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RESUMEN

Los modelos neuronales, ademds de aplicarse en la resolucion de diversos problemas, también se
estudian con el objetivo de entender aspectos de los sistemas nerviosos que no han podido ser
dilucidados por otros medios. El ambito de validez de un modelo esta dictado por sus supuestos y los
modelos neuronales tradicionales muestran algunos supuestos poco realistas, lo que limita las
conclusiones a las que pueda llegarse estudidndolos. El mapeo autoorganizado es un modelo neuronal
no supervisado que refleja algunos aspectos de la corteza cerebral. Sin embargo, los supuestos sobre los
que se basa no son bioldégicamente plausibles.

En este trabajo, presentamos tres modificaciones en el mapeo autoorganizado que presentan un mayor
realismo. En la primera, se estudia la importancia de la topologia de la red en la que se forman los
mapas, pues existe evidencia que muestra que la corteza cerebral no presenta una topologia regular .En
la segunda modificacion, se analiza la importancia de la influencia mutua entre diferentes regiones de
la red, que denominamos funcion de frecuencia de activacion y que es un simil con el aprendizaje
hebbiano. La ultima variante considera la existencia de un periodo refractario en las neuronas,
caracteristica que presentan las neuronas de la corteza cerebral.

En las tres variantes se obtienen patrones de actividad que no son homogéneos, esto es, regiones de la
red se activan pero éstas no presentan simetrias, a diferencia de lo que ocurre con el mapeo
autoorganizado tradicional. De la misma forma, neuronas alejadas entre si pueden activarse sin que se
activen neuronas localizdas entre ambas. La existencia de patrones de actividad neuronal no
homogéneos y discontinuos en la corteza cerebral se observa por medio de las diferentes herramientas
de medicion de actividad neuronal, como resonancia magnética funcional. Este comportamiento es
descrito con mas detalle por los modelos aqui presentados que por el modelo tradicional del mapeo
autoorganizado.

Una de las aplicaciones del mapeo autoorganizado es la visualizacion de datos multidimensionales en
un espacio de dimension menor. Mostramos que por medio de los modelos presentados se obtienen
mejores visualizaciones que con el modelo original.



Capitulo 1

Introduccion

Desde que Demdcrito de Abdera (460-370) afirmé que el cerebro era el
organo responsable de las actividades de inteligencia, mucho se ha aprendido
en torno a su estructura y su desarrollo. El cerebro nos permite percibir el
ambiente en el que nos desenvolvemos por medio de mecanismos aiin poco en-
tendidos. La representacion del mundo multifactorial en un espacio de menor
dimensién, como lo es la corteza cerebral, se debe en gran medida a la es-
tructura que presenta el cerebro, asi como a los mecanismos de manipulacién
de la informacién en dichas estructuras [1, 10].

Diversas investigaciones han arrojado luz sobre aspectos generales de la
estructura y funcionamiento del cerebro. Por ejemplo, Santiago Ramoén y
Cajal (1852, 1934) mostré en 1897 que el sistema nervioso es un conjunto
de millones de neuronas independientes que se comunican entre si por medio
de uniones particulares, llamadas sinapsis, lo que contravenia la hipdtesis
acunada por Camilo Golgi sobre la naturaleza fluida del sistema nervioso.

El descubrimiento de los procesos sinapticos, por medio de los cuédles la
actividad de una neurona se transmite a otras, asi como el entendimiento de
los puentes i6nicos y la dinamica de los neurotransmisores sent6 las bases de
la concepcion del cerebro como un sistema fundamentalmente electroquimico
[69].

Pese al gran avance, es mucho mas lo que se desconoce del cerebro que lo
se conoce de él. De acuerdo al signo de los tiempos en que se le haya estudia-
do, el cerebro ha sido visto como péndulo [3], suponiendo que funciona con
una precision absoluta y predecible en todos sus ambitos. También ha sido
estudiado como una maquina de vapor [2], capaz de generar trabajo (activi-
dades inteligentes) si se le suministra energia. En tiempos més recientes, ha
sido conceptualizado como una computadora (maquina de Turing) capaz de
procesar informacion y seguir al pie de la letra un algoritmo general que le
permite realizar actividades ”inteligentes”[1, 3].



No obstante que se compare al cerebro con una maquina de Turing, nin-
guna computadora ha podido realizar siquiera una parte significativa de lo
que los cerebros, no solo humanos sino de organismos con un cerebro mas
simple, son capaces de realizar.

Desde los sistemas complejos, vision a la que se acerca el presente trabajo,
el cerebro es visto como un conjunto de neuronas mas o menos homogéneo
(aunque se sabe que existen al menos once tipos distintos de neuronas en
la corteza cerebral [35]) que guardan relaciones no lineales [93, 1]. Como
resultado de estas interacciones, diferentes patrones de actividad, que no son
deducibles del andlisis de las neuronas por separado, emergen. Algunos de
estos patrones conllevan a procesos calificados como ”inteligentes”.

El cerebro es un medio excitable que se autoorganiza. Aunque no existe
una unica definicién sobre que es la autoorganizacion, algunas caracteristi-
cas se han identificado en los sistemas reconocidos como autoorganizados:
i) muestran patrones emergentes como resultado de la interaccién entre sus
componentes, ii) el sistema es disipativo y se encuentra alejado del equili-
brio, iii) muestran pardmetros de orden cercanos a la transicién de fase y iv)
presentan fluctuaciones a todos los niveles [1, 4].

Las capacidades de inteligencia que muestran en general todos los siste-
mas nerviosos, sean estos de mamiferos o de invertebrados, no son explicados
unicamente mediante un andlisis detallado de los componentes. Por ejemplo,
no es posible deducir la capacidad de reconocimiento de patrones presente
en todos los sistemas nerviosos al analizar la dinamica de los iones de calcio
modeladas por las ecuaciones de Fitzugh-Nagumo [87]. Para entender esas
y otras capacidades, es necesario estudiar en su conjunto al sistema, lo que
incluye un especial énfasis en las relaciones que guardan sus componentes.
Asi como los remolinos, ondas y estructuras turbulentas no existen inde-
pendientemente del flujo del rio, las capacidades de inteligencia no existen
independientemente de las relaciones entre las neuronas que forman las redes
que constituyen al cerebro.

Un aspecto muy importante para las capacidades cognoscitivas es la to-
pologia que presentan las redes de neuronas, esto es, la forma en que se
conectan. Por ejemplo, la corteza cerebral de la jirafa tiene casi tantas neu-
ronas como las del humano, pero en la primera el nimero de conexiones es
mucho menor que en el segundo [10].

En el cerebro humano existen alrededor de 10 neuronas. En este, y en
general en el cerebro de los mamiferos, no existe una arquitectura tipica de
red neuronal. Se han identificado al menos tres topologias diferentes: conec-
tividad local, conectividad aleatoria y topologias complejas. El cerebelo, en-
cargado de funciones de navegacién y orientacién, muestra una arquitectura
en donde la gran mayoria de las conexiones entre neuronas es a nivel local y
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conforman médulos regulares. Como tnico ejemplo de la segunda arquitectu-
ra se encuentra la regién conocido como CA3 del hipocampo, estructura que
se encarga de la formacién de mapas para la navegacién. La red de neuronas
en esta regidén no sigue una pauta establecida, y sus propiedades estadisticas
la identifican como aleatoria [85].

La tercer topologia presente en el cerebro de los mamiferos (y en otros
organismos, como el C. elegans), la de redes complejas, se caracteriza por
una estructura ordenada que incluye una alta conectividad local, pero tam-
bién conexiones aparentemente aleatorias entre neuronas alejadas. La corteza
cerebral, ejemplo de esta topologia, presenta una conectividad local del 75 %
y un 25 % de conexiones de entre neuronas alejadas [85, 10]. En este trabajo,
se estudia el comportamiento de un modelo de red neuronal que cae en la
topologia de red compleja.

La hipétesis de trabajo de muchos grupos que investigan los modelos de
redes neuronales y sus apliciones es sencilla: si las capacidades de inteligencia
de los organismos se deben a la forma en que las redes de neuronas procesan
informacién (lo que incluye la topologia de red), esas mismas capacidades
seran alcanzadas por modelos in silico si estos procesan la informacion de
la misma forma. Dicho de otra forma, la inteligencia es independiente del
sustrato [93].

Cuando un organismo aprende una tarea, ésta se codifica en las conexiones
sindpticas o pesos [69]. El proceso de recordar o de efectuar una tarea supone
un proceso de evocacion de lo aprendido. De esta forma, el cerebro funciona
como un sistema distribuido, en el que la memoria se almacena en todos los
pesos [10, 1], lo que supone un esquema diferente al utilizado en la maquina
de Turing.

Asi como el aprendizaje en las redes de neuronas biolégicas se da por una
modificacién en la relevancia de las conexiones sindpticas, en los modelos
artificiales ocurre lo mismo.

Suponga el siguiente ejemplo a fin de mostrar el concepto de relevancia
o ponderacién sinaptica. Un agente autéonomo que esta explorando el mundo
(un nino pequeno, un robot, etc) se encuentra ante una situacién inesperada
y ante la que nunca habia sido expuesto, por ejemplo, mientras se desplaza,
se encuentra ante un agujero en el suelo lo suficientemente grande como para
caer en él. Supénga también que existe una neurona (o grupo de ellas) que
se encarga de tomar la decisién sobre lo que puede hacer a fin de salir airoso
de la situacion.

Esta neurona recibe ¢onsejos”sobre qué accion tomar de otras neuronas,
pero como la situacion no se habia presentado, la neurona que decide esco-
gerd cualquiera de ellas. Suponga que la accién que toma es tal que la situa-
cién no se resuelve adecuadamente. Por ejemplo, el agente cae en el agujero
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puesto que la accién escogida fue la de ”seguir adelante y cantar”. Ya que la
decisién no llevo a feliz término al agente, la neurona que toma la decisién
dara una menor relevancia a aquella que le aconsejo ”seguir adelante y can-
tarcomo una accién adecuada. La red de neuronas sufre una serie de cambios
que incluyen el que la neurona que decide la accién a seguir modifique los
pesos sindpticos que mantiene con las neuronas que la influyen.

