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Resumen

En este trabajo se presenta la topologia y algoritmo de entrenamiento de las
redes neuronales artificiales de competencia de tipo ganador toma todo
(Hagan M., Demuth H., 2014; Jang J, Sun C., 1997). Se han desarrollado 2
aplicaciones, la primera de ellas muestra el uso de estas redes para bisqueda
de patronesp rototipod eu na distribucién de datose n2D y la segunda muestra
su comportamiento como mapas de rasgos auto-organizados, ingresando una
imagene ne scalad eg risesc omop atrénd ee ntrenamiento.

Palabras clave: Redes neuronales de competencia, competencia de tipo
ganadort omat odo, m apasd er asgosa uto-organizados.

Introducci 6n

Una clasificacion que puede realizarse de acue rdo a su topologia en las
redes neuronales artificiales es por el nime ro de capas que poseen, de
tal forma que se pueden disenar redes monocapa (una sola capa) y
mul ticapa (de 2 capas en adelante ). Otra clasificacion para las redes
ne uronales artificiales es de acue rdo a si pueden establecer una relaciéon
Unicame nte con sus entradas actuales o bien con sus entradas actua les
y previas, llama ndolas redes estaticas o dindmicas (Hagan M., Demuth
H., 2014). El tipo de red que se describird a continua ciéon es estatica y
utiliza una topologia monocapa, se conocen como redes de
competencia. Existen dos tipos de competencia: competencia de tipo
ganador toma todo (WTA, por sus siglas en inglés) que es la mas usada,
y competencia de tipo ganador comparte todo (WSA). Las redes de
competencia son sistemas no supervisados, es decir, no requieren que
se le indique al sistema la salida deseada para cada de entrada (Hagan
M.,D emuth H ., 2014;JangJ., Sun C., 1997).



Para el tipo de competencia ganador toma todo, como su nombre lo
dice , la neurona que tenga una mayor semejanza con el patrén que se
estd presentando al sistema serd la tinica que emita una salida en alto y
las neuronas perdedoras daran una salida en bajo. Si el tipo de
competencia es ganador comparte todo, serd un grupo de neuronas
quienes generen la salida en alto y la seleccion de ese grupo dependera
dela lgoritmo d ee ntrenamientoq ues eva ya auti lizar.

En este trabajo se describe la topologia y el algoritmo de entrena miento
para redes de competencia de tipo ganador toma todo y para una me jor
comprension, seha n desarrollado 2a plicaciones.

Desarrollo

A. Topologia de red

La topologia que utilizan las redes de competencia es sencilla y se
conoce como asociador lineal (Hagan M., Demuth H. 2014), que utiliza
una funci 6n dea ctivacion od etr ans ferencial ine al, ve rFigural .

Figura 1. Topolog ia para redes de com petencia (asociador lineal).
Lae cua ciond es alidad e la rede stdd ada por:
a=n, (1)
donde A=W p
(2)

(3)
En (3), el superindice T representa la transpuesta del vector, los
subindice s indican a qué neurona pertenece cada vector de peso. La
ma triz W serd de dimensiones SXR (S nume ro de neuronas por R
name ro dee leme ntosd ee ntrada).



Esta topologia considera que se tienen patrones de entrada p de R
nime ro de eleme ntos. Cada neurona esta representada tinicame nte por
su vector de peso W y, para S nime ro de neuronas, puede crearse una
ma triz W comp uesta de los vectores w transpuestos (3). Se tendrd un
vector de salida 4@ y su nime ro de eleme ntos es igual al ntime ro de
neuronasd el ar ed.

B.Proce so de co mp etencia

En (Hagan M., Demuth H., 2014) se utiliza el fen6 me no de comp etencia
entre neuronas basado en (2). Si se retoma la ecuacién de producto
punto e ntre 2 ve ctores (pore jemplo P1y Py)s eti ene (Swo kowski E., Cole

1,2 009):
w ep=|wl| p| cos 6, ( 4)

donde O es el angulo entre los 2 vectores. Si ambos vectores tienen
ma gnitud unitaria entonces el valor resultante en (3) tnicame nte
dependera del dngulo entre ellos. ;Como se pueden aprovechar esta
ecua cién desdee Ip untod evi stad er econocimientod e patrones?

