada de la funcién
de activacion de la capa de salida evaluada en la entrada neta correspondiente (note que,
aunque no es habitual, cada neurona podria tener su propia funcién de activacion), i; es
la salida de la j-ésima neurona de la capa oculta y a es el pardmetro conocido como
velocidad de aprendizaje.

Nétese que ahora los subindices j y k hacen referencia a neuronas de la capa de
salida y no a un patrén determinado.

La actualizacién de los pesos que conectan la capa de entrada con la capa oculta se
realiza con la siguiente ecuacion:

M
wj.’l. = w?l. +a fj’”(neta)xiZ(dk =YWy (2.5)
k=1

donde Whji es el peso que va desde la i-ésima neurona de la capa de entrada a la j-ésima
neurona de la capa oculta, dx es la salida esperada en la k-ésima neurona de salida, yx es
el valor devuelto por la red en la k-ésima neurona de salida, w°; es el peso entre la i-
ésima neurona de la capa oculta y la k-ésima neurona de la capa de salida, M es la
cantidad de neuronas de la capa de salida, fkh’(neta) la derivada de la funcién de
activacion de la capa de salida evaluada en la entrada neta correspondiente (note que,
aunque no es habitual, cada neurona podria tener su propia funcién de activacidn), x; es
la salida de la i-ésima neurona de la capa de entrada y « es el pardmetro conocido como
velocidad de aprendizaje.

Notese que la sumatoria que aparece en la modificacién de cada uno de los pesos
ubicados entre las dos primeras capas hace referencia al error ocurrido en la respectiva

neurona de la capa oculta.

Algoritmo de entrenamiento:

Inicializar al azar todos los vectores de pesos de las
conexiones.
Mientras el error no sea aceptable
Para cada uno de los patrones de entrada
Presentar a la red el patrén de entrada y calcular la
salida.
Para cada neurona j—-ésima de la capa de salida
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Usando las neuronas 1i-ésimas de la capa oculta
inmediatamente anterior a las cuales estd conectada,
calcular la entrada total ponderada y la salida de la
misma.

Una vez calculadas las actividades de todas las neuronas
de salida calcular la estimacidén del error.

Actualizar los pesos de la capa de salida wusando la
ecuacidén (2.4).

Actualizar los pesos de la capa oculta wusando la
ecuacidén (2.5).

Fin para
Fin para
Fin Mientras

El algoritmo backpropagation presenta varios problemas.

® Los resultados dependen de los valores iniciales, aleatorios, de las conexiones.
Esto hace que sea conveniente entrenar varias redes con distintas valores iniciales
y elegir la que mejor funcione.

® A veces se requiere mucho tiempo para obtener soluciones sencillas. Este
problema se reduce gracias al aumento de potencia de los procesadores y al uso de
nuevas tecnologias. Sin embargo, el tiempo de célculo se incrementa
exponencialmente al aumentar el tamafio de la red. Si bien el volumen de cdlculo
es proporcional al nimero total de conexiones, en la practica, al aumentar el
tamafio de la red, hacen falta mas ejemplos de aprendizaje lo que provoca un
aumento mucho mayor de entrenamiento. Para incrementar la velocidad de
convergencia se han desarrollado diferentes modificaciones del algoritmo.

e [a "interferencia catastréfica" o empeoramiento en el rendimiento del sistema,
como consecuencia de la incorporacion de nuevos ejemplos de aprendizaje.
Cuando se desea agregar conocimiento adicional a una red ya entrenada es preciso
comenzar el aprendizaje desde el principio ya que, de no ser asi, la red “olvidara”
los primeros patrones.

e [nestabilidad temporal. Si se utiliza un coeficiente de aprendizaje elevado, se
producirdn incrementos grandes en los pesos generando oscilaciones continuas, de
manera que es facil pasarse de incremento y tener que tratar de compensarlo en el
siguiente ciclo, de manera que se producirian oscilaciones continuas. Esto se
soluciona usando un coeficiente pequefio, o, para no tener un aprendizaje muy
lento, modificar dicho coeficiente adaptativamente (aumentarlo si el error global
disminuye y disminuirlo en caso contrario).

¢ El problema del sobreajuste. Si la red tiene un exceso de neuronas ocultas se
ajustard excesivamente a los patrones de entrada reduciendo la capacidad de
generalizacion de la red. Esto provocard que los patrones que no hayan sido
presentados durante el entrenamiento sean clasificados incorrectamente (Figura
2.34).

¢ El problema de los minimos locales. El algoritmo de backpropagation usa la
técnica de gradiente descendiente; esto significa que recorre la "superficie del
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error" siempre hacia abajo, hasta alcanzar un minimo local, pero no garantiza que
se alcance una solucion globalmente 6ptima (Figura 2.35). Sin embargo, se ha
comprobado que el hecho de alcanzar minimos locales no impide que se consigan
resultados satisfactorios. Este tipo de problemas se resuelve mediante métodos
empiricos. Por ejemplo, si la red deja de aprender antes de llegar a una solucion
aceptable, el cambio de nimero de neuronas en la capa oculta o de los parimetros
de aprendizaje, o bien inicializando los pesos con valores distintos, puede lograr
un mejor resultado en un proximo entrenamiento.
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Figura 2.34. Cuando la cantidad de neuronas de la capa oculta es excesiva para el problema
que se desea resolver, se produce un “sobreajuste” de los patrones de entrada. La grafica
muestra la resolucion de un problema de separacion de dos clases utilizando una tnica
neurona oculta (izquierda) y dos neuronas ocultas (derecha). Los puntos sélidos corresponden
a los patrones de entrenamiento y los demds a patrones de testeo.

& O

Minimo local

Minimo global

Figura 2.35. La figura ilustra como un vector de pesos (circulo gris) se dirige hacia un
minimo local sobre la superficie de error.

Consideraciones prdcticas:

No existe una técnica para determinar el nimero de capas ocultas, ni el nimero de
neuronas que debe contener cada una de ellas para un problema especifico; esta eleccién
es determinada por la experiencia del disefiador. En general, como ya se explicd
anteriormente, tres capas son suficientes. Hay veces, sin embargo, en que parece que un
problema es mas fécil (la red aprende mas rdpido) de resolver con mas de una capa
oculta. El tamafio de la capa de entrada suele ser dado por la naturaleza de la aplicacion.
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Determinar el nimero de neuronas que hay que utilizar en la capa oculta no suele
ser tan evidente como lo es para las capas de entrada y de salida. La idea consiste en
utilizar el menor nimero posible de neuronas. Si la cantidad utilizada es inferior a la
necesaria, la red no logra aprender los patrones adecuadamente. Para resolver esto serd
necesario aumentar la cantidad de neuronas ocultas y comenzar nuevamente con el
entrenamiento. Por el contrario, si la red logra aprender todos los patrones, se puede
probar con un nimero inferior de neuronas ocultas y determinar un tamafio final basado
en el rendimiento global del sistema.

En general se pueden utilizar todos los datos que estén disponibles para entrenar la
red, aunque quizd no sea necesario utilizarlos a todos. A menudo, lo Unico que se
necesita para entrenar con €xito una red es un pequefio subconjunto de los datos de
entrenamiento que sea representativo del espacio de entrada. Los datos restantes pueden
utilizarse para probar la red. Si se pretende entrenar una red para que funcione en un
entorno con ruido, entonces hay que incluir unos cuantos vectores de entrada con ruido.

Otra opcién es crear tres conjuntos con los datos de entrenamiento, uno de
aprendizaje, otro de validacion y finalmente uno de test. La motivacién es encontrar la
red que tenga la mejor ejecucidon con casos nuevos, es decir, aquella mejor adquiera la
capacidad de generalizar.

Para evitar el problema del sobreajuste, es aconsejable utilizar el segundo grupo de
datos diferentes a los de entrenamiento, el grupo de validacién, que permita controlar el
proceso de aprendizaje. Durante el aprendizaje la red va modificando los pesos en
funcién de los datos de entrenamiento y de forma alternada se la alimenta con los datos
de validacion.

Con el grupo de validacion se puede averiguar cudl es el nimero de pesos optimo —y
asi evitar el problema del sobreajuste—, en funcién de la arquitectura que ha tenido la
mejor ejecucion con los datos de validacion.

Por dltimo, si se desea medir de una forma completamente objetiva la eficacia final
del sistema construido, no deberia basarse en el error que se comete ante los datos de
validacion, ya que de alguna forma, estos datos han participado en el proceso de
entrenamiento. Se deberia contar con un tercer grupo de datos independientes, el grupo
de test el cudl proporcionard una estimacion acertada del error de generalizacion.

Si una red backpropagation se entrena de modo inadecuado o insuficiente
empleando una clase concreta de vectores de entrada, la posterior identificacién de
miembros de esa clase puede ser imprecisa. Es muy importante que el conjunto de
patrones de entrada utilizado para el entrenamiento cubra todo el espacio de entradas
esperado. Ademads, los patrones deben ser presentados a la red en un orden aleatorio
entre clases distintas. Si se presentan primero todos los patrones de una clase, y luego se
prosigue con patrones de otra clase, la red “olvidard” lo aprendido para la primera clase.

Los pesos deben inicializarse con valores pequefios y aleatorios, al igual que los

términos de tendencia. La eleccién de un valor para el pardmetro de velocidad de
aprendizaje tiene un efecto significativo en el rendimiento de la red. Normalmente, el
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factor de aprendizaje debe ser un numero pequefio del orden de 0,05 a 0,25 para
asegurar que la red llegue a una solucién.

Una forma de incrementar la velocidad de convergencia consiste en utilizar una
técnica llamada “momento”. Cuando se calcula el valor del cambio de peso, se anade
una fraccién del cambio “anterior”. Este término adicional tiende a mantener los
cambios de peso en la misma direccion. Las ecuaciones de actualizacién de pesos de la
capa de salida se reescriben asi:

w(t+) =wi()+a(d, —y,) [ (neta)i, + Mw,?j -1

donde AWij es el término de momento y A es un pardmetro que indica en que
proporcion participa el término de momento en la actualizacién de los pesos.

Debe tenerse en cuenta que para aprovechar la capacidad de las redes neuronales de
aprender relaciones complejas o no lineales entre variables, es imprescindible la
utilizacién de funciones no lineales al menos en las neuronas de la capa oculta. Las
redes neuronales que no utilizan funciones no lineales, se limitan a solucionar tareas de
aprendizaje que implican Unicamente funciones lineales o problemas de clasificacion
que son linealmente separables. Por lo tanto, en general se utilizara la funcién sigmoide
—logistica o tangente hiperbdlica— como funcion de activacién en las neuronas de la
capa oculta.

Por otra parte, la eleccion de la funcién de activacion en las neuronas de la capa de
salida dependera del tipo de tarea impuesta. En tareas de clasificacion, las neuronas
normalmente toman la funcién de activacion sigmoide. Asi, cuando se presenta un
patrén que pertenece a una categoria particular, los valores de salida tienden a dar como
valor 1 para la neurona de salida que representa la categoria de pertenencia del patrén, y
0 6 -1 para las otras neuronas de salida. En cambio, en tareas de prediccién o
aproximacién de una funcidn, generalmente las neuronas toman la funcién de activacion
lineal.

2.5.5. Contrapropagacién
Introduccion:

Esta red neuronal, definida por Hecht-Nielsen en 1987, fue creada con la intencién
de disefiar una arquitectura para prototipado rdpido. Su definicién se basa en la
combinacion de una estructura competitiva con la estructura outstar de Grossberg
(Hecht-Nielsen 1987a, 1987b citados en Freeman & Skapura 1991). A continuacion se
define su funcionamiento.

Dado un conjunto de pares de vectores (xi, yi1),..., (xr, yr), la red de
contrapropagacién puede aprender a asociar un vector x en la capa de entrada con un
vector y en la capa de salida, el entrenamiento es supervisado. Si la relacién entre x e y
puede describirse mediante una funcién continua, ¢, tal que y = ¢(x), entonces esta red
aprenderd a aproximar esta correspondencia para todo valor de x en el intervalo
especificado por el conjunto de vectores de entrenamiento. Ademds, si existe la inversa
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de ¢, de tal manera que x sea una funcién de y, entonces la CPN aprenderd la
correspondencia inversa, x = q)'l(y). En general, (1)'1 no existe.

La red consta de tres capas. La capa 1 es solo de entrada. Para cada unidad de la
capa oculta se calcula su valor neto de entrada y se produce una competencia para ver
qué unidad posee la entrada neta mayor. Esa unidad es la dnica que envia valores a la
capa de salida.

Las principales caracteristicas de esta arquitectura son:

e Combina estructuras existentes formando redes distintas.

¢ No utiliza un unico algoritmo de aprendizaje a lo largo de toda la red, sino que es
distinto en cada capa.

¢ El entrenamiento de la red es mas rapido que otras arquitecturas.
e Es util para prototipado rdpido.
La desventaja de esta red es que no siempre converge con la precision esperada.

Arquitectura de la red:

La figura 2.36 muestra la arquitectura completa de la red. En ella aparece en la capa
de entrada el vector y que corresponde a la respuesta esperada para el vector de entrada
x. Su presencia solo es requerida durante el entrenamiento de la capa de salida

Vector de salida y'

Vector de entrada x : Vector de entrada y

Figura 2.36. Arquitectura de la red de contrapropagacion.
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Como puede observarse, las neuronas estdn dispuestas de la manera habitual
formando una arquitectura de tres capas pero el proceso empleado para obtener la
respuesta de la red es un diferente de lo visto hasta ahora.

La red de contrapropagacién es una red feedforward que posee una capa oculta
competitiva. Esto tltimo modifica la manera de propagar un patrén desde la entrada
hasta la salida con el objeto de obtener la respuesta de la red. En base a la figura 2.36 se
analizard este proceso.

Dejando de lado el entrenamiento de la red, proceso que serd explicado en breve y
suponiendo que la arquitectura ya ha sido entrenada adecuadamente, la siguiente
secuencia indica el funcionamiento de esta arquitectura:

e Se presenta a la red el vector x que se desea clasificar. Se supone que para este
vector el valor de salida esperado es desconocido, es decir, que no se utilizan las
neuronas de la capa de entrada correspondientes al vector y como aparecen en la
figura 2.36.

¢ Se calcula la entrada neta de cada una de las neuronas de la capa oculta. Aquella
que posea el mayor valor serd considerada la neurona ganadora, es decir, la que
representa de la manera mds adecuada al vector de entrada. En la figura 2.36, la
neurona ganadora es la i-ésima neurona de la capa oculta.

® Como es habitual, cada neurona produce un unico valor de salida que serd
replicado hacia todas las neuronas de salida. En este caso, por tratarse de una capa
competitiva este valor serd: O si no ha resultado ser la neurona ganadora y 1 en
caso contrario. En la figura 2.36 se ve claramente que la tnica neurona que
produce salida 1 es la i-ésima.

® Luego, cada neurona de la capa de salida evalia su entrada neta de la forma
habitual pero dada la competencia previa, este valor coincidird con el peso del
arco que la une a la neurona ganadora de la capa oculta.

Como puede apreciarse, el funcionamiento es muy sencillo. Los elementos de la
capa oculta compiten entre si por la representacion de los patrones de entrada. Es de
esperar, que patrones similares, para alguna medida de similitud definida a priori, sean
representados por la misma neurona de la capa oculta.

A continuacién se detalla el proceso que debe seguirse para logar obtener esta
arquitectura.

Preparacion de los datos de entrada:

En la capa de entrada habitualmente, los datos que ingresan son escalados (en este
caso normalizados) para adaptarse a los cdlculos. Esta modificacion en los valores de
entrada no s6lo pretende evitar desbordamientos durante los cdlculos de sumas de
productos que predominan en la mayoria de las simulaciones de redes, sino facilitar el
funcionamiento de la arquitectura en general.
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Con este objetivo, los valores de entrada son normalizados de la siguiente forma:

donde x es el vector de entrada.
Esta normalizacién se encuentra en una estrecha relacidon con la manera en que se
realiza la competencia en la capa oculta. Luego de explicar como se realiza, se volvera a

mencionar la adecuacion del vector de entrada.

Capa oculta competitiva:

Cada neurona de la capa oculta calcula su entrada neta de la siguiente forma:

Neta=1%*w
Neta =11 T * 1l wll cos(0)
Neta = cos(0)

donde w es el vector de pesos de la neurona y tanto I como w estdn normalizados. Esto
reduce el valor de la entrada neta al coseno del dngulo que forman los vectores.

Como se trata de una capa competitiva, donde se considera ganador al elemento con
mayor entrada neta, esta forma de calcular el estimulo total de entrada permite que cada
vector sea representado por el w mds préximo. Esto dltimo se debe a que la funcion
coseno retorna un valor mayor a medida que el dngulo entre los vectores se reduce.

Por este motivo, la regla de aprendizaje aplicada a los pesos que relacionan la capa
de entrada (con sus valores normalizados) con la capa oculta, realiza una aproximacion
gradual del vector w asociado con la neurona ganadora en direccién a la entrada
normalizada I. De esta forma, la préxima vez que esta entrada sea presentada a la red, el
dngulo entre I y el vector de pesos de la ganadora serd menor, dando lugar a una mayor
entrada neta. Esto aumenta la representatividad de la neurona ganadora.

La actualizacién de pesos, que se aplica tnicamente al vector w asociado con la
neurona ganadora, es la siguiente:

w(t+1) = w(t) + oo (I — w(t)).

La idea es lograr que cada neurona de la capa oculta represente un conjunto de
vectores de entrada relativamente préximos. Luego del entrenamiento se espera que el
vector w aprendido sea un valor representativo del conjunto, por ejemplo, la media. Por
lo tanto, es razonable ir reduciendo el valor de & a medida que avanza el entrenamiento.
De esta forma, los vectores mds alejados del centro no forzarian a w a salir de la zona.
Se supone que w una vez que alcanza la media debe permanecer en un entorno.
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Si hay varias neuronas en la capa oculta, cada una responde con un valor mdximo a
un cierto grupo de vectores de entrada perteneciente a una regién distinta del espacio.
Por lo tanto, esta capa clasifica una entrada dada. Es decir, la neurona con mayor
respuesta es la que identifica a la regién del espacio al que pertenece el vector.

La figura 2.37 representa esta situacion. En ella puede observarse como quedan
representados tres tipos de letras distintas mediante una capa competitiva que tendria
como minimo tres elementos. Luego del entrenamiento, cada vector de pesos
representard aproximadamente el valor promedio de los patrones de cada clase.

Es importante destacar que si a priori se conociera la clase a la que pertenece cada
patrén seria factible obtener los pesos que unen las capas de entrada y oculta sin
necesidad de realizar ningtin entrenamiento. De esta forma, al presentar un nuevo patrén
que constituya una pequeia variante de los utilizados inicialmente, resultaria ganadora
la neurona adecuada.

Figura 2.37. La grifica representa los vectores de pesos de tres neuronas competitivas
entrenadas para reconocer distintos tipos de letras.

Lamentablemente, es ocasiones no se dispone de este tipo de informacién y por lo
tanto es necesario contar con alguna estrategia para el entrenamiento de los pesos que
llegan a las neuronas ocultas. A continuacién se detalla el algoritmo a utilizar:

Algoritmo de entrenamiento de los pesos que llegan a las neuronas competitivas.:

Seleccionar el valor de alfa
Mientras no se estabilicen los vectores de pesos
Para cada patrdédn de entrada
Seleccionar un vector de entrada aleatorio.
Normalizarlo e ingresarlo a la red.
Calcular la neurona ganadora.
Actualizar el vector de pesos de la neurona ganadora
w(t+l) = w(t) + o (x-w(t))
Fin Para
Fin Mientras
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Capa de Salida:

El entrenamiento de los pesos entre la capa oculta y la capa de salida pretende lograr
algo similar a lo propuesto en la Regla de Hebb.

Cada neurona de la capa de salida recibird bdsicamente dos valores: el
correspondiente a la neurona ganadora de la capa oculta (estimulo condicionado) y el
valor esperado, y (estimulo no condicionado), como estd representado en la zona
punteada de la figura 2.38.

Vector de salida y'

T UL

Vector de entrada x | Vector de entrada y

Figura 2.38. La zona punteada indica la parte de la red que se activa al determinarse la
neurona ganadora.

El aprendizaje supervisado es el que produce una respuesta condicionada, que es el
valor esperado. Esto llevard a que el valor del estimulo condicionado se incremente

hasta un punto en que sea capaz de generar por si mismo la salida esperada.

La actualizacion del vector de pesos entre la capa oculta y la capa de salida se
realiza de manera similar al entrenamiento descripto anteriormente:

wi(t+1) = w(®) + B(y; — wi(?))

donde y es el vector esperado.
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Algoritmo de entrenamiento en la capa de salida:

Seleccionar el valor de beta
Mientras no se clasifiquen correctamente todos los patrones
Para cada patrdédn de entrada

Seleccionar un vector de entrada aleatorio.

Normalizarlo e ingresarlo a la red junto con su valor
esperado y

Calcular la neurona ganadora.

Actualizar los pesos de las conexiones que van de la
unidad competitiva ganadora a las unidades de salida
segun

w(t+l) = w(t) + B(y - w(t))
Fin Para
Fin Mientras

2.5.6. Red de Hopfield
Introduccion:

La primera red neuronal recurrente de naturaleza dindmica fue propuesta por
Hopfield en 1984 bajo el contexto de las memorias asociativas. La principal aplicacion
es el control e identificacion de sistemas no lineales. Este desarrollo es posible debido a
que las propiedades matemadticas de las redes recurrentes estin enmarcadas en las
mismas propiedades que fundamentan el control geométrico.

