Capitulo 2

MODELOS NEURONALES DE
REPRESENTACION

En este capitulo se describe la red neuronal que va a ser
empleada para la modelizacion de los objetos. En primer lugar, se
realiza una introduccién al conexionismo y una revisiéon de los
diferentes modelos neuronales con aprendizaje competitivo,
estudiando su capacidad de preservacion de la topologia. Una vez
estudiadas las propiedades de cada uno de ellos, se justifica la
utilizacion de los gases neuronales como redes caracterizadoras y
preservadoras de la topologia, pasando a estudiarlas con mas
detalle.

Dado que uno de los objetivos de este trabajo es la capacidad de
satisfacer restricciones de tiempo real, se aporta una
modificacion de la dinamica de adaptacion de los gases
neuronales para dotarlos de esta capacidad, estableciendo los
parametros de aprendizaje acorde al tiempo disponible.
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2.1 REDES AUTO-ORGANIZATIVAS

2.1.1 INTRODUCCION

La representacion reducida de los datos con todas sus
interrelaciones es un problema importante en las ciencias de la
informacion. En este sentido, la situacidén de las neuronas de las
redes auto-organizativas juega un papel muy importante. Las
neuronas organizan su conectividad para optimizar la
distribucion espacial de sus respuestas. Tienen la capacidad de
cambiar sus respuestas, de tal modo que la posicion de la
neurona dentro de la red donde se obtiene la respuesta es
especifica a cierta caracteristica del conjunto de sefales de
entrada. Se convierte la similitud en las sefiales de entrada en
proximidad de las neuronas excitadas: las neuronas con tareas
similares se comunican mediante caminos de conexiones mas
cortos. Esta es una propiedad muy importante de este sistema
paralelo. Este proceso de ordenacion o colocaciéon de las
neuronas no se realiza moviendo las neuronas, sino que es un
conjunto de parametros internos el que define la situacién, los
cuales son modificados en el proceso auto-organizativo.

Las redes formadas mediante auto-organizacion son capaces de
describir relaciones topoldgicas entre las sefiales de entrada, de
modo que las relaciones de semejanza mas importantes entre las
sefales de entrada son convertidas en relaciones espaciales entre
las neuronas. Las redes suelen tener una o dos dimensiones, por
lo que la reduccion de la dimensidon de la entrada a la de la
situacion de la neurona dentro del mapa puede ser vista como un
proceso de abstraccién, de manera que el mapeado de las sefiales
de entrada se realiza segln sus propiedades mas importantes y
suprimiendo los detalles triviales. Ademas, si las sefiales de
entrada siguen una relacién de orden, esta relacibn se vera
reflejada en el mapeado. Por tanto, se mantendran en la
disposicién topoldgica de la red los clusters o ramas que existan
en el espacio de las sefiales de entrada.

Existe un gran numero de modelos neuronales auto-
organizativos, algunos de los cuales seran estudiados a
continuacion. La mayor parte de ellos poseen una topologia y
funcionamiento basicos comunes, que se presentan a
continuacion.
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Una red auto-organizativa A esta formada por un conjunto de n
neuronas:

A={e,c,.00,) (2.1)

donde cada una de las neuronas tiene asociado un vector de
referencia perteneciente al espacio de las sefiales de entrada V

w, LV (2.2)

que indica la zona del espacio de entrada al cual esta neurona es
mas receptiva.

Las neuronas estan conectadas entre si mediante conexiones de
vecindad que son simétricas y permiten establecer una relacién
topoldgica entre las diferentes neuronas pertenecientes a la red
neuronal

COAXxA

(.j)oc - (j.i)oc =

De modo que una neurona C posee un conjunto de vecinos
topoldgicos N :

N, ={i DA/(c.i)0C} (2.4)

El aprendizaje se realiza a partir de un conjunto de sefiales de
entrada n -dimensionales que son generadas siguiendo una
funcion de densidad de probabilidad

p($).¢0Vv (2.5)

Para cada sefial de entrada &, mediante un proceso competitivo
entre las N neuronas, se obtiene la neurona ganadora S(f)
definida como la neurona que posee el vector de referencia mas
cercano a &

(&) =argmingp, [§ —w| (2.6)
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donde |[Jrepresenta, normalmente, la distancia euclidea.

Posteriormente, se produce un proceso de adaptacion de los
vectores de referencia de todas o parte de las neuronas de la red
(dependiendo de la relacion de vecindad) con el objetivo de
aproximar sus vectores de referencia a la sefial de entrada
siguiendo la ley de Hebb:

g =alw, -¢&) (2.7)

donde  pondera el paso de adaptacion.