Diversos modelos de redes neuronales se han propuesto a fin de conseguir
sistemas que muestren algunas capacidades presentes en los organismos (pre-
diccién, reconocimiento de patrones, control, entre otras), o como modelos de
estudio del cerebro. El perceptrdn, presentado en 1959 por Rumelhardt [32],
como un modelo muy simple del comportamiento de las neuronas biolégicas,
ha sido ampliamente estudiado como clasificador. Si bien sus limitaciones
son ampliamente conocidas [64], cuando se conecta en red con otros per-
ceptrones, su capacidad de computo se ve expandida hasta el grado de ser
un aproximador universal. El perceptrén multicapa, formado por al menos
una capa intermedia de perceptrones y una neurona de salida, es capaz de
aprender con un error arbitrariamente pequeno cualquier relaciéon funcional.
El aprendizaje en este modelo pasa por modificar los pesos de tal forma que
el error sea minimo. El error de una red de neuronas es una funcién del valor
que el supervisor muestra a la red como valor esperado y el valor que en
realidad obtuvo.

La forma de modificar los pesos constituye el algoritmo de aprendizaje.
Entre las més utilizadas se encuentran la regla delta generalizada con retro-
propagacion del error [32] y los algoritmos genéticos [84].

Otro modelo basado en el perceptrén es la red de Hopfield, en la que los
pesos se obtienen no a través de un proceso largo de aprendizaje, sino con
base en el concepto de aprendizaje Hebbiano. En este modelo, fundamentado
en la teorfa de los cristales spin, [100], los pesos entre las neuronas son una
funcién de la frecuencia con la que cada segmento del objeto a almacenar se
encuentra presente.

Los modelos de redes neuronales intentan reflejar la capacidad del cere-
bro de adaptarse a un ambiente dindmico al permitir las relaciones entre las
neuronas individuales [7]. En lugar de representar el conocimiento de forma
semantica, lo adquieren implicitamente como una propiedad de las relacio-
nes entre sus componentes. Esas relaciones estan dadas por las conexiones
sindpticas o pesos. En general, cuando se desconoce la relacién funcional en-
tre causas y efectos, las redes neuronales son la herramienta utilizada para
implementarlas en la computadora.

El modelo de red neuronal sobre el que se realizaron las modificaciones en
este trabajo es diferente a los ya mencionados en al menos dos sentidos. La
primera diferencia es que no existe el concepto de error, pues se carece de una
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relaciéon funcional entre un vector de entrenamiento y un vector de salida.
En los modelos supervisados, se le presenta a la red un vector de entrada,
por ejemplo (2, 3) y se le presenta un valor que la red debe alcanzar, 5, por
ejemplo. Si la red obtiene otro valor, un 4 por ejemplo, debe adaptar sus
pesos de tal forma que el error disminuya. En el aprendizaje no supervisado
no existe retroalimentacion hacia la red que le sirva como pardmetro para
modificar sus pesos, pues no existe el concepto de salida esperada.

La segunda diferencia radica en que los pesos no se modifican para mi-
nimizar algin error (o funcién de energia) sino de acuerdo a una regla muy
sencilla que hace que el vector de pesos de las neuronas afectadas se parezca
al vector de caracteristicas o estimulo que en ese momento afecta a la red.

Cuando un estimulo es percibido por los sentidos, éste es llevado, por
medio de un intrincado sistema de comunicacion entre neuronas sensoriales, al
cerebro. Ahi, un conjunto de neuronas se encarga de procesar dicho estimulo.
El estimulo puede seguir diferentes rutas. Por ejemplo, puede ser procesado
en el cerebelo si intervienen factores motores [87], en tanto que el hipocampo
interviene en los procesos de memoria. Vernon Mountcastle reporté en 1978
que la corteza cerebral muestra regularidades en todas las regiones, lo que
lo llevé a afirmar que en esencia todas las regiones llevan a cabo las mismas
funciones [101]. Propuso, no sin una gran oposicién, que la corteza recurre
a la mismas herramientas computacionales para procesar la informacién. En
otras palabras, si el estimulo es visual, tactil o auditivo, para el cerebro no
hay diferencia, pues todos ellos son convertidos en impulsos electroquimicos
y es el frente de onda lo que activa a las neuronas encargadas de procesar la
informacién [9, 44].

Las neuronas que procesan informacion en la corteza cerebral no generan
un patron simétrico y radial de actividad, lo que contrasta con la gran ma-
yoria de modelos de redes neuronales. El supuesto de que una neurona afecta
unicamente a sus vecinas, y que la vecindad es simétrica, es cuestionado en
este trabajo. En la literatura sobre la formaciéon de mapas topogréficos, se
ha dado por hecho que la intensidad de la influencia entre neuronas es decre-
ciente con la distancia, supuesto que se cuestiona también en este trabajo.

En este trabajo se presentan tres modificaciones a la red neuronal cono-
cida como mapeo autoorganizado, que ha sido ampliamente estudiado como
modelo de la corteza cerebral, que lo hacen mostrar un comportamiento que
se asemeja mas al observado en la corteza. Estas modificaciones permiten
al modelo conseguir mejores resultados que el modelo original, pero la con-
tribucién de este trabajo es que lo logra al seguir una serie de
supuestos que le dan mayor realismo biolégico.

En el capitulo 2 se describe el algoritmo del SOM, asi como sus funda-
mentos tedricos y biolégicos. Se describe también su capacidad de computo al
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tiempo que se presenta una revision sobre sus principales aplicaciones, dando
énfasis en su estudio como modelo de la corteza cerebral. Los detalles neu-
roquimicos de las neuronas son tratados al minimo, pues lo que busca este
trabajo es caracterizar el comportamiento del SOM como modelo de los pa-
trones de la corteza sin importar el sustrato. Esto es, busca encontrar modelos
que reproduzcan la conducta de la corteza cerebral, en cuanto a la formacién
de mapas topograficos, pero considerando propiedades de la corteza que no
han sido tomadas en cuenta.

Las variantes del SOM que permiten la formacién de patrones no ho-
mogéneos se presentan en los capitulos 3 al 5. En el capitulo 3, se estudia
al SOM cuando la red de neuronas no es homogénea, y en particular, se
muestran resultados para el caso en que la red es de mundo pequetio.

En el capitulo 4 se presenta una modificacion del SOM que toma en cuen-
tra la frecuencia relativa con la que las neuronas afectan a sus vecinas. Esta
modificacién define cambios en la dindmica del SOM que permiten reinter-
pretar la vision compartamentalista del cerebro. En el capitulo 5 se estudia
al SOM cuando se incorpora un periodo refractario a las neuronas, carac-
teristica que ha sido poco estudiada en las redes neuronales.

En el capitulo 6 se discuten los resultados y las implicaciones para el
estudio del SOM de las modificaciones presentadas asi como también se dan
algunas conclusiones y se plantean esquemas para trabajo futuro.
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Capitulo 2

El mapeo autoorganizado

(SOM)

El mapeo autoorganizado, en lo subsecuente SOM (self-organizing map),
es un modelo de red neuronal no supervisado en el que las conexiones sinapti-
cas se ven modificadas de tal forma que, partiendo de valores aleatorios, son
capaces de alcanzar orden [41].

En las redes neuronales el aprendizaje se da mediante una modificacién en
los pesos sindpticos que conectan a los componentes. En general, el algoritmo
de aprendizaje intenta ajustar los pesos como una funcion del error total que
se le atribuye a los pesos por separado.

A diferencia de otros modelos de redes neuronales, el SOM no es supervi-
sado. En un modelo supervisado, la modificacién en los pesos se da de acuerdo
a una funcién que toma como argumentos el valor que la red mostré para
un cierto vector de entrada y el valor que debié haber tomado, conocidos
como valor obtenido y valor esperado. El supervisor conoce los valores que
debe mostrar la red para que los asocie a los vectores de entrada e intente
aprenderlos. De esta forma, el aprendizaje supervisado intenta encontrar una
funcién que aproxime los datos de salida tomando como argumentos los datos
de entrada [§].

En un modelo no supervisado, como lo es el SOM, no existe una funcién
de error que permita saber cuanto hay que modifcar cada peso. Tampoco
existe una salida esperada. En el aprendizaje no supervisado, la dindmica
de la red lleva al conjunto de pesos a un estado que se interpreta como una
aproximacién del espacio de entrada.

El SOM es una proyeccién no lineal que mapea estimulos (vectores de
entrada) inmersos en un espacio multidimensional a un espacio discreto de
baja dimension, en general bidimensional, mostrando algunas caracteristicas
interesantes. La primera de ellas es la preservacion de la topologia [57]. La
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topologia que se define en el espacio de entrada estd dada por las relaciones
de vecindad los objetos. En este trabajo, los términos topologia y relaciones
de vecindad son equivalentes y se refieren al conjunto de vecinos definidos
para cada estimulo.

La red en la que se mapean los estimulos esta constituida por una reji-
lla, en general bidimensional, de neuronas. Cada neurona tiene asociado un
vector de pesos, mismo que se modificara en el transcurso del aprendizaje.
A diferencia de los métodos supervisados, la modificacién de los pesos no se
rige por un supervisor que indique la modificacién que habra de hacerse a los
pesos, sino que esta modificacién es resultado de un proceso de autoorgani-
zacién. El SOM es un sistema dindmico discreto en el que las variables son
los vectores de pesos de las neuronas y una unidad de tiempo estd dictada
por un estimulo mapeado (aunque existen variantes denominadas ”por lote.°®
las que la unidad de tiempo se incluye el mapeo de todos los estimulos. Esta
variante no serd analizada en este trabajo).

La propiedad principal del SOM es la de mapear objetos multidimen-
sionales a un espacio de baja dimensién de tal forma que las relaciones de
vecindad se mantengan. A manera de ejemplo, observe la fig 2.1, en la que
se muestra un conjunto de 32 objetos definidos en el espacio de dimensién
nueve, pues ese es el nimero de variables. Cada objeto corresponde a una
entidad de México y las variables son de tipo socioeconémico. La fig 2.2
muestra el mapa formado por el SOM para esos datos. Los estados (objetos)
mapeados a regiones cercanas entre si se encuentran préximos en el espacio
multidimensional original (Oaxaca y Chiapas) en tanto que los estados ma-
peados a regiones alejadas, como el D.F. y Nayarit, se encuentran alejados
en el espacio multidimensional.

La dindmica de la formacién del mapa supone que el vector de pesos de las
neuronas en la red es aleatorio al inicio del proceso (aunque algunas variantes
estudian el comportamiento del SOM cuando los pesos no son aleatorios,
no seran analizadas en este trabajo), y hacia el final del proceso, los pesos
muestran un orden que refleja la estructura presente en el espacio definido
por el conjunto de estimulos.

El mapeo autoorganizado es capaz de alcanzar un estado ordenado par-
tiendo de un estado desordenado como resultado de la afecciéon mutua entre
neuronas. Para clarificar este punto, observe la figura 2.3a) en donde la distri-
bucién de colores sobre las celdas que componen la malla es aleatoria. Cabe
la pregunta ; Qué estrategia seguiria para alcanzar un estado ordenado, como
el mostrado en la figura 2.3b)7 La respuesta es muy sencilla si contamos con
informacién global: basta con mover las celdas de cierto color a una regién
en particular y las de otro color a alguna otra regién.