Las redes de Hopfield son redes de adaptacién probabilistica y recurrentes,
funcionalmente entrarian en la categoria de las memorias autoasociativas, que aprenden
a reconstruir los patrones de entrada que memorizaron durante el entrenamiento. Son
arquitecturas de una capa con interconexion total, funciones de activacion booleana de
umbral (cada unidad puede tomar dos estados, 0 o 1, dependiendo de si la estimulacién
total recibida supera determinado umbral), adaptacion probabilistica de la activacion de
las neuronas, conexiones recurrentes y simétricas, y regla de aprendizaje no
supervisado. Mientras que las redes en cascada (no recurrentes) dan soluciones estables,
los modelos recurrentes dan soluciones inestables (dindmicas), lo que no siempre es
aconsejable. El principal aporte de Hopfield consistié precisamente en conseguir que
tales redes recurrentes fueran asi mismo estables. Imaginé un sistema fisico capaz de
operar como una memoria autoasociativa, que almacenara informacién y fuera capaz de
recuperarla aunque la misma se hubiera deteriorado.

Arquitectura de la red:

A cada estado de la red se le puede atribuir una cierta cantidad de energia, el sistema
evoluciona tratando de disminuir la energia mediante un proceso de relajacion, hasta
alcanzar un minimo donde se estabiliza. Los minimos de energia se corresponden con
los recuerdos almacenados durante el aprendizaje de la red.

Ante la presentacion de un estimulo nuevo se obtendrd una configuracion inicial
mdas o menos parecida a alguno de los estimulos almacenados, el sistema evolucionard
hasta caer en una configuracion estable que representa el recuerdo asociado a ese
estimulo. Si la configuracion inicial discrepa mucho de los recuerdos almacenados
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podemos alcanzar algin minimo que no se corresponde con la respuesta esperada,
recuperando en ese caso una informacién falsa, o podriamos no alcanzar ningin
minimo, quedando inestable: en ese caso diriamos que la red estd "confundida", no es
capaz de reconocer el estimulo, ni recuerda. Una tercera posibilidad es que al cabo de
unos pasos de evolucién empiece a repetir periddicamente una secuencia definida de
estados; con esta dindmica se han modelado ciertas excitaciones nerviosas que regulan
acciones ritmicas y repetitivas; y se ha tratado de reproducir la memoria de secuencias
temporales.

Las neuronas se conectan todas entre si, y consigo mismas (Figura 2.39). Al
comienzo se le asigna a cada neurona el valor o estado correspondiente del patrén de
entrada. En cada ciclo se elige una neurona al azar y se calcula su activacién (que
coincide con su salida) segtin una funcién de umbral.

Figura 2.39. Arquitectura de una red de Hopfield de tres neuronas.

Se puede trabajar con cualquier valor de umbral para la funcién de activacién, pero
tipicamente se usa el 0 como umbral, con la ventaja de simplificar las ecuaciones. El
valor de la red se calcula como la sumatoria de todas las entradas ponderadas, incluida
la procedente de la misma neurona.

La eleccion de la regla de aprendizaje no es trivial, depende de la interrelacion de
los patrones que se desea memorizar. Si estos patrones estin poco correlacionados,
podemos aplicar la regla de Cooper-Hebb, basada en la regla de Hebb o regla del
producto:

M
Wy =w, :Z(Zpi'" -D@2p} 1), sij# i donde M es la cantidad de patrones a
m=1

almacenar.
w; =0, sij=i
Esta regla fortalece las conexiones cuando las neuronas i-ésima y j-ésima tienen la
misma activacién o valor de estado y las debilita en caso contrario.

Las redes de Hopfield pueden usarse desde un enfoque psicofisioldgico, como un
modelo sencillo para explicar como ocurren las asociaciones entre ideas. Las ideas
parciales serian estados de activacién en la zona de atraccion de ideas mas generales
(puntos fijos o puntos de equilibrio), de forma que al introducir la idea parcial se puede
llegar a alcanzar la idea general.
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A su vez, debido a que las areas de atraccién indican sélo una probabilidad
(generalmente diferente de 1), este modelo permite explicar también la incertidumbre
que se produce en las asociaciones: una idea parcial, a pesar de tener alta probabilidad
de desembocar en la idea general, puede llevar a otras ideas diferentes que también
actian como puntos de equilibrio.

Una posible aplicacién informatica de las redes de Hopfield es el desarrollo de
memorias direccionadas por contenido: los elementos de la memoria no estarian
ordenados segtin indices numéricos, sino segin parte de su contenido. En las memorias
actuales es necesario conocer la direccion de memoria de un dato para poder
recuperarlo, mientras que en las memorias direccionadas por contenido se pueden
recuperar datos completos (puntos de equilibrio) a partir de datos parciales (que formen
parte de su area de atraccion).

Las redes de Hopfield se han aplicado a campos como la percepcion, el
reconocimiento de imagenes y optimizacion de problemas, mostrando gran inmunidad
al ruido y robustez. Incluso se han llegado a desarrollar chips especificos para este tipo
redes. El estudio de las representaciones de secuencias temporales es un darea de gran
interés, con aplicaciones en reconocimiento automatico de voces y movimientos.

Hopfield ha mostrado como aplicar los mismos principios con funciones de
activacion continuas como la funcién sigmoidal, con muy pocas modificaciones.

Pero pese a sus evidentes ventajas no estdn exentas de problemas:

¢ El nimero maximo de patrones no correlacionados que puede almacenar es igual
al 15% del nimero de neuronas de la red.

® Requieren mucho tiempo de procesamiento hasta converger a una solucion
estable, lo que limita su aplicabilidad.

e Tienden a caer en minimos locales.

Algoritmo de entrenamiento:

La salida de la red de Hopfield tenderd a converger a los patrones prototipos
almacenados. En el caso que todos los patrones prototipo sean ortogonales, cada uno
serd un punto de equilibrio de la red; la red puede tener muchos otros puntos de
equilibrio indeseables. Una regla prictica para evitarlos consiste en que cuando se
utilice la regla de Hebb, el nimero de patrones almacenados no debe superar el 15% del
nimero de neuronas de la red.

Asignar pesos iniciales a las neuronas
Mientras no se alcance un error minimo hacer
Presentar un patrdén de entrada a la red
Elegir un numero de neuronas que cumpla el criterio del 15%
Codificar los items que queremos memorizar de forma que los
patrones para representarlos se parezcan lo menos posible
entre si, para aproximarnos a la condicidén de pseudo-
ortogonalidad
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Calcular 1los pesos de las conexiones segun la regla de
Cooper—Hebb
Fin mientras

2.5.7. Red de Hamming
Introduccion:

La red de Hamming es uno de los ejemplos mds simples de aprendizaje competitivo.
A pesar de ello su estructura es un poco compleja ya que emplea el concepto de capas
recurrentes en su segunda capa y aunque hoy en dia en redes de aprendizaje competitivo
se ha simplificado este concepto con el uso de funciones de activacién mds sencillas, la
red de Hamming representa uno de los primeros avances en este tipo de aprendizaje,
convirtiéndola en un modelo obligado de referencia dentro de las redes de aprendizaje
competitivo.

Las neuronas en la capa de salida de esta red compiten unas con otras para
determinar la ganadora, la cual indica el patrén prototipo mds representativo en la
entrada de la red. La competencia es implementada por inhibicidon lateral (un conjunto
de conexiones negativas entre las neuronas en la capa de salida).

Arquitectura de la red:

Esta red consiste en dos capas: la primera realiza la correlacién entre el vector de
entrada y los vectores prototipo, la segunda capa realiza la competicién para determinar
cual de los vectores prototipo estd mds cercano al vector de entrada.

La primera capa es capaz de clasificar solo un patrén. Para que multiples patrones
sean reconocidos se necesitan multiples neuronas y es precisamente de esa forma como
estd compuesta la primera capa de la red de Hamming.

La salida de la capa 1 es igual al producto de los vectores prototipo con la entrada
mds el vector de ganancias. Este producto indica cuan cercano estd cada vector de
entrada a los patrones prototipo.

a' :wlp+b1

donde w es el vector de pesos, p es el vector prototipo que se quiere reconocer y b es el
numero de elementos en el vector de entrada.

En la capa 2 de la red de Hamming se utilizan multiples neuronas, asi se determinara
por medio de una capa competitiva el patrén prototipo mas cercano. Las neuronas en
esta capa son inicializadas con la salida de la capa en realimentacidn, la cual indica la
correlacion entre los patrones prototipo y el vector de entrada. Las neuronas compiten
unas con otras para determinar una ganadora; después de la competicion solo una
neurona tendra una salida no cero. La neurona ganadora indica cual categoria de entrada
fue presentada a la red (cada vector prototipo representa una categoria).

La salida de la primera capa a' es usada para inicializar la segunda capa. La salida
de la segunda capa estd determinada de acuerdo a la siguiente relacién recurrente:
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a*(t+1) = f(w'a’ (@)
donde fes la funcién de transferencia.

En cada iteracion, cada salida de la neurona se decrementara en proporcién a la
suma de las salidas de las otras neuronas. La salida de la neurona con la condicién
inicial méas grande se decrementard mds despacio que las salidas de otras neuronas.
Eventualmente cada neurona tendrd una salida positiva y en ese punto la red habra
alcanzado el estado estable.

2.5.8. Red de Elman

Arquitectura de la red:

La red de Elman tipicamente posee dos capas, cada una compuesta de una red tipo
Backpropagation, con la adicién de una conexidn de realimentacién desde la salida de la
capa oculta hacia la entrada de la misma capa oculta, esta realimentacién permite a la
red de Elman aprender a reconocer y generar patrones temporales o variantes con el
tiempo.

La red de Elman generalmente posee neuronas con funcién transferencia sigmoidal
en su capa oculta, y neuronas con funcién de transferencia tipo lineal en la capa de
salida. La ventaja de la configuracion de esta red de dos capas con este tipo de
funciones de transferencia, es que puede aproximar cualquier funcién con la precision
deseada mientras que esta posea un numero finito de discontinuidades, para lo cual la
precision de la aproximacion depende de la seleccion del numero adecuado de neuronas
en la capa oculta.

Para la red de Elman la capa oculta es la capa recurrente y el retardo en la conexion
de realimentacién almacena los valores de la iteracion previa, los cuales serdn usados en
la siguiente iteracidén; dos redes de Elman con los mismos pardmetros y entradas
idénticas en las mismas iteraciones podrian producir salidas diferentes debido a que
pueden presentar diferentes estados de realimentacion.

Debido a la estructura similar de la red de Elman con una red tipo Backpropagation,
esta red puede entrenarse con cualquier algoritmo de propagacion inversa.

La red de Elman no es tan confiable como otros tipos de redes porque el gradiente se
calcula con base en una aproximacidén del error, para solucionar un problema con este
tipo de red se necesitan mds neuronas en la capa oculta que si se solucionara el mismo
problema con otro tipo de red.

Algoritmo de entrenamiento:

Presentar a la red, los patrones de entrenamiento y calcular
la salida de la red con los pesos iniciales, comparar la
salida de la red con los patrones objetivo y generar la
secuencia de error.
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Propagar inversamente el error para encontrar el gradiente
del error para cada conjunto de pesos y ganancias.
Actualizar todos 1los pesos y ganancias con el gradiente
encontrado con base en el algoritmo de propagacidn

inversa.

2.5.9. Redes de Kohonen

Esta arquitectura serd estudiada con mas detalle en el capitulo 3, por eso aqui se
presenta brevemente.

Las redes de Kohonen poseen una arquitectura de dos capas (una de entrada y otra
de salida), funciones de activacion lineales y flujo de informacion unidireccional. Las
neuronas de entrada reciben datos continuos. Tras el aprendizaje de la red, cada patrén
de entrada activard una unica neurona de salida. En algunos modelos, cada entrada
puede provocar la activacion de un conjunto de neuronas de salida.

El objetivo de este tipo de redes es clasificar los patrones de entrada en grupos de
caracteristicas similares, de manera que cada grupo active siempre la(s) misma(s)
salida(s). Cada grupo de entradas queda representado en los pesos de las conexiones de
la unidad de salida ganadora. La unidad de salida ganadora para cada grupo de entradas
no se conoce a priori, es necesario averiguarlo después de entrenar a la red.

Una de las cualidades de este tipo de redes es la incorporacién a la regla de
aprendizaje de cierto grado de sensibilidad con respecto al vecindario. Esto hace que el
nimero de neuronas que no aprenden desaparezca, aumentando asi su capacidad de
extraer o mapear caracteristicas topoldgicas de los datos.

La red mapea el espacio de entrada hacia un espacio de salida con cierto orden
topoldgico, Kohonen propone un método para que este orden se conserve al entrenar la
red, la clave estd en reducir el tamafio del vecindario de la unidad ganadora en cada
iteracion.

Una vez entrenada, podemos usar a la red para clasificar patrones de entrada
similares en el espacio n-dimensional. Una clase o grupo de patrones similares tiende a
controlar una neurona especifica, que representara el centro de una esfera n-dimensional
(de radio unitario, pues los datos sobre la neurona estdn normalizados). Esa neurona
resultara la més activada frente a los patrones mds parecidos a su vector de pesos.

Después del aprendizaje, la clasificacién consiste en presentar una entrada y
seleccionar la unidad mds activada, la ganadora, mediante la funcién de distancia
utilizada (gana la més cercana al patron de entrada). Ademads, el vector de pesos nos
servird para reconstruir el patrén de entrada.
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3. MAPAS AUTO-ORGANIZATIVOS DE KOHONEN

En ocasiones, cuando se desea obtener informacién a partir de grandes volimenes
de datos, resulta de utilidad medir las similitudes que existen entre ellos. Esto permite
agrupar la informacién disponible para luego obtener conclusiones. Asi, el objetivo de
esta tarea es el de clasificar los datos, agrupidndolos en subconjuntos de similares
caracteristicas.

La necesidad de descubrir los distintos clusters que conforman un conjunto de
patrones resulta muy util para distintas aplicaciones especificas, como la mineria de
datos, el tratamiento de imagenes, el tratamiento y reconocimiento de voz, y muchas
mas.

Los mapas auto-organizativos también conocidos como SOM (Self-Organizing
Maps), definidos por Kohonen en 1990 (Kohonen 1990, 1997), son una herramienta
sumamente Util para resolver este tipo de problemas, ya que a menudo se desconoce la
relacion que existe entre los datos de entrada. Estos mapas deben su nombre a su
capacidad de organizarse automdticamente a medida que el entrenamiento es llevado a
cabo. Esta organizacion, como se verd mds adelante en detalle, implica que las neuronas
que son vecinas en el espacio de salida, y a pesar que la estructura de la red y las
conexiones entre las neuronas se mantiene fija durante el entrenamiento, serin
representantes de patrones de entrada similares.

Esta red neuronal posee una capa competitiva cuyas neuronas, durante el
entrenamiento, buscan representar a los patrones de entrada de la mejor manera posible.
Una vez concluido el entrenamiento de la red, cada subconjunto de datos con
caracteristicas similares queda representado por una o mds neuronas, con la
particularidad de que cada subconjunto activard siempre la(s) misma(s) neurona(s) en la
salida.

Cuando una neurona, finalizado el entrenamiento, representa un grupo de patrones
de entrada, se dice que la neurona “mapea” los patrones de datos a los que representa.
Siguiendo la misma idea, a los patrones que son representados por una o mds neuronas,
se dice que son “mapeados” por la neurona que los representa.

Cada una de las neuronas artificiales posee un vector de pesos, el cual serd, una vez
finalizado el entrenamiento, el vector prototipo que representard a los patrones de
entrada que mapee. Las neuronas forman parte de una unica estructura, dando lugar a la
definicion de una red neuronal. Las neuronas que la forman presentan un
comportamiento competitivo y se adaptan a través de un entrenamiento no supervisado.
Esto permite que la red descubra, por si misma, las cualidades y caracteristicas de los
datos de entrada.

La capacidad de proyectar el espacio de entrada en prototipos de una grilla regular
de baja dimensionalidad permite utilizar los mapas auto-organizativos para visualizar y
explorar las propiedades de la informacion. Esto es posible debido a que se crea una
proyeccidn que respeta la topologia de los datos, de manera que elementos cercanos en
el espacio de entrada lo seguirdn siendo dentro de la estructura de baja dimensionalidad
determinada por los vectores prototipos.
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3.1. ARQUITECTURA DEL MODELO

El mapa auto-organizativo de Kohonen estd organizado, por lo general, como una
estructura bi-dimensional de neuronas. Cada uno de los datos o patrones de entrada esta
representado por un vector n-dimensional, donde en cada posicién almacena alguna
caracteristica del dato o patron de entrada. Cada una de las neuronas tiene asociado un
vector de pesos n-dimensional, del mismo tamafio que los patrones de entrada. Las
dimensiones de los vectores de pesos de las neuronas y la de los datos deben tener la
misma longitud. Los patrones de entrada son utilizados para alimentar a la red durante
el entrenamiento.

Una de las arquitecturas clasicas utilizadas en los mapas auto-organizativos es la
arquitectura lineal, que estd formada por un arreglo de neuronas uni-dimensional, donde
cada neurona tiene solo dos vecinas directas, excepto las neuronas de las puntas que
solo tienen una. Otra muy utilizada es la matriz rectangular, donde las neuronas pueden
tener hasta cuatro vecinas directas, o su variante hexagonal, donde las neuronas pueden
tener hasta seis neuronas vecinas directas (Figura 3.1).

Pueden utilizarse otras arquitecturas con formas irregulares y hasta incluso utilizar
alguna arquitectura formada en tres o mds dimensiones. Las arquitecturas bi-
dimensionales son muy ttiles ya que permiten una féacil visualizacién del resultado
final.

a) b) c)

Figura 3.1. Los puntos negros representan a las neuronas de la red. Las lineas muestran la
conectividad entre dos neuronas. En a) se muestra una arquitectura lineal de seis neuronas, en
b) una arquitectura rectangular de 25 neuronas y en c¢) una arquitectura hexagonal de 30
neuronas.

3.2. INICIALIZACION DE LOS VECTORES DE PESOS

La inicializacién de los pesos de las neuronas al comienzo del entrenamiento es muy
importante para lograr un resultado satisfactorio, especialmente si de antemano se
conocen caracteristicas de los patrones de entrada y la arquitectura de la red se
construye teniendo en cuenta dichas caracteristicas.

Existen distintas formas de inicializar los vectores de pesos de las neuronas en un

mapa auto-organizativo. La mds simple es asignar a los vectores de pesos valores
aleatorios. Es recomendable que los valores aleatorios asignados a los vectores de pesos,
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estén dentro del espacio de entrada. Se ha demostrado que los pesos de las neuronas,
luego de varias pasadas de entrenamiento, logran un estado ordenado que respeta la
topologia de los datos de entrada (Kohonen 1997).

Otro método de inicializacién es asignar como vectores de pesos a algunos de los
patrones de entrada. Si se conoce de antemano que algunos patrones representan a un
subconjunto bien definido de patrones de entrada, pueden ser utilizados como valores
iniciales para los vectores de pesos de las neuronas.

También puede utilizarse una inicializacion lineal, y comenzar con el entrenamiento
teniendo en la red un orden topoldgico bien definido, ya que comenzar con las neuronas
en un estado ordenado siempre es preferible, aunque la mayoria de las veces no se
conoce la topologia del espacio de entrada.

3.3. ENTRENAMIENTO DE LA RED

El entrenamiento de los mapas auto-organizativos consiste en presentar los patrones
de entrada a la red. A cada uno de los patrones de entrada, se los compara con los
vectores de pesos de todas las neuronas de la red, y con alguna medida de similitud,
definida a priori, se elige la neurona que mejor respuesta obtenga para ese patrén de
entrada. Tanto la neurona que obtuvo la mejor respuesta como sus neuronas vecinas
llevan a cabo un ajuste de sus vectores de pesos para “parecerse” al patrén de entrada.
Estos pocos pasos se repiten un nimero significativo de veces hasta lograr que las
neuronas representen, cada una, a un subconjunto de patrones de entrada.

3.3.1. Eleccién de la neurona ganadora

Existen varias medidas de similitud para elegir a la neurona que mejor represente a
un patrén de entrada. Las més conocidas y utilizadas son, el producto interno, distancia
Euclidea y distancia de Hamming. Puede utilizarse cualquier otra medida de similitud, y
la eleccion de esta medida dependera del problema que se quiera resolver.
3.3.1.1. Producto interior

El producto interior de dos vectores responde a la manera en que las redes
neuronales feedforward calculan la entrada neta de cada una de sus neuronas. Para

poder utilizarlo es necesario que, tanto los patrones de entrada como los vectores de
pesos de las neuronas estén normalizados:

X
2
Xj
7

Una vez normalizado el patrén de entrada, cada neurona calcula su entrada como:

X
[=—=
[

Neta=1* W = llIIl IWIl cos(0) = cos(b),

donde [ es el patrén de entrada normalizado, W el vector de pesos normalizado de la
neurona y 6 el dngulo entre ambos vectores.
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La neurona con la entrada neta mds alta (la que posea el menor dngulo respecto al
patrén de entrada) serd elegida como la neurona con mejor respuesta, también llamada
“neurona ganadora”, ya que su vector de pesos es el mas similar, entre todos los
vectores de pesos, al patrén de entrada.