Una vez finalizado el proceso auto-organizativo, se obtiene un
mapeado del espacio de las sefiales de entrada V en la red
neuronal A :

¢w vV - AEDOV - ¢, (6)OA (2.8)

donde ¢, ({) se obtiene a partir de la siguiente condicion:

‘M%(é) -5H=minCDAH6—wCH (2.9)

Aunque existe una amplia variedad de modelos auto-
organizativos o con aprendizaje competitivo, Unicamente se van
estudiar aquellos que se han considerado mas relevantes, base de
las redes que se emplearan en este trabajo. Se puede encontrar
informacion sobre otros modelos auto-organizativos en (Fritzke,
1997) (Kohonen, 1995).

Se pueden diferenciar dos grandes grupos de modelos auto-
organizativos desde el punto de vista estructural: aquellos que
tienen una dimensionalidad fija y topologia de la red
preestablecida, y los que varian su dimensionalidad durante el
aprendizaje. Entre los primeros se encuentran los mapas auto-
organizativos de Kohonen y las Growing Cell Structures. Entre los
segundos se encuentran la Neural Gas y la Growing Neural Gas.

En el modelo auto-organizativo, desarrollado por Kohonen (1995),
las neuronas estan unidas entre si formando una rejilla,
normalmente bidimensional. Tiene serias limitaciones a la hora
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de mapear el espacio de los vectores de entrada, ya que durante
el aprendizaje no puede variar la estructura de rejilla.

Han sido ampliamente utilizados desde entonces en multitud de
aplicaciones (Kohonen, 1995): compresion de imagenes
(Amerijckx et al., 1998), segmentacién de objetos (Wu et al.,
2000), reconocimiento de formas (livarinen, 1998), etc.

2.1.2 GROWING CELL STRUCTURES

Este modelo desarrollado por Fritzke (1993a) posee una
estructura flexible, con un ndmero variable de neuronas, y una
topologia k-dimensional donde k es escogido arbitrariamente a
priori. Las neuronas estan conectadas entre si formando
hipertetraedros. En el caso mas usual en el que la red es
bidimensional, las neuronas estan unidas formando triangulos.

A A
A &
A A
A A

Figura 2.1. Insercion de neuronas durante el aprendizaje de la Growing Cell
Structure.

A partir de un namero inicial minimo de neuronas se procede al
aprendizaje, de modo que en aquellas zonas del espacio de los
vectores de entrada donde se produce un mayor error se afiaden
nuevas neuronas con el fin de reducirlo, manteniendo siempre la
estructura de hipertetraedros (Figura 2.1). Asimismo, si se da el
caso de que una neurona ya nho es necesaria, puede ser
eliminada, quitando también las conexiones que emanan de la
misma, con lo que puede ocurrir que la red neuronal se divida en
diversas subredes (Figura 2.2).
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Figura 2.2. Division de la red GCS en varias subredes al eliminar neuronas.

Se ha demostrado que este modelo mejora el mapeado que
realizan los mapas auto-organizativos de Kohonen con respecto a

diferentes criterios (Fritzke, 1993b).

Esta red ha sido empleada en la clasificacion de patrones (Cheng

y Zell,

2.2 GASES NEURONALES

compresion de
reconocimiento de gestos (Flérez et al.,2001),...

1993c),

Bajo este término se engloban diferentes modelos auto-

organizativos que:

convergen rapidamente

realizan su proceso de adaptacidon segun una funcion de
energia (espacio de los vectores de entrada), a diferencia
de los mapas auto-organizativos de Kohonen, en el que
viene determinado por la estructura de la red, y

a errores de cuantizacion
pequefios, menores que los obtenidos con los modelos
anteriores.

Estos modelos pretenden evitar la restriccién de los modelos
anteriores que requieren un conocimiento a priori sobre la
dimensidn topoldgica del espacio de los vectores de entrada. Por
ello, no preestablecen ninguna topologia de la red, sino que es
durante el aprendizaje cuando las neuronas se conectan o

desconectan reajustando su red de interconexion.

2.2.1 NEURAL GAS

Este modelo (Martinetz y Schulten, 1991) no establece a priori
ninguna topologia de la red, conectando las dos neuronas mas
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cercanas para cada uno de los patrones escogidos en el
aprendizaje. Posee la desventaja de tener que predeterminar el
tamafio de la red, es decir, el nimero de neuronas que posee
(Figura 2.3).