Sin embargo, si restringimos la posibilidad de conocer de forma global la
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Figura 2.1: Las 32 entidades federativas de la Reptublica Mexicana y las nueve
variables que definen al espacio multidimensional.
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Figura 2.2: El mapa generado por el SOM para los 32 estados de la Republica
Mexicana. El mapa es una aproximacion de la distribuciéon mostrada por los
objetos en el espacio original.
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a) b) c)

Figura 2.3: a) Distribucién aleatoria de pesos. b-c) Estados ordenados alcan-
zados por dos heuristicas diferentes. En la primera, los centroides se ubican
en las esquinas en tanto que en la segunda éstos se distribuyen para formar
un triangulo equilatero.

informacion, las cosas se complican. Supdngase que se quiere llegar al mismo
estado de orden que en el caso anterior, pero cada celda no conoce sino el
estado (color en este ejemplo) en el que se encuentran las celdas vecinas (se
definen como vecinas a aquellas que se encuentran a distancia normal 1).
Una celda puede tomar la decisién de intercambiar con otra el color que
mantiene (si una es verde y su vecina es azul, al intercambiar, la primera
celda serd azul en tanto que la segunda cambiard a verde), o continuar con el
mismo color. La estrategia ya no es tan sencilla como cuando las celdas tienen
la posibilidad de conocer el estado que guardan todas las deméds, como es el
caso anterior. Las estrategias son unicamente heuristicas que deben tomar
decisiones basandose en informacion local.

Lo anterior tiene relevancia bioldgica, pues una neurona no conoce el es-
tado en el que se encuentran las restantes neuronas en la red: solo tiene la
posibilidad de conocer el estado de un subconjunto pequeno de neuronas
[41]. El algoritmo del mapeo autoorganizado es capaz de generar estructu-
ras ordenadas partiendo de estados no ordenados unicamente recurriendo a
informacién local.

En 1982, Teuvo Kohonen propuso el mapeo autoorganizado como un al-
goritmo que alcanza una estructura ordenada partiendo de una estructura
desordenada, como en la fig 2.3, con un minimo de informacién disponible
para las neuronas con respecto a las demas neuronas en la red. Kohonen se
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Figura 2.4: Mapa formado por el algoritmo SOM para diferentes fonemas.

encontraba estudiando los mecanismos de ordenamiento que le permitieran
construir una maquina a la que le pudiera hablar y pudiera reconocer lo
que se le decia. Al proponer el algoritmo que después recibiria el nombre de
mapeo autoorganizado, se encontrd con que neuronas contiguas se activaban
para sonidos parecidos, en tanto que sonidos diferentes eran reconocidos por
neuronas alejadas entre si (ver fig. 2.4).

El funcionamiento general del SOM se detalla a continuacion. En la figura
2.5 se observa el espacio de entrada o espacio de estimulos. Cada uno de estos
estimulos serd mapeado a una neurona de tal forma que la topologia definida
sobre los estimulos se mantenga en las neuronas sobre las que se mapearon
los estimulos. En otras palabras, cada estimulo mantiene una relacién de
vecindad con los estimulos restantes que el mapeo a un espacio de dimensién
menor deberia de mantener.

Un estimulo a es descrito por un vector de caracteristicas, v,. Cada carac-
teristica o variable define una dimensién. Asi, si los estimulos estdn formados
por cinco variables, el espacio de estimulos o entrada es de dimensién cinco.
A cada neurona n se le asocia un vector de pesos w, cuyo nimero de com-
ponentes es igual a la dimensién del espacio de estimulos. Cada estimulo es
mapeado a la neurona que se le asemeja mas. Esta neurona recibe el nombre
de best matching unit, en lo sucesivo BMU. La semejanza entre el vector de
estimulos y el vector de pesos estd dada por la distancia entre w, y v,. De
esta forma, la BMU para el estimulo a esta dada por:

Vamin(d(w,, v;)) (2.1)

Se ha reportado que la métrica para calcular la BMU no es relevante
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Figura 2.5: Formacion de mapas como consecuencia de la modificacién de
los pesos. Cada estimulo multidimensional (a,w) es mapeado a una red de
neuronas, en la que la neurona més parecida (BMU) se modificard para pa-
recerse aun mas al estimulo, al tiempo que permite que sus neuronas vecinas
vean modificado su vector de pesos.
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[22, 26], aunque en general, se recurre a la distancia normal o a la distancia
euclideana. En [108] se reporta que la distancia de Mahalanobis genera mejo-
res resultados cuando se emplea al SOM como herramienta de clasificacién.

Una vez que a es mapeado a la neurona a, esta tultima modifica su vector
de pesos w,, de tal forma que se asemeje atin mas a v,. Esto se logra al aplicar
la ecuacién 2.2

wa(t + 1) = wa(t) + aa(t)ha(g, t)(v: — wa(t)) (2.2)

En donde g es la neurona activa o BMU. Para el caso en el que a sea
la BMU, g es sustituido por a. Por el momento, considérese que tanto el
factor de aprendizaje a,(t) como la funcién de vecindad h,(g,t), que serédn
analizados en breve, mantienen un valor de 1. Esto lleva a que la ec 2.2 se
reduzca a:

wi(t+1) = (2.3)

La ecuacion anterior muestra que el vector de pesos de la neurona activa
se modifica de tal forma que coincida con el vector de caracteristicas del
estimulo que fue mapeado a ella. Supéngase ahora que el estimulo w, que,
como se observa en la figura 2.5, se encuentra muy alejado del estimulo a, es
mapeado. Dada la aleatoria distribucién original de pesos, es posible que la
neurona b, localizada en la vecindad de a, presente un vector de pesos muy
parecido al vector de caracteristicas de w, lo que la convertiria en la BMU
(2.5 imagen inferior izquierda). Al ser mapeado el estimulo w a la BMU w, las
relaciones de vecindad no se mantienen. Por esta razén, cuando una neurona
se convierte en BMU, es necesario que afecte a sus vecinas para que éstas
modifiquen sus vectores de pesos, como se muestra en la fig 2.5 inf. derecha.
De esta forma, si la BMU a modifica el vector de pesos de w, entonces la
probalilidad de que w sea mapeado a la zona de influencia de a es muy baja.
Este es el mecanismo basico del SOM.

La zona de influencia de una BMU estd dada por la funcién de vecindad,
mostrada en la ec. 2.2 como h,(g,t), e indica qué neuronas serdn afectadas
por a. La fig 2.6 muestra dos ejemplos de vecindad (conocidos también como
kernels). En el primero, la vecindad es de tipo burbuja, en la que todas las
neuronas que se encuentren en la hiperesfera de radio r seran afectadas en la
misma magnitud, en tanto que en el segundo caso, conocida como vecindad
gaussiana, la influencia entre la BMU y sus vecinas es una funcién decreciente
con la distancia.

Se menciond ya que es necesario que la BMU afecte a sus vecinas con el
objetivo de preservar la topologia. Ademds, es necesario que la vecindad sea
decreciente con el tiempo. Esto es, la zona de influencia de una BMU debe
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Figura 2.6: Vecindades de burbuja y gaussiana.

disminuir a fin de que el SOM converja [23]. Se ha propuesto y casi afirmado
que la funciéon de vecindad es decreciente con respecto a la distancia y al
tiempo. Al inicio del aprendizaje, ésta funcién suele ser cercana a 1 para
todas las neuronas, lo que permite la formacién de cimulos. Hacia el final
del aprendizaje, esta funcién de vecindad es cercana a 0 [41, 26].

Dado que cada estimulo modifica el vector de pesos de la BMU y sus
neuronas vecinas, es necesario que el proceso del mapeo sea repetido varias
veces. Existen dos fases en el proceso de autoorganizaciéon. En la primera,
la de ordenamiento, los vectores de pesos se modifican de tal forma que
existe un ordenamiento topoldgico (ver ecs 2.5, 2.6). Empiricamente [41, 32]
se ha encontrado que esta fase puede tomar hasta 1000 épocas (una época
concluye al mapear todos los estimulos). En esta, el parametro de aprendizaje
comienza con un valor cercano a 0.1 («(0) = 0,1) y decrece hasta tomar
valores cercanos a 0,01. La vecindad inicial es tal que la neurona que se
encuentre en el centro de la malla incluird a la mayoria de las neuronas y
decrecerd hasta afectar inicamente a las primeras vecinas.

La segunda fase en el proceso de autoorganizacién se conoce como con-
vergencia. En ella, se da el ajuste fino en los vectores de pesos y con ello
representar una mejor aproximacion del espacio de entrada. En general, esta
fase puede durar hasta 500 veces el nimero de neuronas. Aqui, el parametro
de aprendizaje comienza con valores cercanos a 0.01 y hacia el final toma
valores apenas mayores a 0 (a(0) ~ 0,01, a(n) < 1). La vecindad comienza
incluyendo a unas cuantas neuronas y hacia el final de la fase, ésta se reduce
a incluir inicamente a la neurona activa [41, 102].

El algoritmo del SOM se resume como:

1. Asignar una vecindad h(0) y un factor de aprendizaje «(0) iniciales.
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Figura 2.7: Plegado de los pesos en el SOM para el conjunto de datos bidi-
mensional formado por un anillo unitario.

2. Para cada estimulo 7 y vector de caracteristicas v;
3. escoger como BMU la neurona a con el vector de pesos w,
mdas proximo a v; (ec. 2.1)
4. delimitar la zona de influencia de a de acuerdo a la vecindad
5. permitir el aprendizaje (adaptacién) de a y de las neuronas en su
zona de influencia (ec. 2.2)
6. modificar la vecindad h(t) de acuerdo a algin esquema especifico
(annealing)
7. modificar el factor de aprendizaje «(t) de acuerdo a algin esquema
(annealing)

Los pesos son aleatorios al inicio del algoritmo y se ordenan conforme avanza
el proceso de autoorganizaciéon (ver fig. 2.7). En esta figura, los estimulos

son bidimensionales, por lo que puede verse el plegado de los pesos a fin de
aproximar el espacio definido por un anillo unitario.

2.1. Fundamentos

El SOM ha sido estudiado desde diferentes 6pticas. Sin embargo, no ha
podido demostrarse analiticamente que la dindmica converge a un estado
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que corresponda a un atractor, salvo para el caso unidimensional [26] Para
que el SOM converja, es necesario que la vecindad y el factor de aprendizaje
sean decrecientes, pero las funciones de vecindad y aprendizaje que logran
tal efecto no han podido ser identificadas [25].

