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Objetivos del tema

= Ubicacidn
Bloque II: COMPUTACION NEURONAL
— Tema 2: Aprendizaje no supervisado: Aprendizaje competitivo

= QObjetivos
Comprender que es clasificar y los problemas que conlleva
Definir que es el aprendizaje NO supervisado
Modelos de aprendizaje competitivo

Entender el procesamiento de un Mapa de Kohonen vy las
matematicas asociadas, asi como el significado de cada
parametro que controla el aprendizaje

Saber construir un clasificador neuronal no supervisado
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1. Introduccion

= Algoritmos de aprendizaje NO supervisado estan
generalmente relacionados con la deteccion de
caracteristicas:

Clustering
Reconocimiento de patrones

Clasificacion
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1. Introduccidon

2. Clasificacion
El problema de clasificar
Tipos de clasificadores

Inteligencia Artificial I T02: Aprendizaje No Supervisado: Aprendizaje Competitivo



2.1 El problema de clasificar

= El problema de la clasificacion de datos surge en gran
variedad de campos

Punto de partida: existencia en una poblacién de cierto
numero de grupos cuando la poblacion es observada a la luz
de un determinado comportamiento

— Son necesarios los dos elementos: Poblacion y Criterio

Problema: predecir el grupo al que pertenece un individuo
dado a partir de un conjunto de caracteristicas del individuo
relevantes respecto al criterio de clasificacion

- No siempre esas caracteristicas estan disponibles

Solucion: procedimientos que permitan, con datos indirectos,
determinar la pertenencia de un individuo a una determinada
clase

— Con o sin informacion adicional
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2.1 El problema de clasificar

Métodos de clasificacion:

= Llevan a cabo el CLUSTERING

Dividir el espacio N-dimensional de caracteristicas ...

— al que pertenecen los vectores definidos por las
N caracteristicas de cada individuo de la poblacion

... en K regiones excluyentes
— correspondientes a los K posibles grupos

= Para luego CLASIFICAR
Asignar cada patron a uno de los grupos/clases definidos
previamente
- los patrones usados en el clustering
— 0 cualquier nuevo patron que se presente
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2.1 El problema de clasificar

= Ningun método de clasificacion tiene validez universal

= Requerimientos matematicos artificiales para la
separabilidad de categorias

Las caracteristicas N-dimensionales deben de ser
multinormales con iguales covarianzas

= Un clasificador es tanto mas potente cuanto mas
informacion relevante para el problema pueda tratar
Representada como un vector N-dimensional
Valor bajo de N puede implicar insuficientes criterios de
clasificacion
Valor alto de N
— Dificil de interpretar tantos criterios
— Procesos de calculo largos y costosos
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2.2 Tipos de clasificadores

Discriminacion

= Discriminantes lineales (p.e.: de Fisher) o no lineales
Clasificacion supervisada

Con informacion contenida en un conjunto de muestras
previamente clasificadas determinan un criterio para etiquetar
cada individuo como perteneciente a alguno de los grupos

Parten de los valores de una serie limitada de parametros

La clasificacion se realiza comparando caracteristicas del
individuo y de los grupos

Dividen el espacio de estados en regiones excluyentes
(lineales o no lineales)

= Regresion logistica
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2.2 Tipos de clasificadores

Clustering

= Métodos de clustering (o estimacion de densidades)
Clasificacion No supervisada

No se dispone de una muestra previamente clasificada. A
priori no se conocen los grupos y lo que precisamente se
desea es establecerlos a partir de los datos que poseemos

La agrupacion de individuos se realiza minimizando ciertas
funciones de distancia mediante técnicas estadisticas

. . ’ 2 2
— Distancia Euclidea \/|1?1 — x9|” + y1 — yo
— Distancia de Manhattan 1 — @] + [p2 — g2

— Distancia de Mahalanobis
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2.2 Tipos de clasificadores

Clasificadores neuronales

= Trabajan como si conociesen las reglas explicitas que permiten
clasificar (obtenidas por entrenamiento)

= Aprovecha sus propiedades de dividir espacios no linealmente
separables entre si
= Tipos
Supervisados
No supervisados
= Estructura:

Patréon de entrada: conjunto de nimeros reales en forma de vector

e

X = {X., Xy, Xgpoon X, }
Capa de entrada: una por cada elemento del vector de entrada

(componente del patrén)

Capa de salida: tantas neuronas como categorias o una neurona con
multiples valores
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1. Introduccidn

2. Clasificacion
El problema de clasificar
Tipos de clasificadores

3. Redes que aprenden solas
Aprendizaje NO supervisado

Tipos de aprendizaje NO
supervisado
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3. Redes que aprenden solas

Validas para la clasificacion ...
... Y para otras tareas

= Modelos FeedBack

Redes construidas

— Memorias Asociativas:
» Modelo de Hopfield

Redes entrenadas
— Modelos ART

= Modelos FeedForward

Modelos no lineales de aprendizaje no supervisado

— Mapas autoorganizativos (SOM, redes/mapas de Kohonen)

- (solo el modelo original, el actual es supervisado)
Modelos Deep Learning

— Autoencoders
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3. Redes que aprenden solas

Redes
Neuronales

Feedback Feedforward

— l |

Entrenadas

Entrenadas

| 1
Memorias .
Asociativas -
I —
i - No
Al . RN —| Pereeptron - jlbridas supervisadas
BAM | RBM = Adaline

Deep
Autoencoders
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3.1 Aprendizaje no supervisado

= Clasificadores Neuronales NO supervisados

reflejan la forma en que el cerebro de un nifo se auto-
organiza y adapta a condiciones cambiantes.

(comportamiento similar al del bebé recién nacido)

= ¢Puede un organismo categorizar el mundo (poner
etiquetas) por simple interaccion con el entorno, sin
conocimiento previo?
Tras un periodo de tiempo adquiere las habilidades para
realizar tareas complejas
- Andar
— Reconocer a los padres

El organismo crea criterios de clasificacion extraidos de su
propia interaccion con el mundo

Genera sus propias categorias del mundo

16
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3.1 Aprendizaje no supervisado

= Fundamento bioldgico

El cerebro humano esta controlado por el cortex cerebral, una
estructura muy compleja de 10° neuronas

El cortex incluye areas responsables de diferentes actividades
humanas asociadas con dispositivos sensoriales:

- Motora

- Visual

— Auditiva

- Somatosensorial

Cada entrada sensorial estd mapeada a su correspondiente
area del cortex cerebral

El cortex es un mapa computacional auto-organizado dentro
del cerebro humano

17
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3.1 Aprendizaje no supervisado

= Fundamento computacional
Entrenamiento de la red neuronal = solo datos de entrada

- Recibe patrones de entrada
- Extrae inductivamente propiedades estadisticas relevantes en los
patrones del conjunto de entrenamiento

— Aprende como clasificar esos patrones en categorias
Procesamiento feedforward

Mas natural y bioldgico que el aprendizaje supervisado
porque:

— NO requiere propagar cierta informacion (el error cometido) hacia
atras, en sentido contrario al flujo natural de la informacién (esto
no sucede en las neuronas reales)

- NO requiere de un instructor que proporcione la salida deseada.
Las personas aprendemos a comprender frases o escenas
visuales sin instrucciones explicitas para ello

— Tiende a seguir la organizacién neurobioldgica del cerebro

18
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3.1 Aprendizaje no supervisado

= Algoritmos de aprendizaje NO supervisado:

Descubren modelos o caracteristicas significativas
a partir de los datos de entrada

Basados en reglas de naturaleza local (cambios aplicado al
vector de pesos de una neurona en detrimento de las demas)

= Autoorganizacion: proceso en el cual, por medio de
interacciones locales, se obtiene un ordenamiento global
mediante un proceso de aprendizaje NO supervisado.