Ha sido empleada en la prediccion de series temporales
(Martinetz et al., 1993), control de robots (Mataric, 2000),
clasificacion de escritura (Atukorale y Suganthan, 1998),...

Figura 2.3. Estados inicial, intermedio y final del aprendizaje de la Neural Gas.

El algoritmo de aprendizaje es el siguiente:

1. Se inicializa el conjunto A con N neuronas:
A={e,c,t,} (2.10)
con sus respectivos vectores de referencia establecidos
aleatoriamente, aunque suele seguirse la funcién de
densidad de probabilidad p(&).
Se crea el conjunto de conexiones como el conjunto vacio
C=¢ (2.11)
Se inicializa el parametro que mide el tiempo:
t=0 (2.12)
2. Se genera una sefial de entrada & segun p(¢).

3. Se ordenan todos los elementos de A seguin su distancia
a ¢, encontrando la secuencia de indices (iy,iy,...,1,_
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tal que W, es el vector de referencia mas cercano a y
w; , es el vector de referencia mas lejano.

. Se adaptan los vectores de referencia segun:

w; =), b (EA)HE-w,, ) (2.13)

donde k;(£,A) representa el indice k para el vector de
referencia W; dentro de la secuencia anterior, y:

M) =2 (A, /Ao o (2.14)
S
et)=¢g 2 / & (2.15)
1
h )= (2.16)

. Si la conexion entre las neuronas i, e I; no existe,

entonces es creada
c=C D{(iO'il} (2.17)
Se establece a 0 la edad de la conexién entre ellas

edad (i, i, ) =0 (2.18)

. Se incrementan las edades de todas las aristas que

emanan de i,

edad (i, i) =edad (i,.,i)+1,0i ON (i,)  (2.19)

. Se eliminan todas las aristas cuya edad sea mayor que

una cierta edad maxima T (t) donde:

T@{)=T, (Tt /To )‘/tmax (2.20)

8. Se incrementa el parametro temporal
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t=t+1 (2.21)
9. Si t<t,, se continda en el paso 2.

En resumen, la ordenacién de las neuronas, segun su distancia
al patrén de entrada, y la posterior modificacion de sus vectores
de referencia, produce la expansién de las mismas dentro del
espacio de entrada. Posteriormente, mediante la insercion y
eliminacion de aristas se establece una triangulacion entre los
diversos elementos de procesamiento.

2.2.2 GROWING NEURAL GAS

A partir de los modelos de Neural Gas y de Growing Cell
Structures, Fritzke (1995) desarrolla el modelo de Growing Neural
Gas, en el que no se preestablece una topologia de unién entre
las neuronas y en el que, a partir de un ndmero inicial, nuevas
neuronas son insertadas (Figura 2.4).

Figura 2.4. Estados inicial, intermedio y final del aprendizaje de la Growing
Neural Gas.

Este modelo ha sido empleado en aplicaciones relacionadas con
la robdtica (Marsland et al., 2000), la compresion de datos
(Bougrain y Alexandre, 1999), el reconocimiento de gestos
(Boehme et al., 1998),...

El algoritmo de aprendizaje es el siguiente:

1. Se crea el conjunto A con Unicamente dos neuronas C;
y G,

A={c; .05} (2.22)
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con sus respectivos vectores de referencia W; y W,
inicializados aleatoriamente, siguiendo usualmente la
funcion de densidad de probabilidad p(¢).

Se inicializa el conjunto de conexiones al conjunto vacio

C=¢ (2.23)

. Se genera una sefial de entrada ¢ segun p(¢).

. Se localizan la neurona ganadora $§; y la segunda

neurona mas cercana S, obtenidas como

s, =argming;, |& —w| (2.24)

5, =arg MmNy, g1 |& —w| (2.25)

. Si la conexién entre ambas neuronas S; y S, no existe,

entonces es creada
¢ =c 0{s, s, } (2.26)
Se fija a O la edad de la conexidn entre ellas

edad (s1 Sy )=O (2.27)

. Se afade el cuadrado de la distancia existente entre la

sefial de entrada y el vector de referencia de la neurona
ganadora a una variable de error local

HZ (2.28)

OB, =& -w,

. Se adaptan los vectores de referencia de la neurona

ganadora S; asi como de todas sus neuronas vecinas.
Esta adaptacion se pondera segun & y &,.

M, =g (E-w, ) (2.29)
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A, =&, (E-w; ) OiON (2.30)

7. Se incrementan las edades de todas las aristas que
emanan de §;

edad (s, ,i)=edad (5,,i)+1,0iON,  (2.31)

8. Se eliminan todas las aristas cuya edad sea mayor que
una cierta cantidad edad,, . Si al producirse la
eliminacidon una neurona se queda aislada, es decir, sin
aristas que salgan de ella, esta neurona es eliminada.