Tomando como ejemplo un sistema en donde se presenta un patrén p
de 2 eleme ntos, y existen 2 neuronas representadas por sus ve ctores de
peso (también de 2 eleme ntos) W, y ‘2}2, respectivame nte, de acuerdo a
la. representacion de la Figura 2.a (todos los vectores estan
norma lizados), se dice que el patron p ”se parece mas” a W, que a v?/Q, ya
que el angulo él es menor que el angulo éz. Se asume que todos los
ve ctores parten del origen y tienen como punto final sus valores
numé ricosco rrespondiente s.

Por lo tanto, el producto punto en (2) da como resultado un valor
numé rico proporcional al dngulo entre los vectores y de esa forma
puede establecerse la seme janza o parecido entre los patrones de
entraday lasne uronasd euna red (Hagan M., Demuth H., 2014).

Sin emb argo, usando el producto punto para establecer seme janza
entre vectores se da el inconve niente de que, al realizar la
norma lizacion de los vectores en el sistema, la distribucién de datos
original sufre una mo dificaciéon y esto la mayoria de las veces es
perjudicialp arae Ip roce sod er econocimiento .

Una variante que puede impleme ntarse entonces para establecer
seme janza o parecido entre vectores es obtener la distancia euclidiana



entre ellos (hng J, Sun C., 1997). Observe (a partir de la Figura 2.a) que
el punto final de cada ve ctor tamb ién pue de visualizarse como un punto
en un plano cartesiano referido a 2 ejes, por lo que la misma
informa cién se interpreta ahora como una distribucién de datos en 2D
(Figura 2.b). Observe que la distancia euclidiana d, entre el ve ctor Wiy p
sera me nor que la distancia euclidiana d, (entre el vector Wy y p), lo que
indicaria, al igual que con el calculo del producto punto que W, 7se
parece mas” a p. La ventaja de aplicar el cdlculo de distancia euclidiana
esq ue noe sne cesariono rmalizar losve ctores, porl oq ue la distribuci 6n
ded atoso riginald els istema s ema ntiene .
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W, W,
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p | - p | -
0 6 1 0 d# 1
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a ~ ~ N
Figura 2. a) Vectore s norm alizados W, W,y p. b) Distribucién de datos en 2D que muestra

el punto

A~ A

final de los vectores W, Wy y i) y la distancia euclidiana entre cada uno de los vectores de
peso

y el vector de entrada ﬁ

C.Algoritmo de entrenamie nto

Para el tipo de competencia ganador toma todo, puede utilizarse la
reglad ea prendizaje Instar (Hagan M., Demuth H., 2014):

W, (k)y=w, (k= 1)+aa; (k) (p k)= w, k= 1)). (5)
La actua lizacion de los ve ctores de peso en la k-ésima iteraciéon esta en
funci 6n del valor de peso anterior, del valor del parame tro a conocido
como razon de aprendizaje (que es el que controla la rapidez o tama no
de paso con que el algoritmo tiende a la solucion y satisface 0<a), de la
salida de la neurona a la cualestda asignado ese vector de peso w y del
vector p que ingresa al sistema. Se asume que la neurona que “gana”

“perdedoras” tendran salida en bajo.

su salida es en alto y las neuronas
En (5) observe que, sila salida de la neurona es cero, el valor de peso

nue vo es igual al valor de peso anterior (no se actua liza). Como ya se



me nciond, el entrenamiento comp etitivo es no supervisado, ya que la
ecua cion de aprendizaje (5) no incluye un error, que imp licaria
mo nitorear que el sistema entregue un valor de salida deseado para
cadae ntrada.