= En las redes autoorganizadas se emplean varias reglas de
aprendizaje
Aprendizaje Hebbiano
Aprendizaje por Componentes Principales
Aprendizaje por Codigos Demograficos
Aprendizaje Competitivo

19
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3.2 Tipos de aprendizaje no supervisado

Aprendizaje Hebbiano o Asociativo (Hopfield)

= De acuerdo al postulado de Donald Hebb (1949)

“Cuando un axon de la célula A excita la célula B y,
repetidamente la activa, algun proceso de crecimiento o cambio
metabadlico toma lugar en una o ambas células tal que la
conexion sinaptica se fortalece y B se vuelve mas sensible a los
estimulos de A”

= La Ley de Hebb puede representarse como dos reglas:

Si dos neuronas en cada lado de una conexion se activan
sincronicamente, entonces el peso de esa conexion se
incrementa

Si dos neuronas en cada lado de una conexion se activan
asincronicamente, entonces el peso de esa conexion se
decrementa

20
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3.2 Tipos de aprendizaje no supervisado

= Proporciona las bases de aprendizaje no supervisado:
fenomeno local sin retroalimentacion del entorno.
Aprendizaje: B B
Wnuevo = Jyviejo 4+ cambio
— Sea x el vector de entrada a la neurona. El vector de salida es
y=Wx
— El vector de pesos que satisface esa ecuacidén para un par
concreto (y; ,x;), €s

W=yx"

— Si todos los patrones de entrada son ortonormales, entonces

—_

W=y x
Con lo que la ley de aprendizaje de Hebb quedaria:
Wnuevo — inejo + %‘ fl\

21
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3.2 Tipos de aprendizaje no supervisado

= El aprendizaje no depende del entorno, solo de |la entrada
y la salida de la neurona

= Esta ley es util siempre y cuando los vectores sean
ortonormales.
Condicidn es muy estricta
El niUmero de ejemplos para entrenamiento estaria limitado a
la dimensionalidad de x

— Para un espacio n-dimesional, el niUmero de patrones de entrada
que pueden asociarse sera n.

= Ejemplo de aplicacion de la ley de Hebb en n = 2
con dos patrones de entrada x=(x; X,)
- (01)y (10) (iobviamente!)
dos patrones de salida y
- 2y 5 respectivamente (iporque si!)

22
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3.2 Tipos de aprendizaje no supervisado

Para el primer parx ey ([0 1], 2)
Whuevo = [Wviejo + 7 % = [0 0] + 2 [0 1] = [0 2]

Para el segundo par x e y ([1 0], 5) se actualizan los pesos
para establecer la nueva asociacion:

Whuevo = WWviejo 4+ 3%, = [0 2] + 5 [1 0] = [5 2]

Comprobamos si los pesos se ajustaron para reconocer las
asociaciones.
— Si la entrada es [1 0] la salida y seria
y=Wi=[52][10]=5
— Si la entrada hubiera sido [0 1], la salida y seria
y=W%=[52][01]=2
— Ademas [1 0] y [0 1] son ortonormales (unitarios y ortogonales)

23
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3.2 Tipos de aprendizaje no supervisado

= La regla de Hebb es inestable para muchos tipos de
neuronas artificiales.

= Por eso se usan otras leyes de aprendizaje derivadas que
consideran un término de decaimiento (factor de olvido)

Regla de Oja
- Introduce un término de decaimiento de peso: ¢ W;. Esto da
como resultado que cada W, converja a un valor final.

AW (t)= n y;(t) xi(t) + o x;W;(t)

- o: especifica cuanto debe decaer un peso durante un ciclo de
entrenamiento. Normalmente es un valor entre O y 1.

Algoritmo Hebbiano generalizado

24
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3.2 Tipos de aprendizaje no supervisado

Aprendizaje por Principal Component Analysis (PCA)

= Aplicacion directa de la Ley de Hebb

e Un pequefo numero de unidades coopera en la
representacion del patron de entrada

e Analisis de las similitudes compartidas por los patrones de
entrada

= El objetivo es encontrar M vectores ortogonales de
longitud unidad que modelicen la mayor parte posible de la
variabilidad de los datos de dimension N.
e Tipicamente M << N

e Reduce la dimensionalidad preservando la mayor informacion
de entrada posible.

25
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3.2 Tipos de aprendizaje no supervisado

=" Procedimiento:
e Regla de Oja para encontrar el primer componente principal.

e Para encontrar el segundo, tercer... componente principal se

emplea la Regla de Aprendizaje de Sanger, que converge a
vectores unitarios ortogonales correspondientes a los M mas

importantes componentes principales.