La idea del aprendizaje es ir acercando el vector W al patrén de entrada /, como se
muestra en la figura 3.2.

W inicial

{a) &)
Figura 3.2. En a) se puede ver el patrén de entrada / y un vector de pesos W, separados en un

dngulo 6. Si W resulta ser el vector de pesos mds similar a I entonces el aprendizaje hard que
W se acerque a I, como muestra b).

Durante el aprendizaje, la neurona ganadora que obtenga la mejor respuesta
actualiza su vector de pesos de la siguiente manera:

W(+1) = W (1) + o (I — W(1)), (3.1

la idea es acercar el vector de pesos W, en una proporcién 0 < a < 1, a I (Figura 3.3).

AW =g (I - W)

Figura 3.3. Se puede observar el efecto que produce la ecuacién (3.1) sobre el vector de pesos
w.

Este método tiene como desventaja la posibilidad de no elegir correctamente los
representantes de los patrones de entrada. Un ejemplo que muestra este problema es
cuando en el espacio de entrada hay dos subconjuntos de patrones bien definidos y
distintos entre si, y con la caracteristica de que ambos estdn en la misma direccion.
Como todos los patrones de entrada son normalizados, ambos subconjuntos caeran
dentro del mismo rango en la norma, de esta manera una misma neurona serd
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representante de ambos subconjuntos, cuando en realidad debieron ser dos, una neurona
para cada subconjunto (Figura 3.4).

Figura 3.4. Se muestran dos subconjuntos bien definidos de patrones de entrada (puntos
negros), distintos entre si, los cuales al ser normalizados caen dentro del mismo rango en la
norma.

3.3.1.2. Distancia Euclidea

La distancia Euclidea como medida de similitud entre patrones no presenta el
problema que tiene el producto interior. Cuando se utiliza, los vectores de pesos se
actualizan de la misma forma que con el producto interior:

wit+1) = w; (1) + a(?) (x - wi(1))

donde w; es el vector de pesos de la neurona i que resultd ganadora, x es el vector de
entrada que fue comparado con todas las neuronas para buscar la neurona ganadora, y
a(?) es un pardmetro conocido como factor de aprendizaje, que es utilizado para calcular
la proporcién con el que w() se acercard a .

La neurona ganadora es aquella que esté mds cerca, en el espacio Euclideo, del
patrén de entrada. Cada neurona calcula su entrada neta como:

neta;, = —dist(x,w) = /Z(xj —wj)2
J

la neurona ganadora es la neurona cuya entrada neta sea la mas alta.

Notese que la actualizacion del vector de pesos no ha cambiado pese a haber
modificado el criterio para identificar la neurona ganadora. Esto tiene que ver con el
hecho de que aproximar los vectores normalizados, utilizados en el producto interior, o
aproximar el vector de entrada x al vector de pesos provoca, en ambos casos, un
aumento de la medida de similitud.

3.3.2. Factor de aprendizaje “Optimo”
La literatura indica que en las arquitecturas neuronales cldsicas, la manera de

determinar el valor del factor de aprendizaje es totalmente heuristica. Es importante
considerar la importancia que este parametro tiene en la velocidad de convergencia de la
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red. Si se utiliza un valor muy pequeno, el algoritmo de aprendizaje puede llegar a
requerir un excesivo nuimero de iteraciones mientras que si su valor es alto, las
modificaciones a realizar sobre los vectores de pesos serdn muy abruptas provocando
oscilaciones que impediran a la red obtener el valor esperado (Figura 3.6).

Como forma de resolver este problema, existen distintas alternativas que van desde
comenzar con un factor de aprendizaje alto e ir disminuyéndolo a medida que transcurre
el entrenamiento (Figura 3.7), hasta el uso de estrategias evolutivas que permitan
determinarlo automdticamente. Si bien esto ultimo es una posibilidad atractiva, su
implementacion tiene un alto costo computacional y excede los alcances de esta tesis.

En Kohonen 1997 se describe un método para conseguir un factor de aprendizaje
6ptimo en los ultimos pasos del entrenamiento, cuando la vecindad es cero. Se define un
factor de aprendizaje a;(f) para cada neurona m; y se define:

m,(t +1) = m, (1) + &, (Oh,, [x() — m, ()],

donde A, es invariante en el tiempo. Cuando m; resulta ganadora, ademds de
actualizarse se ajusta a,(¢) de la siguiente manera.

o +1)=—%D 3.2)
1+h,a./(t)
a) b)
i +
4. Hl
5000
3000 4000
1000
2000
B o]

Figura 3.6. Los puntos negros representan los distintos valores que toma el vector de pesos de
una misma neurona en el espacio de entrada durante un entrenamiento. Las cruces representan
a los patrones de entrada. El factor de aprendizaje a (ver ecuacién (3.1)) es un factor que
afecta a la diferencia entre el vector de pesos de la neurona y el patrén de entrada. Si el factor
o es muy pequefio causard que la neurona se acerque muy lentamente a los patrones de
entrada. En a) se muestra como después de 5000 pasadas la neurona atn no llegd a los
patrones de entrada. Por el contrario si el factor a es muy grande, causard que el aprendizaje
de la neurona sea demasiado “abrupto”. En b) se muestra a una neurona oscilar entre los
patrones de entrada durante seis pasadas. El comportamiento de la neurona seria similar
durante 1000 pasadas mas.
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1000

Figura 3.7. Los puntos negros representan los distintos valores que toma el vector de pesos de
una misma neurona en el espacio de entrada durante un entrenamiento. Las cruces representan
a los patrones de entrada. En este entrenamiento se comenzd con factor a grande, el cual fue
disminuyendo a medida que transcurria el entrenamiento. Se puede observar que al comienzo
los saltos para una misma cantidad de pasadas son grandes, y luego van disminuyendo hasta
alcanzar, después de 5000 pasadas, los patrones de entrada.

Esta ecuacién resulta de una especulacion tedrica y podria no funcionar
correctamente en la prictica, ya que se pueden obtener valores muy diferentes de a,(f)
para grandes corridas y para diferentes i.

Por otro lado, ya que las regiones de Voronoi (ver seccién 3.5) cambian cada vez
que se modifican los pesos, los x(¢) para un m; también cambian. Por eso, no es correcto
decir que en la fase de ajuste se cuenta con un factor “Optimo”, con la ecuacion (3.2)
solo se obtiene un factor que se aproxima al “6ptimo”.

3.3.3. Efecto de la forma de la funcién de vecindad utilizada

No solo la neurona ganadora participa en el proceso de aprendizaje, también lo hace
el conjunto de neuronas vecinas de la neurona ganadora.

La forma mads simple de determinar la vecindad de una neurona, es tomando
aquellas neuronas que estén alrededor de ella (Figura 3.8). Una forma de expresarlo
algebraicamente es:

1
Valt) =7 (3.3)
gi

donde Dy; es la distancia en la estructura de la red que separa a la neurona ganadora g de
una neurona i (ver figura 3.8). El valor de v,; serd cada vez mas chico a medida que i se
aleje de g.

Por otra parte, una de las funciones continuas mas utilizadas para definir la vecindad
es la ecuacion Gaussiana:
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v (6) = (1), exp -l (3.4)
.

202 (1)

Suponiendo que se utiliza la distancia Euclidea para seleccionar la neurona
ganadora, las neuronas vecinas actualizan sus pesos de manera similar a ella:

wit+1) = w; (1) + veil®) o®) (I - wi(h))

Como puede verse, en esta actualizacién entra en juego la funcién v,(f) que indica
otra proporcién en la que w(¢) se acercard a /. La funcién v(¢) puede ser tanto la funcién
(3.3), como la (3.4), o bien alguna otra mas adecuada al problema que se quiera
resolver. Con este factor se busca que los vectores de pesos de las neuronas vecinas se
acerquen a / en una proporcién menor que la neurona ganadora, y que las neuronas més
alejadas de la ganadora se acerquen en menor medidas de las neuronas que estin mas
cerca. Este factor, que es funcién de la cercania entre una neurona y la neurona
ganadora, tiende a cero a medida que la neurona “vecina” a actualizar, se aleja de ella.

Lo habitual es comenzar con el entrenamiento en una vecindad amplia, e ir
disminuyéndola a medida que transcurre el entrenamiento. No existe una “receta” que
diga cual debe ser el vecindario inicial y como debe ir decreciendo.

Al comenzar el entrenamiento con una vecindad relativamente amplia, y la misma
decrece a medida que transcurren las pasadas del entrenamiento, es muy probable
alcanzar un estado “estable”. Elegir una vecindad amplia que esté presente mucho
tiempo en el entrenamiento puede hacer que cuando una neurona gane, otras aprendan
constantemente en distintas direcciones, ya que las neuronas pueden formar parte de
multiples vecindarios, con la consecuencia de una incorrecta 0 muy lenta organizacion
de la red. Por otro lado, una vecindad pequefia desde el comienzo puede causar fallas en
la organizacion y en la preservacion de la topologia.
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Figura 3.8. A la izquierda se muestra en una grilla cuadrangular la vecindad de tamaiio 1, 2 y 3 para
la neurona ganadora (G). A la derecha se muestran para una neurona ganadora (G), las vecindades de
tamafio 1, 2 y 3 en una grilla hexagonal. (Figura sacadas de Kohonen 1997).
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3.3.4. Entrenamiento

El entrenamiento comienza utilizando un vecindario amplio. Para cada patrén de
entrada se busca la neurona ganadora y se actualizan los pesos de esa neurona y de sus
vecinas. Se puede presentar todo el conjunto de patrones de entrada un nimero fijo de
veces. Otra opcién es la de presentar todos los patrones de entrada, al menos una vez,
hasta conseguir un error minimo preestablecido. Por ejemplo, se podria en cada pasada
y por cada patréon de entrada, acumularse la diferencia entre / y W. Al finalizar la
presentacion de todos los patrones de entrada, si la diferencia acumulada es menor que
un umbral establecido a priori, entonces se da por finalizado el algoritmo.

Cada cierto nimero de pasadas el tamafio de la vecindad va disminuyendo hasta
llegar a cero. Con esto se busca que en las primeras pasadas, al tener un amplio
vecindario, las neuronas se organicen de manera general, y a medida que el vecindario
disminuye, las neuronas participan en menos aprendizajes, ya que solo aprenderd
cuando sea ganadora o cuando ganen sus vecinas, que con el correr de las pasadas cada
vez son menos. De esa manera se va logrando que represente un pequefio subconjunto
de patrones de entrada.

El pseudocddigo del algoritmo para el entrenamiento de una red SOM que no utiliza
término de tendencia es el siguiente:

Seleccionar el valor de alfa
Repetir
Para cada patrdén de entrada
Presentar el patrén de entrada a la red.
Seleccionar a la neurona ganadora segun el criterio de
medicidén establecido a priori.
Actualizar el vector de pesos de la neurona ganadora.
Actualizar los vectores de pesos de las neuronas vecinas
de la neurona ganadora
fin para
Disminuir el tamafio del vecindario si corresponde.
hasta (alcanzar la condicién de terminacidén del algoritmo).

3.3.5. Ejemplo

A continuacion se ejemplifica el uso de un mapa auto-organizativo para el andlisis
de los patrones de las base de datos ZOO (ver apéndice 2) cuyos elementos de la capa
competitiva se encuentran organizados como una grilla rectangular de ocho filas y seis
columnas. La tabla 3.1 representa la informacién aprendida por la red luego del
entrenamiento no supervisado.

Cada celda de la tabla se corresponde con una neurona competitiva de manera que
celdas adyacentes indican neuronas competitivas vecinas. En su interior se encuentra la
cantidad de patrones representados por la neurona competitiva y la clase a la que
pertenece segin la informacidn conocida a priori. Por ejemplo, en la posicién (4,2)
aparece ‘C1->3’. Esto debe interpretarse como: “la neurona competitiva ubicada en la
posicién (4,2) de la estructura de la RN representa a tres patrones que, segin la
informacién de entrada, pertenecen a la clase 1.
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Tabla 3.1. Resultado del entrenamiento del SOM.

c72>1 0 C6>2 Cc62>2 Cc2-23
C7>5 c7>1 C6>2 c2=>1 Cc2—>4

C72>1 |[C6>2;CT7>2 c2=>1 c2=>1
Cl>2 Cl=2>3 c2=>1 c2=>1
Cl>2 Cl->2 C5-2>3 Cc2->3 C2>5
Cl->4 cl—=>1 C3-23; C32>1

c52>1

Cl->3 Ccl->1 C4>4 C4->4

Ccl1->8 Cl->10 cl-=>1 Cl->4 C4-25

Analizando la distribucién de clases dentro de la tabla puede verse que los
mamiferos (clase 1), se encuentran representados por las neuronas de la regién inferior
izquierda de la capa competitiva y estidn claramente separados del resto. Lo mismo
ocurre con la clase 2 que representa a las aves ubicada en el extremo superior derecho.

La grilla también permite analizar similitudes entre las clases. Por ejemplo, los
cuatro patrones de la clase 1 que se encuentran representados por la neurona (8,4) son:
el delfin, la marsopa, el leén marino y la foca. Todos ellos son mamiferos acudticos y
son los mds proximos a los peces (clase 4).

Es importante remarcar que los resultados obtenidos se encuentran estrechamente
relacionados con la cantidad de neuronas que forman la arquitectura ya que si el nimero
es inferior al necesario, se producird una superposicion de clases y si es excesivo, se
generard una arquitectura innecesariamente grande.

En el apéndice 3 se detalla la implementacién de este ejemplo en MatLab.

3.3.6. Bias

La inicializacion de los vectores de pesos de las neuronas, antes de comenzar el
entrenamiento puede ocasionar, en algunos casos, que una o mas neuronas no resulten
nunca ganadoras. Esto sucede por ejemplo, cuando una neurona es inicializada muy
lejos de los patrones de entrada. En estos casos, las neuronas que nunca resulten
ganadoras estardn ocupando innecesariamente un lugar en la red. Este problema es
independiente de la medida de similitud elegida.

Una solucién a este problema es la técnica del “bias”, o término de tendencia, que
propone incrementar la entrada neta de las neuronas que nunca ganan. Cada neurona
tiene su propio bias que es modificado durante el entrenamiento. Cada vez que la
neurona gana este valor es disminuido y por el contrario, cuando la neurona no logra
ganar la competencia, se incrementa. Como el bias se suma a la entrada neta, todas las
neuronas tienen posibilidad de ganar y de esa manera organizarse correctamente.

El método de “ayudar” a las neuronas que no ganan, y “retrasar’ a las que lo hacen

siempre ganan es una buena solucién para asegurarse de que todas participen en el
entrenamiento. El valor inicial del bias y la manera que influye en la entrada neta de una
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neurona pueden ser definidos de la forma mds conveniente para la solucién del
problema. Es importante considerar que el bias debe ser utilizado en la etapa inicial del
aprendizaje para que todos los vectores de las neuronas competitivas participen del
entrenamiento, pero su intervencion debe ir disminuyendo a lo largo de las iteraciones
para no interferir con el normal funcionamiento del algoritmo.

A modo de ejemplo, a continuacidén se muestra una estrategia para implementar el
uso del término de tendencia en una capa competitiva en base a la funcién exp(1-log(x))
cuya grafica se muestra en la figura 3.5. Esta funcion tiene la particularidad de coincidir
con su inversa, es decir, x = exp(1 — log(y)).

30 T T T T T T T T T

251 B

Figura 3.5. Grifica de la funcién exp(1- log(x)) que se utilizard para calcular el bias. Aquellas
neuronas que deseen obtener una ayuda grande deberdn tomar valores pequefios en el eje x.

El algoritmo a utilizar es el siguiente

Sea N el numero de neuronas competitivas de la red.
Seleccionar el valor de alfa.
Determinar el tamafio inicial del vecindario.
Para cada neurona competitiva (i=1..N)
Bias (i) = exp(l-log( 1/N )) para i=1..N (1)
Fin Para
Repetir
Para cada patrén de entrada
Seleccionar un vector de entrada aleatorio
Ingresarlo a la red
Calcular la entrada neta de cada neurona oculta

Neta (i) = Similitud(patrdén, W) + Bias(i) para i=1..N
Calcular la neurona ganadora
Ganadora = indice del mayor valor de Neta

Actualizar el vector de pesos de la neurona ganadora
Actualizar los vectores de pesos de las vecinas de la
ganadora
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Para cada neurona competitiva recalcular su Dbias

(i=1..N)
% obtener el valor original
C(i) = exp(l-log(Bias(i))) (2)
% actualizar para equilibrar las posibilidades
C(i) = (l-alfa) * c(1)
Si (ganadora=i),
c(i) = c(i) +alfa * a (3)
Fin Si
% nuevo bias
Bias (i) = exp(l-log(c(i))) - alfa*Bias (i) (4)
Fin Para

Disminuir el tamafio del vecindario si corresponde.
hasta (alcanzar la condicién de terminacidén del algoritmo).

En (1) se calcula el valor inicial del bias que serd el mismo para todas las neuronas
competitivas ya que aun no se ha iniciado ninguna competencia. Este valor serd fijado
en el valor retornado por la funcién de la figura 3.5 evaluada en 1/(cantidad de neuronas
ocultas). Por ejemplo si la red estuviera formada por tres neuronas competitivas, el bias
seria un vector de tres elementos formado por los valores [8,15, 8,15, 8,15]. El valor
8,15 se obtiene de evaluar la funcién en 1/3, es decir, exp(1-log(1/3))=8,15.

Avanzando en el algoritmo, se ingresard el primer patrén y alguna de las neuronas
resultard ganadora. A fin de ejemplificar el proceso de modificacion del bias se
supondrd ganadora a la primera neurona. Luego de actualizar su vector de pesos y el de

sus vecinas debe recalcularse el valor del bias para todas las neuronas competitivas de la
siguiente forma:

¢ En (2) se recupera el valor original donde fuera evaluada la funcion.
C=[1/3,1/3, 1/3]

¢ En (3) Se actualiza este valor de manera de equilibrar las posibilidades (alfa=0,5)
C(1) = (1-alfa) * ¢ + alfa = (1-0,25) * C(1) + 0,25=0,75* 1/3 + 0,25 =1/2
C2)=(1-alfa) *¢c=0,75*1/3=1/4
C(3)=(1-alfa) *c=1/4
Por lo tanto, C=[1/2;1/4;1/4]
® En (4) se calcula el nuevo bias
Bias(1) = exp(1-log(C(1))) - alfa*Bias(1)
Bias(1) = exp(1-log(¥2) ) — 0,25 * 8,15
Bias(2) = Bias(3) = exp(1-log(1/4)) 0,25 * 8,15
Por lo tanto, Bias =[3.39; 8.83; 8.83]
Notese que la proxima vez, la primer neurona recibird menos ayuda que el resto.

Nuevo bias: ¢ = [1/2; 1/4; 1/4]

b =exp(l-log(c)) - alfa*b c¢=[3,39; 8,83; 8,83]
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3.4. MAPAS TOPOLOGICOS

Las Redes Neuronales trabajan con dos espacios diferentes: el espacio de entrada y
el espacio de salida. El primero se encuentra determinado por todos los vectores que
ingresan a la red neuronal. El espacio de salida estd formado por todas las respuestas
obtenidas a partir de la red.

Dada la caracteristica auto-organizativa de algunas redes, resulta conveniente
utilizar salidas de 2 o 3 dimensiones, lo cual permite una fécil visualizacién de la
organizacion de la red y de las relaciones existentes entre los datos de entrada que
dieron lugar a la misma.

En el espacio de entrada, los vectores estdn distribuidos de tal forma que si dos de
ellos se encuentran lo suficientemente cerca el uno del otro (de acuerdo a alguna medida
de similitud) serdn considerados “vecinos” en dicho espacio. De la misma forma, los
elementos de una red auto-organizativa, se encuentran interconectados formando algtin
tipo de estructura. Dado que cada una de las neuronas de la red lleva asociado un vector
de pesos, puede decirse que dos de ellas son vecinas si sus respectivos vectores estin lo
suficientemente cerca el uno del otro. Sin embargo, dos neuronas vecinas conectadas
entre si pueden tener pesos sindpticos distantes en el espacio de entrada.

Un mapa topolégico o mapa que preserva la topologia es aquel en donde las
neuronas vecinas tienen pesos sindpticos “vecinos” en el espacio de entrada. Asi la
relacion de vecindad de los datos de entrada se refleja dentro de la red. En la figura 3.9
se muestra el caso de un mapa que no preserva completamente la topologia.

La idea de mapa topoldgico o mapa que preserva la topologia se originé a partir de
distintos estudios bioldgicos que permitieron comprobar la existencia de sensores que
estan formados por este tipo de mapas. A modo de ejemplo puede citarse: el mapa
retinotopico de la corteza visual (Hubel &Wisel 1974; Blasdel & Salama 1986), la
corteza somatosensorial en la piel (Kaas et al. 1979), y el mapa tonotépico en la corteza
auditiva (Suga & O’Neill 1979) entre otros.

En la practica, los mapas que preservan la topologia han sido aplicados con éxito en
distintas areas como en el reconocimiento de voz (Kohonen et al. 1984; Kohonen 1990;
Naylor & Li 1988), procesamiento de imagenes (Nasrabadi & Feng 1988) y en la
robdtica (Ritter & Schulten 1996; Martinetz et al. 1990).

