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Resumen.

Se describe las caracteristicas de los mapas auto
organizados, su regla de aprendizaje, su algoritmo de
entrenamiento, con la finalidad de resolver problemas de

clasificacion.

Abstract

It describes the characteristics of self-organizing maps,
the learning rule, the training algorithm, In order to
solve classification problems.

Keywords: Neural Networks,
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Se cree que algunos sistemas bioldgicos realizan sus
operaciones siguiendo un método de trabajo que algunos
Investigadores han llamado, on-center/off-surround; este
termino describe un patron de conexidn entre neuronas, cada
neurona se refuerza a ella misma (center) mientras inhibe a
todas las neuronas a su alrededor (surround).

En las redes competitivas biologicas, lo que sucede realmente
es gue cuando una neurona se refuerza a ella misma, refuerza
también las neuronas que estan cerca; la transicion entre
reforzar las neuronas “vecinas” o0 Inhibirlas, se realiza
suavemente a medida que la distancia entre las neuronas
aumenta. De esta forma el proceso on-center/off-surround; para
redes biologicas sigue el comportamiento sefalado en la fig
2.5.14, funcion que habitualmente es referida como sombr
mexicano debido a su forma.
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Figura 2.5.14 on-center/off-surround; para capas biolégicas

Tratando de emular la actividad biologica, sin tener que
Implementar conexiones on-center/off-surround; de
realimentacion no lineal, Kohonen disefio la red conocida como
mapa de auto organizacion (SOM).
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Mapa de auto organizacion (SOM)

« Esta red determina primero la neurona ganadora i* usando el mismo
procedimiento que las redes competitivas, luego los vectores de
pesos de todas las neuronas que Se encuentren en una region
cercana ‘“vecindario”, seran actualizados mediante la regla de
Kohonen.

w(g) = w(g-1)+ a(p(g) —w(g-1)) paraie N:(d) (2.5.18)

 Donde el vecindario Ni* contiene el indice para todas las neuronas
gue se encuentren a un radio “d” de la neurona ganadora I*

N,(d)=y.d; <d| (2.5.19)

« Cuando un vector p es presentado, los pesos de la neurona
ganadora y de sus vecinas tenderan hacia p, el resultado es qu
despu muchas presentaciones las neuronas vecinas habra
apre vectores similares que cada una de las otras.
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* El concepto de vecindario es ilustrado en la figura 2.5.15; para
primera figura se ha tomado un vecindario de radio d =1 alrededor d
la neurona 13; para la segunda figura se ha tomado un vecindario de
radio d =2.

® QO
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Figura 2.5.15 Vecindarios

» Estos vecindarios pueden definirse como sigue:
Nz (1)=48.,12.13.14,18} (2.5.20)

Nis(2)=13.7.89.11.12.13.14.15.17.18.19.23}
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* El vecindario puede determinarse en diferentes formas; Kohonen, por
ejemplo ha sugerido vecindarios rectangulares o hexagonales para
lograr alta eficiencia; es importante destacar que el rendimiento de la red
no es realmente sensitivo a la forma exacta del vecindario.

 La figura 2.5.16 ilustra un mapa de auto organizacion de dos

dimensiones: .. Capa Compatithva Mapa Caractaristico

N \ r A

ORORORORO.
ORORORORD
ORORONORE
ORORORORD)
DRSRR TR
\ J

Figura 2.5.16 Mapa de auto organizacion

* Ejecutar nnd14fm1l, nnd14fm2, en Matlab.
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Learning Vector Quantization (LVQ).

« Esta red es un hibrido que emplea tanto aprendizaje no
supervisado, como aprendizaje supervisado para clasificacion
de patrones.

Entrada Capa Compettiva Capa Lineal
A T A { A

1
PR Y s

2_

a'=compet(n') a’=1"'

Figura 2.5.17 Red LVQ
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 En la red LVQ, cada neurona de la primera capa es asignada a una

clase, después cada clase es asignada a una neurona en la segunda
capa. El nimero de neuronas en la primera capa, S'debe ser mayor o
al menos igual que el niUmero de neuronas en la segunda capa, S°.