El proceso de entrenamiento consiste en que una vez establecida la
topologia de red (name ro de neuronas a utilizar), se inicializan los
vectores de peso w y se ingresa al sistema uno de los vectores p de
entrenamiento. Aplicando el calculo de distancia euclidiana del patron
de entrada p hacia cada uno de los vectores w se establece cual
neurona se parece mas al patron que ingresé (me nor distancia) y se le
asigna salida con valor 1, las demé&s neuronas tendran salida con valor
0. Las salidas de cada neurona se sustituyen en sus ecuaciones de
actua lizacion de valores de peso (5) respectivas y, de acue rdo con esa
ecua cion en esa iteracion tnicame nte se actua lizara el ve ctor de peso w
de la neurona ganadora. El proceso de entrenamiento prosigue
ingresando uno a uno los siguientes vectores de entrenamiento p y
actua lizando en cada iteracion las ecuaciones de w. Regularme nte
deben aplicarse varios barridos de todos los patrones de entrenamiento
(épocasd ee ntrenamiento )p araq uee ls istema e ncue ntrel as olucion.

D. Aplicacio nes

D.1 Busqueda de patrones prototipo en una distribucio n de
datos en 2D

La prime ra aplicacién propuesta para una red de competencia con
entrenamiento de tipo ganador toma todo es que, a partir de una
distribuci6n de datos en dos dime nsiones (ver Figura 3), el algoritmo de
entrenamiento encue ntre los patrones prototipo (que representen a
cadag rupoo cl ase)d els istema .



latexImage_ad4359856c92f8005445ef44c39c7£d6.png

Figura 3. Distribuciéon de datos en 2 dimensione s. Inplementacién de una red com petitiva de 3
ne urona s
para la busqueda de patrone s prototipo.

Para el ejemplo de la Figura 3 se propuso una topologia de 3 neuronas
con valores aleatorios de inicio (se localizan en el extremo sin carécter
de cada una de las 3 curvas de aproximacién en la ima gen), después de
aplicar el algoritmo de entrenamiento competitivo cada una de las
ne uronas (representadas por sus vectores de peso W) se posicionaron
en el centro de una region de datos (camul o), volviéndose sus patrones
“representativos” o “prototipo” (extremo de las curvas con caracter
triang ular). Debido a que el entrenamiento es no supervisado, no se
puede elegir a priori qué neurona debera irse a cierto camul o, sino que
dependerd de los valores iniciales de peso. En la Figura 3 pueden
observarse las traye ctorias que cada una de las 3 neuronas siguié para
colocarse al centro de cada ciimul o. De acue rdo al niime ro de ne uronas
propue stas, el sistema separard la distribuciéon de datos en ese nime ro
dectimul os.

D.2 Map as de ras gos auto-organ izad os

Aunque en (Hagan M., Demuth H., 2014; Jhng J, Sun C., 1997) se
describen a los mapas de rasgos auto-organizados como sistemas que
se basan en el tipo de competencia ganador comp arte todo, es posible
aplicar el tipo de competencia ganador toma todo. El principio de
entrenamiento es idéntico al utilizado en la aplicacién D.1, pero ahora
seuti lizard unnime ro elevadod e neuronas, por lo que elr esultado final
es que cada neurona tendera hacia el ce ntro de camul os forma dos por
pocos datos de entrenamiento. No puede usarse la palabra



“aproxima cién” en estricto para el resultado final, debido a que Ila
ecua cion de aprendizaje es no supervisada y no se puede establecer el
errord ea proxima cién final.

La Figura 4.a muestra la ima gen en escala de grises que se introdujo a
la red. La Figura 4.b mue stra la representacién en 3D de cada pixel de
la ima gen, referido a sus coordenadas horizontal (n), vertical (m) y nivel
de gris (inte nsidad de pixel). La Figura 4.c mue stra la nub e de neuronas
(ve ctores de peso w iniciales) y la Figura 4.d mue stra la posicion final
(despuésd ele ntrenamiento )d eca dauno d el os ve ctoresd ep eso w.
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q
& 9 C d)
) Figura 4. a) Ima)gen de entrada en escala d)e grises. b) Representacion de cada pixel de la
imagen referido a sus coord enadas horiz ont al, vertical y nivel de gris. ¢) Nube de vectores de

peso W iniciales. d) Posicion final (después del entrenamiento) de cada uno de los vectores de

peso W.

Para los resultados mo strados en la Figura 4, se utiliz6 una ima gen de
entrada de 120x160 pixeles. Se emplearon 4048 neuronas y 20 épocas
de entrenamiento. Amb as aplicaciones se impleme ntaron en el lengua je
dep rograma cion Matlab®).
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