Erwin et al [23] han estudiado algunas caracteristicas del SOM bajo la
optica de un sistema dindmico discreto. Entre sus conclusiones destacan la
no existencia de una funcién de energia, lo que significa que no es posible
garantizar por medios no analiticos la existencia de atractores [32]. Estos
atractores corresponderian a estados en los que los vectores de pesos guardan
entre si una relacion tal que la topologia del espacio de estimulos se preserva
sin errores. Este caso en general nunca ocurre y depende basicamente de la
distribucion de los estimulos en el espacio original.

Existen diversas medidas de error en el SOM. Dos son las mads citadas
y que intentan cubrir los aspectos de cuantizacién del error y preservacion
de la topologia, dos caracteristicas que hacen del SOM un buen método de
reduccién de dimensiones [30, 37, 36, 70, 61]. La primera es la cuantizacién
del error (TE) y estd definida por:

EQ = ;(wi —1;)? (2.4)

En donde w; es el vector de pesos de la BMU para el estimulo ¢ y x; es
el vector de caracteristicas del estimulo ¢. La segunda medida de error es el
error topografico, definida como:

€ = 1/N Zi\il n(xiawia "'7wp)7

donde
(5,03, orry W) = 1, BMU y 2da. BMU no adyacentes
\Ei Wiy ey Wp) = 0, de otra forma

El error topografico verifica que la BMU y la segunda neurona mas préxima
para cada estimulo sean contiguas. De lo contrario, se interpreta como un
plegado de los pesos erréneo.

Si bien no se ha demostrado que estas cantidades sean decrecientes con
el tiempo, lo que supondria que son en realidad la funcién de energia del
SOM, empiricamente se ha encontrado que son buenas medidas de error. En
este trabajo, éstas son las medidas de error que se obtienen de los mapas
formados con las modificaciones planteadas, a fin de compararlos con los
mapas obtenidos por el SOM original.

El motivo por el cual la BMU permite, durante una gran parte del proceso
de aprendizaje, la modificacién del vector de pesos de sus neuronas vecinas,
se explica por la idea de preservacién de topologia: Objetos cercanos en el
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espacio de caracteristicas lo serdn también en el espacio del mapeo [98].
La actividad en la vecindad de una neurona tiene como consecuencia que
las neuronas localizadas en esa vecindad representen al objeto de manera
semejante a sus vecinas, lo que resulta en un mapa topogrdfico [41].

El esquema de reduccién de la vecindad y factor de aprendizaje no es
critico, pero existe evidencia empirica de que si disminuye exponencialmente,
la probabilidad de convergencia y, con ello, un error bajo, es alta [99, 23].
El esquema de reduccién, o annealing, ha sido objeto de estudio en diversos
trabajos. Por ejemplo, en [19], es el algoritmo del SOM y no el usuario quien
identifica de manera automatica el esquema de reduccion, basandose para
ello en las propiedades locales de ordenamiento.

Si bien no existe una definicién matematica de lo que es el ordenamiento
para dimensiones mayores a 1, si existe para el caso unidimensional y se
refiere al que el peso en neuronas vecinas guarde un orden ya sea creciente
o decreciente [22]. El ordenamiento topoldgico ocurre en dos fases. En la
primera, la fase de ordenamiento, los pesos se modifican de tal forma que
quedan ordenados ya sea ascendente o descendentemente. Supongamos un
mapeo unidimensional que se tiene un conjunto de n neuronas. Cada neurona
i cuenta con un vector de pesos ; v ;. representa el peso a de la neurona i.
De esta forma, una vez que se da el ordenamiento, ocurre una de las dos
situaciones siguientes [41]:

CL) Wo S W1 S S Wie, S - Wpe (25)
6
b) Woq Z Wiq Z Z Wiq, Z - Wne (26)

Se ha intentado demostrar que el conjunto de neuronas activas del mapeo
autoorganizado, o configuracion organizada, es un conjunto de puntos que
preservan la definicién de topologia para los estimulos en el espacio de carac-
teristicas de alta dimensién [39, 71]. Asi mismo, se ha intentado relacionar
al mapa resultado del algoritmo de autoorganizacion con estados atractores.
Sin embargo, al carecer de una funcién de energia, no es posible afirmar que
dichos estados sean atractores [53].

En la fase de convergencia, después que los pesos alcanzan una de las
configuraciones expresadas en las ecuaciones 2.5-2.6, éstos continuaran mo-
dificindose de tal forma que no violen la configuracién alcanzada durante el
ordenamiento [22]. En esta fase, los pesos de la neurona que mapea a cada
objeto se modifican de tal forma que la distancia entre el vector de pesos y el
vector que describe al objeto sea minima, incluso llegando a 0 [41, 22]. Esto
se conoce como cuantizacion de vectores.
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Por otro lado, en [27] se afirma que los intentos actuales por definir lo que
significa una configuracion de neuronas ganadoras en el mapeo autoorganiza-
do no son ttiles para explicar analiticamente este proceso. Para intentar darle
una explicaciéon alternativa al mapeo autoorganizado, propone que dicho pro-
ceso sea visto como un sistema que se autoorganiza hacia la criticalidad.

La criticalidad autoorganizada es definida por Bak, Tang y Wiesenfeld
[103] como un marco para entender la ocurrencia de las leyes de potencia
en la naturaleza: los sistemas que presenten una criticalidad autoorganizada
desarrollan de manera esponténea correlaciones de largo alcance sin la ne-
cesidad de que factores externos intervengan, en donde por largo alcance se
entiende que existe influencia entre objetos no cercanos. La criticalidad au-
toorganizada tiene relacion con la invarianza de escala espacio temporal en
los eventos de un cierto fenémeno. Existen, por ejemplo, muchos temblores
de tierra de baja magnitud, pero pocos temblores de alta magnitud. Al gra-
ficar el logaritmo de la magnitud de dichos movimientos contra el logaritmo
del niimero de temblores para una magnitud dada se observa que los puntos
aproximan una linea recta.

Cuando se grafica el logaritmo de la intensidad de cierto fenémeno contra
el logartitmo de su frecuencia y se obtiene una linea recta, nos encontramos
con un evento que sigue una ley de potencias. Los sistemas que son descritos
por la ley de potencias presentan la caracteristica de que entre mas intensos
sean los eventos, menos frecuentes seran [106]. Matematicamente, tenemos
que:

N(s)=sT"

Donde N(s) es el nimero de eventos de intensidad s y 7 es la pendiente
de la linea recta que se obtiene al graficar la ecuacion anterior. Si 7 = —1, se
trata de un evento que se autoorganiza hacia la zona critica [103].

Los sistemas que se rigen por la ley de potencias presentan la misma es-
tructura en todas las escalas. Un sistema es libre de escalas si se mantiene
sin cambio, en sentido estadistico, al ser analizado en diversas escalas: Esto
es, si al profundizar en el detalle (acercamiento) o al perder resolucién (ale-
jamiento), se observa la misma estructura original, el fenémeno analizado es
libre de escala. Los eventos libres de escala se rigen por la ley de potencias
[107]. La modificacién de los pesos en el SOM sigue una dindmica acotada
por una ley de potencia, como se ha propuesto en [27]. Lo anterior se inser-
ta en el dambito del SOM al observar los cambios en el vector de pesos del
SOM durante la fase de ordenamiento. La fig. 2.8 muestra la relacién entre
el nimero de neuronas que modifican su vector de pesos y la magnitud de
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Figura 2.8: En el eje de las x se muestra el niimero de neuronas en tanto que
en el eje y aparece la magnitud del cambio en los pesos (AW). Se observa que
pocas neuronas (hacia el origen) muestran un cambio grande en los pesos,
en tanto que muchas neuronas apenas si modifican su vector de pesos. La
grafica es log-log. La pendiente de la recta es 7 = 1,01.

la modificacién. Se observa que existe una ley de potencia N(s) = s~7, con
7 = 1,01. Esto quiere decir que existen avalanchas (cambios en los pesos) de
todas las escalas, tanto pequenas como grandes [27].

2.2. Capacidad de computo

Se ha demostrado que el SOM es un aproximador universal de funciones,
lo que le da un amplio espectro de aplicaciones potenciales [64]. A continua-
cién se mencionan brevemente algunas de esas aplicaciones.

La propiedad de preservar la topologia definida sobre el espacio de estimu-
los le ha valido al SOM ser ampliamente utilizado en el andlisis de datos
multidimensionales [98]. En [92] se estudia el patrén de expresién de diversos
genes, en donde el espacio de estimulos estd formado por diversas variables
de expresividad de los genes.

En [89] se presenta la formacién de ciimulos por paises de acuerdo a 39
variables socioeconémicas, mostrando claramente un conglomerado de paises
pobres y otro de paises desarrollados . En [88], el SOM se aplica a un conjunto
de escritos arcaicos a fin de identificar el alfabeto, bajo la hipdtesis de que
simbolos semejantes son variantes de un mismo caracter.

El SOM también ha sido utilizado como herramienta de compresién de
datos. Como el mapa formado por el SOM reduce las dimensiones de los datos
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procesados reacomodandolos de tal forma que las relaciones de vecindad que
guardan los datos en el espacio de estimulos no se pierda, o se pierda lo menos
posible (preservacién de la topologia), ha sido considerado como una buena
alternativa en la compresién de imédgenes, con resultados notables [62, 63].

En robética, el SOM ha sido utilizado como un modelo de mapa de na-
vegacion [95], en la que estimulos multifactoriales son mapeados a una red
bidimensional que permiten generar una ruta de navegacién. En el control de
brazos articulados, el SOM también ha mostrado ser una buena alternativa
[96]. En este esquema, los posibles movimientos que un brazo con tres grados
de libertadpuede ejecutar son mapeados a una red bidimensional

En medicina, el SOM ha permitido reconstruir la estructura tridimensio-
nal de la corteza cerebral, incluyendo los pliegues y hendiduras, a partir de
imagenes obtenidas por fMRI, lo que no se logra adecuadamente con otras
herramientas [65] En [66] el SOM permite obtener caracteristicas de interés
para los médicos en una imagen médica.

El SOM ha mostrado ser una herramienta adecuada para el andlisis de se-
ries de tiempo. Dado que el SOM supone un conjunto de datos estatico como
fuente de estimulos, las variantes que analizan series de tiempo incorporan
mecanismos que representen la temporalidad en la dinamica de la formacién
del mapa. Por ejemplo, en [97] se presentan variantes que permiten estudiar
series de tiempo y clasificarlas como cadticas o periddicas.