9. Cada cierto nimero A de sefiales de entrada generadas
se inserta una neurona segun el siguiente proceso:

- Se determina la neurona ( con el mayor error
acumulado:

g =argmax ,;, E, (2.32)

- Se localiza la neurona f vecina de ( con mayor
error acumulado:

f =arg max .oy, E. (2.33)

- Se inserta una nueva neurona I entre f y (:

A=A0T{} (2.34)
w, :Mq-;wf) (2.35)

— Se insertan nuevas conexiones entre la neurona r
y las neuronas f y (, eliminando la conexion que
existia entre éstas:
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c=cO{a).f}

c=c {61}

- Se decrece el error de las neuronas f y ( por una
fraccion O :

(2.36)

AEf = _aE f
(2.37)

— Se interpola el error de la neurona I entre los
erroresde f y(:

Er :(Ef2+Eq) (2.38)

10. Se decrece el error de todas las neuronas

AE, =-0E, OcOA (2.39)

11. Si se cumple una determinada condicién (tamafio
maximo de la red, error cuadréatico medio,...) se finaliza
el proceso. Si no es asi, se continGa con el paso 2.

En resumen, la adaptacion de la red al espacio de los vectores de
entrada se produce en el paso 6. La insercidon de conexiones (paso
4) entre la neurona ganadora y la segunda mas cercana a la sefal
de entrada induce finalmente una triangulacion de Delaunay.

La eliminacién de conexiones (paso 8) elimina las aristas que ya
no forman parte de dicha triangulacion. Esto es realizado
eliminando las conexiones entre neuronas que ya no se
encuentran préximas o que tienen neuronas mas cercanas, de
modo que la edad de dichas conexiones supera un umbral.

La acumulacién del error (paso 5) permite identificar aquellas
zonas del espacio de los vectores de entrada donde es necesario
incrementar el nimero de neuronas para mejorar el mapeado.
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2.3 PRESERVACION DE LA TOPOLOGIA

2.3.1 REDES PRESERVADORAS DE LA TOPOLOGIA

El resultado final del proceso auto-organizativo o de aprendizaje
competitivo esta estrechamente ligado al concepto de la
triangulacién de Delaunay. La regién de Voronoi de una neurona
esta formada por todos los puntos del espacio de entrada para el
que ésta resulta la neurona ganadora. Por tanto, como resultado
final del aprendizaje competitivo se obtiene un grafo (red
neuronal), cuyos vértices son las neuronas de la red y cuyas
aristas son las conexiones entre las mismas, que representa la
triangulacion de Delaunay del espacio de entrada
correspondiente a los vectores de referencia de las neuronas de la
red.

Aungue tradicionalmente se ha indicado que esta triangulacién,
resultado del aprendizaje competitivo, preserva la topologia del
espacio de entrada, (Martinetz y Schulten, 1994) introduce una
nueva terminologia que restringe esta cualidad.

Se indica que el mapeado ¢, de V en A preserva la vecindad si
vectores de caracteristicas similares, vectores cercanos en el

espacio de entrada V , son mapeados en neuronas cercanas de
A.

Asimismo, se sefiala que el mapeado inverso
@A -V cOA - w, 0OV (2.40)

preserva la vecindad si neuronas cercanas en A tienen
asociados vectores de caracteristicas proximos dentro del espacio
de entrada.

Combinando ambas definiciones, se establece como Red
Preservadora de Ila Topologia (RPT) a aquella red A cuyos
mapeados ¢, y ¢, son preservadores de la vecindad.

De este modo, los mapas auto-organizativos de Kohonen no
serian preservadores de la topologia como tradicionalmente han
sido considerados, ya que esto sélo ocurriria en el caso de que la
topologia del mapa y del espacio de entrada coincidieran. Dado
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que la topologia de la red es establecida a priori, desconociendo
posiblemente la topologia del espaci_ci de entrada, no se va a poder
asegurar que los mapeados ¢, y @, preserven la vecindad.

Las Growing Cell Structures de Fritzke tampoco son
preservadoras de la topologia ya que la topologia de la red esta
establecida a priori (triangulos, tetraedros,...). Sin embargo, como
ya se indicd, si que se mejora el funcionamiento respecto de los
mapas de Kohonen, debido a su capacidad de insercién y
eliminacidon de neuronas.