= Importancia practica de las reglas Hebbianas

e Permiten calcular componentes principales sin resolver la
matriz de correlacion.

e Permiten que la red adapte sus pesos a una distribucion de
entrada que pueda ser cambiante.

— Necesario cuando la entrada proviene de sensores cuyas
caracteristicas varian con el tiempo.

26
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3.2 Tipos de aprendizaje no supervisado

Cadigos demograficos

= Problema de PCA:
e elimina toda la redundancia

e pierden la tolerancia a fallos, ya que cada patron o conjunto
de patrones de entrada similares queda representado por una
sola neurona.

= La solucidon (parece ser que ademas es la utilizada a nivel
bioldgico) son los cdédigos demograficos

e Solucidon intermedia entre las representaciones distribuidas
puras y representaciones puramente locales.

e Representar cada patréon de entrada por un conjunto o
poblacion de unidades activas simultdaneamente, de manera
que la disfuncion de alguna unidad no provoca la pérdida de
la informacion.

27
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3.2 Tipos de aprendizaje no supervisado

Aprendizaje Competitivo (SOM y ART)

= Basado en el modelo de competicion y seleccion natural,
introducido a comienzo de los 70.

Un gran numero de neuronas compiten entre si para ser
activadas

Solo se activa una neurona para un patron de entrada
determinado (modelo Winner-takes-all)

— La salida de la neurona ganadora es 1

- La salida de las demas neuronas, 0

La neurona ganadora es aquella cuyo vector de pesos se
asemeja mas al patron de entrada

= La reconstruccion del patron de entrada consistira en
copiar la distribucion de pesos de la unidad ganadora.

28
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3.2 Tipos de aprendizaje no supervisado

= El aprendizaje
Consiste en reforzar las conexiones de la unidad ganadora y
debilitar las otras.

No depende del entorno, solo de la competencia entre las
neuronas de la red

Generalmente se utilizan reglas basadas también en la regla
de Hebb.

Conex. excitatoria //\

—

Conex. Inhibitoria

29
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4. Mapas Autoorganizativos

= Redes Neuronales...
Modelo feedforward
No lineales
Entrenadas

De aprendizaje NO supervisado
- Mapas Autoorganizativos de Kohonen
— Counter-propagation (Kohonen + ART)
- LVQ (Linear Vector Quantization)

31
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4. Mapas Autoorganizativos

Redes
Neuronales

Feedback Feedforward

— l I

\ Entrenadas‘ Entrenadas
|

1 1
Memorias -
1 | _
_ - No
—  Hopfield : RNN — Perceptron - Hibridas supervisadas
— BAM : RBM e Adaline { Kohonen

Deep

Autoencoders
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4.1 Historia

= [1973] Modelo neuronal de aprendizaje no supervisado
basado en los trabajos de Willshaw y von der Malsburg.
von der Malsburg enuncid los primeros conceptos
relacionados con lo que él llamo aprendizaje competitivo
Demostro que es adecuado para problemas en los que existen

regularidades estadisticamente sobresalientes en un conjunto
de patrones de entrada

= [1979 - 1982] Teuvo Kohonen de |la Universidad
Tecnologica de Helsinki (Finlandia) crea: '

SOM (Self Organising Map)
Mapa Auto-organizativo
Red de Kohonen

Basados en los modelos de aprendizaje competitivo = -
de von der Marlsburg.

33
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4.1 Historia

= Aplicaciones
Clustering, agrupacidn de los datos de entrada en “cluster” o grupos
Clasificacion, asignacidén de una clase a nevos patrones

Reduccion de dimension, representan estructuras de espacios de
dimensidon mayor en un mapa 2-D

Extraccion de caracteristicas significativas de la sefial de entrada

= Aplicaciones mas destacadas: dictafono de Kohonen
Reconocimiento automatico del habla

Trascripcion de habla continua a una secuencia de fonemas.

