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Tema 4: Aprendizaje no supervisado

La primera parte de este tema tiene un enfoque mds tedrico y se hace una introduccion al
aprendizaje no supervisado para pasar a continuacién a estudiar el aprendizaje competitivo. En
la segunda parte, se ve un modelo concreto de red de neuronas no supervisada: los mapas
autoorganizados de Kohonen. Este modelo se estudia en detalle y con bastantes ejemplos.
Finalmente, se explica un algoritmo de clasificacidon no supervisada muy conocido, k-medias y
una version supervisada del método de Kohonen llamado LVQ.

4.1 Introduccion

Cuando se lleva a cabo el aprendizaje supervisado, siempre conocemos la salida esperada o
deseada, por lo que al compararla con la salida real que proporciona la red se determinara el
error producido que servira para ajustar los pesos. En el aprendizaje no supervisado no existe
una salida esperada o salida objetivo, por lo que no nos podemos guiar por el error producido.

Una red de neuronas que aprenda de forma no supervisada deberd, de forma auténoma,
encontrar caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias en los datos de entrada.

Algunos de los problemas abordables por estas redes son: Agrupamiento o clasificacién no
supervisada, Prototipado, Extraccidn de caracteristicas, etc.

En general, las redes no supervisadas requieren menores tiempos de entrenamiento que las
supervisadas. Las arquitecturas suelen ser simples, habitualmente con una sola capa. Una de las
redes de neuronas no supervisadas mas utilizadas son los mapas autoorganizados de Kohonen
(Self Organizing Maps, SOM) que se estudian con detalle en este tema.

4.2 Modelo Basico y aprendizaje competitivo

En los modelos no supervisados existen dos caracteristicas importantes que no se daban en los
modelos supervisados. La primera es la interaccion lateral, por la cual la activacién de una
neurona no solo depende de la entrada de esa neurona sino que ademas se vera influenciada
por las activaciones de otras neuronas que estan en la misma capa. Ahora es importante la
ubicacién de la neurona en su capa para que pueda relacionarse con sus vecinas, es decir, existira
una estructura que llamaremos vecindario (neuronas cercanas en la capa). Para entenderlo
mejor podemos pensar en una capa oculta de un perceptron multicapa. No hay una estructura
definida dentro de la capa, el lugar que ocupa una neurona oculta dentro de esa capa es
irrelevante porque su activacién sélo dependera de las activaciones de las neuronas de la capa



anterior y de las conexiones a esas neuronas. Sin embargo, en una red no supervisada, el lugar
gue ocupa una neurona en su capa es importante por la interaccion lateral. El vecindario es
importante porque influird en las activaciones de cada neurona.

La segunda caracteristica es el aprendizaje competitivo donde las neuronas de la misma capa
(capa de competicion) compiten de forma que una de ellas sera la neurona ganadora. En cada
iteracion del aprendizaje la neurona ganadora refuerza sus conexiones con la capa de entrada.

Estas dos caracteristicas generales (interaccion lateral y aprendizaje competitivo) se dan en el
modelo de redes no supervisadas citado anteriormente llamado SOM.

4.3 Mapas Autoorganizados de Kohonen

En 1982 Teuvo Kohonen presenté un modelo de red denominado “Self-Organizing Maps” (SOM)
0 mapas autoorganizados. Este modelo se basa en aprendizaje competitivo no supervisado. Al
ser un aprendizaje no supervisado, no existe una salida esperada que guie el proceso de
aprendizaje, con lo que la red deberd descubrir regularidades o categorias en los datos de
entrada. Al ser aprendizaje competitivo, las neuronas compiten entre ellas, de forma que
cuando se presenta un patron de entrada, sélo una de las neuronas (y posiblemente sus vecinas)
se activa.