« Al igual que con redes competitivas, cada neurona en la primera capa

de la red LVQ aprende un vector prototipo, el cual permite a la
neurona clasificar una region del espacio de entrada, sin embargo en
lugar de calcular la distancia entre la entrada y el vector de pesos por
medio del producto punto, la red LVQ -calcula la distancia
directamente.

Una ventaja de hacer el calculo de la distancia directamente, es que
los vectores no necesitan ser normalizados, cuando los vector
normalizados la respuesta de la red sera la misma sin impo
tecnica que se utilice.
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* La entrada neta a la primera capa de la red LVQ es entonces,
T i}
W P‘
Wj —p‘
n! =—|1° (2.5.21)
H g _P‘_
* La entrada neta a la primera capa de la red LVQ es entonces,
a1=cﬂmpef (n') (2.5.22)

« Asi, la neurona cuyo vector de pesos este cercano al vector de entrada
tendra salida 1 y las otras neuronas, tendran salida O; en este aspecto la
red LVQ se comporta igual a las redes competitivas, la Unica diferencia
consiste en la interpretacion, mientras que en las redes competitivas la
salida no cero representa una clase del vector de entrada,
algoritmo LVQ, indica mas bien una subclase, y de esta forma
neuronas (subclases), conforman una clase.
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Figura 2.5.18 Comportamiento de las neuronas en una red LVQ
+ La segunda capa de la red LVQ es usada para combinar subclases
dentro de una sola clase, esto es realizado por la matriz de pesos
W?. Las columnas de W* representan las subclases y las filas

representan las clases, W* tiene un solo 1 en cada columna, todos
los demas elementos son cero, la fila en la cual se presenta
indica cual es la clase a la que la subclase pertenece.

W*.=1 = lasubclaseipertenece a la clase (2.5.23)
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Una propiedad importante de esta red, es que el proceso de combinar
subclases para formar clases, permite a la red LVQ crear clases mas
complejas. Una capa competitiva estandar tiene la limitacion de que puede
crear solo regiones de decision convexas; la red LVQ soluciona esta

limitacion.

La red LVQ combina aprendizaje competitivo con aprendizaje supervisado,
razon por lo cual necesita un set de entrenamiento que describa el

comportamiento propio de la red:

i L) P2 B - Po fof

Para ilustrar el desempeno de la red LVQ, se considerara la clasificacion
ar de tres elementos dentro de otro de cuatro clases,

de un vector particu

de esta forma:

P =

p—

-

~0.74
0

7 0.74

f—

.'r't]_

0

1
0
_U_.

(2.5.24)

, (2.5.25)
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- Antes de que suceda el aprendizaje, cada neurona en la segunda
capa es asignada a una neurona de salida, asi se genera la matriz

w2 por lo general, igual numero de neuronas ocultas son conectadas
a cada neurona de salida, para que cada clase pueda ser
conformada por el mismo numero de regiones convexas.

+ Todos los elementos de W* son cero excepto los que cumplan la
siguiente condicion:

Si la neurona i es asignada a la clase k = w' ;=1 (2.5.26)

» Una vez W* ha sido definida, nunca sera alterada. Los pesos ocultos
W' son actualizados por medio de la regla de Kohonen.
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La regla de aprendizaje del algoritmo LVQ, trabaja de la siguiente manera:

En cada iteracion, un vector de entrada p es presentado a la red y se calcula la
distancia a cada vector prototipo.

Las neuronas ocultas compiten, la neurona i* gana la competicion y el i*-ésimo
elemento de a! se fija en 1.

a! es multiplicada por W?para obtener la salida final a2, la cual tiene solamente un
elemento no cero, k*, indicando que el patron p esta siendo asignado a la clase k*.

La regla de Kohonen es empleada para mejorar la capa oculta de la red LVQ, en
dos formas:
Primero, si p es clasificado correctamente los pesos de la neurona ganadora

* wl se hacen tender hacia p.
I

sw(q) = (g -1) - a(q) (p (q) — w(g-1)) si aj= tpx=1 (2.5.27)
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resultado serd que cada neurona se movera hacia los vectores que

cayeron dentro de la clase, para la cual ellos forman una subclase y lejos
de los vectores que cayeron en otras clases.