- Una vez generada y entrenada, la red es capaz de generar texto escrito a
partir de fonemas contenidos en una cinta grabada en voz

- Por cada fonema emitido, se activa una neurona de la red asociada a ese
fonema

34
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4.2 Arquitectura

= Capas

NO es un sistema jerarquico de capas unidimensionales.
Solamente hay 2 capas:

Capa de entrada
— Capa monodimensional

— Contiene tantas neuronas como componentes tengan los vectores
de los patrones presentados a la red.

— Sirven de conexion con el exterior
Capa de Kohonen

— Capa multidimensional, por lo general bidimensional (malla
cuadrada o rectangular)

- Completamente interconectada con la capa de entrada y entre si

— Las conexiones determinan la activacion de una neurona y la
inhibicion del resto ante un patrén determinado, permitiendo que
cada patron se asocie a una Unica neurona de esta capa.

35
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4.2 Arquitectura

= Elementos de un SOM

Una matriz multidimensional de neuronas que procesa
patrones que le llegan desde un array de neuronas de
entrada (tantas como componentes tienen los patrones).

Una funcion discriminante calculada a partir de un patrén de
entrada y los pesos de cada una de las neuronas de la matriz
(métrica: distancia euclidea).

Un mecanismo de competicion que compara las funciones
discriminantes de todas las neuronas y selecciona aquella con
el mejor valor de la funcion (BMU).

Un mecanismo de cooperacion por interaccion local que
active simultaneamente /a neurona seleccionada y sus
vecinas.

Un mecanismo de adaptacion en virtud del cual los
parametros de las neuronas activas aumentan su funcion
discriminante en relacion a la entrada actual.

38
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4.3 Procesamiento

= Una red ya entrenada, ante un patron dado, CLASIFICA

Busca la clase a la que pertenece (el vector de pesos mas
parecido al patron de entrada)

Activa la misma neurona de salida

= Sea una Red de Kohonen donde

N es el tamano de |la capa de entrada (N variables de
entrada)

K es el tamano del lado de la capa de Kohonen (KxK
neuronas)

X=(X1,X5, «o... , Xy) €s el vector de entradas o un punto en el
espacio de vectores N-dimensional

Wj=(vy1j, Wy ...., Wy;) €s el vector de pesos de las
conexiones de las neuronas de |la capa de entrada con la
neurona j de la capa de Kohonen

39
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4.3 Procesamiento

= El procesamiento de la red se realiza en modo
“feedforward” y por competicion en tres etapas que se
describen a continuacion:

Propagacion de la entrada

— Capa de Entrada: se asigna el valor de cada una de las
componentes del vector de entrada a la neurona correspondiente
de esta capa.

Calculo de la funcion discriminante

— Se calcula la distancia euclidea entre el patrén de entrada y el
vector d epesos de cada una de las neuronas de la capa de
Kohonen de acuerdo a la siguiente formula:

D; =X -W;| = \/ZN:(Xi W)

40

Inteligencia Artificial I T02: Aprendizaje No Supervisado: Aprendizaje Competitivo



4.3 Procesamiento

— Si los vectores estan normalizados, esta operacion equivale a
realizar el producto escalar del vector de entradas por el vector
de pesos que une cada neurona con las de la capa de entrada:

N
E=XW, =Zl:xi.wij

Competicion

— Se activa aquella neurona de la capa de Kohonen cuyo vector de
pesos esté mas proximo al patrén de entrada (distancia euclidea
menor o producto escalar mayor), obligando al resto a inhibirse.

- La salida es, por lo tanto, binaria

= Mma
i=L..

2 X

1 E, E,
O,=
0 E; = max E,
i=1..K?
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4.4 Aprendizaje

Ajuste de la matriz de pesos de las neuronas de la capa de
Kohonen a medida que se presentan patrones (vectores) de
entrada en un proceso iterativo (entrenamiento)

= (Obliga a la red a auto-organizarse de forma que
Detecta la forma en que los datos de entrada se distribuyen
en el espacio N-dimensional
Las neuronas que responden de forma similar a ciertas
entradas se agrupan (compactan)

= Durante el aprendizaje la red dispone exclusivamente de
informacion sobre los patrones de entrada. No hay valores

de “salida”.

