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Mapas Auto-organizativos Ejemplos y Aplicaciones

Aprendizaje No Supervisado

@ Problemas para los que sélo estan disponibles los patrones de
entrada: no existe salida deseada
@ Ejemplos:
e Agrupacién o clustering: obtencién de grupos (clases) de entre
los datos
o Extraccién de caracteristicas: obtencidn de caracteristicas a
partir de los datos de entrada
e Reduccién de dimensionalidad: los datos de entrada son
agrupados en subespacios de una dimensién mas baja que la
inicial
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Aprendizaje Competitivo

o La adaptacidn de los pesos, generalmente, se basa en la
competicién entre las neuronas

e Neurona ganadora: aquella neurona que reciba mas activacion,
es decir, esté mas “cercana” al patrén de entrada

e Adaptacion de los pesos de la neurona ganadora: acercar
dichos pesos hacia el patrén de entrada
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Mapas Auto-organizativos : :
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Introduccion

Desarrollados por Teuvo Kohonen [?]

Red de dos lnicas capas:
o Capa de entrada: recibe los patrones X = (x1, ..., Xy)
o Capa de salida: cada neurona se activa en funcién de la
entrada, proporcionando una salida
@ Nimero de neuronas en capas de entrada: depende de la
dimensién de los datos (n)

Ndmero de neuronas en capa de salida (cada neurona
representando un grupo o cluster):

e Mapa lineal: m neuonas

o Mapa bidimensional: (m; x my) neuronas
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Mapas Auto-organizativos

Arquitectura

Mapa Lineal Mapa Bidimensional
by byp b
W=wyd) 0 0 L
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Pesos y Conexiones

@ Los pesos se miran desde el punto de vista de las neuronas de
la capa oculta

o Neurona i-ésima, pesos W, = (Wit ..., Win)
by @ Entrada de la red: X, puntos en
W =(WqWyo, ... W) espacio de R"

b, @ Pesos de las conexiones: W;,
W=(Wpq Wap, ..., Wor)  puntos en espacio de R
b3

_ @ Activacién de las neuronas: b; =
__.W3—(W31-W32' ey W) !

d(X, W) = 251 Il — il

@ Neurona ganadora: aquella que
Brn minimice la distancia al patrén:
Wm:(Wmlmev s Wmn) arg,- ml'n d(X, VV,)
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Pesos y Conexiones: ejemplo

Neurona
Ganadora
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Vecindario

@ Las neuronas no son elementos aislados, sino que se considera
que estdn relacionadas con las neuronas de alrededor
mediante el concepto de vecindario

e El vecindario (N.) suele ser elegido como una regién
(cuadrada, hexagonal) alrededor de cada una de las neuronas,
o como una funcién (N.(k)), por ejemplo, gaussiana

@ Es aplicable tanto a mapas lineales como bidimensionales

(}(}O%C){}O{) m %
|

Topologia Rectangular Topologia Hexagonal

Mapa lineal Mapa bidimensional
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Aprendizaje

@ Mecanismo de calculo de los pesos de la red
@ Equivale a asociar las neuronas con posiciones del espacio
adecuadas, donde dicha posicién viene dada por los pesos de
las neuronas
o Algoritmo:
o Repetir k veces:
Para todos los patrones de entrada, X
@ Calcular d(X, W)),VW;
@ Obtener la neurona ganadora: ¢ = arg; min d(X, W)
© Adaptar los pesos de las neuronas:
W;(t + 1) = W;(t) + a(k)(x — w;j(k)), si j en vecindad de ¢
W;(t + 1) = W;(t) en otro caso
@ Tendencia del proceso de aprendizaje: cada neurona tiende a
colocarse en el centroide de aquellos grupos de ejemplos para

los cuales es la neurona ganadora.
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Fases del Aprendizaje

@ Se suelen definir dos fases:

o Fase de ordenacién: Se desea ordenar el mapa, Se plantean
valores de a(k) altos, que pueden ir reduciéndose en el proceso
de aprendizaje. También se plantean valores altos para el radio
del vecindario, que podria incluso contener a todas las
neuronas.

o Fase de convergencia: se ajustan las posiciones de las
neuronas, asumiendo que el mapa estd ordenado. Require bajos
valores de a(k) y del radio del vecindario
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Mapas Auto-organizativos Tamles y Aldionzs

Ejemplos

e Som_Pak (http://www.cis.hut.fi/research /som-research /nnrc-
programs.shtml)

@ Herramienta para visualizar proceso de aprendizaje: xsom
(http://fuzzy.cs.uni-
magdeburg.de/~borgelt/doc/somd/somd.html)

@ Agrupacion de documentos y reduccién de dimensionalidad:
WEBSOM - Self-Organizing Maps for Internet Exploration
(http://websom.hut.fi/websom/)
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Mapas Auto-organizativos Tamles y Aldionzs
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Procesos de Decisién de Markov Kov
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En Esta Seccidn:

@ Procesos de Decisién de Markov
@ Definicién de Aprendizaje por Refuerzo

@ Procesos de Decisién de Markov
@ Definiciéon de un MDP
@ Politicas y Optimalidad

@ Programacién Dindmica
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Procesos de Decisién de Markov

Aprendizaje por Refuerzo

o El aprendizaje por refuerzo consiste en aprender a decidir,
ante una situacién determinada, qué accién es la mas
adecuada para lograr un objetivo.

@ Elementos principales:

e Proceso iterativo de prueba y error
e Aprendizaje a través de seiiales de refuerzo

Entorno
T(s@)
R(s,a)
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Métodos de Resolucién

@ Si se conoce el modelo (funciones de transicién de estado y
refuerzo): Programacién Dindmica

@ Si no se conoce el modelo:

e Aprender el modelo: métodos basados en el modelo o
Programacion Dinamica

e Aprender las funciones de valor directamente: métodos libres
de modelo o Aprendizaje por Refuerzo
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