En la figura 3.10 se muestra un ejemplo de cémo se organizan las neuronas durante
el entrenamiento del SOM cuando la estructura que forman es rectangular, y en la figura
3.11 se muestra otro ejemplo, pero con una estructura lineal. En ambos casos los
vectores de pesos de las neuronas fueron inicializadas con valores dentro de un pequefio
radio en el centro del espacio de entrada.

La capacidad de auto-organizacién de la red es la caracteristica mas importante de
los SOM. Como se puede observar en las figuras 3.10 y 3.11, neuronas vecinas en la
red, son representantes de patrones de entrada similares entre si en el espacio de entrada.
A esta caracteristica se la conoce como preservacion de la topografia, ya que tanto el
espacio de entrada como el de la salida (la red) son topolégicamente iguales. En la
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figura 3.12 se puede ver otro ejemplo de auto-organizacién en un espacio de entrada tri-
dimensional, y cuan parecidos son, topolégicamente, el espacio de entrada y el espacio
de salida.

Figura 3.9. A la izquierda esta graficado un espacio de entrada 2-dimensional. Los puntos
negros representan los patrones de entrada. A la derecha una red de una dimensién. En este
mapa se puede ver como wg y W7, vecinas en el espacio de salida, mapean regiones vecinas en
el espacio de entrada. Lo mismo ocurre con w; y w3, quienes estin dentro de una misma
vecindad, tanto en el espacio de entrada como en el de salida. w,, en el espacio de salida,
pertenece a la vecindad de w, y w3, pero mapea, en el espacio de entrada, una regién vecina a
We Y W7. Por este tdltimo caso, se dice que el mapa no preserva completamente la topologia.

Como se observa en la figura 3.12, algunas neuronas estin ubicadas fuera del
espacio de entrada, y otras aparecen como vecinas, cuando en realidad no lo son. La
figura 3.13 muestra tres ejemplos bi-dimensionales donde el espacio de entrada es una
forma irregular o disjunta, y como queda la estructura de la red luego de un
entrenamiento. En la misma figura se puede observar claramente como algunas
neuronas son ubicadas fuera del espacio de entrada, y por lo tanto no representan a
ningln patrén de entrada, y como otras neuronas aparecen como vecinas, cuando los
patrones de entrada a los que representan no lo son. Para solucionar estos problemas, se
han propuesto varias soluciones. Por ejemplo, en Kohonen 1997 se describe una
solucién llamada “minimal spanning tree” (MST), que utiliza un concepto de vecindad
mds complejo que el definido por una simple medida, como lo puede ser la distancia
Euclidea.
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Figura 3.10. El cuadrado representa un espacio de entrada. Los vectores de pesos de las
neuronas de una red, con una arquitectura rectangular, fueron inicializados con valores dentro
de un pequeilo circulo en el centro del espacio de entrada. Se puede observar como los
vectores de pesos se van organizando, y la estructura va tomando la forma del espacio de
entrada, a medida que el entrenamiento avanza. Se muestran el estado inicial, y los estados
luego de 20, 100, 1000, 5000 y 100000 pasadas. (Figura sacada de Kohonen 1997).
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Figura 3.11. El tridngulo representa un espacio de entrada. Los vectores de pesos de las
neuronas de una red, con una arquitectura lineal, fueron inicializados con valores dentro de un
pequefio circulo en el centro del espacio de entrada. Se puede observar como los vectores de
pesos se van organizando, y la estructura va tomando la forma del espacio de entrada, a
medida que el entrenamiento avanza. Se muestran el estado inicial, y los estados luego de 20,
100, 1000, 10000 y 25000 pasadas. (Figura sacada de Kohonen 1997).

78



Figura 3.12. Se puede ver a la izquierda un espacio de entrada tri-dimensional, donde los
patrones de entrada tienen la forma de un cactus. A la derecha se muestra la organizacién de
las neuronas luego del entrenamiento. Se puede apreciar que, si bien existen algunas
deformidades, la organizacién de las neuronas respeta casi en su totalidad la forma del cactus
del espacio de entrada. (Figura sacada de Kohonen 1997).
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Figura 3.13. En a) se muestra una red rectangular de 25 neuronas dentro de un espacio de
entrada con forma de “L”. En b), una red rectangular de 16 neuronas dentro de un espacio de
entrada con forma de “Y”, y en c¢) se muestra una red rectangular de 36 neuronas dentro de un
espacio de entrada disjunto, formado por dos rectangulos. En los tres ejemplos de pueden ver
neuronas fuera del espacio de entrada, y vecindades entre neuronas que mapean patrones de
entrada no-vecinos en el espacio de entrada. (Figuras sacadas de Kohonen 1997).

3.5. REGIONES DE VORONOI

Una vez finalizado el entrenamiento de un SOM, los vectores de pesos de las
neuronas se corresponden con un subconjunto de patrones de entrada. Se dice que ese
vector de pesos es el representante de aquellos patrones de entrada con los cuales se

corresponde.
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Una neurona i con un vector de pesos w; serd representante de un patrén de entrada /
cuando w; sea el vector de pesos (entre todos los vectores de pesos de todas las neuronas
de la red) que mas cerca esté de I, medido con la misma magnitud utilizada para
determinar la neurona ganadora que se uso durante el entrenamiento. Por ejemplo,
cuando la magnitud utilizada es la distancia Euclidea, dicha neurona sera representante
de todos los patrones de entrada que estén dentro de la hiper-esfera con centro w;, y con
un radio r;. Asi, cada neurona serd centro de una hiper-esfera, donde los radios de las
mismas pueden ser distintos. Cada r; debera ser lo suficientemente grande, como para
que todas las entradas estén por lo menos dentro de una hiper-esfera. Puede suceder que
varias hiper-esferas se intersecten en algunas regiones, dada una hiper-esfera con centro
wy y radio r, y otra con centro w; y radio r,, y d es la distancia Euclidea entre w; y wy,
si d < r; + r, entonces ambas hiperesferas se intersectan en alguna regién. En estos
casos un patrén de entrada puede estar dentro de dos o mds hiper-esferas, pero solo
estard representado por una sola neurona, aquella en que su vector de pesos w; esté mas
cerca del patrén de entrada.

Se define como regién de Voronoi, también conocido como poliedro de Voronoi, a
la porcién v; de la hiper-esfera donde todo punto de v; este mas cerca de w; que de
cualquier otro w;. Entonces, se dice que el vector de pesos w; de una neurona i mapea la
region de Voronoi v;. En la figura 3.14 se muestra, en un espacio de entrada bi-

dimensional, las circunferencias correspondientes a cada vector de pesos y como quedan
delimitadas las regiones de Voronoi.

Algebraicamente, las regiones de Voronoi v; estdn definidas por:
v, = {ve \% I||v— wl." < “v— ij‘v’j},

donde V es el conjunto de patrones de entrada.
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Figura 3.14. En a) se presenta un espacio bi-dimensional, donde las cruces representan a los
patrones de entrada. En b) se muestra una red rectangular de nueve neuronas, una vez
finalizado el entrenamiento. Los puntos negros representan a los vectores de pesos de las
nueve neuronas. En c) aparecen solo los vectores de peso de las neuronas, los cuales son
centro de una circunferencia (hiper-esfera de dos dimensiones), la cual estd dibujada. Las
lineas rayadas “cortan a la mitad” aquellas regiones donde se intersectan dos circunferencias, e
indican los limites de las regiones de Voronoi. En d) se muestra como quedan delimitadas las
regiones o poliedros de Voronoi para cada vector de pesos. Las lineas continuas se
corresponden con los trazos rayados de c).

3.6. USOS Y APLICACIONES DEL SOM

Las redes de aprendizaje no supervisado presentan una convergencia mas lenta que
las que utilizan el valor de salida esperado para adquirir conocimiento. Sin embargo, es
su capacidad de descubrir las similitudes entre los patrones de entrada lo que las hace
una herramienta ttil para resolver problemas para los cuales no se dispone de ninguna
informacion relacionada con la solucidn a obtener.

Los patrones de caracteristicas similares forman lo que se conoce como
agrupamientos (clusters). Por ejemplo en la figura 3.12c se muestra un espacio de
entrada con dos clusters bien definidos (los dos rectdngulos). Si bien un cluster es un
agrupamiento de patrones muy similares, dependiendo de cuan “detallista” sea
construida y entrenada la red, varios cluster podrian estar formados por patrones con las
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caracteristicas muy parecidas. Si la red es muy “detallista”, pequefias diferencias entre
los patrones harian que en la red se formen mas de un cluster con patrones similares.

El SOM es utilizado en varios tipos de aplicaciones distintos:

e Andlisis de imdgenes: vision por computadora, impresion, transmisiéon de
imagenes, imdgenes médicas, sensores remotos, y reconocimiento de objetivos.
Para propésitos de reconocimiento de patrones, las imédgenes deben ser
segmentadas y etiquetadas (Koh et al. 1993). El andlisis de texturas es otra tarea
muy comun (Ghosal & Mehrotra 1993). En el tratamiento de imagenes médicas,
se uso en la clasificacion de tumores cerebrales (Vercauteren et al. 1990 citado en
Kohonen 1997).

e Lectura de caracteres Opticos: en esta drea se ha utilizado al SOM como
herramienta para resolver problemas como detecciéon y orientacion de los
caracteres (Morris et al. 1989), y reconocimiento de caracteres escritos a mano
(Idan & Chevallier 1991).

¢ Reconocimiento y andlisis de voz: las tareas mas comunes en este campo son el
reconocimiento de una palabra simple (Huang & Kuh 1992), segmentacién de una
frase (Anderson et al. 1990 citado en Kohonen 1997), y reconocimiento de
fonemas para el tratamiento del habla natural continua (Danielson 1990).

¢ Estudios acusticos y musicales: el SOM se ha utilizado para la segmentacioén de
caracteristicas acusticas (Herndez et al. 1993), y el andlisis de patrones musicales
(Gjerdingen 1989).

® Robdtica: algunos investigadores sostienen que los robots auténomos son la
proxima meta para las redes neuronales. E1 SOM se ha utilizado satisfactoriamente
en el control del robot y coordinacién visual (Graf & Lalonde 1989), navegacion
sin colisiones (Walker ef al. 1993), y en la coordinacién en movimientos en la
biisqueda de un objetivo (Coiton et al. 1991 citado en Kohonen 1997).

® Quimica: se ha utilizado al SOM para la clasificacién de estructuras atémicas
complejas (Zell et al. 1994), y en la clasificacion de proteinas (Ferran & Ferrara
1991 citado en Kohonen 1997).

¢ Fisica: el SOM se ha utilizado en la clasificacién de eventos sismicos (Raiche
1991 citado en Kohonen 1997).

¢ Disefios de circuitos electronicos: el disefio de complejos circuitos integrados
necesita una optimizacion para la colocacién adecuada de cada componente, el
SOM ha sido utilizado para estos fines (Shen et al. 1992).

® Procesamiento de datos: el SOM ha resultado util como herramienta en el analisis
de datos econémicos y financieros (Wilson 1994 citado en Kohonen 1997), en la
clasificacion de software reusable (Merkl 1993), en Kohonen et al. 2000 se
describe el uso del SOM como herramienta para la organizaciéon de grandes
cantidades de documentos, de acuerdo a similitudes textuales.
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e Lingiiistica y problemas de inteligencia artificial: una tarea muy comin en esta
area es el parseo de expresiones y sentencias (Scholtes & Bloembergen 1992), otra
tarea en donde se usé el SOM es en el reconocimiento de sentencias naturales
(Pedrycz & Card 1992), también fue utilizado con éxito en la adquisicion de
conocimientos en métodos de inteligencia artificial (Ultsch et al. 1991).

¢ Problemas matematicos: el SOM se ha utilizado para tareas como aproximaciones
de funciones (Hannah et al. 1994 citado en Kohonen 1997), y prediccién de series
de tiempo (Barreto & Aratijo 2004).

¢ Investigacién neurofisiologica: el SOM y las redes neuronales artificiales en
general fueron estudiadas como modelos para la interpretacion de las funciones
cerebrales. En este campo el SOM ha sido utilizado como un modelo fisiolégico
de la corteza (Kohonen 1994 citado en Kohonen 1997), y en teoria temporal de la
sensacion auditiva (Kita & Nishikawa 1993 citado en Kohonen 1997).

3.7. PRESERVACION DE LA TOPOLOGIA DE LOS DATOS

Una de las caracteristicas mas importantes de los SOM es la de poder mapear en dos
dimensiones patrones de entrada n-dimensionales. Esta caracteristica permite una facil
visualizacién del agrupamiento o similitudes que existen en el conjunto de patrones de
entrada.

El hecho de mapear espacios n-dimensionales a uno bi-dimensional lleva a una
posible e inevitable distorsion de la topologia. En la figura 3.15 se muestra un ejemplo
de un espacio de entrada bi-dimensional con nueve clusters bien definidos, y un espacio
de salida de una dimensién. La red tiene nueve neuronas, donde cada una representa a
un cluster. En la misma figura se muestran cuatro posibles estados finales para la red,
suponiendo que luego del entrenamiento cada una de las neuronas mapea a un cluster
distinto. Se puede observar que en los cuatro posibles estados finales de la red, se
encuentran algunas neuronas que estin alejadas entre si en el espacio de salida, mientras
que en el espacio de entrada son vecinas, y que no existe manera de ordenar las nueve
neuronas de manera tal que se conserve perfectamente la topologia. Si bien el caso
presentado en la figura 3.14 es hipotético, en la practica suceden casos similares. Esta
distorsién es mas amplia cuando el espacio de entrada n-dimensional es muy grande.
Por consiguiente cualquier medicién encontrard estos casos como “malos” y afectard
negativamente al valor final del grado de preservacion.

Durante el entrenamiento es cuando se comienza a distorsionar la preservacion de la
topologia, causando “aprendizajes incompletos”, ya que si dos neuronas vecinas en el
espacio de entrada, no estdn cerca en el espacio de salida, cuando una de las dos resulte
ganadora, la otra no aprenderd cuando debi6 haberlo hecho.

Es muy importante tener en cuenta lo explicado anteriormente al momento de
trabajar con mapas auto-organizativos, y saber que es casi imposible lograr un mapa que
preserve la topologia en su totalidad. Una vez finalizado el entrenamiento, habrd que
estudiar con cuidado el mapa final, ya que dos neuronas alejadas entre si podrian tener
caracteristicas similares.
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Figura 3.15. En el centro, un espacio de entrada bi-dimensional con nueve clusters bien
definidos y numerados. En los bordes cuatro posibles resultados luego del entrenamiento.
Cada red tiene nueve neuronas, y cada neurona tiene el nimero de cluster que mapea. En los
cuatro casos estin marcados los pares de neuronas que estin muy alejadas, y cuyos
respectivos clusters son vecinos en el espacio de entrada.

3.7.1. Medidas de performance de la red neuronal

Las mediciones de performance sobre las redes neuronales tiene sentido tanto en
andlisis tedricos, como en la prictica, a los defectos de poder determinar el grado de
eficiencia del entrenamiento. Una medida de organizacidn deberia cuantificar el proceso
de auto-organizacion durante el entrenamiento. También deberia cuantificar la calidad
del mapeo de la red en el espacio de entrada (Polani 1997).

3.7.2. Preservacion de la topologia

Cada neurona i de la red lleva asociado un vector prototipo, w; , que define el campo
receptivo o poliedro de Voronoi V; formado por todos los datos de entrada para los
cuales w; es el mas parecido segtin una medida de similitud definida a priori.

Se dice que un mapeo preserva la topologia si dos unidades competitivas vecinas en
la red neuronal poseen campos receptivos adyacentes en el espacio de los datos de

entrada.

De esta forma, si la red preserva la topologia adecuadamente, patrones de entrada
similares serdn mapeados dentro de neuronas cercanas en la red.

Villmann et al. 1997 propone una definicion y medicion exacta para la preservacion
de la topologia en un SOM. Una red preserva la topologia si el mapeo del espacio de
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entrada en el espacio de salida, y viceversa, preserva la vecindad. Es decir, si dos
neuronas en el espacio de salida son vecinas directas entre si, entonces sus vectores de
pesos sindpticos deben ser vecinos en el espacio de entrada. Y por otro lado, dos
vectores de pesos sindpticos vecinos en el espacio de entrada, deberan pertenecer a dos
neuronas vecinas en el espacio de salida. La relacién de vecindad en el espacio de salida
estd dada segun la estructura de la red elegida. La relacion de vecindad en el espacio de
entrada estd dada por los poliedros de Voronoi.

Los mapas auto-organizativos, justamente por su cardcter de auto-organizativos,
tienden a ordenar estimulos parecidos en lugares cercanos dentro de la red, de esta
manera preservan la topologia del espacio de entrada. En la prictica esto no se cumple
completamente. Para medir el grado en que un mapa preserva la topologia, existen
varias métricas topograficas y serdn descriptas a continuacion.

3.7.3. Métricas topogréficas

Como se puede ver en la figura 3.9, una tinica neurona puede causar que un mapa no
preserve completamente la topologia. Ante este caso podemos ver que un mapa podria
preservar completamente la topologia, o podria hacerlo parcialmente.. En el peor de los
casos, el mapa puede no preservar la topologia en absoluto, es decir no tendria ningin
par de neuronas vecinas cuyos pesos sinapticos sean vecinos en el espacio de entrada.
Para poder distinguir estos casos y ver en que grado un mapa preserva la topologia,
existen distintas métricas topograficas.

3.7.3.1. Una métrica simple

Una métrica muy simple para medir el grado en que un mapa preserva la topologia
es descripta y usada en Hsu & Halgamuge 2001. Esta medida calcula el porcentaje de
distorsion que tiene el mapa. La idea bésica consiste en: si, dado un patrén de entrada, la
neurona ganadora para ese patrén y la segunda neurona ganadora no son vecinas
directas entonces el mapa tiene una distorsion. Asi el error topogréfico queda definido
como:

l,siH Tyi —Tpi H>1

2.
i=0

TE — 0,en _otro _caso
N

donde N es la cantidad de patrones de entrada. r; es la neurona ganadora para la entrada
i, y rspi €s la segunda neurona ganadora para la entrada i. Il Il mide la distancia que existe
entre dos neuronas dentro del mapa, siendo 1 cuando las dos neuronas son vecinas
directas.

Como puede verse en la ecuacidn el error topografico serd 0 cuando para todos los
patrones de entrada sus respectivas neuronas ganadoras y segundas ganadoras sean
vecinas directas y serd igual a 1 cuando no exista una entrada cuya neurona ganadora y
segunda neurona ganadora sean vecinas directas. En conclusién, el error topografico
serd 0 cuando el mapa preserve completamente la topografia y 1 en un mapa con un
completo desorden.

85



3.7.3.2. Producto topogrdfico

En Bauer & Pawelzik 1992 se describe una métrica mas compleja que la descripta
en la seccidn anterior. Esta métrica tiene en cuenta las vecindades de orden k, con k> 1.
Un valor de 0 indica una preservacion perfecta de la topologia, un valor negativo indica
una dimensionalidad muy pequefa en el espacio de salida, y un valor positivo indica
una dimensionalidad demasiado grande en el espacio de salida.

En el producto topogrifico se tiene en cuenta el orden de vecindad para las neuronas
en el espacio de salida, y el orden de vecindad para los datos de entrada en el espacio de
entrada. Definiendo tasas de orden de vecindad se determina si el orden de vecindad
entre dos vectores de pesos sindpticos en el espacio de entrada es el mismo que poseen
sus respectivas neuronas en el espacio de salida. Luego de normalizar las tasas se
obtiene un valor resultado para una neurona j y un orden de vecindad k. Este valor
indica si para la neurona j, y en un orden de vecindad k, el mapa preserva la topologia o
no.

Si se calculara un valor para cada neurona y para cada orden de vecindad entonces
se tendria un histograma que muestra que ordenes de vecindad son los que menos
preservan la topologia. Para dar un tnico valor que indique el grado de preservacion de
la topologia del mapa, se define el producto topografico como:

1 n n-1 .
F= m Zj:l Zk:1 log(P;(j,k))

donde N es la cantidad de neuronas de la red, y Ps es el valor que indica para una
neurona y un orden de vecindad, en cuanto se preserva la topologia, y estd definido
como:

P(j. k)= (H Ql(j,l)Qz(j,l)J

donde
d"(w,w, )
Q,(j.k) = -
l dv(wf’wnﬂj))
. d*(j,n’(j
0.k = -GG

Ao ()

donde n;(j) indica el k-ésimo vecino mds cercano del nodo j en el espacio de salida, y

n; (j) indica el k-ésimo vecino més cercano de la neurona j en el espacio de entrada.
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3.7.3.3. Funcion topogrdfica

Las dos métricas descriptas en las secciones anteriores solo tienen en cuenta la
vecindad de las neuronas y las de sus pesos. En Villmann et al. 1994 se describe una
funcién topografica que ademads de la vecindad de las neuronas y sus pesos sinapticos
tiene en cuenta el conjunto de patrones de entrada.

El producto topogrifico no utiliza directamente los vectores de pesos de las
neuronas para determinar una vecindad, en su lugar utiliza el campo receptivo o la
region de Voronoi correspondiente.

La funcidén topogréfica esta definida como:

D=3 fk)

JEA

donde fj(k) indica la cantidad de neuronas i que tienen un campo receptivo R; adyacente
a R;, y al mismo tiempo tienen una distancia k hasta j en la red. ® serd igual a cero
cuando la red preserve completamente la topologia.