42
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4.4 Aprendizaje

= Desde un punto de vista matematico, una capa de
neuronas modifica sus pesos de forma que la distribucion
de los vectores de pesos tiende a aproximar la funcion de
densidad probabilistica de los vectores de entrada

Situacion inicial aleatoria Red entrenada
—) \ectores de pesos

=  \kctores de entrada

43
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4.4 Aprendizaje

fitting a self organzing map (grid topology)

. to player trajectory data
45
40
35
30
25
20

15 music: "corncob" by K. MacLeod

200
incompetech.com

400
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https://www.youtube.com/watch?v=k7DK5fnJH94

4.4 Aprendizaje

Proceso de ajuste de la matriz de pesos

= Inicialmente los pesos tienen valores aleatorios

Los vectores de pesos resultantes se pueden normalizar:

W'

W, = d
ij 1

= Se presentan uno a uno los patrones del conjunto de
entrenamiento, también normalizados.

“presentacion": aplicar un vector patrén a la entrada de la
red.

el nimero de presentaciones alcanza un valor prefijado
llamado periodo (p).
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4.4 Aprendizaje

= Neurona ganadora (BMU)

En cada presentacion se procesa la entrada segun lo visto en
el apartado 4.3 obteniendo la activacion de una Unica neurona
en la capa de Kohonen (BMU).

Para esa neurona se aproximan el vector de pesos al vector
del patrén de entrada segun un coeficiente de aprendizaje n.

La Regla de Aprendizaje Competitivo define el cambio (delta)
AW;; aplicado a la componente del vector de pesos W;; como:

p
n(t)(X; - Wy;) Sila neurona j gana

AWiJ- = <
0) Si la neurona j NO gana

~
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4.4 Aprendizaje

A - W
. Entrenamiento
.,‘.‘Eatron A 314 Patrén A
t+1 t t // \
Wi = Wi ) (Xi—Wig) |
W . >
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4.4 Aprendizaje

= Ejemplo

0.52
Supongamos un patron 2-D Xz[o 12]

Presentado a una red de Kohonen de 3 neuronas

w. _[027 w. _[042 w. _[043
17 10.81 27 10.70 371021

La neurona ganadora se calcula usando el criterio de la
minima distancia euclidea

dy =6 — w2 +(xy —wap)? =4(0.52-0.27)% +(0.12—0.81)2 =0.73

dy = (x| = Wp2)? + (3 —Wpy)? =4(0.52—0.42)% +(0.12 - 0.70)* =0.59

dy =) = wy3)% +(rg —w3)? =4(0.52—0.43)2 +(0.12-0.21)2 =0.13
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4.4 Aprendizaje

La ganadora es la neurona 3 y su vector de pesos (W;) se
actualiza de acuerdo a la regla de aprendizaje competitivo

Awyz = o (x; —wy3) = 0.1(0.52 = 0.43) =0.01

AW23 =0 (.1”2 —W23) = 0.1 (012—021) =—0.01

49

Inteligencia Artificial I T02: Aprendizaje No Supervisado: Aprendizaje Competitivo



4.4 Aprendizaje

Vecindario

= El aprendizaje no se limita a la BMU sino que se extiende a
las neuronas adyacentes:

Todas las neuronas que se encuentran en el vecindario de la
ganadora, incluida ésta, aprenden el patron de entrada

= La neurona ganadora es la que tiene el vector de pesos
mas parecido al patron de entrada

La diferencia entre estos dos vectores es pequena

Para el vecindario, la diferencia es mayor

— Al aplicarles el mismo coeficiente que a la ganadora el
desplazamiento que sufririan también es mayor.

— Por ello se produce una disminucion de n (amortiguacion) segun
nos alejamos de la BMU
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4.4 Aprendizaje

= Tipos de vecindario

O0O0000O0O0 O00000O0O0 O00000O0O0

O0O0000O0O0 O00000O0O0 O000000O0

O0O0O0O000O0 O00O0O0O0OO0O0 [e]l[eNoNoNeNo][oNe)

O0OO0O0O000O0 [eNelloNoNoloNeoNe) (o] [oNoNoNeoNeol[oNo)

OOO@OOOO [oNel[oNco S, [oNoNe) 0|0 O Go6{0 O

O0O0000O0O0 [eNe] (e oNo] o NoXNe] 0|00 000|000

O0O0O0O000O0 O00O00O0OO0O0 [e]l[eNoNoNeNo][oNe)