« Se ilustrara el funcionamiento de la red LVQ, buscando que clasifique
correctamente los siguientes patrones, cuyas clases se han definido
arbitrariamente:

clase 1: <

* Los vectores esperac

P =

T

__]-_..

'.'f]_

—

-

P =

F 1

.__ l_.

ﬂ:pgz

.-:fg

—

A Ps =

—

- clase 2: 1 p;

:1‘3

1
-1

0

—

|f"'.p4=

Py =

—1

1

S

0S a cada una de las entradas son:
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« La posicion inicial de los patrones de entrada es la siguiente:

Clase 1

Clase 2

Figura 2.5.19 Posicion de los patrones de entrada

« Si se escogen dos subclases para cada una de las dos clases existentes,
tendremos entonces cuatro subclases, o que determina que deben haber
cuatro neuronas en la capa oculta. La matriz de pesos para la capa de
salida es:

— —

W = ’
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« W? conecta las neuronas ocultas 1 y 2 a la neurona de salida 1 y las
neuronas ocultas 3 y 4 a la neurona de salida 2. Cada clase sera formada
por dos regiones convexas.

Figura 2.5.20 Esquema de la red LVQ que solucionara el ejemplo
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+ W1 sera inicializada con valores aleatorios, de la siguiente forma:

- [-0673] | [-0969] | [1002] | [0.785
11,1; = , ZH'} = . 31.1; = . 41.1; =

0970 ~0.379| 10.140 0.955

« La posicion inicial de estos vectores de pesos, se observa en la figura
2.5.21

ple 1":" l4‘fl e p2

-; 3W1
ple | e p3

Figura 2.5.21 Estado inicial del vector de peso
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 Un vector de entrada diferente sera presentado en cada iteracion, se
encontrara

 su respuesta y luego se actualizaran los pesos correspondientes. Se
presentara inicialmente p,a la red:

T 1 1)
— ‘1w _p.?
— WT —_
al = cﬂmpef(ﬂj) = compet ? 1 o3
— 3w _pJ
— 4w1 - p3
\ L = J
(T T I )
~[~0.673 0970] - [ -1 [-2.5845"
| -H[- 0969 —0379] - 1 -1 -2.0646
[/ =cﬂmp€;~‘.‘ _‘[1002 0140]1-1 i :1 _1T =C{}mp€f _11400
—[[0.7805 0955]" - [1 —1f (L2008,

T -/
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+ La tercera neurona oculta ha estado mas cerca del vector p,y de esta
forma ya

« se determino la subclase, ahora determinamos la clase a |la cual pertenece
multiplicando a® por w?.

S —

2 21
a - =W-"a =

—
—
-]
-

o = o O
-

S

* La salida de la red indica que p, es un miembro de la clase 2, lo cual es
correcto por lo tanto ;w! es desplazado en la direccién de 2%

' (1) =" (0) + o (p; — 3w (0))

5 wl(l) =

(1.002 11 [1.002]) [ 1.001 °
+0.5
10.140 ~1] |0.140]] |-0.430
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Figura 2.5.22 Resultado después de la primera y después de muchas iteraciones

El diagrama al lado izquierdo de la figura 2.5.22, muestra como el
vector peso ;w! es actualizado después de la primera iteracion; el
diagrama de |la derecha, muestra la localizacion de los pesos después
de que el algoritmo ha alcanzado convergencia, ademas en esta
parte de |la grafica puede verse como las regiones del espacio de
entrada son clasificadas. Los vectores de entrada p, y p,

perteneciente a la clase uno son visualizadas en azul y los vecto
v, Y p, pertenecientes a la clase dos pueden verse en blanco.

« Ejecutar nnd14lv1, nnd14lv2, en Matlab.




Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo - Huejutla

Bibliografia

Neural Network Design. [Martin T. Hagan, Howard B,
Demuth, Mark Beale — PWS Publishing Company].