Para determinar si dos campos receptivos son adyacentes entre si, esta funcidén

utiliza el método propuesto en Martinetz 1993, utilizando una matriz de adyacencia para
determinar las conexiones entre dos campos receptivos.
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4. MAPAS AUTO-ORGANIZATIVOS DINAMICOS

La gran desventaja del SOM radica en la definicion estdtica de su arquitectura ya
que la cantidad y modo de conexidn de las neuronas que la forman deben ser definidos a
priori, antes de comenzar con el entrenamiento, condicionando de esta manera la
eficiencia y eficacia de la red.

Como forma de resolver esto se han propuesto soluciones alternativas denominadas
Mapas Auto-organizativos Dindmicos los cuales permiten incorporar y/o eliminar
neuronas durante el entrenamiento. En estos casos, el crecimiento de la estructura se
realiza en funcién de la cantidad de veces que gana cada neurona. Aquellas que lo hacen
un mayor numero de veces son reforzadas con nuevas vecinas con el objetivo de
distribuir de manera més adecuada los vectores prototipos. Un mapa auto-organizativo
dindmico (o creciente) es una version extendida del clasico SOM de Kohonen con la
capacidad de expandir su estructura de manera controlable.

Para trabajar con este tipo de arquitecturas las neuronas de la red deben tener
posibilidad de incorporar o eliminar vecinos dindmicamente. Este aspecto, sumado al
hecho de que la sobrecarga de las neuronas es medida en forma aislada puede llevar a la
pérdida de preservacion de la topologia. Esto se manifiesta en la ubicacién de
representantes de agrupaciones similares (neuronas competitivas) en posiciones muy
distantes dentro de la red neuronal.

En general, la mayoria de las estrategias existentes para la definicién de mapas auto-
organizativos dinamicos poseen las siguientes caracteristicas (Fritzke 1996):

® [a estructura de la red es un grafo formado por neuronas competitivas conectadas
entre si. La forma de conexién es regular y tiene fundamental importancia para la
visualizacién de la reduccidon del espacio de entrada.

e Cada neurona de la red se corresponde con un vector prototipo, el cual busca
representar un conjunto de datos de entrada similares. La medida de similitud a
utilizar es dependiente del problema.

¢ El entrenamiento se realiza a través de un proceso competitivo donde las neuronas
buscan representar a los datos de entrada. Para cada dato se evalda su parecido con
el vector prototipo de cada neurona, considerando ganadora a la més pr6xima. La
adaptacion se aplica principalmente a la neurona ganadora y en menor medida a su
entorno cercano. Esto es lo que permite ir corrigiendo la estructura de manera que
se preserve la topologia.

¢ En cada paso de adaptacién la informacion del error local es acumulada en la
neurona ganadora. Esto tiene como objetivo evitar que un mismo elemento de la
red acumule la representacion de la mayoria de los patrones de entrada. El célculo
del error es dependiente de la aplicacion.

e La informacidon de error acumulada se utiliza para determinar donde deben
insertarse nuevas unidades en la red. Cuando se realiza una insercion, la
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informacidn del error es redistribuida localmente evitando nuevas inserciones en
el mismo lugar.

Puede observarse en la lista anterior que las tres primeras caracteristicas
corresponden al SOM definido por Kohonen (Kohonen 1990, 1997) mientras que las
dos ultimas se relacionan con la necesidad de identificar el lugar donde deben insertarse
nuevos elementos en la arquitectura.

4.1. VENTAJAS RESPECTO AL SOM

Los mapas auto-organizativos dindmicos ofrecen la posibilidad de usar una medida
de error dependiente del problema para determinar cuando deben insertarse nuevas
neuronas. La insercién ocurre solo cuando es necesario.

Ademas, la necesidad de modificar durante el entrenamiento la cantidad de
elementos de la red lleva a representar en forma separada, para cada neurona, el vector
prototipo correspondiente y sus vecinos mas cercanos.

Esto no ocurre en los SOM, ya que la cantidad de neuronas de la estructura y su
forma de conexién se encuentran definidas a priori y por lo tanto sélo resta identificar
los valores de los vectores prototipos correspondientes.

4.2. METODOS EXISTENTES

Se han propuesto una cantidad importante de métodos basados en la filosofia de los
mapas auto-organizativos dinamicos (Rodrigues & Almeida 1990; Xu 1990; Ritter
1991; Blackmore & Miikkulainen 1992; Bruske & Sommer 1995, citado en Fritzke
1996).

En las préximas secciones se describirdn algunos de los métodos existentes:
Growing cell structure (Fritzke 1993), Growing neural gas (Fritzke 1995), Grow when
required (Marsland et al. 2002), Double self-organizing feature map (Su & Chang
2001), Growing self-organizing map (Bauer & Villmann 1997) y Growing self-
organizing map (Alahakoon et al. 2000).

4.2.1. Growing Cell Structure (GCS)

En 1993, Brend Fritzke desarrolld una arquitectura de red neuronal auto-
organizativa dindmica que, a diferencia de la mayoria de los métodos existentes, posee
dos variantes de aprendizaje: no-supervisado y supervisado (Fritzke 1993). Esta dltima
es una combinacién de la variante de aprendizaje no-supervisado con una funcién base
radial (Moody & Darken 1988).

Este modelo utiliza la figura de hipertetraedro de una dimensionalidad k definida a
priori. Un hipertetraedro de dimension k es el poliedro mas simple que puede formarse
con k+1 vértices. Ejemplo de hipertetraedros para k € {1,2,3} son lineas, tridngulos y
tetraedros.
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En GCS la arquitectura comienza con un dnico hipertetraedro. Al igual que el SOM
propuesto por Kohonen, para cada vector de entrada se elige la neurona mas cercana. La
neurona ganadora y sus vecinas forman parte del aprendizaje. La diferencia con SOM es
que solo las vecinas directas forman parte del aprendizaje. Ademads, el peso de
adaptacion es constante en todo el entrenamiento.

Luego de un nimero A de pasos de adaptacion, se determina la unidad ¢ que posea
la maxima frecuencia de sefial relativa y se inserta una nueva neurona dividiendo el arco
que separa a g de su vecino directo mas lejano. Luego se agregan las conexiones
necesarias para preservar la forma de la arquitectura de manera que siempre esté
integrada por hipertetraedros de dimension k. Este proceso de reconexién es muy
sencillo. Si la nueva neurona fue insertada entre g y f, sus vecinos directos serdn g, f'y
todos los vecinos comunes de g y f.

Dado que GCS posee una dimensionalidad definida a priori puede emplearse como
herramienta de visualizacién utilizando k con valor 2 o 3.

Pseudo codigo:
Mientras no se alcance el tamafio deseado hacer

Repetir A veces
Elegir una entrada ¢.
Determinar la neurona ganadora s.
Incrementar un contador de éxito para s y sus vecinos
directos

A(Ds = Sb(‘i - (Ds)

Ao.=¢€n(€ - ®) (para todo ¢ € N;, donde N, es el conjunto
de vecinos directos de s)
Incrementar en 1 el contador de sehal para s.
Decrementar todos los contadores de sefial en una
proporcidén de o.
AT, = -0 T,
Fin repetir
Determinar la neurona g con maximo frecuencia de sefial

relativa
hy=14/ 27
jeA

Determinar la neurona f, vecina directa de g, tal que sea la
mas alejada de qg.

Se inserta una nueva neurona r entre g y f. Esta nueva
neurona se conecta a las otras neuronas de tal forma que
en la estructura solo quedan hipertetraedros de
dimensidén k.

Se inicializa el vector de pesos sindptico de r

wr = 0.5(0g + wg)
Se inicializa el contador de sehal de r
T,=- 2 Ay

ceNr

donde At = [ (1E""1-1EY1)/EY] 1. (para todo c € N,),
donde | F. | es el volumen de la regidén de Voronoi
de c.

Fin mientras
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Este método también posee una variante para la eliminacion de neuronas obsoletas.
En algunos casos, pueden existir clusters bien separados entre si, y consecuentemente,
dos neuronas, cada una en un cluster distinto, podrian estar conectadas, ver figura 4.1.
Para determinar si una neurona estd “fuera” de algin cluster se puede utilizar la
frecuencia de sefial relativa, calculando:

pe=hellF.|

si p. estd por debajo de un umbral entonces la neurona ¢ puede ser eliminada. Este
chequeo puede hacerse periddicamente durante el entrenamiento.

Los autores del GCS desarrollaron una variante del método para el aprendizaje
supervisado (Fritzke 1993). Otras variantes de este método pueden encontrarse en
Fritzke 1997, Wang et al. 2000, Azuaje et al. 2000 y Hodge & Austin 2001.

Figura 4.1. En el espacio de entrada bi-dimensional hay dos clusters bien definidos,
representados por los circulos. También se representan las neuronas una vez finalizado el
entrenamiento y las conexiones a sus vecinos directos. Entre los dos circulos se pueden observar
que existen neuronas que estan “fuera” de los clusters y que podrian haber sido eliminadas. Esta
figura fue sacada del trabajo de Fritzke 1993.

4.2.2. Growing Neural Gas (GNG)

El método GNG (Fritzke 1995) no impone ninguna restriccién sobre la forma de
conexion entre las neuronas competitivas. Su funcionamiento combina el mecanismo de
crecimiento de GCS y la generacion de la topologia a través del aprendizaje de Hebb
competitivo, CHL (Competitive Hebbian Learning), propuesto por Martinetz (Martinetz
& Schulten 1991; Martinetz 1993; Martinetz et al. 1993).

Este método de aprendizaje no cambia los valores de los vectores de referencia; s6lo
genera conexiones entre neuronas vecinas de manera de construir un grafo que preserva
Optimamente la topologia. En particular, las conexiones finales del grafo se
corresponden con la triangulacién de Delaunay del conjunto de vectores de referencia
dados.

Para combinar ambas tareas, GNG propone aplicar la generacién de conexiones
segiin CHL incorporando el concepto de edad a cada conexién. En cada paso de
adaptacion, ademds de corregir el vector prototipo asociado a la neurona ganadora y de
incrementar su valor de error como se describié previamente, se incrementan las edades
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de los arcos que la conectan con sus vecinos directos. Cuando la edad de una conexién
alcanza un determinado umbral la conexién se elimina. Las neuronas que pierden todas
sus conexiones también son eliminadas.

El proceso de crecimiento de la estructura estd regulado por un parametro A que
representa el umbral de pasos de adaptacion que debe esperarse para insertar una nueva
neurona a la estructura. Alcanzado este umbral se determina la neurona g que posea el
mayor error acumulado. Luego se determina entre los vecinos de g la neurona f con
mayor valor de error acumulado. Se crea entonces una nueva neurona r entre g y f. Se
conecta r con g y f'y se elimina la conexién directa entre g y f. Finalmente se reducen
los errores acumulados de g y f en una fraccion indicada a priori y se calcula el error de
r como el promedio de los errores de g y f.

El proceso completo se repite hasta que se haya alcanzado el nimero méaximo de
neuronas permitidas dentro de la red o hasta que cumpla algin criterio de finalizacion
previamente establecido.

Holmstrom 2002 describe una variante de este algoritmo.

Pseudo codigo:

Inicializar la red con dos neuronas a y b cuyos vectores de
pesos estén inicializados al azar.
Mientras no se alcance el tamano deseado o a una medida de
performance deseada hacer
Elegir una entrada ¢.
Encontrar la neurona mads cercana s; y la segunda mas cercana
So.
Incrementar la edad de todas las conexiones que salen de s;.
Incrementar una variable de error de sl:
Ae(sy) =llwg - EIP
Actualizar los pesos de s; en una proporcidén g, y los pesos
de las vecinas directas de s; en una proporcidén e,.
Awg = €,(§ - Wy))
Aw, = 8n(g - Wh),
donde n son todos los vecinos directos de s;.
Si s; y s, estdn conectadas
entonces setear la edad de la conexidén en cero.
sino crear una conexidn entre s; yV S,.
Eliminar las conexiones cuya edad supere un umbral.
Si en el paso anterior quedaron neuronas sin ninguna
conexidén a otra
entonces eliminar esas neuronas.
Si el numero de entradas presentadas hasta este momento a la
red es multiplo de un pardmetro A
entonces insertar nuevas neuronas, para esto:
Determinar la neurona g con el mdximo error
acumulado.
Insertar una nueva neurona r entre g y su vecino
directo f, tal que f tenga el error acumulado

mas alto.
Setear el vector de pesos de r:
wy = 0.5(wgq + wWe)
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Insertar conexiones entre r y g, y entre r y f.
Eliminar la conexidén entre g y f.
Decrementar los errores de g y de f en una
proporcidén «a.
Decrementar para todas las neuronas su error en una
proporcién d.
Fin mientras

4.2.3. Grow When Required (GWR)

El algoritmo GWR (Marsland et al. 2002) utiliza el CHL (Competitive Hebbian
Learning), propuesto por Martinetz (Martinetz & Schulten 1991), creando conexiones
entre las neuronas ganadoras y las neuronas “segunda” ganadoras. Las conexiones
tienen una “edad” que se incrementa a medida que transcurre el entrenamiento.

La principal caracteristica de este método es que las neuronas son agregadas en
cualquier momento y no luego de n pasos de entrenamiento. Por ejemplo, puede
agregarse una neurona al momento de presentar una entrada, agregar otra neurona con la
entrada siguiente, y que en las préximas 100 pasadas no sea necesario agregar nuevas
neuronas.

El método no tiene en cuenta variables de error para cada neurona y la insercion de
la nueva neurona depende de la entrada y de la neurona ganadora. La insercién ocurre
cuando la actividad de la neurona ganadora no es muy alta. En Marsland et al. 2002 los
autores proponen varias maneras de medir la actividad de la neurona ganadora. Cuando
la neurona que resulta ganadora tiene ademds una actividad superior a un umbral, se
lleva a cabo una actualizacién de su vector de pesos, y los de sus vecinas.

Cada neurona posee un contador de éxito a fin de evitar que las recién creadas
actualicen sus pesos en lugar de crear nuevas. Dicho contador recibe un valor alto
cuando la neurona se crea y, a medida que resulte ganadora, o sea vecina de una
neurona ganadora, va disminuyendo. Cuando una neurona ganadora tiene un “alto”
contador de éxito se lleva a cabo una actualizacién del vector de pesos, atin cuando su
actividad haya sido baja. Si la neurona ganadora tiene un “bajo” contador de éxito y una
baja actividad entonces se genera una nueva neurona

A la edad de la conexidn entre la neurona ganadora y la segunda ganadora se le
asigna el valor cero. La edad se va incrementando durante el entrenamiento y cuando
supera un umbral esa conexidn se elimina.

Los autores ponen especial énfasis en que este algoritmo puede ser usado tanto en
conjuntos de datos estiticos como en dindmicos, es decir, que los datos de entrada

cambian con el tiempo.

Una variante a este método y que también estd basado en el método CHL de
Martinetz se describe en Aupetit 2003.
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Pseudo codigo:

Inicializar la red con dos neuronas a y b cuyos vectores de
pesos estén inicializados al azar.
Mientras no se cumpla un criterio de finalizacidén hacer
Elegir una entrada ¢.
Encontrar la neurona mas cercana s y la segunda mads cercana
t.
Si no existe conexidén entre s y t
entonces crear la conexidén entre s y t
sino setear la edad de la conexidén entre s y t en 0.
Calcular la actividad de la neurona s
a=exp(-lI§ - wy )
Si a es menor que el umbral de actividad y el contador de
éxito es menor que el umbral de éxito

entonces agregar una nueva neurona r
setear el vector de pesos de r
w,=(ws+8&)/2

crear conexiones entre r y s, y r y t
eliminar la conexidén entre s y t
Si no se agregd una nueva neurona
entonces actualizar los pesos de la neurona ganadora y
sus vecinos
Awg = gy hy (g - Wsl)
Aw;=¢g h; (€ - w,), donde 1 son todos los vecinos
directos de s. hgy es el contador de
éxito de la neurona s
Incrementar en 1 las edades de todas las conexiones de s.
Actualizar los contadores de éxito de s
hy(t) =ho — (S(t) / ap)(1 — exp(-ay t / 1))
Actualizar los contadores de éxito de las wvecinas de s
h;(t) =hy— (S(t) / 0,)(1 —exp(-a,t/1,)), hyes la fuerza inicial, S(t)
es la fuerza estimulo y o, , o, , Tp Y In SOn constantes
que controlan la forma de la curva.
Eliminar las neuronas que no estén conectadas con ninguna
otra neurona
Eliminar las conexiones cuya edad supere un umbral.
Fin mientras

4.2.4. Growing Self-Organizing Map (GSOM)

En 1997, Hans-Ulrich Bauer y Thomas Villmann proponen un nuevo método que
organiza los patrones de entrada en un espacio de salida formado por hipercubos. Este
método no solo adapta los vectores de pesos de las neuronas sino que también hace
crecer el espacio de salida (Bauer & Villmann 1997).

El método es inicializado con un hipercubo simple de una dimensién, y con dos
neuronas las cuales son vértices del hipercubo inicial (en el espacio 1-dimensional las
dos neuronas son los extremos de un segmento). A medida que el entrenamiento
transcurre pueden ocurrir dos casos, o bien un nuevo nodo es agregado al espacio actual,
o bien se hace crecer al espacio en alguna dimension. Esta decision se lleva a cabo
analizando las regiones de Voronoi formadas por las neuronas.

94



El entrenamiento de este método es un SOM clasico. Se presenta un patrén de
entrada a la red, se elige la neurona ganadora, y esta y sus vecinas forman parte del
aprendizaje. El algoritmo consiste de continuos ciclos de aprendizaje y expansion. Se
presentan todos los patrones de entrada a la red y luego se expande la red, ya sea
agregando nuevos nodos o agregando dimensiones al espacio de salida, luego se vuelve
a presentar todos los patrones de entrada a la red y asi se continua hasta obtener un
resultado satisfactorio.

Al momento de armar la regién de Voronoi para ver en que direccion hace crecer la
red, se calcula un error entre los patrones de entrada v pertenecientes a la region de la
neurona r y el vector de pesos w, de r. Se calcula el error para cada direccién del
hipercubo, y la direccién con mayor error promedio es la utilizada para agregar nuevas
neuronas.

En Villmann & Bauer 1998 se pueden encontrar casos reales sobre los cuales se
probé este algoritmo.

Pseudo codigo:

Inicializar la red con dos neuronas a y b formando parte de un
hipercubo l-dimensional.
Mientras no se cumpla un criterio de finalizacidén hacer
Llevar a cabo el entrenamiento segun un SOM clésico
presentando todos los patrones de entrada
Para cada neurona r de la red.
Calcular el error de la regidén de Voronoi representada
por r
d _
S a,(v) Mrig = Wre 0
i=1 ‘ - Wr—e[

Wr+ei

donde d es la dimensionalidad actual de la red, y
e; es la unidad del vector en la posicidén 1.
Determinar en que dimensidn hacer crecer el espacio de
salida, o en que direccidén agregar nuevas neuronas.
Inicializar los pesos de las nuevas neuronas.
Fin para
Fin mientras

4.2.5. Growing Self-Organizing Map (GSOM)

Este método organiza las neuronas en una grilla bidimensional permitiendo que cada
elemento de la red pueda tener a lo sumo cuatro vecina directas (Alahakoon et al. 2000).

La estructura inicial estd formada por neuronas conectadas de manera que cada una
de ellas sdlo posea dos vecinas. Antes de comenzar con el entrenamiento se determina
el umbral, GT, que debe alcanzar el error acumulado de una neurona para considerar la
necesidad de agregarle un vecino inmediato.

El proceso de entrenamiento consta de dos partes: la primera genera todas las
neuronas de la estructura y la segunda acomoda los vectores de pesos correspondientes
a cada unidad de la red.
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La etapa de generacidon respeta, en lineas generales, el proceso descrito inicialmente
ya que en cada paso de adaptacion se recalculan los vectores de pesos correspondientes
y se incrementa el error de la neurona ganadora. Cuando dicho error supera el umbral
indicado por GT, se agrega una nueva vecina de la neurona ganadora. Esto ocurre
siempre que tenga menos de cuatro vecinos; sino es asi, sélo se distribuyen los pesos.
Esta etapa finaliza cuando se logra un crecimiento minimo o cuando ya no se producen
nuevas neuronas.

Finalmente, una vez obtenida la arquitectura de la red, se realiza una etapa de
suavizado reduciendo la velocidad de aprendizaje y el tamafio de la vecindad.

Un concepto importante que Alahakoon presenta en su método es el uso de un
parametro llamado factor de dispersion (spread factor) que permite indicarle a la red en
que medida debe dispersarse o crecer. De esa manera, la red puede crecer poco para
tener una vision amplia de cuales son los principales clusters que se forman con los
datos de entrada, o dispersarse mucho mas obteniendo asi un mayor detalle de cada
agrupamiento.

La organizacion bidimensional de las neuronas permite una fécil visualizacién de
los agrupamientos obtenidos luego del entrenamiento independientemente de la
dimensionalidad de los patrones de entrada.

Los autores, en pruebas posteriores con conjuntos de patrones de muy alta
dimension, descubrieron algunas desventajas de este algoritmo, como la “fusién” de dos
clusters distintos. Esto sucede cuando dos procesos de dispersion crecen a tal punto de
juntarse. O también la gran cantidad de neuronas que, al finalizar el entrenamiento, no
representan a ningtn vector de entrada. Como solucién a estos inconvenientes presentan
una variante que denominaron HDGSOM (High dimensional growing self-organizing
map)(Amarasiri et al. 2004).