2.3. Fundamentos biolégicos del SOM y su
estudio como modelo de la corteza cere-
bral

La topologia de la corteza cerebral ha sido estudiada con detalle. Se ha
encontrado que en general existen capas o niveles [5] (Ver fig. 2.9) lo que ha
llevado a algunos especialistas a suponer que el procesamiento de informacién
es jerarquico. Se ha observado también la existencia de neuronas excitatorias
y neuronas inhibitorias. Las primeras representan el 80 % del total, en tanto
que a las segundas corresponde el 20 %. Las neuronas excitatorias pueden
ser de corto y largo alcance en tanto que las inhibitorias son unicamente de
corto alcance. No se conocen detalles de la distribucion de las conexiones de
largo alcance en las neuronas excitatorias [11, 14].

Buzséki et al han encontrado que la conectividad en las neuronas de la
corteza cerebral mantiene una fuerte estructura local, al tiempo que algunas
de las neuronas muestran una conectividad de largo alcance. Izhikevich et
al [11] han caracterizado las conexiones como 75% de conectividad entre
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neuronas préximas y 25% con neuronas mads alejadas.

Las conexiones en la corteza cerebral muestran un crecimiento mayor
con respecto a las neuronas al incrementarse el volumen del cerebro. Se ha
calculado que el volumen de conexiones W crece como W = G*3, donde G
es el volumen de neuronas [13, 12].

neurona
piramidal

Figura 2.9: La corteza cerebral del humano. Se observa la existencia de 6
capas.

Analizando el cerebro de diversos roedores, se ha observado que la pro-
porcién de neuronas en la corteza cerebral con respecto al total de neuronas
en el cerebro es constante y se encuentra en alrededor del 20 % [6].

Sakata [58] muestra que las redes en el cerebro, y en particular la corte-
za cerebral, presentan propiedades estadisticas que se asemejan a las redes
sociales cooperativas, en las que la cohesién es muy alta. Se sugiere en ese
articulo, aunque no se demuestra, que existen mecanismos genéricos que dan
como resultado la organizacién tanto en el cerebro como en las redes sociales.

El mundo se interpreta a través del cerebro. La corteza cerebral procesa
informacién proveniente de los sentidos [87, 35]. Los estimulos sensoriales,
detectados por neuronas que detectan diferencias de la presion, son proce-
sados en la corteza somatosensorial. La fig. 2.10 muestra las regiones en la
corteza que procesan la informacién tactil proveniente de diferentes regiones
de la piel. Se observa que existe un ordenamiento topogrdfico, esto es, regiones
proximas entre si en la corteza procesan informacién proveniente de regiones
cercanas en la piel. La explicacion de este fenémeno va desde mecanismos de
seleccién natural ad hoc hasta procesos de autoorganizacion.

El SOM ha sido estudiado como un modelo de formacién de mapas to-
pograficos en la corteza, con resultados sobresalientes [18, 49]. Un caso con
significancia bioldgica se presenta por, Miikkulainen et al [50], en el que se
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Figura 2.10: La corteza sensorial. Se observa que regiones cercanas en la
corteza procesan informacién proveniente de regiones cercanas.

propone un modelo de la corteza visual donde las conexiones laterales (pe-
sos sindpticos) siguen un proceso semejante al aprendizaje hebbiano dindmi-
co, que contrasta con modelos previos en el que el aprendizaje es estatico
[48, 16, 24]. En este modelo, la inhibicién lateral juega el papel de conexiones
sindpitcas entre neuronas lo que posibilita plasticidad neuronal.

El hecho de que el algoritmo del SOM sea capaz de generar estructuras
ordenadas a partir de etructuras no ordenadas basandose en principios de
autoorganizacién es notable. Sin embargo, existen restricciones bioldgicas
que no se han estudiado con el debido detalle en el SOM. La primera es que
las redes de neuronas en la corteza cerebral no son regulares. La segunda es
que la influencia de una neurona no tiene por qué ser radial y por tltimo,
las neuronas presentan mecanismos de saturaciéon que las llevan a periodos
refractarios.

Si el SOM ha de ser entendido como un modelo de la corteza cerebral,
es necesario incluir algunas de las caracteristicas propias tanto de las neu-
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ronas (periodo refractario) como de sus interacciones (aprendizaje hebbiano
y la topologia que definen sus conexiones). En este trabajo se muestran tres
variantes del SOM que presentan un mayor realismo biolégico al estudiar i)
la formacién de mapas sobre redes complejas; ii) la influencia diferenciada
entre la BMU y sus vecinas; y iii) el efecto de la incorporacién del periodo
refractario en las neuronas.

2.4. Patrones de actividad en la corteza ce-
rebral

Dada la topologia que presenta la corteza cerebral, los patrones de acti-
vidad simétricos y regulares que muestra el SOM no son posibles. Cuando
un estimulo o vector de entrada es mapeado a una neurona, ésta se activa,
al igual que ésta activa a las neuronas que se encuentran en su vecindad. En
el SOM tipico, la vecindad de la BMU se supone radial lo que lleva a que el
BMU afecte con la misma intensidad a todas sus vecinas. Sin embargo, se ha
observado que en la corteza este patrén no es posible [43, 29].

Algunas variantes del SOM en los que los patrones de actividad del SOM
refleja en cierta medida lo que ocurre en la corteza cerebral son el de Lil-
jeholm et al [47] y el de [94], en el que una modificacién en el esquema de
adaptacion del algoritmo de tal forma que se incluye la inhibicién en regio-
nes diferenciadas para las vecinas de la BMU, lo que lleva a una estructura
semejante a un rehilete. Sin embargo, el patrén de actividad que se obtiene
continia siendo radial y simétrico.

Aunque las técnicas de monitoreo de la actividad cerebral carecen de la
resolucién que permita establecer sin ambigiiedades los patrones de actividad,
existen pocas dudas sobre la actividad simultdanea en diferentes regiones del
cerebro [10, 35].

Los patrones de actividad asimétricos presentes en la corteza cerebral
(ver fig. 2.11) pueden obtenerse al considerar algunas modificaciones en el
SOM. En los siguientes capitulos, se detallan tres modelos que permiten la
existencia de patrones asimétricos que reflejan un mayor parecido con los
patrones en la corteza que los patrones exhibidos por el SOM.
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Figura 2.11: Actividad en la corteza cerebral obtenida por medio de fMRI.
Se observa que las regiones activas no son simétricas ni continuas.
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Capitulo 3

Mapeos autoorganizados sobre
redes complejas

La topologia de las redes de neuronas que constituyen los sistemas ner-
viosos no es regular ni aleatoria, sino que entra en el concepto de las redes
complejas [10]. Estas redes presentan caracteristicas cualitativas diferentes a
las que presentan otro tipo de redes.

Una red estd formada por un conjunto de nodos y conexiones entre es-
tos, también llamadas aristas. La teoria de redes complejas tiene un fuerte
componente heredado de la teoria grificas. En este trabajo, nos enfocamos
uUnicamente a ciertos aspectos de dicha teoria. Para una introduccion deta-
llada, se recomienda [110].

En la naturaleza, las relaciones que guardan los elementos a diferentes
niveles han sido estudiadas bajo diferentes modelos de red. En estos mode-
los, cada elemento o nodo de la red es un componente o agente del aspecto
bioldgico que se estudia en tanto ge las aristas o conexiones representan rela-
ciones entre componentes. Por ejemplo, en [74], cada elemento es una especie
en tanto que las conexiones definen la relacién tréfica entre ellas. En [72], los
nodos representan amigos y las conexiones representan relaciones de amistad
y en [73] los nodos se asocian con genes y las aristas con las relaciones entre
éstos.

Diferentes modelos de redes han sido aplicados para el estudio de los pro-
cesos mencionados en el parrafo anterior. Los modelos de redes aleatorias,
los de mundo pequeno y los de redes libres de escala se encuentran entre
los més comunmente referidos. En una red aleatoria, cada par de nodos es-
tard conectado de acuerdo a una probabilidad p [109]. En un modelo de
mundo pequeno, una red ordenada es modificada al sustituir conexiones en-
tre nodos vecinos por conexiones entre nodos no vecinos, o de largo alcance.
En una red libre de escala se un conjunto reducido de nodos tiene una alta
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conectividad (nimero de aristas) en tanto que muchos nodos presentan una
conectividad muy baja.

Diversos esfuerzos se han realizado a fin de condensar la topologia de una
red en un conjunto relativemente pequeno de parametros estadisticos. Aun-
que no ha sido posible encontrar una funcion que asocie cada topologia con
un Unico conjunto de parametros y que la distingan adecuadamente de otras
topologias [81], existen algunos pardmetros que han mostrado dar suficiente
informacion sobre las caracteristicas generales de una red. Estos parametros
son la distancia caracteristica y la cohesién [72].

La primera de estas propiedades, la distancia caracteristica, L, representa
la distancia promedio entre cualesquiera dos nodos, en términos del nimero
de conexiones que deben recorrerse. Se define como:

L(G) = Y tupyc N Au, v) ( Z >

Donde N es el conjunto de nodos en la red y n = |N| . d(u,v) es el nimero
de aristas que separan a los nodos u y v [72]. En general, L(G) < diam(G),
donde diam(G) es el didmetro de la red y se define como la distancia maxima
entre cualesquiera dos vértices.

El segundo parametro es el coeficiente de aglomeracion o cohesién, C, que
representa la proporcion de vecinos de un nodo que son vecinos entre ellos.
El coeficiente de aglomeracion local para el nodo v se define como:

CU(G) = m
donde N, es el nimero de conexiones entre los vecinos de N y k,(k, — 1)/2
es el nimero méximo de aristas en una red de k, nodos [72, 75]. C(G), la
aglomeracion o cohesién de la red G se define como:

C(G) =01 Cu(G)/n

En una red con una L grande, los mensajes, sean estos quimicos, eléctri-
cos, de texto, entre otros, tardan mas en llegar a su destino, pues el nimero
de conexiones que debe recorrer es grande. Por otro lado, si la L es pequena,
la velocidad de difusién del mensaje es menor [83]. Una cohesion elevada (C'
grande) indica que existe ua interconectividad alta entre los componentes
de la red, lo que significa que los nodos se relacionan entre si. Una cohesién
baja indica que los nodos no se relacionan entre si y que para que un mensaje
llegue a su destino, en promedio, deberd recorrer un niimero grande de nodos
[78].
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Estas propiedades estadisticas son diferentes para topologias de red dis-
tintas, por lo que son de utilidad en la definicion de las propiedades generales
de familias de redes. A continuacién, se detallan las caracteristicas particu-
lares de las redes aleatorias, de mundo pequeno y libre de escala.