Q0000000 O0O0O00O0O0O0 O0O0O000O0O0

Vecindario=1 Vecindario=2 Vecindario=3

O0O0O0O000O0 (@] (@]

Q0000000 (@) (@)

O0O0O0O000O0 (@] (@]

oo O§ 0000 o o Self Organizing Maps

OO0 X600 0O0 (@] (@]

O0O0O0O000O0 (@] (@]

O0O0000O0O0 (@] (@]

O0O0O0O000O0 (@] (@] UperaTsns

Vecindario=1 Vecindario=2 Vecindario=3 :::;;?Tn",:,,np:w

Update neurons
Repeat for all input data
Classify input data

02 Neurons
06 Inputs
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https://youtu.be/H9H6s-x-0YE?t=97

4.4 Aprendizaje

= Las funciones de aprendizaje y vecindario estan ligadas:

Se asigna el valor mayor al coeficiente de aprendizaje de la
neurona ganadora (aprenden positivamente)

decreciéndolo con la distancia, dentro del vecindario
(amortiguacion de n)

hasta llegar a cero o valores negativos cerca de la frontera de
éste (aprenden negativamente)

siendo nulo para el resto de las neuronas de la capa

T]I /{,\\ganadora ganadora

n

N N N
T [ ganadora ~——— ——
vecindario vecindario
L | |
\/_/
vecindario
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4.5 Mapas topologicos

= La ligazén entre aprendizaje y vecindario hace que la red
agrupe sus neuronas en mapas topologicos, cada uno de
ellos especializado en el reconocimiento de un tipo de
patron.

= La capa de Kohonen preserva el orden y compacta la
representacion de una nube de datos en un espacio N-
dimensional proyectandola sobre un mapa bidimensional.

f: RN > R2

= Se garantiza que
Dos patrones cercanos en el espacio inicial producen salidas
cercanas en el mapa bidimensional (mapa topologico)
Neuronas topoldgicamente cercanas en la capa de Kohonen
son sensibles a entradas fisicamente similares (cercanas en el
espacio)
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N NN

Domingos Invierno

Fiestas Primavera / Otofio

Sabados Verano

Dias raros

Laborables Datos: Entrenamiento: 1991 — 92
Lunes Clasificacién: 1993
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Activaciones

0-
2 -
6
1

o |

'\DU‘II—*

Tipo de Dia Temperaturas
L: Lunes Mas calor
X: Laborables
S: Sabados
D: Domingos , L,

F: Festivos Mas frio

Datos: Entrenamiento: 1993
Clasificacion: 1994
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4.6 Parametros

= Los parametros de un SOM son:
Periodo: p (n° total de presentaciones)
Coeficiente de aprendizaje: n,, 71¢
Vecindario: v,, V¢
Amortiguacion: A,
NUumero de neuronas del lado de la capa de Kohonen: k

= Jteracion (t): Presentacion de una muestra a la red. Cada
iteracion incluye
Activacion de una neurona por cada vector de entrada:
Neurona ganadora o BMU
Aprendizaje: El vector de pesos de la BMU y de su vecindario
es modificado de acuerdo a la regla de aprendizaje
Segun aumentan las iteraciones algunos de
estos parametros van variando
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4.6 Parametros

Niumero de Presentaciones (t)

El nimero de presentaciones o “tiempo” transcurrido t va
aumentando linealmente hasta alcanzar p.

Variacion del Coeficiente de aprendizaje (n,)
Disminuye linealmente de n, (para t=0) a n; (para t=p).

“ |
0 LINEAL

Cuando n; =0

t
Ny =1 1——)
, © °< p

k
t

|
b

Variacion del Vecindario (v,)
Disminuye linealmente de v, (t=0) a Vv, (t=p).
Si v¢=0 debe de incluir una neurona t
v =1+v|1—=

p
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4.6 Parametros

Amortiguacion (a)
Las neuronas del vecindario de la BMU también actualizan sus
pesos de forma proporcional a la distancia a la BMU
Esta proporcionalidad no es lineal, sino gaussiana (campana
centrada alrededor de la BMU) y viene dada por la formula
- aj; amortiguacion para la neurona j
- d;: distancia euclidea 2D a la BMU (d;=0 para la BMU)
- V,: vecindario actual

2
dj

_  2v2?