Consta de una capa de entrada y una capa de competicidén. Las neuronas de la capa de
competicion (también llamada “mapa”) estan organizadas de forma unidimensional o
bidimensional (ver transparencia 13). Cada neurona de la capa de competicidn tiene asociado
un vector de pesos. Una neurona genérica j tendria asociado el vector pj = { Wj, Haj,... Unj} que
corresponde al conjunto de pesos de las conexiones entre las neuronas de entrada y dicha
neurona j. Por tanto, este vector tendrd la misma dimensionalidad que los datos de entrada y se
puede representar graficamente como un punto en el espacio de entrada, junto a los datos de
entrada (ver transparencia 15y 16).

Para calcular la activacién de las neuronas de la capa de competicion cuando se presenta un
dato, se utiliza la distancia euclidea entre el vector asociado a la neurona y el dato
correspondiente. Cada neurona producird una activacion (su distancia a dicho dato) y siendo un
aprendizaje competitivo, habra una neurona ganadora que sera la que produzca la salida mas
pequefia o, dicho de otra forma, la neurona “mas similar” al dato presentado, es decir, la
neurona mas cercana. La neurona ganadora reforzard sus conexiones (su vector asociado)
siguiendo una ley de aprendizaje que comentaremos a continuacién. También reforzaran sus
pesos las neuronas vecinas a la neurona ganadora. El concepto de vecindad se aplica a las
neuronas en el mapa o capa de competicion, no a la situacidn de las neuronas en el espacio de
entrada segun sus vectores asociados. Por ejemplo, en la transparencia 15 vemos que las
neuronas C1y C2 son vecinas en el mapa, pero estan lejos en el espacio de entrada, donde estan
representados sus vectores asociados. Es muy importante no confundir la situacién de una
neurona en el mapa, que normalmente tendra 1 o 2 dimensiones y que determina el vecindario
o conjunto de neuronas cercanas a la neurona ganadora y que veran reforzadas sus conexiones,
con la situacidon de una neurona en el espacio de entrada, que normalmente tendrd una
dimensidon mucho mas alta y que depende del vector de pesos asociado.

Aprendizaje

Vamos a considerar dos situaciones. En la primera, no se tendra en cuenta el vecindario. El
incremento del peso que va desde la entrada i a la neurona j viene dado por:
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Donde a(t) es la razén de aprendizaje que va disminuyendo con el tiempo. Comienza con un

valor prefijado como parametro del método, y en cada ciclo va disminuyendo de forma que al
finalizar el nimero de ciclos previsto, la razén da aprendizaje vale cero o un valor muy pequefio.

6j valdrd 1 sila neurona j es la ganadora y 0 en caso contrario. Es decir, sélo se modificaran los
pesos de la neurona ganadora.

ei es la coordenada i del dato de entrada. ; es el peso actual que se quiere modificar.

El efecto de aplicar esta ley de aprendizaje es que la neurona se acercara al dato presentado en
el espacio de entrada.

A continuacién, vemos la ley de aprendizaje teniendo en cuenta el vecindario. El incremento
sera

Apgy = ﬁ(ei(t) — Ui (1)), si a(cj, ¢ )<6. En otro caso, Ay = 0

Siendo j la neurona ganadora y k la neurona vecina cuyos pesos queremos modificar. a(cj, ck)
es la distancia de vecindario entre k y j. Cuando la neurona cuyos pesos se van a reforzar
coincide con la neurona ganadora se considera que la distancia de vecindario es 1. © es el limite
de vecindario. Sélo se consideran vecinas las neuronas del mapa que estdn a una distancia
menor que © de la neurona ganadora y sélo estas neuronas seran reforzadas. El limite de

vecindario suele ser dindmico y decrece con el tiempo (como la razén de aprendizaje). Cuanto

. . . . , a(t) L.
mas alejadas estén las neuronas vecinas, menor sera el factor olercn) que multiplica a la
'tk

diferencia de coordenadas del dato de entrada y de la neurona correspondiente.
Influencia del vecindario
¢Qué diferencia podemos observar entre un mapa entrenado con vecindario y otro sin él?