Pseudo codigo:

Inicializar la red <con cuatro neuronas, cada wuna con dos
vecinas.
Calcular el umbral de crecimiento GT de acuerdo al factor de
dispersién establecido.
Mientras no se cumpla un criterio de finalizacidén de la etapa de
crecimiento hacer
Presentar un patrdén de entrada a la red.
Elegir la neurona ganadora j.
Actualizar los vectores de pesos de la neurona ganadora j
wi(k+1) = wj(k) + LR(k) (xx — wj(k)), donde LR (k) es el factor de
aprendizaije.
Actualizar los vectores de pesos de las neuronas vecinas de
J
wi(k+1) = wj(k) + v(k) LR(k) (xx — wj(k)), donde LR (k) es el factor de
aprendizaje, y vi(k) es una
funcién de vecindad
Incrementar el error E; de la neurona ganadora j
Si E; > GT
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entonces si j es una neurona limite (no tiene cuatro
vecinos directos)
entonces crear nuevas neuronas vecinas
directas de j
inicializar los vectores de pesos
de las nuevas neuronas

sino actualizar los pesos de las cuatro
neuronas vecinas
Fin si
Fin si
Fin mientras
Mientras no se cumpla un criterio de finalizacidén de la etapa de
ajuste hacer
Presentar un patrdén de entrada a la red
Elegir la neurona ganadora j
Actualizar los vectores de pesos de la neurona ganadora j
Actualizar los vectores de pesos de las neuronas vecinas
directas de j
Fin mientras
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5.AVGSOM

Como ya se explicé anteriormente, la preservacion de la topologia de los datos de
entrada es una caracteristica fundamental de los mapas auto-organizativos.

Cuando se utiliza una arquitectura estatica, definida a priori, la preservacion de la
topologia resulta un hecho casi natural debido a la forma en que se adaptan los pesos.
Por el contrario, cuando la arquitectura crece dindimicamente, lograr que los conjuntos
de datos de entradas similares se encuentren representados por neuronas vecinas dentro
de la arquitectura de la red, no es una tarea sencilla.

El mayor problema se presenta en la creacion de una nueva neurona. Dependiendo
del criterio utilizado para determinar su vector prototipo de la nueva neurona, puede
ocurrir que a dos neuronas alejadas en el espacio de salida, le sean asignados vectores
similares. Nétese que esta situacion no podrd ser resuelta durante el entrenamiento ya
que las vecindades involucradas son totalmente disjuntas.

En esta direccion, el método presentado en este trabajo de grado, denominado
AVGSOM, propone una nueva estrategia para resolver este problema.

AVGSOM utiliza una grilla rectangular donde cada neurona posee un méaximo de
cuatro vecinos directos. El entrenamiento comienza con una estructura minima de
cuatro neuronas, donde cada una solo posee dos vecinas directas, formando una matriz
de 2x2 y los vectores prototipos correspondientes se inicializan en forma aleatoria.

Una de las principales ventajas del AVGSOM es la de presentar el resultado final en
una estructura de dos dimensiones facilitando la visualizacién de las neuronas y sus
conexiones. Ademds sabiendo para cada neurona que patrones de entrada estd
representando, se pueden visualizar los clusters que quedan formados en la red.

En cada paso de iteracion se adaptan los vectores prototipos y se acumula el error en
la neurona ganadora de la manera habitual. El hecho de que una neurona, durante el
entrenamiento, supere el umbral de error acumulado establecido a priori, indica la
necesidad de adaptar la estructura para evitar la excesiva acumulacién de patrones
alrededor de la ganadora. Cualquier modificacién sobre la estructura debe respetar la
topologia rectangular propuesta inicialmente. Por tal motivo, si la ganadora ya posee sus
cuatro vecinos directos, deberd reducirse la diferencia entre la ganadora y sus vecinas
directas permitiendo de esta forma que en sucesivos pasos de adaptacién sean otros los
elementos de la red que ganen la competencia.

En caso que la ganadora posea menos de cuatro vecinas directas, se insertard en la
estructura un nuevo elemento. Es muy importante que la nueva neurona sea inicializada
con un vector de pesos tal que, no sea muy distinto del resto de sus vecinas, para que al
momento de actualizar los pesos de la nueva neurona como la de sus vecinas, no
distorsione la topologia de la red durante el aprendizaje.

El método que se utiliza para determinar el vector de pesos de una nueva neurona en

AVGSOM es el promedio de los vectores prototipos de las que serdn vecinas de la
nueva neurona. De esta manera, no sélo se relacionan los elementos de la red dentro del
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grafo sino que el vector de pesos de la nueva neurona queda “en el medio” de los
vectores de pesos de sus vecinas en el espacio de entrada preservando la topologia de
los datos casi en su totalidad.

Pseudo codigo:

Inicializar la red <con cuatro neuronas, cada wuna con dos
vecinas.

Inicializar el peso de las cuatro neuronas aleatoriamente.
Calcular el umbral de crecimiento GT de acuerdo al factor de
dispersién establecido.

Mientras no se creen nuevas neuronas o la tasa de crecimiento
sea minima

Para cada patrén de entrada
Ingresar el patrdén a la red neuronal

Identificar como neurona ganadora a aquella que posea
el vector prototipo mas parecido al patrén
recientemente ingresado a la red segun alguna medida
de similitud definida a priori. Si bien en este
articulo se ha wutilizado Distancia Euclidea, 1la
seleccidén de esta medida es dependiente del
problema.

Efectuar la adaptacidn en el vector prototipo
correspondiente a la neurona ganadora Yy en su
vecindad como habitualmente lo realiza SOM.

Acumular en la neurona ganadora la magnitud del error
correspondiente. Dicho wvalor se corresponde con la
medida de similitud evaluada en el punto anterior.

Fin Para
Para cada neurona de la red

Si el error de la neurona ha superado el umbral GT
entonces Si la neurona tiene cuatro vecinas
directas

entonces Repartir el error acumulado por
la neurona ganadora entre sus
vecinas directas. Con esto se
busca que en las prdéximas
pasadas, las vecinas tengan una
mayor oportunidad de saturarse,
y de esta manera “empujar” el
error hacia los limites de la
red logrando la expansién de la
misma.

sino Seleccionar al azar wuno de 1los
lugares libres para generar la
nueva neurona vecina.

E1l vector prototipo

correspondiente a esta nueva
neurona se calcula como el

promedio de los vectores
prototipos de las que serdn sus
vecinas.
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Asignar cero como error acumulado
para esta nueva neurona.
Asignar al error acumulado de esta
neurona el valor cero.
Fin si
Fin si
Si esta neurona nunca resultd ganadora
entonces Incrementar en 1 su contador de fallas.
Fin si
Si el contador de fallas de esta neurona alcanzd un
umbral preestablecido
entonces Eliminar la neurona.
Fin si
Fin Para
Fin mientras

El umbral GT se calcula de la misma forma que en GSOM (Alahakoon et al. 2000),
esto es GT = -D * In(SF) siendo SF un valor entre O y 1 correspondiente al factor de
dispersion, indicado como pardmetro.

5.1. CAPA DE SALIDA

Como se menciond anteriormente, una de las principales ventajas del AVGSOM es
la facilidad que brinda su arquitectura bidimensional para visualizar las similitudes entre
los datos de entrada.

Al tener todas las neuronas en un mismo plano y dado que cada una de ellas
representa a un grupo de patrones de entrada, es posible determinar los clusters; es
decir, agrupar los subconjuntos de neuronas que mapean patrones de similares
caracteristicas.

La tarea de descubrir los clusters es un proceso tedioso para resolver manualmente,
en especial cuando la red final posee muchas neuronas. La clasificacién manual
consistiria en tomar una neurona, analizar los patrones que representa y repetir este
proceso con sus vecinas a fin de determinar si las caracteristicas de los patrones
representados por cada una de ellas son similares o no. De esta manera y luego de un
largo proceso podria identificarse todas las neuronas que forman parte de un mismo
cluster. Esto deberia repetirse con las neuronas restantes hasta lograr agruparlas a todas
(Figura 5.1).

A fin de evitar la realizacion de un agrupamiento manual, se propone a continuacion
un método automatico para realizar esta tarea. Este método puede verse como una capa
de salida del método AVGSOM propuesto. El algoritmo de la capa de salida consiste en
clasificar los pesos de las neuronas resultantes del primer entrenamiento, que
llamaremos capa competitiva.

La capa de salida ejecuta el mismo algoritmo utilizado en la capa competitiva, con
la diferencia de que la red de esta segunda etapa, comienza con una Unica neurona.
Obviamente, como la capa de salida recibe como entrada los pesos de las neuronas de
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la capa competitiva, esta dltima debe ser entrenada primero. Es decir que ambas capas
se entrenan por separado.

Figura 5.1. Tlustra el resultado de entrenar el AVGSOM con el juego de datos del zooldgico.
Los circulos con un niimero en su interior representan a las neuronas de la red, el nimero
indica la cantidad de patrones de entrada a los que representa. Con un trazo a mano estan
marcados cinco subconjuntos de neuronas. Las neuronas de A representa a los insectos, las de
B alas aves, las de C a los animales acuaticos, las de D a los mamiferos terrestres, y las de E a
los mamiferos marinos. Se puede observar como los mamiferos marinos quedaron entre el
conjunto de neuronas que representan a los mamiferos terrestres y el conjunto de neuronas que
representa a los animales acudticos. Esto se debe a que los mamiferos marinos tienen
caracteristicas en comin a ambos subconjuntos. Los cinco subconjuntos se identificaron
inspeccionando manualmente neurona por neurona, para observar que animal representaba.

La presentacion de los vectores asociados a cada neurona competitiva, a la capa de
salida, no se realiza en un orden aleatorio. Para incrementar su representatividad, se los
ordena de mayor a menor segin la cantidad de patrones a los cuales representa la
neurona de la capa competitiva correspondiente. De esta manera, en primer lugar
ingresan los pesos de las neuronas que mas patrones de entrada representen.

El agrupamiento de los vectores de pesos de las neuronas de la capa competitiva en
funcién de una medida de similitud predefinida también se aplica a los patrones de
entrada por ellos representados. El resultado final serfa una gran agrupacién de todos los
patrones de entrada con caracteristicas similares. La figura 5.2 ilustra el resultado de
entrenar la capa de salida para el resultado de la capa competitiva mostrado en la figura
5.1.
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CERC)

Figura 5.2. La grafica muestra los grupos de neuronas competitivas determinados luego del
entrenamiento de la capa de salida. Esta representacién ha sido especialmente construida para
esta tesis ya que la aplicacién original utiliza colores para realizar esta tarea.
Lamentablemente, los mismos no pueden ser apreciados en una figura en tonos de grises como
esta.
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6. RESULTADOS Y COMPARACIONES

Se utilizaron para medir el comportamiento de AVGSOM cinco juegos de bases de
datos del repositorio de bases de datos UCI (Hettich et al. 1998). A continuacién se
describen brevemente y en el apéndice 2 se describen con mas detalles las
caracteristicas de cada uno.

D)

1)

Iris Plants Database

Es una base de datos que contiene informacién sobre distintos tipos de la
planta iris. En ella aparecen tres clases distintas representadas por 50 patrones
cada una. Para cada dato se presentan cuatro atributos conteniendo el ancho y el
alto del pétalo y del sépalo medidos en centimetros. Tiene la particularidad de
que solo una de las clases es linealmente separable.

Glass Identification Database

Esta base de datos contiene informacién sobre siete tipos de vidrios distintos.
Posee 214 patrones de entrada y cada patrén se encuentra representado por
nueve atributos: el indice de refraccidn, y el porcentaje de presencia de ocho
metales (sodio, magnesio, aluminio, silicio, potasio, calcio, bario y hierro).

III) Zoo Database

Esta base de datos contiene siete clases distintas de animales (mamiferos,
aves, anfibios, peces, insectos, reptiles y otros invertebrados no insectos.).
Contiene 101 patrones de entrada y cada patrén tiene 16 atributos de los cuales
15 son binarios (tiene pelo, pone huevos, da leche, es venenosos, vuela, tiene
pluma, etc.), y uno no lo es (cantidad de patas).

IV)Dermatology Database

Esta base de datos contiene seis clases distintas de enfermedades en la piel.
Contiene 366 patrones de entrada y cada patron tiene 34 atributos, 33
correspondientes a caracteristicas de la piel y el dltimo a la edad del paciente.

V) Faults in a urban waste water treatment plant Database

Esta base de datos contiene 527 medidas diarias de sensores en una planta de
tratamiento de agua pertenecientes a 13 clases. Cada clase representa el estado
de la planta. La clase con mds patrones es la que representa el funcionamiento
correcto. El resto de las clases representan problemas que se encontraron en el
producto final durante la toma de datos. Cada patrén tiene 38 atributos
correspondientes a distintas mediciones en el agua registradas tanto en la entrada
a la planta, como en la salida.

Como métrica para medir el grado en que la red preserva la topologia de los datos de
entrada se utilizé el método propuesto por Hsu & Halgamuge 2001. Esta métrica
incrementa el error topogréafico cuando las dos neuronas ganadoras para un patrén de
entrada dado no son vecinas directas.

Se comparé AVGSOM con el método GSOM propuesto por Alahakoon et al. 2000,
ya que en ambos métodos las neuronas estin organizadas en una grilla de dos
dimensiones. Los otros métodos existentes, estudiados en este trabajo de grado, utilizan
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estructuras de més de dos dimensiones. Esto permite que una misma neurona posea un
mayor nimero de vecinas directas que los métodos AVGSOM y GSOM, obteniendo de
esta forma un menor error topoldgico. Sin embargo, un incremento en la dimension de
la estructura perjudica la visualizacion de las similitudes existentes entre los patrones de
entrada.

Al momento de entrenar ambos métodos se tuvieron en cuenta las siguientes
consideraciones:

e En todos los casos, los elementos de los patrones de entrada fueron
normalizados entre 0 y 1 antes de comenzar con el entrenamiento.

e Se genero un orden aleatorio para ingresar los patrones de cada corrida.

e Para una misma corrida, los patrones fueron ingresados en el mismo orden en
ambos métodos.

® Se llevaron a cabo varios entrenamientos utilizando los tres juegos de datos
descriptos anteriormente junto con tres lotes de pardmetros, los cuales estan
caracterizados por el factor de dispersion. Se realizaron corridas con poca
dispersion (0,2), dispersion media (0,5), y dispersion alta (0,85) en el mapa.

La tabla 6.1 muestra los resultados obtenidos. Para cada uno de los tres juegos de
datos, se muestra la cantidad de entrenamientos donde el método propuesto obtuvo un
error topolégico menor que GSOM junto con el error topoldgico promedio luego de las
corridas. En la tabla se discriminan tres juegos distintos de parametros, cada juego con
un factor de dispersion diferente.

Por ejemplo, la tabla 1 muestra que para la base de datos Iris, luego de entrenar 40
veces cada uno de los métodos con un factor de dispersiéon de 0,2 se ha observado que
en 25 oportunidades el error topolégico de AVGSOM fue inferior al de GSOM. Esta
situacién también se observa en el error topoldgico promedio que para AVGSOM es
0,111 y para GSOM es 0,139.

Los datos de la Tabla 6.1 permiten observar que el algoritmo propuesto preserva
satisfactoriamente la topologia de los datos de entrada, siendo superado por el GSOM
en la base de datos de plantas iris cuando se utiliza un factor de dispersiéon de 0,5 o
0,85, y por las bases de datos de tratamiento de agua y clasificaciéon dermatolégica con
el factor de dispersion de 0,85.

Otra gran diferencia que existe entre ambos métodos es que el AVGSOM genera
una grilla con muchas menos neuronas que las que genera el GSOM. La figura 6.1
muestra el resultado de ambos método para el mismo juego de pardmetros y un mismo
conjunto de patrones de entrada.

Una caracteristica observada entre ambos métodos es que el AVGSOM necesita mas
pasadas de entrenamiento que el GSOM. En pocas ocasiones se observé que la cantidad
de pasadas fue la misma. Esto generalmente ocurrié cuando el factor de dispersion era
menor que 0,5. A su vez, el método AVGSOM, ademds de generar menos neuronas que
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el GSOM, finaliza el entrenamiento con un error de las neuronas menor que el del
GSOM (figura 6.2).

En el apéndice 1 se comenta el uso de la aplicacion utilizada para medir estos
resultados.
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Figura 6.1. A la izquierda el resultado del AVGSOM, que generd 55 neuronas. A la derecha
el resultado del GSOM, que generd 76 neuronas. Ambos métodos fueron entrenados con el
mismo conjunto de datos y con los mismos valores de los parametros.
Tabla 6.1. En la primer columna figuran los cinco juegos de datos utilizados y entre
paréntesis la cantidad de veces (n) que se entrenaron los métodos GSOM y AVGSOM con ese
juego de datos. Para cada método se muestra la cantidad de corridas donde el error topoldgico
fue menor que el otro método y el error topolégico promedio para las n corridas.
AVGSOM GSOM
Cantidad de error Cantidad de error
corridas con topoldgico corridas con topoldgico
menor error promedio menor error promedio
SF=0.2
Iris Plants (n=40) 25 0,111 15 0,139
Glass Identification (n=60) 36 0,140 24 0,163
Zoo (n=20) 14 0,071 6 0,107
Dermatology (n=90) 56 0,114 34 0,133
Water treatment (n=90) 61 0,203 29 0,264
SF=0.5
Iris Plants (n=40) 22 0,152 18 0,139
Glass Identification (n=40) 25 0,090 15 0,118
Zoo (n=70) 45 0,104 25 0,138
Dermatology (n=90) 60 0,173 30 0,198
Water treatment (n=100) 58 0,282 42 0,309
SF=0.85
Iris Plants (n=20) 5 0,151 15 0,100
Glass Identification (n=30) 16 0,108 14 0,108
Zoo (n=50) 32 0,153 18 0,165
Dermatology (n=46) 13 0,267 33 0,189
Water treatment (n=30) 10 0,301 20 0,264
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Figura 6.2. La linea rayada corresponde al error del AVGSOM, la linea continua al error del
GSOM. Se puede observar que si bien el AVGSOM necesita mds pasadas para finalizar el
entrenamiento, cuando lo hace finaliza con un error menor. Con la base de datos del zooldégico
se muestran tres entrenamientos, en a) se utilizé un factor de dispersion igual a 0,9, en b) 0,5 y

enc)0,2.
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7. CONCLUSIONES

A lo largo de esta tesis se han explicado y ejemplificado las arquitecturas de redes
neuronales convencionales aplicables a tareas de clasificacion, comenzando por las més
simples hasta llegar a los mapas auto-organizativos dindmicos, los cuales constituyen el
objetivo central. Se desea resaltar la importancia de contar con material de estas
caracteristicas dada la dificultad de interpretacion que presenta la bibliografia existente.
En esta direccion se ha intentado ilustrar y/o ejemplificar las arquitecturas descriptas a
fin de facilitar su estudio.

Para los mapas auto-organizativos dindmicos se ha presentado una nueva estrategia
para insertar neuronas en este tipo de arquitectura con resultados muy satisfactorios en
lo que se refiere a la preservacion de la topologia de los datos de entrada. Su aplicacion
en la resolucion de cinco casos concretos ha demostrado su superioridad con respecto a
GSOM.

Sin embargo atn quedan varios aspectos por mejorar, algunos de los cuales se
detallan a continuacidn:

a) Como ocurre habitualmente con las soluciones basadas en redes neuronales, la
respuesta obtenida, si bien es satisfactoria, varia en funcién del orden de
presentacion de los patrones de entrada. Por este motivo seria interesante
analizar la factibilidad de realizar un preprocesamiento de los datos de entrada y
medir el impacto que esto tendria sobre el funcionamiento de la red.

b) Uno de los problemas observados durante el crecimiento de la arquitectura y que
en ocasiones perjudica la preservacion de la topologia, es la insercion de nuevas
neuronas Unicamente en la periferia de la red. Esto se encuentra restringido por
el conexionado rectangular de sus individuos. La insercién de un nuevo
elemento en el interior de la red implica la generaciéon de sus vecinos
correspondientes. Esta accién no puede ser realizada dado que generaria una
modificacién de los vecinos inmediatos de otras neuronas que no se encuentran
directamente involucradas con la nueva insercion. Esto lleva a que la aparicién
tardia de vectores pertenecientes a vecindades de regiones que ya poseen sus
cuatro vecinos deban ser ubicados en posiciones desfavorables dentro de la red.

¢) Como puede observase, la solucion de este problema no es simple y se encuentra
en relacidn con el tema del parrafo anterior, referido al orden de presentacion de
los patrones de entrada. Existe una relacién de compromiso entre el esfuerzo
realizado en el preprocesamiento de los patrones de entrada y la preservacion de
la topologia de los datos de entrada representada por la red.

d) Finalmente cabe mencionar que el conexionado rectangular propuesto en esta
arquitectura no es el dnico posible. Simplemente fue adoptado por su
simplicidad de representacion pero facilmente podria ser reemplazado por otro
donde cada neurona pudiese tener un nimero superior de vecinos. En tal caso
seria deseable analizar el impacto que este nuevo conexionado tendria sobre el
criterio actual de insercién de AVGSOM.
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APENDICE 1. APLICACION UTILIZADA PARA MEDIR LOS
RESULTADOS

Para medir los resultados del método propuesto en este trabajo de grado, se ha
desarrollado una simple aplicacién, cuyo uso serd comentado a continuacion.