Por altimo, el grafo resultante del aprendizaje competitivo de las
Neural Gas y de las Growing Neural Gas, es una triangulacién de
Delaunay inducida (Figura 2.5), subgrafo de la triangulacidon de
Delaunay, en el que Unicamente se encuentran las aristas de la
triangulacién de Delaunay cuyos puntos pertenezcan al espacio
de entrada V . En (Martinetz y Schulten, 1994) se demuestra que
estos modelos son Redes Preservadoras de la Topologia.

(b)

Figura 2.5. (a) Triangulacion de Delaunay, (b) Triangulacion de Delaunay inducida

2.3.2 ESTUDIO DE LA PRESERVACION DE LA TOPOLOGIA DE LOS
MODELOS AUTO-ORGANIZATIVOS

La principal propiedad de los modelos auto-organizativos es la
extraccion de la estructura esencial de los datos de entrada,
mediante la adaptacién de la red de neuronas. En el caso de los
modelos cuya topologia es establecida a priori, la dimension
geométrica de la red suele ser de menor dimensién que el espacio
de entrada. Si esta dimensién es mucho menor, la red intenta
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aproximar la mayor dimensionalidad doblandose dentro del
espacio de entrada, sin preservar la topologia del mismo.

Es por esto, que han surgido diferentes medidas que cuantifican
el grado de preservacién de la topologia (Bauer et al., 1999) para
determinar cual debe ser la dimensionalidad correcta de la red: el
producto topografico (Apéndice A), la medida p de Spearman, la
medida de Zrehen, la funcién topografica o la medida de coste C.

En este trabajo, se ha empleado el producto topografico que es,
de todas ellas, la que ha sido mas ampliamente utilizada en la
literatura (Merkl et al., 1994) (Herbin, 1995) (Trautmann vy
Denoeux, 1995).

Del estudio realizado (Apéndice A) se extrae que las redes que
mejor preservan la topologia de los espacios de entrada son
aquellas cuya topologia no esta definida a priori (Figura 2.6), sino
que se adapta con el aprendizaje: las Neural Gas y las Growing
Neural Gas.

Neural Gas Growing Neural Gas

Figura 2.6. Adaptacion de diversos modelos auto-organizativos a un espacio de
entrada.
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S6lo en aquellos casos en los que el espacio de entrada tiene una
estructura similar a la topologia predefinida de los mapas auto-
organizativos, el producto topografico es similar al de los otros
modelos. Esto es debido a que en el calculo del producto
topografico unicamente se considera la topologia de la red, ya que
se asume que se ha realizado un correcto aprendizaje del espacio
de entrada y que, por tanto, se habra obtenido una correcta
adaptacion de la red. Sin embargo, en estos casos no es asi, ya
que se observa que los mapas de Kohonen caracterizan peor el
espacio de entrada al producirse un mayor error de cuantizacion
(Figura 2.7).

Kohonen Neural Gas

Figura 2.7. Comparacién del error de cuantizacién entre mapas de Kohonen y
Neural Gas.

Las Neural Gas y las Growing Neural Gas tienen un
comportamiento similar, sin embargo, la complejidad del
aprendizaje de las Neural Gas es muy superior al de las Growing
Neural Gas, obteniendo unos tiempos de aprendizaje muy
superiores, por ejemplo, para el caso de una red con un namero
final de 100 neuronas (Tabla 2.1). Esto es debido, principalmente,
al proceso de ordenaciéon que hay que realizar por cada uno de
los patrones de entrada (paso 3 del aprendizaje de la Neural Gas).

Modelo auto-organizativo  Tiempo de aprendizaje (segundos)

Kohonen 38
Growing Cell Structure 9

Neural Gas 117
Growing Neural Gas 12

Tabla 2.1. Tiempos de aprendizaje de los diferentes modelos auto-organizativos.
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De hecho, si se interrumpiera el aprendizaje de la Neural Gas a
los 12 segundos, que es el tiempo en el que finalizan su
aprendizaje las Growing Neural Gas, ésta no habra realizado,
siquiera, una aproximacion al espacio de entrada, debido al
empleo de parametros que decaen con el niumero de iteraciones
(Figura 2.8).

Figura 2.8. Adaptacion incompleta de la Neural Gas.

Se puede concluir que aquellas redes auto-organizativas que
mejor preservan la topologia de un espacio de entrada y que, por
tanto, van a servir para hacer una representacién de los objetos,
son los gases neuronales. El empleo de cada uno de ellos vendra
determinado por la aplicacion. Por un lado, las Neural Gas
realizan una representacién mas préxima al objeto (Figura 2.6).
Por otro, las Growing Neural Gas tienen una menor complejidad
temporal y espacial, ya que al ir incrementando el nimero de
neuronas durante el aprendizaje, dicho espacio y elementos de
procesamiento pueden servir para otras tareas.