Cuando se utiliza el vecindario, al presentar un dato se acerca a él no sélo la neurona ganadora
sino también sus vecinas. De esta forma, el mapa se conserva la topologia del espacio de entrada
gue generalmente es altamente dimensional. Dicho de otra forma, neuronas vecinas en el mapa
serdn vecinas también en el espacio de entrada. Podemos considerar que se produce una
proyeccion del espacio de muchas dimensiones en el espacio de dos dimensiones del mapa.

Si en el aprendizaje no se utiliza vecindario, cada neurona se movera independientemente de
sus vecinas con lo que no se conservara esta relacion entre el espacio de entrada y el espacio
del mapa.

4.4 K-Medias

Es un algoritmo de agrupacion o clasificacion no supervisada, propuesto 1967. Divide el espacio
de entrada en K clusters. El nimero de clusters debe establecerse a priori. Dado un conjunto de
patrones o datos se pretende encontrar K centros (de la misma dimensién que los datos) con el
objetivo de minimizar la suma de distancias euclideas entre cada patrén y el centro mas cercano
(lamaremos J a la funcidn que calcula esta suma de distancias). El algoritmo bdsicamente
consiste en lo siguiente: 1: se inicializan aleatoriamente los K centros. 2: Se asigna cada patrén
al centro mas cercano. 3: Para cada centro, se calcula el centro de masas de todos los patrones
asignados a él. 4: Estos centros de masas pasan a ser los nuevos centros. 5: Vuelven a repetirse



los pasos 2,3,4 y 5 hasta que los centros no modifiquen su posicion o lo hagan en una magnitud
menor a un valor dado muy pequefio.

Este algoritmo es muy sencillo de implementar y de usar. Ademads, es muy eficiente y converge
en pocas iteraciones a un minimo local de la funcién J. La calidad de la solucién obtenida
depende de los valores iniciales de los centros. En K-medias no existe el concepto de vecindario.
Seria muy similar, en cuanto a los resultados obtenidos, a un mapa de Kohonen (tantas neuronas
como centros) donde no se utiliza el vecindario, aunque el algoritmo de aprendizaje es diferente.

4.5LvQ

LVQ (Learning Vector Quantization) es un algoritmo de clasificacién supervisada propuesto por
T. Kohonen. Aunque es un método supervisado, se incluye en este tema por su similitud con
SOM ya que es una versién supervisada del método de Kohonen. Se basa en la determinacidn
de un conjunto de prototipos para representar a cada una de las clases. Estos prototipos seran
vectores de la misma dimension que los datos de entrada (equivalen a los vectores de pesos
asociados a las neuronas del SOM). Puede haber varios prototipos por cada clase. Cada prototipo
tiene asociada una clase e inicialmente se distribuyen de forma aleatoria en el espacio de
entrada. Mediante la regla de aprendizaje, los prototipos se van posicionando de forma que
representen a las clases. Una vez construido el modelo, es decir, situados los prototipos
basandose en los datos de entrenamiento, para clasificar un nuevo dato (patron de test) se le
asigna la clase asociada al prototipo mas cercano.

Aprendizaje

1: Se generan un determinado numero de prototipos por cada clase y se distribuyen
aleatoriamente por el espacio de entrada. 2: Se presentan los datos de entrada sucesivamente
y para cada uno, se modifica el prototipo mas cercano segun la siguiente regla de aprendizaje

(muy similar a SOM cuando no se utilizaba vecindario): Az = a(t)d; (t) (g () — ; (1))

En este caso, J;(t) =0 cuando el prototipo Cj no es el mas cercano. &;(t) = 1 cuando el prototipo
Cj es el mas cercano y tiene asignada la misma clase que el dato. 51 (t) = -1 cuando el prototipo

Cj es el mas cercano y tiene una clase diferente a la del dato. Por tanto, cuando el prototipo mas
cercano es de la misma clase, se acerca al dato. En caso contrario, se aleja del dato. La razén de
aprendizaje (t) también se va decrementando con el tiempo.