3.1. Redes de mundo pequeno

Supdngase una red regular, en la que cada nodo se conecta con i = 4
vecinos, como se muestra en las figuras 3.4 Ahora, con una probabilidad p,
cada conexion entre vecinos sera sustituida por alguna otra. Claramente, si
p = 0, no existe ningin cambio y si p = 1 se tiene una red aleatoria. Una
p muy pequena es suficiente para que las caracteristicas de la red cambien
drasticamente, pues se crean atajos que hacen que la L disminuya. El es-
quema en que conexiones entre vecinos se sustituyen por conexiones de largo
alcance recibe el nombre de modelo Watts-Strogatz [72]. Cuando, con una
probabilidad p se agregan (sin que exista sustitucién) conexiones, el modelo
recibe el nombre de Newman-Watts [82]. Las figs. 3.1-3.3 muestran el cambio
en la topologia como funcién de p.
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Figura 3.1: Cambio en la topologia como funcién del parametro de reconexién
p.

La distancia caracteristica L y la cohesién C' se modifican como funcién
del pardmetro de reconexion p. La fig. 3.4 muestra cémo para unas cuantas
reconexiones (p < 1) la L disminuye drésticamente en tanto que la C' se
mantiene alta. Esta es una de las principales caracteristicas de una red de
mundo pequenio: una alta cohesién y una distancia caracteristica baja. En
contraste, una red aleatoria presenta en general una cohesién muy baja y
una distancia caracteristica alta, en tanto que una red regular presenta una
cohesion alta y una distancia caracteristica baja [72].

La importancia de las redes de mundo pequenio para las redes neuronales
es notable. La evidencia de que la estructura de los sistemas nerviosos mues-
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Figura 3.3: Cambio en la topologia como funcién del pardmetro de reconexién
p.

tra una topologia de mundo pequeno es importante. Por ejemplo, una red
neuronal ampliamente estudiada es la del sistema nervioso del C. elegans.
La fig. 3.5 muestra la conectividad entre las neuronas en el sistema nervioso.
Esta red corresponde a una topologia de mundo pequeno [104, 72].

En experimentos con neuronas in vitro, Shefi et al [80] han encontrado
que el crecimiento sinaptico entre neuronas da como resultado una red de
mundo pequeno. Sporns et al [59] han encontrado que existe una estructura
de mundo pequenio en la corteza cerebral, con una conectividad local alta
pero con conexiones de largo alcance. Estos y otros autores especulan sobre
la naturaleza de esta conectividad [104].

La red mostrada en la figura 3.5 presenta una C' = 0,28 y L = 2,65, valores
diferentes a los que cabria esperar si fuese aleatoria (C'= 0,05 y L = 2,25).
La red de la corteza cerebral de diversos primates también presenta una
topologia de mundo pequeno (ver fig. 3.6).

Las caracteristicas de un sistema de procesamiento de informacién con
estructura de mundo pequeno pueden resultar interesantes. La informacion
recorre en promedio menos aristas para alcanzar cualquier nodo, lo que sigi-
nifica una mayor velocidad para el flujo de informacién. Ademas, la elevada
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Figura 3.4: La distancia caracteristica y la cohesién como funcién del parame-
tro de reconectividad p. Se observa que para valores de p < 1, la distancia
caracteristica disminuye en tanto que la cohesién se mantiene elevada, hasta
que p rebasa un cierto umbral.

cohesién (con respecto a las redes aleatorias subyacentes) permite una mayor
redundancia, que da robustez a la red, lo que se traduce como una mayor to-
lerancia a la remocién de nodos, pues existe més de una ruta entre la mayoria
de los nodos.

3.2. Redes libres de escala

Al estudiar la topologia que guarda la world wide web, Barabasi et al ||
observaron que muy pocos sitios tienen un nimero de conexiones entrantes
(ligas de otro sitio al primero) muy alto, en tanto que la gran mayoria de sitios
apenas si son redirigidos desde otros sitios. Aunque sus resultados estuvieron
circunscritos al dominio de la Universidad de Notre Dame, son facilmente
extrapolables a la WWW. Por ejemplo, el sitio de www.google.com corres-
ponde al conjunto de los altamente conectados en tanto que la mayoria de
las paginas personales de nuestros amigos apenas si se encuentran conectados
(ver fig. 3.7).
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Figura 3.5: La red de neuronas del C. elegans. La distancia caracteristica L
es de 3.2, en tanto que la cohesién de la red C es 0.341.

Barabasi observé que existe una ley de potencias (ver seccién 2.1) que
relaciona la probabilidad de tener k conexiones y el nimero de sitios con esa
probabilidad (ver fig. 3.8). En esta figura, obtenida con log-log (logaritmo
en ambos ejes), se observa la distribucién de la conectividad. Un ntimero
pequeno de nodos tiene una alta conectividad en tanto que un ntimero grande
de nodos (y una cola larga) presenta una conectividad muy baja.

Una distribucién de ley de potencias implica una red libre de escala. Una
red libre de escala es aquella en donde no existe un conectividad ’tipica’.
En una red aleatoria, la distribucion de la conectividad de los nodos sigue
una curva gaussiana, con la mayoria de los componentes (sitios en el caso
de la www) con una conectividad promedio. Sin embargo, en una relacién
libre de escala no existe tal preferencia, esto es, no hay una escala para la
conectividad de la red.

Los nodos que presentan una alta conectividad son conocidos como hubs
o concentradores y son el soporte principal de la conectividad de la red. En
las redes libres de escala, la remocién aleatoria de nodos no genera grandes
cambios en el comportamiento de la red, pues la red remanente sigue siendo
conexa [75]. Sin embargo, la remocién selectiva de los nodos concentradores
conlleva a grandes cambios en la estructura de la red restante: esta se hace
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Figura 3.6: Red de neuronas genérica de la corteza cerebral de los primates.

en general inconexa, con dos o més subredes inalacanzables unas de otras.

Redes libres de escala han sido identificadas en diversos dambitos. Por
ejemplo, la redes aeropuetarias y de puertos de cabotaje [75, 78] presentan
una estructura de este tipo, lo mismo que redes genéticas [90], redes tréficas
[72] y redes neuronales [75].

En general, las redes libres de escala muestran tanto una distancia carac-
teristica como una cohesién bajas. La distancia caracteristica es del orden de
logN/loglogk, donde N es el nimero de nodos y k es el grado de conectividad.
Esta red es robusta a la remocion de nodos al azar, pero es extremadamente
sensible a la remocién focalizada de nodos. Si solo unos cuantos hubs son
removidos, la red se hace inconexa [77].

Diversos modelos de formacién de redes libres de escala han sido propues-
tos [77]. El modelo Barabasi-Albert comienza con un conjunto de m nodos
susceptibles de ser conectados a los nodos que se agreguen a la red. Cada
nuevo nodo que se incorpore podra conectarse con k£ nodos de la red. Los
nodos con los que se conectard no son escogidos al azar, sino con un sesgo
dado por la conectividad: la probabilidad de conectarse a un nodo 7 con una
conectividad ¢; es mayor a la de conectarse con un nodo j que muestra una
conectividad ¢; si ¢; > ¢;. Las redes libres de escala muestran tanto una L
como una cohesién bajas [78].
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Figura 3.7: Topologia de la WWW (www.cybergeography.org)

La gran mayoria de modelos de redes neuronales suponen que la conec-
tividad entre los componentes es regular, esto es, que la red subyacente es
ordenada. Sin embargo, algunos trabajos que suponen una topologia com-
pleja han mostrado resultados interesantes. Por ejemplo, [105] trabaja con el
modelo de Hopfield pero modifica las conexiones de tal forma que se asemeje
a una red de mundo pequenio. Reporta que una red con propiedades libres
de escala es capaz de alcanzar los estados atractores en un tiempo menor.

3.3. Propiedades estadisticas de la red del SOM

Las redes sobre las que se forman los mapeos autoorganizados son regu-
lares. No obstante, existe suficiente evidencia sobre la naturaleza no regular
de la corteza cerebral [91]. Una red regulars es aquella en la que las neuronas
se conectan Unicamente con primeros vecinos y cada neurona tiene el mismo
nimero de conexiones (con excepcién de las neuronas en la frontera). En
este capitulo, presentamos una modificaciéon a la topologia de red en la que
se forman los mapas. En otras palabras, la topologia regular de la red es mo-
dificada al eliminar conexiones entre neuronas vecinas y agregar conexiones
entre neuronas no vecinas.
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Figura 3.8: Ley de potencias que relaciona el niimero de sitios con una conec-
tividad dada.

En la modificaciéon a la topologia propuesta, se observa que el TE esta re-
lacionado con algunas propiedades estadisticas de la red.

En este trabajo, se consideraron cuatro propiedades estadisticas de las
redes en las que se forman mapas siguiendo el esquema original del SOM
y se intenta relacionarlas con el TE de los mapas. Las dos primeras son la
distancia caracteristica L y la cohesion C', mencionadas en la seccién anterior.

El tercer parametro estadistico considerado es el grado normalizado de
la neurona, O, calculado como el grado de la neurona (el nimero de cone-
xiones) dividido por el nimero de neuronas en la red. El cuarto pardmetro
es la longitud caracteristica de la conexion, que mide la distancia euclideana
promedio de las conexiones de cada neurona, y se identifica como Lg. El ulti-
mo parametro analizado es la cohesion diferenciada, Cy, definida de manera
semejante a C), salvo la cohesion se mide con todos los nodos de la red, no
Unicamente con sus vecinos, esto es, Cy = 2 x N./n(n —1).

Cuando en una red regular se remueven algunos de las conexiones o se
sustituyen conexiones entre vecinos por conexiones de largo alcance, las pro-
piedades estadisticas de la red se alteran. En una de las redes de la fig. 3.1
la distancia de la neurona en la esquina superior izquierda la neurona en la
esquina inferior derecha es 2, puesto que existe una conexién entre la primera

41



y una neurona vecina de la segunda. Cuando algunos atajos se agregan a la
red, el parametro L cambia.

Se ha mencionado [22, 26] como condicién para la autoorganizacién en
el SOM que la vecindad debe ser decreciente con el tiempo y la distancia.
Cuando una neurona se conecta con una neurona distante, de la que sera su
vecina por existir esa conexion, puede violar la restriccion de el decrecimiento
con la distancia. Se muestra en los resultados que la autoorganizacion es
posible en esos casos.