2.4 INCORPORACION DE RESTRICCIONES DE TIEMPO REAL

En el caso que se esta tratando, las restricciones temporales
determinaran el tiempo disponible para completar la adaptacion
del modelo auto-organizativo. Si el proceso de aprendizaje de la
red no puede finalizar en dicho tiempo limite, la preservacion de
la topologia se vera afectada.
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2.4.1 NEURAL GAS PARA TIEMPO REAL

La elevada complejidad temporal de este modelo, en comparacion
con los otros, provoca que ante un limite de tiempo para el
proceso de aprendizaje, la adaptacion podria no haberse
completado. En ese caso, la preservacion de la topologia se ve
considerablemente afectada, debido al empleo de parametros que
decaen con el namero de iteraciones, provocando movimientos de
adaptacion mas bastos al principio del aprendizaje, para
posteriormente aproximarse de forma mas suave. Si no se llega a
esta dltima fase, la red no logra representar con suficiente
fidelidad al objeto. Sin embargo, si el proceso adaptativo finaliza,
es el modelo que mejor preserva la topologia del espacio de
entrada. Esto hace que se plantee en este punto, la posibilidad de
modificar los parametros de aprendizaje de la Neural Gas para
lograr que el ajuste de la red finalice.

Para ello, la posibilidad inmediata es la de reducir el nUmero de
iteraciones t,,, de modo que dé tiempo a finalizar la adaptacion.
Por supuesto, esto conlleva la modificacion de todos los
parametros de aprendizaje que dependen de t,., , provocando un
aprendizaje menos fino (Tabla 2.2).

Espacio de tmax = 10000 tmax=25000 tmax=50000 tmax = 100000
entrada 1s.) (3s.) (6s.) (12s.)
Cuadrado 0.028831 0.007385 0.006957 0.006390
Circulo 0.028856 0.007847 0.006655 0.006207
Anillo 0.020108 0.004789 0.004028 0.003454
4 cuadros 0.035654 0.003764 0.003726 0.003690
Mano 0.033541 0.011564 0.010345 0.005739

Tabla 2.2. Calculo del producto topografico de Neural Gas con distintas tmax.

De la tabla se extrae que, aun reduciendo el niamero de patrones
presentados, la preservacion de la topologia que se logra con la
Neural Gas es mejor que la de lograda con la Growing Neural
Gas, a igualdad de tiempos de aprendizaje (Gltimas columnas de
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las tablas 2.2 y 2.3). Sin embargo, si se reduce Tt
considerablemente, el nimero de patrones es insuficiente para
realizar una correcta adaptacién de la red y la preservacion de la
topologia se ve claramente afectada.

2.4.2 GROWING NEURAL GAS PARA TIEMPO REAL

En el caso de la Growing Neural Gas la finalizacion del
aprendizaje suele venir determinado por la insercion de todas las
neuronas hasta obtener el tamafio médximo de la red. Si se desea
operar en tiempo real se incluira la finalizacion del tiempo de
aprendizaje entre las diferentes condiciones de terminaciéon del
mismao.

De este modo, si no existe tiempo suficiente para la finalizacion
del aprendizaje no se conseguira insertar todas las neuronas vy,
por tanto, completar la red. Esto provoca que la preservacion de
la topologia se vea afectada al realizar una peor aproximacion de
la red al espacio de entrada (Tabla 2.3). Sin embargo, aunque la
adaptacion es bastante buena (Figura 2.9), la red posee menos
neuronas Yy existen aristas que conectan neuronas
incorrectamente, de modo que no se establece una triangulacién
adecuada.

Espacio 25% del tiempo 50% del tiempo  75% del tiempo  100% del tiempo

de de aprendizaje  de aprendizaje  de aprendizaje de aprendizaje
entrada 3s.) 6s.) 9s.) (12s.)
Cuadrado 0.016485 0.009796 0.00947 0.007785
Circulo 0.015197 0.010809 0.009112 0.007832
Anillo 0.013155 0.00717 0.006792 0.005030
4 cuadros 0.005537 0.00517 0.004711 0.004221
Mano 0.010262 0.009158 0.006435 0.00607

Tabla 2.3. Calculo del producto topogréafico de Growing Neural Gas con
restricciones temporales.
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25% 50% 75%

Figura 2.9. Adaptacion de la Growing Neural Gas con limites de tiempo.