Ecuacion de aprendizaje:

Wit = wh + n(©a;(X; — W)
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4.7 Modificaciones al proceso basico

Refuerzo

= Después del primer periodo de aprendizaje, se realizan
sucesivos periodos de refuerzo:
El nimero de refuerzos es r

Se reduce el valor de ng, multiplicandolo por un nuevo
parametro llamado ng ink

Se amplia el valor de p, multiplicandolo por un nuevo
parametro llamado T,

el vecindario toma el valor constante 1 (lo que quiere decir
que en la fase de refuerzos solo la neurona ganadora ve
modificados sus pesos).

= En cada periodo de refuerzo se cumple que:

r

P, =P 'Tfactor IHo.r =1)q 'nsrhrink
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4.7 Modificaciones al proceso basico

= Descenso en funcion del niumero de iteraciones:

n
LINEAL
i ; .
" primer refuerzo segundo refuerzo ' t
rbﬂ
EXPONENCIAL
i , ,
primer refuerzo segundo refuerzo '
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4.7 Modificaciones al proceso basico

Mecanismo de consciencia

= Funcion de penalizacion respecto a la frecuencia de
activacion
facilita que aquellas neuronas de la capa de Kohonen que no

se activan ante ningun patréon de entrada tengan una mayor
probabilidad de activacion

y que las que se activan con excesiva frecuencia tengan una
penalizacion que dificulte su activacion

= Esto se realiza modificando la distancia neurona [<| patron
a partir de la frecuencia de activacion de cada neurona

D', =D, - B,

= Parametros:
Factor de actualizacion de la frecuencia de activacion: B,
Factor de penalizacion segun la frecuencia de activacion: y,
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=

. Introducciodn

2. Clasificacion

1. El problema de clasificar
2. Tipos de clasificadores

3. Redes que aprenden solas

1. Aprendizaje NO supervisado

2. Tipos de aprendizaje NO
supervisado

4. Mapas Autoorganizativos

. Historia

. Arquitectura

. Procesamiento

. Aprendizaje

. Mapas topoldgicos

Parametros

Modificaciones al proceso basico

5. Construyendo un clasificador

NO o AW N B
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5. Construyendo un clasificador

= Elementos a tener en cuenta:
Condiciones experimentales
Seleccion de los parametros
Analisis del clasificador (calidad el mapa)

1. Condiciones experimentales
Presentaciéon random de muestras
Matriz inicial de pesos random
Pesos y patrones normalizados con la norma euclidea

Suficiente numero de datos (patrones) para el entrenamiento
gue cubran todas las posibles categorias
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5. Construyendo un clasificador

2. Seleccion de parametros
k: Tamano de la capa de Kohonen
ny: Coeficiente de aprendizaje inicial (n~=0)
V,: Vecindario inicial, normalmente k o k/2 (v~=0)
p: Numero de presentaciones

- Refuerzo
- Forma de la funcion de descenso de n(t)

Decreasing Function Shape Reinforcement Presentations Classification
Lineal No 500; ... ; 10000 Bad
Yes 6500 ; ... ; 19500 Good
No 8000 Intermediate
Exponential Yes 20800 Good
Yes 104500 Good
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5. Construyendo un clasificador

3. Analisis del clasificador (calidad del mapa)

Mapa de clasificacion

Activaciones
— NO de clases (neuronas activadas)
— Mapa de activaciones (histograma)
Error de Cuantificacion (Quantization error): y
— Distancia media de cada clase . - lz”x_ —
- Distancia media de la red N = '
Error topolégico: .

N
_ 1
- Homogeneidad de la distribucion de clases = { = Nz t(x;)
i=1

» t(x;) = 0 si la primer y segunda BMU de un
patron son adyacentes

» t(x;) = 1 en caso contrario
Evolucion temporal del mapa bidimensional
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Classification Analysis for different Kohonen side sizesl
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