Instalacion:

La aplicacion no necesita ser instalada. Consta de un dnico archivo ejecutable y
cinco archivos de texto, los cuales tienen los cinco conjuntos de datos comentados en la
seccion 6. Se recomienda, para simplicidad del usuario, copiar el ejecutable y los cinco
archivos de texto en la misma carpeta del disco duro. Cuando se ejecuta la aplicacion,
esta lee el directorio de donde se ejecutd en busca de archivos de texto. De esta manera
los conjuntos de datos estardn disponibles inmediatamente y asi se evita la navegacion
por las carpetas buscando los archivos con los conjuntos de datos.

Uso:
En la figura al.l se puede observar la interface de la aplicacion.

Haciendo doble click sobre un archivo de texto en la lista de archivos, la aplicacién
carga el conjunto de datos seleccionado, a la vez que ejecuta el método AVGSOM con
los valores de los pardmetros por defecto, y muestra a la derecha el resultado del
entrenamiento. Para cargar otro conjunto de datos, simplemente se debe hacer doble
click sobre el archivo que se desee abrir.

Debajo de la lista de archivos aparecen los pardmetros del algoritmo que pueden ser
modificados, donde se destaca el primero de ellos, “Factor de dispersiéon”. Este
pardmetro es un nimero mayor que cero y menor que uno, e indica el grado de
dispersion que puede tener la red. Si el factor de dispersién es chico, entonces la red
crecerd poco, y la estructura final tendrd pocas neuronas, cuanto mas grande sea el
factor de dispersion, la red crecerd en proporcion al factor, y por lo tanto la estructura
final tendrd muchas neuronas. El pardmetro “Vecindad inicial” indica el tamafio del
vecindario que se usa al comienzo del entrenamiento. Con el correr de las pasadas este
pardmetro es automdticamente disminuido en una proporcidn que se indica con el
pardmetro “Reduccién vecindario”. El pardmetro “Factor de aprendizaje”, comentado
en los primeros capitulos, indica la proporcidn del error que serd utilizado para el ajuste
de los pesos. Este pardmetro también disminuye con el correr de las pasadas en una
proporcién que se indica con el pardmetro “Reduccién de aprendizaje”. Por dltimo, el
pardmetro “Limite de iteraciones sin hits” indica el limite de pasadas que puede estar
una neurona sin ganar, antes de ser eliminada.

Para poder observar el resultado del entrenamiento con otro, o con el mismo, juego
de parametros, se debe hacer click en el botén “Entrenar”. En cada entrenamiento el
mismo conjunto de datos de entrada es utilizado para entrenar el método AVGSOM Yy el
método GSOM. Para poder ver el resultado de uno u otro método estan los botones “Ver
AVGSOM” y “Ver GSOM”, los cuales muestran el resultado de sus correspondientes
métodos.
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Figura al.l. La interface de la aplicacién. 1) Lista de archivos. 2) El resultado de los
algoritmos, cada circulo representa una neurona. 3) Lista de pardmetros. 4) Bot6n para realizar
otro entrenamiento. 5) Opciones para visualizar el resultado del entrenamiento de ambos
métodos. 6) Opcién para ocultar aquellas neuronas que no representan patrones de entrada. 7)
La lista de patrones que son representados por una neurona en particular. 8) Botén para
entrenar la capa de salida en el método AVGSOM.

La opcion “Ocultar neuronas vacias”, al estar tildada, no muestra en la red de
neuronas, aquellas que no representan a ningin patrén. Esto significa que dada una
neurona con un vector de pesos w; y el patrén de datos x; mas cercano a wj, se considera
neurona vacia, y que no representa a ningin patrdn, si existe otra neurona con vector de
pesos wy, tal que la distancia entre wy y x; es menor a la distancia entre w; y x;. Si la
opcién “Ocultar neuronas vacias” no estd tildada entonces se muestran las neuronas
vacias.

A la derecha, cada circulo representa a una neurona en la red. El nimero que figura
dentro del circulo indica la cantidad de patrones de entrada que representa la neurona.
Haciendo click sobre una neurona, en la lista de abajo aparecen los patrones que
representa la neurona seleccionada. Cada patrén aparece como un par de valores
separados por dos puntos, a la izquierda de los dos puntos aparece el nimero de clase
dado por el creador del conjunto de datos (ver apéndice 2). A la derecha de los dos
puntos aparece una descripcion del patrén. Esta caracteristica de la aplicacién solo
resulta util cuando se estd probando el conjunto de datos del zooldgico, ya que la
descripcion es el nombre del animal. En los otros conjuntos de datos, la descripcion
corresponde a un ndmero arbitrario.

114



Una vez entrenado el AVGSOM, se puede entrenar la capa de salida y asf clasificar
las neuronas de la red. Al presionar el boton “Capa de salida”, se comienza con el
entrenamiento de la capa de salida del AVGSOM y como resultado se tendran los
distintos clusters detectados por el algoritmo. Las neuronas que pertenezcan a un mismo
cluster seran pintadas con un mismo color.
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APENDICE 2. CONJUNTOS DE DATOS UTILIZADOS PARA
LAS PRUEBAS DEL METODO AVGSOM

A continuaciéon se describen las caracteristicas de los cinco juegos de datos
utilizados para medir los resultados del método AVGSOM propuesto en este trabajo de
grado.

I) Iris Plants Database

El conjunto de datos contiene tres clases de 50 patrones cada una, donde
cada una de las clases hace referencia a un tipo de la planta iris. Una de las
clases es linealmente separable con respecto a las otras dos, estas a su vez no son
linealmente separables entre si.

Cada patrén posee cuatro atributos numéricos:
- ancho del sépalo

- alto del sépalo

- ancho del pétalo

- alto del pétalo

Las cuatro mediciones estin en centimetros. Las tres clases de la planta
corresponden a Iris setosa, Iris versicolour e Iris virginica.

II) Glass Identification Database

El estudio de la clasificacion de tipos de vidrios es muy utilizado en la
investigacion criminalistica. En la escena del crimen, fragmentos de vidrios
pueden ser utilizados como evidencia si son correctamente identificados.

Esta base de datos contiene informacién sobre siete tipos de vidrios distintos.
Posee 214 patrones de entrada y cada patrén se encuentra representado por
nueve atributos numéricos:

- Indice de refraccion

- Porcentaje de sodio

- Porcentaje de magnesio
- Porcentaje de aluminio
- Porcentaje de silicio

- Porcentaje de potasio

- Porcentaje de calcio

- Porcentaje de bario

- Porcentaje de hierro

Los porcentajes de presencia corresponden al peso del 6xido correspondiente
a cada metal.
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Las clases se corresponden a: vidrios por procesos de flotaciéon para
edificios, vidrios por procesos de no flotacion para edificios, vidrios por
procesos de flotacién para vehiculos, vidrios por procesos de no flotacién para
vehiculos, (ninguno en esta base de datos), contenedores, vajilla y faro.

Los patrones estan distribuidos de la siguiente manera:

- 163 vidrios de ventana (ventanas de edificios y de vehiculos)
- 87 procesos de flotacion
- 70 ventanas de edificios
- 17 ventanas de vehiculos
- 76 procesos de no flotacién
- 76 ventanas de edificios y casas
- 0 ventanas de vehiculos
- 51 vidrios (no ventana)
- 13 contenedores
- 9 vajilla
- 29 faro

III) Zoo database

Esta base de datos contiene siete clases distintas de animales (mamiferos,
aves, anfibios, peces, reptiles, insectos y otros invertabrados no insectos).
Contiene 101 patrones de entrada y cada patrén tiene 16 atributos de los cuales
15 son binarios, y uno numérico:

- Tiene pelo

- Tiene plumas

- Pone huevos

- Da leche

- Vuela

- Es acuatico

- Es depredador

- Es dentado

- Es vertebrado

- Tiene branquias

- Es venenoso

- Tiene aletas

- Tiene cola

- Es doméstico

- Es de tamaiio chico (relativo a un gato doméstico)
- Cantidad de patas

Los primeros 15 atributos son de tipo boolean cuya codificacion es: 1 si
posee la caracteristica y O si no. El dltimo atributo representa el niimero de patas

y puede tomar uno de los siguientes valores: 0, 2, 4,5, 6 y 8.

Los patrones estdn distribuidos de la siguiente manera:
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- 41 mamiferos

- 20 aves

- 5 reptiles

- 13 peces

- 4 anfibios

- 8 insectos

- 10 otros invertabrados no insectos

IV)Dermatology Database

El diagnéstico diferencial de enfermedades eritematosas-escamosas es un
problema real en dermatologia. Todos ellos comparten las caracteristicas clinicas
del eritema las escamas, con muy pequeiias diferencias. Las enfermedades en
este grupo son psoriasis, dermatitis seborreica, eccema liquenoide, pitiriasis,
dermatitis crénica, y pitiriasis rubra pilaris. A menudo es necesaria una biopsia
para el diagnéstico pero desafortunadamente estas enfermedades comparten
muchas caracteristicas también histopatoldgicas. Otra dificultad para el
diagnéstico diferencial es que una enfermedad puede mostrar las caracteristicas
de otra enfermedad en una etapa inicial y puede tener las mismas caracteristicas
en las siguientes etapas.

Se evaluaron 12 caracteristicas clinicas en pacientes. Luego, fueron tomadas
muestras de la piel y se evaluaron 22 caracteristicas histopatoldgicas. Los
valores de las caracteristicas histopatoldgicas son determinadas durante el
andlisis de las muestras bajo un microscopio.

Este conjunto de datos contiene 366 patrones de entrada pertenecientes a seis
clases, donde cada una representa una enfermedad distinta. Cada patrén tiene 34
atributos, 32 correspondientes a caracteristicas de la piel, uno corresponde a la
historia familiar y el dltimo a la edad del paciente:

- eritema

- escamosidad

- bordes definidos

- picaz6n

- fenémeno de Koebner

- papulas poligonales

- papulas foliculares

- involucramiento de las mucosas orales
- involucramiento de la rodilla y el codo
- involucramiento del cuero cabelludo

- incontinencia de melanina

- eosinofilos en el infiltrado

- infiltrado de PNL

- fibrosis de la dermis papilar

- €X0Citosis

- acantosis

- hiperqueratosis

- paraqueratosis
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- clubbing of the rete ridges1

- elongation of the rete ridges1

- adelgazamiento de la epidermis suprapapilar
- pustulas espongiformes

- microabceso de Munro

- hipergranulosis focal

- disaparicién de la capa granular

- vacuolizacién y dafio de la capa basal
- espongiosis

- saw-tooth appearance of retes1

- follicular horn plug

- paraqueratosis perifolicular

- infiltrado monoluclear inflamatorio

- infiltrado en forma de banda

- Historia familiar

- Edad

En el conjunto de datos construido para este problema, el atributo historia
familiar tienen el valor 1 si se observa que cualquiera de las enfermedades ha
sido identificada en la familia y 0 en caso contrario. El atributo edad
simplemente representa la edad del paciente. Cada uno de los otros atributos
(clinicos e histopatoldgicos) estan dentro del rango de 0 a 3. O indica que el
atributo no estd presente, 3 indica que estd presente en su totalidad y 1 y 2
indican valores relativos intermedios

Los patrones estan distribuidos de la siguiente manera:

- 112 psoriasis

- 61 dermatitis seborreica
- 72 eccema liquenoide

- 49 pitiriasis

- 52 dermatitis crénica

- 20 pitiriasis rubra pilaris

V) Faults in a urban waste water treatment plant Database

Esta base de datos contiene medidas diarias de sensores en una planta de
tratamiento de agua de deshechos urbanos. El objetivo es clasificar el estado
operacional de la planta con el objetivo de predecir fallos a través de los estados
variables de la planta en cada etapa del proceso de tratamiento.

Los 527 patrones de entrada (cada patrén se corresponde con la medicién de
un dia) se corresponden a 13 clases. Cada clase representa el estado de la planta,
la clase con mds patrones es la que representa el correcto funcionar de la planta.
El resto de las clases estdn discriminadas segin los problemas que se
encontraron en el producto final durante la toma de datos, exceso de sélidos, etc.
Cada patrén tiene 38 atributos correspondientes a distintas mediciones en el
agua, tanto en la entrada como en la salida de la planta:

119



- flujo en la entrada de la planta

- zinc en la entrada de la planta

- pH en la entrada de la planta

- demanda bioldgica de oxigeno en la entrada de la planta

- demanda quimica de oxigeno en la entrada de la planta

- s6lidos suspendidos en la entrada de la planta

- s6lidos suspendidos volatiles en la entrada de la planta

- sedimentos en la entrada de la planta

- conductividad en la entrada de la planta

- pH en la entrada del precipitador primario

- demanda bioldgica de oxigeno en la entrada del precipitador primario

- s6lidos suspendidos en la entrada del precipitador primario

- s6lidos suspendidos volatiles en la entrada del precipitador primario

- sedimentos en la entrada del precipitador primario

- conductividad en la entrada del precipitador primario

- pH en la entrada del precipitador secundario

- demanda bioldgica de oxigeno en la entrada del precipitador secundario

- demanda quimica de oxigeno en la entrada del precipitador secundario

- s6lidos suspendidos en la entrada del precipitador secundario

- s6lidos suspendidos volatiles en la entrada del precipitador secundario

- sedimentos en la entrada del precipitador secundario

- conductividad en la entrada del precipitador secundario

- pH en la salida de la planta

- demanda bioldgica de oxigeno en la salida de la planta

- demanda quimica de oxigeno en la salida de la planta

- s6lidos suspendidos en la salida de la planta

- s6lidos suspendidos volatiles en la salida de la planta

- sedimentos en la salida de la planta

- conductividad en la salida de la planta

- performance en la demanda biolégica de oxigeno en la entrada del
precipitador primario

- performance en los sélidos suspendidos en la entrada del precipitador
primario

- performance en los sedimentos en la entrada del precipitador primario

- performance en la demanda bioldgica de oxigeno en la entrada del
precipitador secundario

- performance en la demanda quimica de oxigeno en la entrada del
precipitador secundario

- performance global en la demanda biolégica de oxigeno en la entrada

- performance global en la demanda quimica de oxigeno en la entrada

- performance global en los 6lidos suspendidos en la entrada

- performance global en los sedimentos en la entrada

Los patrones estdn distribuidos de la siguiente manera:
- 275 dias de situacion normal-1
- 1 dia con problemas del tipo 1 en el precipitador secundario

- 1 dia con problemas del tipo 2 en el precipitador secundario
- 4 dias con problemas del tipo 3 en el precipitador secundario
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- 116 dias de situacion normal con una performance superior al promedio
- 3 dias con sobrecarga de s6lidos-2

- 1 dia con problemas del tipo 4 en el precipitador secundario

- 1 dia con tormenta-1

- 69 dias de situacién normal con baja entrada

- 1 dia con tormenta-2

- 53 dias de situacién normal-2

- 1 dia con tormenta-3

- 1 dias con sobrecarga de s6lidos-2
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APENDICE 3. ALGORITMOS DE ENTRENAMIENTO DE
ARQUITECTURAS DE REDES NEURONALES
DESARROLLADAS EN MATLAB

Entrenamiento de un perceptréon

function [W, b, ite] = Perceptron(X, T, MAX_ITERA, alfa, W, b)

o\

X representa el conjunto de patrones de entrada. Cada columna corresponde a
un patron distinto

T contiene el valor esperado para cada patron. Sus valores son 0 o 1.
MAX_ITERA = maxima cantidad de iteraciones a realizar (por si los patrones
no son linealmente separables)

alfa velocidad de aprendizaije

W es el vector de pesos inicial correspondiente a c/caracteristica de
entrada

b es el peso del arco del bias que tiene entrada siempre igual a 1

o o o

o\

o\

o° o° oo o

oe

Esta funcion devuelve los valores W y b obtenidos por entrenamiento y la
cant.de iteraciones realizadas

oe

[Entradas, CantPatrones] = size (X);
Fun = 'purelin';
ite = 0;

CuantosMal = 1;
while (ite < MAX_ITERA) & (CuantosMal>0) ,

% actualizar los valores de W con las diferencias de cada patrdn
for patr=1:CantPatrones,

neta = W * X(:, patr)+b;

salida = hardlim(feval (Fun, neta));

Error_Actual (T (patr) - salida);

W =W + alfa * Error_Actual * X(:, patr)'; % X' es un vector fila

b =Db + alfa * Error_Actual ;
end
ite ite + 1;
CuantosMal = sum(T ~= hardlim(W*X+b*ones (1,CantPatrones)));

end
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Entrenamiento utilizando la Regla Delta

function [W, b, itel= Regla_Delta(Fun, X, T, MAX_ITERA, alfa, W, b, CotaError)

o

Fun es la funcion de activacion a utilizar

X representa el conjunto de patrones de entrada. Cada columna corresponde a
un patron distinto

T contiene el valor esperado para cada patron. Sus valores son 0 o 1.
MAX_ITERA = maxima cantidad de iteraciones a realizar (por si los patrones
no son linealmente separables)

alfa = velocidad de aprendizaie

W es el vector de pesos inicial correspondiente a c/caracteristica de
entrada

b es el peso del arco del bias que tiene entrada siempre igual a 1

o0 o o o° o° o° d° d° o° o

o

Esta funcidén devuelve los valores W y b obtenidos por entrenamiento y la
cant.de iteraciones realizadas

o

[Entradas, CantPatrones] = size (X);
Fun_deriv = feval (Fun, 'deriv');
ite = 0;

ErrorAct = CotaError+l;
while (ite < MAX_ITERA) & (ErrorAct > CotaError) ,

% actualizar los valores de W con las diferencias de cada patrdn
for patr=1:CantPatrones,

neta = W * X(:, patr)+b;

salida = feval (Fun, neta);
Deriv_Salida = feval (Fun_deriv, neta, salida);
Error_Actual = (T(patr) - salida)*Deriv_Salida;
W =W + alfa * Error_Actual * X(:, patr)'; % X' es un vector fila
b =Db + alfa * Error_Actual ;
end
ite = ite + 1;
salidas = feval (Fun, W*X+b*ones (1,CantPatrones));
ErrorAct = sqgrt (sumsqgr (T - salidas))

End
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Resolucion del problema del XOR utilizando una BackPropagation

Pp=1-1-1 11; -1 1 -1131;
T=101101;

T2 = [-1 1 1 -11;

plotpv (P, T);

xlabel ('X1"'); ylabel ('X2"');
[Entradas, CantPatrones] = size(P);
Ocultas 2;

Salidas 1;

% Inicializar la red

wl = rand(Ocultas,Entradas) - 0.5 * ones(Ocultas,Entradas);
bl = rand(Ocultas,1l) - 0.5 * ones(Ocultas,1);
w2 = rand(Salidas,Ocultas) - 0.5 * ones(Salidas, Ocultas);
b2 = rand(Salidas,1) - 0.5 * ones(Salidas,1);

)

% Calcular la salida de la BPN y graficar

netah = wl*P+bl*ones(1l,CantPatrones);

salida = []; salida = w2 * tansig(netah) + b2;
linea = plotpc(wl, bl);

)

% Calcular el error

ErrorSalida = (T2 - salida);

AVGError = sum(ErrorSalida .72);

% Corregir el vector de pesos hasta obtener un valor aceptable para W y B
fm = 10; $frecuencia con la que se muestran los datos

alfa = 0.05;

CotaError = 0.001;

MAX_ITERA = 1000;

itera = 0;

while ( AVGError > CotaError ) & ( itera <= MAX_ITERA );
for patr=1:CantPatrones;

[

% Calcular el error de la capa oculta

netah=[];
netah = wl*P(:,patr) + bl;
salida = []; salida = w2 * tansig(netah) + b2;
ErrorSalida =[]; ErrorSalida = (T2 (patr)-salida);
ErrorOculta=[];
ErrorOculta = (l-tansig(netah).”2) .* (w2' * ErrorSalida);
% actualizar los pesos (W y B)
w2 = w2 + alfa * ErrorSalida * tansig(netah)';
b2 = b2 + alfa * ErrorSalida;
wl = wl + alfa * ErrorOculta * P(:,patr)' ;
bl = bl + alfa * ErrorOculta;
end;
if mod(itera, fm)==
title(sprintf('itera = %d\n',itera));
linea = plotpc(wl, bl, linea);
drawnow
end;

o

% Calcular el nuevo valor de salida
netah = wl*P+bl*ones (1l,CantPatrones);
salida = [];

salida = w2 * tansig(netah) + b2;

o

% Calcular el error de la capa de salida = error de la BPN

ErrorSalida = (T2-salida);
AVGError = sum(ErrorSalida ."2);
itera = itera + 1;

end

salida

ErrorSalida

AVGError
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Clasificacion de los patrones de la Base ZOO utilizando SOM

$inputVectorNames es un arreglo con los nombre de los animales
inputVectorNames = dlmread('names.dat');

$inputVectors es una matriz de 101 x 17 columnas con las caracteristicas de
cada animal

inputVectors = dlmread('zoo.dat');

%$Descarto el atributo de tipo

NroClase = inputVectors(:,17);
inputVectors(:,17) = [];
inputVectorSize = size (inputVectors);

$Rango de los valores de entrada
inputvectorrange = [1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,8,1,1,11;