3.4. Resultados

Se formaron decenas de miles de mapas en mas de 1000 redes de 20x20
neuronas para tres conjuntos de datos: uso de codones, espiral y variables fisi-
cas de la iondsfera (de 64, 2 y 34 dimensiones cada uno). Algunas de las redes
se formaron aplicando el modelo de red de mundo pequeno Watts-Strogatz
[76], otras se formaron como redes libres de escala siguiendo el modelo de
Barabdsi-Albert [77], algunas se construyeron por medio de un algoritmo
genético que intenta encontrar una red que cumpla con ciertos valores espe-
cificados para los parametros estadisticos y algunas redes fueron formadas
manualmente. Se calculé el TE para cada red y cada conjunto de datos,
mostrados parcialmente en la tabla 3.1.

Como un método para encontrar alguna relaciéon entre el conjunto de
parametros estadisticos de una red y el TE del mapeo formado sobre ella,
se aplico la funcion de informacion mutua, T, que cuantifica la cantidad d
einformacion que puede ser obtenida sobre el estado en el que se encontrara un
sistema si se conoce el estado actual de otro.

Siguiendo las ideas de Stanley [79], en el contexto de la mecdnica es-
tadistica se define a T de la siguiente manera: considere un sistema com-
puesto (P,T) formado por dos subsistemas P y T. Sea p; la probabilidad
de encontrar al sistema P en el estado 4, ¢; la probabilidad de encontrar al
sistema 7' en el estado j y sea P;; la probabilidad conjunta de encontrar al
sistema compuesto (P, T') en estado (¢, j). De esta forma, las entropias de los
sistemas P, T'y (P,T) seran:

H[P] = —Kp ¥, pilnp;
H[T| = —KpY; qilng;

H[R T] =—Kp Zi,j Pz’jlnPij
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Cuadro 3.1: Para cada vector de parametros (O, C, L, Cy, Lg) se construyeron
100 rejillas. Se muestra el TE promedio total para 10 mapas obtenidos en
cada una de las 100 rejillas para los conjuntos de uso de codones, espiral y
iondsfera.

0] C L C?2 Lg TE codon TE espiral TE ion.
0.00927 0.00000 9.00311  0.00000 0.11100 0.12285 0.11195 0.12100
0.00940  0.00333 11.10482 0.00563 0.10137 0.09125 0.11949 0.12231
0.00950  0.00108 12.79054 0.00138 0.09600 0.07666 0.12264 0.11092
0.00930  0.00500 10.00055 0.00095 0.10187 0.10375 0.12309 0.10982
0.00950  0.00000 9.80605  0.00000 0.11200 0.05428 0.12327 0.12878
0.00950  0.00000 13.30250 0.00000 0.00950 0.09000 0.14016 0.12334
0.00921  0.00100 9.00340  0.00110 0.11105 0.15879 0.14893 0.14227
0.01852  0.46514 9.31914  0.44186 0.27550 0.34000 0.34770 0.34972
0.00640 0.21441 8.39838  0.08404 0.22375 0.37375 0.46361 0.43571
0.01800  0.24999 4.10743  0.22984 0.66375 0.44750 0.46990 0.41428
0.02000  0.01398 3.14773  0.01585 1.62862 0.87500 0.61844 0.62571

Donde Kp es la constante de Boltzmann. Si T y P son estadisticamente
independientes, H[P] + H[T] = H[T, P]. Si P y T son estadisticamente de-
pendientes, la suma de las entropias es estrictamente mayor que la entropia
del sistema compuesto. La informacién mutua se define como:

Y(P,T] = H|P| + H[T) — H[P,T]

La tabla 3.2 muestra Y entre las propiedades estadisticas de las redes y el TE
de los mapas generados sobre ellas. Puesto que los parametros son continuos,
fue necesaria una discretizacién. En la tabla 3.4 se aplicd una discretizacion
de 10 intervalos para cada pardmetro lo mismo que para el TE.

De la tabla 3.4 se observa que es posible obtener informacién acerca del
TE mostrado por los mapas generados en una red a partir de las propiedades
estadisticas de esa red. Es probable que la cuantificacién de otros parametros
permita incrementar Y, pero con los mostrados, los resultados son buenos.
Se ha encontrado, por ejemplo, que si la L es fija, la red con una C' menor
tendra un menor TE. En la tabla 3.1, la primera y séptima redes caen en este
caso. Ambas son muy semejantes, excepto en el parametro C, observandose
que el TE es mayor en la séptima, que tiene un valor mayor de TE. Se observé,
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Cuadro 3.2: Informacién mutua (1) entre las propiedades estadisticas y el
TE. Se muestra también T entre los pardametros estadisticos y un niimero
aleatorio y T entre los parametros y su suma. Se observa que T para la suma
de los pardmetros es siempre mayor que la T entre los parametros y el TE,
lo que indica que dan mas informacion los pardmetros en el primer caso que
en el caso del TE.

stat. params. TE Codon TE Espiral TE londsfera aleat suma

L,C, 0O 0.535870  0.447190 0.431036 0.281995 0.772346
L, C, Lg 0.516973  0.425238 0.448462 0.223872  0.504323
L, C, C2 0.533277  0.445344 0.541378 0.289997 0.804441
L, C2, Lg 0.516780  0.396014 0.448462 0.172588 0.648434
L, C2, 0 0.551115  0.440747 0.431036 0.278771 0.964771
L, C 0.708481  0.551289 0.725458 0.358407 1.017458
L, C2 0.596349  0.471481  0.584341 0.265458 1.049225
L, C, C2, Lg 0.472661 0.821742 0.535826 0.123935 0.819303

aunque la evidencia no es concluyente, que si la red satisface la condicién
0.0093 < O <0.0095, C' <0.0075, Lg <0.116, L <11.105 los mapas formados
sobre ella, independientemente del conjunto de datos, presentara los errores
mas bajos.

Si bien es cierto que una red no puede ser representada biunivocamente
por un conjunto de pardmetros [81], al menos el conocer las propiedades
generales si da informacién sobre las caracteristicas de los mapeos que se
forman sobre ella.

El hecho de que los mapeos autoorganizados que se forman sobre redes no
homogéneas (incluidas las de mundo pequeno) sean equivalentes (en ocasiones
mejores) que los formados sobre redes regulares es notable. Esto quiere decir
que el algoritmo del SOM es lo suficientemente robusto como para formar
buenos mapas incluso cuando la red contiene irregularidades. Ademas, es
notable el hecho de que exista autoorganizacion en el caso de que una BMU
afecte a neuronas muy alejadas y no afecte a neuronas préximas, lo que es
consistente con las observaciones de la corteza cerebral. La evidencia de que
la corteza cerebral presenta una topologia de mundo pequeno es abundante
[80, 59].

El TE y el EQ para mapas formados sobre redes construidas con los
modelo Watts-Strogatz (WS) y Newman- Watts (NW) se muestran en las
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figs. 3.9 y 3.10. Se consideran los errores promedio para los tres conjuntos de
datos, sobre cientos de redes distintas para el mismo valor de p y 40 mapeos
sobre cada una de ellas. Se observa que el TE es menor en el modelo de
sustitucién de conexiones (WS) en tanto que el EQ es menor en el modelo de
adicién de conexiones (NW). En ambas graficas, p = 0 corresponde a la red
traicional en la que se forman los mapeos. Para el caso de EQ, el modelo NW
es decreciente con p para valores menores a 0,15. Esto se explica por el hecho
de que al aumentar las conexiones, la cohesion no disminuye tanto como en
el caso del modelo WS en tanto que la distancia caracteristica disminuye en
mayor medida que en aquel modelo.

Como se menciond con anterioridad, la cantidad de conexiones en la cor-
teza cerebral crece mas rapido que el nimero de neuronas. Ademas, las cone-
xiones, al menos en la corteza cerebral, parece que juegan un papel relevante.
Por ejemplo, el nimero de neuronas en la corteza cerebral de la jirafa es seme-
jante al de la corteza cerebral del humano, pero la cantidad de materia blanca
(conexiones) en el primero es mucho menor a las conexiones en el segundo
[10]. El modelo NW tiene cierta semejanza con ese esquema de crecimiento
en tanto que el esquema WS mantiene fijas las conexiones.

MrenanreHatiz
[Ty

LI
0,215

B

Error topapralizo

Figura 3.9: TE para redes formadas de acuerdo a los modelos Newman-Watts
y Watts-Strogatz como funcién del parametro p. El error para el modelo WS
es menor que el mostrado por NW. Para ambos modelos tiende a crecer con

p.

También se formaron mapeos autoorganizados sobre redes libres de escala,
como los mostradas en la figura 3.11. Sin embargo, los errores para estos
mapas fueron consistentemente mucho mayores que para los mapas formados
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Figura 3.10: EQ para redes formadas de acuerdo a los modelos Newman-
Watts y Watts-Strogatz como funcién del pardmetro p. El error es menor
para el modelo NW y se observa que para valores de p < 0,15, es decreciente.
y mucho menor al error que presenta el SOM en la red original.

sobre redes regulares o redes de mundo pequeno. La causa del error tan
elevado es la baja cohesién existente entre los nodos.

3.5. Discusion

La formacion de mapeos autoorganizados en redes complejas es posible.
Los errores para los mapas formados sobre redes de mundo pequeno son me-
nores a los errores sobre mapas formados sobre redes regulares, al menos para
aquellas redes con valores de reconexién pequenos. La posibilidad de formar
mapas en redes de este tipo da mayor sustento biolégico al mapeo autoorga-
nizado, pues éste ha sido estudiado como modelo de la corteza cerebral, que
presenta una estructura compleja.

Los modelos de reconexiéon de Watts-Strogatz y Newmann-Watts mues-
tran diferencias importantes en cuanto a los errores de los mapas formados
sobre ellos. El error topografico es menor para el primer modelo en tanto que
la cuantizacion del error es menor para el segundo modelo.

Los mapas formados sobre redes libres de escala presentan errores muy
altos. Esto se debe a que no existe una cohesion elevada entre los nodos. De
aqui, se infiere que la cohesion entre los nodos es un factor muy importante
para una buena formacién de mapas, pues esta cohesion se refiere a una
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Figura 3.11: Redes formadas de acuerdo al modelo Barabési-Albert [78]. El
error promedio para mapas formados con los tres conjuntos de datos es muy
alto (TE > 0,95). Para la primera red, L = 3,33 y C' = 0,076 y para la
segunda L = 2,013 y C' = 0,099.

influencia directa entre las neuronas, lo que conlleva a un mejor plegado de
los pesos.
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Capitulo 4

La funcion de frecuencia de
activacion en el SOM

Con el objetivo de darle mayor realismo a los patrones de actividad pre-
sentes en el SOM, se propuso una modificacién en la ecuacién de aprendizaje
2.2. Con esta modificacion, se logra una influencia no simétrica entre la BMU
y sus vecinas. Esta actividad no homogénea se logra mediante un parametro
denomidado frecuencia de activacion, que es una memoria que cada neuro-
na tiene sobre el nimero de veces que ha sido afectada por cada BMU. Este
parametro se asemeja al aprendizaje hebbiano, como se detalla mas adelante.
Esta modificaciéon al mecanismo de aprendizaje del SOM no lo limita, sino
que, por el contrario, le confiere una dindmica mas cercana a la exhibida por
la corteza cerebral ademas de formar mapas con errores més bajos que los
formados por el SOM.