Sin embargo, si lo que se desea es obtener una red completa, con
todas sus neuronas, en un tiempo predeterminado, se debe
modificar el algoritmo de aprendizaje de la misma para acelerar
su finalizacion.

Hay diversas cuestiones que intervienen en la duracion del
proceso adaptativo: el namero de patrones de entrada A por
iteracion, el niumero de neuronas insertadas en cada iteracion, la
posibilidad de eliminar neuronas,... Contemplando estas
posibilidades, se presentan, a continuacion, tres modificaciones
del proceso de adaptaciéon de la Growing Neural Gas para que se
pueda efectuar su aprendizaje bajo una restriccién temporal:

e Eleccion de un menor numero de sefiales de entrada por
iteracién
* Insercién de varias neuronas por iteracion

« Completado de la red una vez finalizado el aprendizaje

Estas tres técnicas no consideran la posibilidad que existe en el
aprendizaje de eliminacién de neuronas (paso 8 del algoritmo
general), lo cual ralentizaria el aprendizaje y, por consiguiente,
podria no finalizar en el tiempo establecido.

VARIACION 1: ELECCION DE UN MENOR NUMERO DE SENALES DE
ENTRADA POR ITERACION

Esta primera variacion al algoritmo original de aprendizaje de la
Growing Neural Gas es similar a la empleada con la Neural Gas.
Dado que cada cierto namero A de sefiales de entrada se debe
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insertar una nueva neurona (paso 9), si se reduce este namero,
cada neurona serd insertada a intervalos menores de tiempo v,
por tanto, se tardara menos en completar el mapa.

Sin embargo, el elegir pocas sefiales de entrada por iteracion
afecta a la adaptacién de la red al espacio de entrada (Figura
2.10) y a la preservacion de la topologia de la misma. Este hecho
se observa en la Tabla 2.4 donde el producto topografico se
distancia de 0, valor ideal, segun disminuye A .

SO TR
T RYREA
A%y

A

A=1000 A=2500 A=5000

Figura 2.10. Adaptacion de la Growing Neural Gas modificando el nimero de
patrones por iteracion A.

Espacio de A =1000 A = 2500 A =5000 A =10000

entrada 1s) 3s)) (6s.) (12s.)
Cuadrado 0.011742 0.008881 0.008465 0.007785
Circulo 0.010926  0.009457 0.008097 0.007832
Anillo 0.007538 0.005919 0.005193 0.00503
4 cuadros 0.005962  0.004772 0.004703 0.004221
Mano 0.008488 0.00709 0.006224 0.00607

Tabla 2.4. Calculo del producto topogréafico de Growing Neural Gas (variacion 1).

Cuando el valor de A es pequefio el aumentarlo provoca una
gran mejora en el producto topografico. Segin este namero de
sefiales de entrada por iteracion se acerca al namero de puntos
del espacio de entrada el producto topografico se estabiliza,
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mostrando un mayor tiempo de aprendizaje que no conlleva una
proporcional mejoria en la preservaciéon de la topologia.

Por otro lado, si el tiempo disponible para el aprendizaje es bajo
(1 segundo), el comportamiento de la red sigue siendo bueno. Al
contrario que la Neural Gas, que para finalizar en ese mismo
tiempo, por su mayor complejidad, requiere la presentacién de un
numero mucho menor de patrones, lo que perjudica claramente
al aprendizaje del espacio de entrada.

VARIACION 2: INSERCION DE VARIAS NEURONAS POR ITERACION

Existe un trabajo (Cheng y Zell, 2000b) en esta linea en el que se
establece una modificacion del algoritmo de aprendizaje de la
GNG para insertar en cada iteracion dos neuronas. Sin embargo,
no en todas las iteraciones, dependiendo de diversas
circunstancias, se insertan ambas neuronas, sino que puede
darse el caso de que sélo se inserte una de ellas y, por tanto, que
el aprendizaje no se acelere.

Para ello, en esta variacion del algoritmo de aprendizaje de la
GNG permanece estable el nimero de sefiales de entrada A,
repitiéndose por cada iteracion varias veces el paso 9 del
aprendizaje. De este modo, se asegura que el aprendizaje
finalizara en un tiempo determinado.