[CantPatrones, entradas] = size (inputVectors);
%$Escalar los datos de entradas
for i=1:CantPatrones,

inputVectors (i, 13) = inputVectors(i,13)/8;
end

[CantPatrones, entradas] = size (inputVectors);
%escalar las entradas entre 0 y 1

menor = min (inputVectors, [1,1);

mayor = max (inputVectors, []1,1);

for ¢ = l:entradas,

inputVectors(:,c) = (inputVectors(:,c)-
menor (c) *ones (CantPatrones, 1))/ (mayor (c) -menor (c) )
end

[

% Disposicion de las neuronas de la capa oculta
fil_ocultas = 8;

col_ocultas = 6;

pos=gridtop( col_ocultas, fil_ocultas);
pasos=linkdist (pos);

ocultas = fil_ocultas * col_ocultas;
W = 0.5 * ones(ocultas, entradas);

ITE_MAX = 150;
ite = 0

alfa =
cambio

I o~
=N
&)
N

cambio=1;

vecinas = 3;

intervalo = 20;

ite0 = 0

while ( ite <= ITE_MAX ) & ~(( iteO>intervalo ) & ( cambio<0.000000001 )),
W_vie = W;
ite = ite + 1;

for i=1:CantPatrones,

o

% Buscando la neurona ganadora

DMax = -sqrt( sum((inputVectors(i,:) - W(l,:))."2));
mayor = 1;
for j=2:ocultas,

Dist = —-sqgrt( sum((inputVectors(i,:) — W(j,:))."2) );

if Dist > DMax
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DMax = Dist;

mayor = J;
end

end

%$Actualizar la neurona mas proxima

for entra = l:entradas,

W (mayor, entra) = W(mayor, entra) +
alfa * (inputVectors (i, entra) - W(mayor, entra));

end

%$Actualizar la neurona ganadora y su vecindad

for ventana = l:ocultas,
if pasos(mayor, ventana)<=vecinas,
for entra = l:entradas,
W (ventana, entra) = W(ventana, entra) +
alfa * (inputVectors(i,entra) - W(ventana, entra));
end
end
end
end
if (vecinas>=1) & (mod(ite,intervalo)==0), vecinas = vecinas-1; end

if (vecinas==0),
ite0 = ite0 + 1;
end;

cambio = sum(sqrt (sum((W-W_vie) ."2,2)));
end

% termino el entrenamiento
o

% calcular para cada clase la lista de patrones que contiene
clases = [];

clases = zeros (ocultas,max (NroClase));
nombre = cell (ocultas,ocultas, 50);
for i = 1l:CantPatrones,
%Calcular la neurona ganadora

DMax = -sqrt( sum((inputVectors(i,:) — W(l,:))."2));

mayor = 1;

for j=2:ocultas,

Dist = —-sqgrt( sum((inputVectors(i,:) — W(j,:))."2) );

if Dist > DMax
DMax = Dist;
mayor = J;
end
end

ClaseOriginal = NroClase(i);
clases (mayor, ClaseOriginal) = clases(mayor, ClaseOriginal) + 1;
nombre (mayor, ClaseOriginal, clases (mayor, ClaseOriginal)) =
{[char (inputVectorNames (i, :))1};
end

mapa = cell(fil_ocultas, col_ocultas);
for nro = l:ocultas,
fila = fil_ocultas - floor( (nro-1)/col_ocultas );
col = mod( (nro-1), col_ocultas ) + 1;
texto = '';
for cl =l:max (NroClase),
if clases (nro, cl)>0,

if texto ~= "'"',
texto = strcat (texto, ' ; ");
end
texto = strcat (texto , 'c', int2str(cl), '-->',
int2str(clases (nro,cl)));
end;
end;
mapa (fila,col) = {[textol};

end;
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APENDICE 4. DYNAMIC SELF-ORGANIZING MAPS.

El siguiente articulo, que presenta al método AVGSOM descripto en este trabajo de
grado, fue publicado en la XXXI Conferencia Latinoamericana de Informética. 24-28 de
octubre de 2005, Cali, Colombia.
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Abstract

Self-organizing maps are a tool highly employed in the solution of clustering problems and count with the
capacity of preserving data topology. This allows its direct application in visualization and the reduction
of input space dimensions. However, the need of defining a priori the size of the architecture may lead to
obtain a neural network with low efficiency.

In order to solve this problem, dynamic self-organizing maps propose strategies to adapt the neural
network dimension to the problem’s needs allowing, during the training phase, adding and/or deleting
neurons within the structure. Unfortunately, this dynamic process may put the preservation of the
topology at risk by inserting elements representing similar inputs in distant locations within the network.
For this reason, it is of outmost importance to analyze the way in which this is carried out.

The method proposed in this paper, called AVGSOM, suggests a new strategy to insert elements within a
rectangular architecture. The results obtained from its application into different sets of data have been
satisfactory, and have been also compared to GSOM since it counts with a similar representation type.

Finally, conclusions are presented together with some future lines of work.

Keywords: Clustering Methods, Neural Networks, Self-Organizing Features Maps, Unsupervised
Learning
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1. Introduction

Self Organizing Maps (SOM) are a highly used tool in Data Mining. Their capacity to project the
input space in a low-dimensional regular grid allows employing it to visualize and explore the data
properties.

This is possible since a projection respecting the data topology is created, so that neighboring
elements in the input space will remain as such within the low-dimensional structure determined by the
prototype vectors.

Each of these vectors corresponds to an artificial neuron and is part of a unique structure which gives
rise to the definition of a neural network. Neurons making up such network present a competitive
behavior and adapt themselves through an unsupervised training. This allows the network to discover, on
its own, the quality and characteristics of input data.

However, the great SOM disadvantage lies in the static definition of its architecture since the quantity
and type of connection of the neurons making it up must be defined a priori, before the training, thus
conditioning the network’s efficiency and efficacy.

In order to solve this problem, alternative solutions have been proposed, referred to as Dynamic Self-
organizing Maps, which allow incorporating and/or deleting elements during the training. In these cases,
the growth of the structure is carried out in function of how many times each neuron wins. Those who
win more times are reinforced with new neighbors with the aim of distributing the prototype vectors more
appropriately.

So as to work with this type of architectures, the network neurons should count with the possibility of
incorporating or deleting neighbors dynamically. This aspect, added to the fact that the neuron overload is
measured separately, may lead to the loss of topology preservation. This is shown in the location of
similar grouping representatives (competitive neurons) in really distant positions within the neural
network.

The objective of the present paper is to propose a new method, called AVGSOM, which allows the
generation of a dynamic self-organizing map with a proper preservation of the input data topology.

This paper is organized as follows:

- Section 2 mentions the general aspects verified in the definition of a dynamic self-organizing map
and briefly describes, as examples, the Growing cell structures (GCS) and Growing neural gas
(GNG) methods proposed by Fritzke [3][4] and the Growing self-organizing map (GSOM) method
proposed by Alahakoon [1].

- Section 3 describes the AVGSOM method.
- Section 2 present the method used to measure the topology preservation.

- Since AVGSOM uses a rectangular architecture similar to GSOM, this method will be used in
order to compare the results obtained. Section 5 shows the results of the application of both
methods into the data clustering of three different testing sets.

- Finally, Section 6 presents the conclusions and some future lines of work.

2. Dynamic Self-Organizing Maps

In general, most of the existing strategies to define dynamic self-organizing maps have the following
characteristics [5]:

- The network structure is a graph made up of networked competitive neurons. The connection type
is regular and is of utmost importance for the visualization of the input space reduction.

- Each neuron corresponds to a prototype vector, which attempts to represent a set of similar input
data. The similarity measure to be used depends on the problem.

- Training is carried out through a competitive process in which neurons attempt to represent input
data. For each data, its resemblance to each neuron’s prototype vector is assessed, considering the
nearest as the winner. Adaptation is principally applied to the winner neuron and, to a lesser extent,
to its neighboring environment. This is what allows correcting the structure so as to preserve
topology.
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- At each adaptation step, the local error information is accumulated in the winner neuron. This aims
at avoiding that a same element of the network accumulates the representation of most of the input
patterns. The error calculation depends on the application.

- The accumulated error information is used to determine the place where new units should be
inserted in the network. When the insertion is carried out, the error information is redistributed
locally, thus avoiding new insertions at the same location.

It can be observed in the previous list that the three first characteristics correspond to the SOM defined
by Kohonen [9][10], whereas the last two are related to the need of identifying the location in which new
elements should be inserted in the architecture.

In addition, the need of modifying, during the training, the quantity of elements of the network leads to
represent separately, for each neuron, the corresponding prototype vectors and their closest neighbors.

This does not occur in SOM because the quantity of structure neurons and their connection type are
defined a priori and, thus, it just remains to identify the corresponding prototype vector values.

Next, some of the proposals to obtain competitive neural networks, whose size is fixed during training,
are presented as example.

2.1. Growing Cell Structures (GCS)

This model uses the figure of hypertetrahedron of k& dimensionality defined a priori. A
hypertetrahedron of k dimension is the simplest polyhedron which can be shaped with k+1 vertices.
Examples of hypertetrahedrons for k € {1,2,3} are lines, triangles and tetrahedrons.

In GCS, the architecture begins with the only hypertetrahedron over which the adaptation steps
previously described are applied. After a number A of these adaptation steps, unit ¢ is determined to have
the maximum accumulated error and a new neuron is inserted dividing the arc that separates g from its
farthest direct neighbor. Then, the necessary connections to preserve the architecture shape are added, so
that it is always made up of k dimension hypertetrahedrons. This process of re-connection is really
simple. If the new neuron was inserted between g and f, its direct neighbors will be ¢, f and all the
neighbors common to g and f.

Since GCS has a dimensionality defined a priori, it can be employed as visualization tool using k with
value 2 or 3.

A detailed description of this architecture and its training method can be found in [3].

2.2. Growing Neural Gas (GNG)

. The GNG method does not impose any restriction on how competitive neurons are
connected. Its functioning combines the GCS growing mechanism and the topology generation
through the CHL - Competitive Hebbian Learning - proposed by Martinetz [11][12].

. This learning method does not change the values of the reference vectors; it only
generates connections among neighbor neurons so as to build a graph optimally preserving the
topology. In particular, the graph’s final connections correspond to the Delaunay triangulation of
the given reference vector set.

. In order to combine both tasks, GNG proposes the application of connection
generation according to CHL, incorporating the concept of age to each connection. In each step
of the adaptation, apart from correcting the prototype vector associated to the winner neuron and
increasing its error value as previously explained, the age of the arcs which connect it to its
direct neighbor are increased. When the age of a connection reaches a determined threshold, the
connection is eliminated. Neurons which lose all of their connections are also eliminated.

. The growth process of the structure is regulated by a parameter A which represents the
adaptation step threshold to be expected in order to insert a new neuron to the structure. When
this threshold is reached at, the neuron g possessing the maximum accumulated error is
determined. Then, a new neuron r is created, between ¢ and f. r is connected to ¢ and f and the
direct connection between g and f is eliminated. Eventually, the accumulated errors of g and f are
reduced in a fraction indicated a priori and the error of r is calculated as the average of the errors
of g and f.
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. The complete process is repeated until the maximum allowable number of neurons
within the network is reached at, or until some criterion of previously established termination is
fulfilled.

. We do recommend the reading of [4] in order to count with a detailed understanding of
how this method works.

2.3. Growing Self-Organizing Map (GSOM)

e This method organizes neurons in a bi-dimensional grid, allowing each element of the network
to have at least four direct neighbors.

. The initial structure is made up of connected neurons so that each of them only has two
neighbors. Before the training is started, the threshold GT is determined; this threshold must
reach the accumulated error of a neuron so as to consider the need of adding a new immediate
neighbor.

. The training process consists of two parts: the first generates all the neurons of the
structure, and the second arranges the weight vectors corresponding to each unit of the network.

. The generating stage respects, in general lines, the initially described process since in
each step of the adaptation, the corresponding weight vectors are re-calculated and the winner
neuron error is increased. When such error surpasses the threshold indicated by GT, a new
neighbor is added to the winner neuron. This happens provided it has less than four neighbors;
otherwise, only the weights are distributed. This step ends when a minimum growth is achieved
or when no more neurons are produced.

. Finally, once the architecture of the network is obtained, a smoothing stage is carried
out reducing the learning speed and the neighborhood size.

. An important concept presented by Alahakoon in [1] is the use of a parameter called
spread factor, which allows indicating the network to what extent it should spread or grow. In
this way, the network may grow little in order to have a wide vision of which the main clusters
made up by the input data are, or may spread itself much more thus obtaining a deeper detail of
each cluster.

. The neurons’ bi-dimensional organization allows an easy visualization of the clusterings
obtained after the training independently of the input pattern dimensionality.

3. AVGSOM

As already explained, the preservation of the input data topology is a fundamental characteristic of
self-organizing maps. When the architecture is established a priori, it is almost a natural fact due to the
way weights adapt themselves. However, when the architecture grows dynamically, it is very hard to
represent the similar input data sets with neighboring neurons within the architecture of the network.

The biggest problem is the creation of a new neuron. Depending on the criterion employed to determine
the prototype vector of a new neuron, similar vectors may be assigned to two distant neurons in the input
space. Notice that this situation cannot be solved during the training since the neighbors involved are
totally separated.

In this direction, the method presented in this paper proposes a new strategy to solve this problem.

AVGSOM uses a rectangular grid in which each neuron has a maximum of four neighbors. The
training starts with a minimum structure of four neurons, where each of them has two neighbors, making
up a 2x2 matrix and the corresponding prototype vectors are initialized at random. In each iteration step,
prototype vectors are adapted, and the error is accumulated in the winner neuron as usual.

The fact that a neuron, during the training, surpasses the accumulated error threshold established a
priori indicates the need of adapting the structure in order to avoid an excessive accumulation of patterns
around the winner. Any modification over the structure should respect the rectangular topology initially
proposed since its eases the visualization of input data. For this reason, if the winner already has four
neighbors, the difference between the winner and its direct neighbors should be reduced, thus allowing
the other elements of the network to win the competition in the successive steps of the adaptation.

If the winner has less than four direct neighbors, a new element will be inserted in the structure. It is
very important to initialize the new neuron with a weight vector not very different from the rest of its
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neighbors so that, when the weights of both the new neuron and its neighbors are updated, it does not
distort the topology of the network during the learning.

The method used to determine the weight vector of a new neuron in AVGSOM is the average of the
prototype vectors of those which will be neighbors of the new neuron. In this way, not only are the
elements of the network related within the graph, but also the new neuron weight vector remains “in the
middle” of the weight vectors of its neighbors in the input space, preserving the data topology almost in
their totality.

Next, the training algorithm used by AVGSOM is presented.

3.1. Algorithm

Begin with a neuron network made up of four neurons where each of them only has two neighbors.
Initialize with random values of the prototype vectors corresponding to each neuron of the Network.

Repeat
For each input pattern
= Enter the pattern to the neural network
= Identify as winner neuron that having the prototype vector which does indeed resemble the
pattern recently entered into the network according to some similarity measure defined a
priori. Even though this paper has employed Euclidean Distance, the election of this measure
depends on the problem.
= Carry out the adaptation in the prototype vector corresponding to the winner neuron and its
neighborhood, such as SOM generally does.
= Accumulate in the winner neuron the magnitude of the corresponding error. Such value
corresponds to the similarity measure assessed in the previous point.

End For

For each neuron of the network
= If the neuron error surpasses the threshold GT
= If the neuron has four direct neighbor then

= Distribute the error accumulated by the winner neuron among its direct
neighbors. With this, we try to give the neighbors a greater opportunity to
saturate themselves, in the next iterations, and, in this way, “push” the error
towards the limits of the network thus achieving its expansion.

If otherwise

=  Select at random one of the free places to generate the new neighbor neuron.

= The prototype vector corresponding to this new neuron is calculated as the
average of the prototype vectors of those that will be its neighbors.

= Assign zero as the accumulated error for this new neuron.

=  Assign zero to the accumulated error of this neuron.

= [f this neuron never wins then
= Increase to 1 its failure counter.
= If the failure counter of this neuron reaches the pre-established threshold, it must then be
eliminated.
End For
Until no new neurons are created or the growing rate is the minimum.

The GT threshold is calculated in the same way as in GSOM, i.e. GT = -D * In(SF) being SF a value
between 0 and 1, corresponding to the spread factor, indicated as parameter [1].

4. Topology Preservation

Each neuron i of the network has a related prototype vector, w; , which defines the receptor field or
Voronoi’s polyhedron V; made up by all the input data for which w; is the most alike according to a
similarity measure defined a priori.
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It is said that this mapping preserves the topology if two neighboring competitive units in the neural
network have adjacent receptive fields in the input data space.

In this way, if the network properly preserves the topology, similar input patterns will be mapped
within the neurons closer to the network.

One of the simplest topology preserving measures is that indicated in [7], and used in [8]. This measure
calculates the network distortion percentage basing on a score measuring the relation among neighboring
neurons as follows:

si ” rmej()r (l) - er()Mej()r (l) ”> 1 (1)

1
adjacents(i) =
/ ® {0 otherwise

N
Z adjacents(i)
ET=2 2
N

where rMejor(i) and r2doMejor(i) are the positions of the neurons of the network whose prototype
vectors have the first and second shortest distance to the i-th input data. Its difference module represents
the length of the shortest path which links them within the neural network. Finally, N is the total number
of inputs presented in the network.

As can be noticed, the function indicated in (2) will give back values between O and 1. In particular, it
will yield O when, for each input pattern, the network neurons, whose prototype vectors are more alike,
are direct neighbors. In this case, it can be said that the network completely preserves the topology. On
the contrary, it will yield 1 when this cannot be verified for any input pattern. In this last case, the
network does not preserve the input pattern topology at all.

Even though several methods have been proposed to measure the degree of data topology preservation
in a self-organizing map [2][13][14][15], this simple measure will be enough to compare the results of the
method proposed in this paper.

5. Results

Three sets of data bases of the repository of data bases UCI [6] have been used to measure the
behavior of AVGSOM:

VI) Iris Plants Database
It is a data base which contains information about different types of the iris plant. In it, there
are three different classes represented by 50 patterns in each. For each data, four features are
presented containing the width and the height of the petal and the sepal measured in centimeters.
It has the peculiarity that only one of the classes is linearly separable.

VI Glass Identification Database
This database contains information about seven types of different glasses. It counts with 214
input patterns and each pattern is represented by nine features: the refraction index, and the
presence percentage of eight metals (sodium, magnesium, aluminum, silicon, potassium, barium,
calcium, and iron).

VII)  Zoo database
This database contains seven different classes of animals (mammals, birds, amphibious, fish,
insects, etc.). It contains 101 input patterns and each pattern has 16 features, from which 15 are
binary (it has fur, lays eggs, yields milk, is poisonous, flies, has feathers, etc.), and one is not
(quantity of legs).

In all of these cases, the elements of the input patterns were normalized between O and 1 before starting
with the training.

GSOM was used as comparison point in order to measure the efficiency of the results obtained with
AVGSOM, with the following considerations:

= A random order was generated to enter the patterns of each iteration.

=  For the same iteration, the patterns were entered in the same order in both methods.
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=  Several trainings were carried out using the three sets of data previously described together with
three batches of parameters, which are characterized by the spread factor. Iterations were carried
out with little spread (0.2), medium spread (0.5), and high spread (0.85) in the map.

Table 1 shows the results obtained. For each of the three sets of data, it shows the quantity of trainings
in which the proposed method obtained a topological error smaller than GSOM, together with the average
topological error after the iterations. The table discriminates three different sets of parameters, each set
with a different spread factor.

For instance, table 1 shows that for the Iris Base, after training 40 times each of the methods with a
spread factor of 0.2, in 25 times the topological error of AVGSOM was smaller than that of GSOM. This
situation is also observed in the average topological error which, for AVGSO, is 0.111, and for GSOM is
0.139.

The data of Table 1 allows us to notice that the proposed algorithm successfully preserves the topology
of the input data, being outperformed by GSOM in the iris plant database when a spread factor of 0.5 or
0.85 is used.

AVGSOM GSOM
Quant.iterat Average Quant.iterat Average
. with < topological error . with < topological error
error error

SF=0.2

Iris Plants Database (n=40) 25 0.111 15 0.139

Glass  Identification = Database 36 0.140 24 0.163
(n=60)

Zoo database (n=20) 14 0.071 6 0.107
SF=0.5

Iris Plants Database (n=40) 22 0.152 18 0.139

Glass  Identification  Database 25 0.090 15 0.118
(n=40)

Zoo database (n=70) 45 0.104 25 0.138
SF=0.85

Iris Plants Database (n=20) 5 0.151 15 0.100

Glass  Identification = Database 16 0.108 14 0.108
(n=30)

Zoo database (n=50) 32 0.153 18 0.165

Table 1: In the first column appeared the three sets of data used and, between parentheses, the quantity of
times (n) the methods were trained with this set of data. For each method, the table shows the quantity of
iterations where the topological error was smaller than the other method, and the average topological
error for the n iterations.

6. Conclusions and future lines of work

A new strategy to insert neurons in a dynamic self-organizing map has been presented with really
successful results in terms of input data topology preservation. Its application in the solution of three
concrete cases has proved to be superior to GSOM.

We are currently working on a new insertion strategy which allows incorporating new neurons inside
the neural network. The AVGSOM proposal makes it only in the borders of the structure. For this, we
should take into account the need of preserving the rectangular connection without excessively
incrementing the number of network neurons.

On the other hand, we are working on the combination of a hexagonal connection with the present
insertion criterion of AVGSOM and its insertion modification inside the network, which is all under
development.
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