Espacio Insercion de Insercién de Inserciéon de Inserciéon de Insercion de

de 1 neurona 2 neuronas 5 neuronas 7 neuronas 10 neuronas
entrada (12s.) (6s.) 3s.) (1.5s.) 1s.)
Cuadrado 0.007785 0.008524 0.008682 0.009134 0.009427
Circulo 0.007832 0.008055 0.008806 0.010069 0.010685
Anillo 0.00503 0.005381 0.006401 0.007660 0.008696
4 cuadros 0.004221 0.004571 0.0052 0.005402 0.006033
Mano 0.00607 0.006423 0.006923 0.007968 0.008416

Tabla 2.5. Calculo del producto topogréafico de Growing Neural Gas insertando
diferente namero de neuronas (variacion 2).
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Por supuesto, el realizar este aprendizaje mas basto del espacio
de entrada (Figura 2.11) provoca que la preservaciéon de la
topologia se vea afectada (Tabla 2.5).

iz

RS
<l

Pav iy
KRy

7 neuronas 10 neuronas
Figura 2.11. Adaptacion de la Growing Neural Gas modificando el nimero de
neuronas insertadas por iteracién.

VARIACION 3: COMPLETADO DE LA RED UNA VEZ FINALIZADO EL
APRENDIZAJE

En esta ultima variacion se realiza un aprendizaje normal de la
red estableciendo un tiempo limite para la realizacién del mismo,
de modo que si no ha habido tiempo suficiente la red no estara
completa. Es en este punto, en el que se procede a efectuar la
insercion de las neuronas que resten para completar la red, de
modo similar a como se realiza en el paso 9 del aprendizaje.

Tras esta masiva insercion de neuronas, se realiza un proceso de
adaptacion final de la red realizando Gnicamente los pasos 2 a 6
con un namero A de sefiales de entrada. De este modo, todas
estas neuronas que han sido creadas al final del aprendizaje
pueden adaptarse mejor al espacio de entrada. Esta insercion
final de neuronas y el proceso final de adaptacion provoca que se
aumente el tiempo de aprendizaje, por lo que debe ser tenido en
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cuenta a la hora de establecer el tiempo limite en el cual la red
realiza la primera fase de aprendizaje normal.

La preservacion de la topologia, en este caso, se ve mucho mas
afectada que con las variaciones anteriores (Figura 2.12). En este
caso, el producto topografico es mucho mayor que en los casos
anteriores disponiendo del mismo tiempo para realizar el
aprendizaje (Tabla 2.6).

25% 50% 75%

Figura 2.12. Adaptacion de la Growing Neural Gas completando la red una vez
finalizado el tiempo.

Espacio  25% del tiempo 50% del tiempo  75% del tiempo  100% del tiempo

de de aprendizaje  de aprendizaje de aprendizaje de aprendizaje
entrada 3s) (6s.) 9s.) (12s.)
Cuadrado 0.013381 0.011922 0.010735 0.007785
Circulo 0.013371 0.010869 0.009202 0.007832
Anillo 0.009024 0.008312 0.00741 0.005030
4 cuadros 0.006379 0.005976 0.005368 0.004221
Mano 0.009263 0.008198 0.007155 0.00607

Tabla 2.6. Calculo del producto topografico de Growing Neural Gas completando
la red una vez finalizado el aprendizaje (variacion 3).
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2.5 CONCLUSIONES

En este capitulo se ha presentado el modelo conexionista que va
a proporcionar la representacion de los objetos bidimensionales.
Para ello, se ha introducido el fundamento de comportamiento de
las redes neuronales auto-organizativas, las cuales tienen la
capacidad de adaptar su topologia a un espacio de entrada, y se
ha realizado un estudio de la capacidad de preservacion de la
topologia de varios modelos auto-organizativos.

De este estudio, se desprende que los gases neuronales son los
que realizan una mejor representacion de la topologia de un
espacio de entrada. De hecho, son los Unicos que poseen la
capacidad de divisién de la red durante el aprendizaje, de modo
que se pueden representar espacios no continuos. De éstos, la
Neural Gas realiza una mejor preservacién a costa de una mayor
complejidad temporal y espacial.

Estos modelos son inherentemente paralelos, lo cual les hace
muy adecuados para tratar problemas de vision. Por otro lado, se
han modificado los algoritmos de aprendizaje correspondientes
para que puedan presentar una respuesta bajo restricciones de
tiempo real, estudiando como afecta este hecho a la preservacion
de la topologia.

El desarrollo de arquitecturas, tanto paralelas como de tiempo
real, a partir del modelo de representacion presentado es
practicamente inmediato. EI empleo del conexionismo aporta alto
rendimiento en el procesamiento, mientras que el aprendizaje
iterativo y las modificaciones introducidas en el proceso auto-
organizativo, introduce operatividad en tiempo real.