Diversas modificaciones han sido propuestas a la ecuacion de aprendizaje
del SOM. Sin embargo, estas no reflejan la influencia que las neuronas ejercen
entre si. Algunos trabajos incorporan la influencia no radial entre vecinas,
como por ejemplo, la modificacién propuesta por Ler y Verleysen [45], en
la que se define la regla del pescador y algunas reglas hibridas que reflejan
una atenuaciéon diferenciada en la adaptacion de los pesos como funcién de
la BMU. Este esquema permite la formacion de vecindades no simétricas
como una consecuencia del efecto de atraccion de la BMU hacia las primeras
vecinas en tanto que repulsion a las vecinas mas alejadas.

La modificacién consistié en un término adicional a la ec. 2.2 que cuan-
tifica la fecuencia con la que cada neurona es afectada por cada BMU. Esta
modificacién se aplicé inicamente al esquema de vecindad de burbuja, dado
que es sencillo mantener el registro de esta cantidad pues es simplemente las
veces que una neurona se incluye en la vecindad de una BMU. Vale la pena
recordar que en el SOM, la BMU afecta a todas sus vecinas con la misma
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intensidad. Con esta modificacién, esta influencia es diferenciada.

En el aprendizaje hebbiano, la relevancia de la sinapsis entre dos neuronas
es una funcion de la frecuencia con la que ambas se disparan de forma simul-
tanea para un mismo estimulo. En el modelo que se propone, se incorpora
un parametro tipo hebbiano a la regla de aprendizaje. Este parametro define
al SOM con frecuencia de activacion, en lo sucesivo referido como AFSOM,
que permite la formacion de zonas de influencia no radiales ni simétricas.

La frecuencia de activacién entre la neurona k y la neurona n se define
como una funcién del nimero de veces que k ha sido BMU y que ha incluido
an en su vecindad (y por lo tanto, la ha afectado), cantidad identificada por
T* dividida por el nimero de veces que n ha sido afectada por cualquier
BMU, T,,. Q,(k) se define como T*/T;, y representa la influencia de k hacia
n.

La funcién de frecuencia de activacién p, (k) es una funcién de Q, (k)
(pn(k) = f(2,(k))). La ec. 4.1 muestra la ecuacién de aprendizaje al incluir
este nuevo parametro. Su imagen estd en el intervalo [0, 1] por lo que el creci-
miento en los pesos se ve restringido, lo que se identifica como un problema en
el esquema original del aprendizaje hebbiano [28]. Cuando no hay influencia
de la BMU £k a la neurona n, p,(k) = 0. Por otro lado, cuando la influencia
de k hacia n es maxima, p,(k) = 1, y si p,(k) = 1V, , se reduce al SOM
tradicional.

wa(t +1) = wa(t) + an(t)hn(g, t)pn (k) (2 — wa(t)) (4.1)

Con el objeto de explicar la dindmica del SOM impuesta por p,(k), se
define H = hy, ho, hg como el conjunto de las BMUs que incluirdan a n en
su vecindad (ver fig 4.1). Supéngase que durante la primera época y para
el primer estimulo mapeado vy, hy es la BMU. n serd afectado por la BMU
pn(h1) = f(1) puesto que Q,(h;) = 1. Supéngase ahora que hy es la BMU
para otro vector, vy por ejemplo. Ya que n esta en la vecindad de ho, la
primera serd afectada tanto como p,(he) = f(0,5) puesto que Q,(h2) = 1/2,
pues n ha sido incluida dos veces en la vecindad de cualesquiera BMU (7,, =
2). Ahora, supongase que hy es la BMU para v3. Afectard a n tanto como
pn(v3) = f(1/3) ya que Q,(hs) = 1/3. Si h; resulta ser la préxima BMU,
afectard a n con una magnitud dada por p,(2,(h1)) = f(2/4) ya que n ha
sido afectada cuatro veces (7, = 4) al tiempo que hy la ha afectado en dos
ocasiones (T = 2).

Aquellas BMUs que incluyan a n en su vecindad con una alta frecuencia
tienen un efecto mayor sobre ella que el efecto que muestran las BMUs que la
incluyen como su vecina con menos frecuencia. Asi que, siempre que la vecin-
dad sea lo suficientemente grande como para que se incluya n, las neuronas
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Figura 4.1: Las neuronas se ven afectadas como una funcion de la frecuencia
de activacién de la BMU. a) hy, aunque estd mnas proxima a n que hy, puede
afectarla con una intensidad menor si no la ha afectado previamente. b) La
influencia, mostrada como rotaciéon en el vector de pesos, de la BMU ¢ es
mayor en n que en r, aunque ¢ estd mas cerca de r que de n, puesto que r
estd siendo afectada a su vez por la BMU j, por lo que p,(i) > p,(i). Las
flechas gruesas representan el vector de pesos después de su modificacion.

en H la afectardn como funcién de ,(h;). Si ocurriera que, después de que
n ha sido afectada 1" veces, una nueva neurona, hy entra a H, la afectard con
una muy baja intensidad (f(1/7")), incluso si hy se encuentra més proxima
a n que el resto de las neuronas en H. Esta modificacién conlleva un efecto
inercial, en el que las neuronas tienden a ser influenciadas con una alta in-
tensidad por aquellas BMUs que las han afectado con mayor frecuencia y son
influenciadas con una baja intensidad por aquellas que las afectan con menor
frecuencia. Entre més frecuentemente una BMU afecta a una neurona, mas
fuerte es el lazo entre la neurona y la BMU: p,, (k) establece el peso sindptico
entre la BMU £ y la neurona n.

En el SOM, r (ver fig 4.1b) puede ser afectada tanto por ¢ como por j
con lo que su vector de pesos se veria modificado en la misma magnitud, en
tanto la vecindad sea lo suficientemente grande como para incluirla, incluso
si la distancia de ¢ a r es mayor que la distancia entre 5 y r. Esta magnitud
es independiente del esquema de modificaciéon de a(t), ya que el esquema es
una funcién tnicamente del tiempo y del valor anterior, a(t — 1) [41].

En el SOM y para una misma época (ver fig. 4.1a), r y ¢ son afectados por
i con la misma intensidad, puesto que se encuentran a la misma distancia
de i y el factor de aprendizaje es el mismo. En el AFSOM, en tanto, la
influencia de i a r es diferenciada con respecto a la influencia mostrada en el
SOM puesto que j ha afectado previamente a r. Incluso cuando la funcién
de vecindad decrece de tal forma que r se excluye de la vecindad de j, la
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influencia previa esta registrada en la memoria de r (p.(.)), por lo que no
serd afectada por ¢ con la misma intensidad con la que se veria afectado si r
no hubiese afectado a j. Asi mismo, i no afecta a r y ¢ con la misma magnitud
ya que r se ha visto bajo la influencia de otras BMUs (j), lo que es suficiente
para modificar la frecuencia de activacion con la que r es afectado por i: no
importa si j ya no afecta a r, la frecuencia de activacion de i a r toma esa
influencia previa en cuenta.

Como en el caso de los parametros de vecindad y aprendizaje, un esquema
de modificacién es necesario para el parametro de frecuencia de activacion.
Dado que 2,,(k) depende del niimero de veces que k incluye a n en su drea de
influencia, p,, (k) depende de la funcién de vecindad y por lo tanto serd decre-
ciente con el tiempo, ya que la vecindad decrece con el tiempo. Por lo tanto,
el esquema de reduccién para p,(k) es irrelevante. No obstante, la forma
que toma p, (k) es critica: debe ser positiva definida en 2,,(k), pero eso no
es suficiente. Empiricamente se ha encontrado que aquellas funciones cuyo
contradominio estd en el intervalo [0,5,1,0] no solamente muestran errores
menores sino también forman areas de actividad no simétricas.

Una opcién simple para la frecuencia de activacién es p,(k) = Q,(k).
Esta funcién forma mapas con errores similares a los obtenidos por el SOM,
al tiempo que comparte las propiedades de otras funciones de activacion que
forman mapas con errores menores. Al transcurrir el proceso de entrenamien-
to, el drea afectada por p,(k) se ve reducida, pues, como ya se menciond, la
vecindad es decreciente con el tiempo, pero la intensidad sobre las neuro-
nas afectadas por k£ aumenta. No obstante, esta intensidad no es radial pues
algunas de esas neuronas pueden a su vez ser afectadas por otras BMUs.

En el AFSOM cada neurona cuenta con una memoria en la que registra
el numero de veces que cada neurona la ha afectado, €,(k). Esta memoria
puede ser conceptualizada como la intensidad sinaptica entre cada par de
neuronas. Si una BMU persistentemente afecta a otra neurona y ninguna
otra la afecta, entonces la intensidad de la sinapsis es mayor que la intensidad
sindptica entre otra neurona y las dos o mas BMUs que la afectan.

Diversas funciones de frecuencia de activacion candidatas fueron estudia-
das a fin de identificar las propiedades generales de aquellas que permitieran:
1) bajos errores, 2) poca sensibilidad a las condiciones inicales, y 3) forma-
cién de areas de influencia no radiales ni simétricas para el BMU (ver fig.
2.11).

Aquellas funciones de frecuencia de activacién que mostraron dar los me-
jores resultados se muestran a continuacién. De todas las funciones analizadas
para p,(k), solo unas cuantas muestran errores mas bajos que los mostrados
por el SOM y alcanzan esos errores mediante la influencia no radial de los
BMUs, que es la propiedad mas interesante de la variante propuesta.
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(Regla 1) pu(k) = Q,(k) (4.2)

1
(Regla 2)  po(k) = T o2 (4.3)
(Regla 3)  pu(k) =05 x Q,(k) +1 (4.4)
1
(Regla 4) pu(k) = 1+ e 05x(k) (4.5)

El rango para las reglas 2 - 4 (ecs. 4.2 - 4.5 es [0,5, 1] mientras que el
rango para la regla 1 (ec. 4.2) es [0,1]. En los experimentos llevados a cabo
con docenas de funciones de frecuencia de activacién candidatas, aquellas que
formaron mapas con los errores mas bajos al tiempo que formaban areas de
influencia no homogéneas, presentan dos caracteristicas basicas: 1) su rango
es [0,5,1], y 2) son positivas definidas obre Q,(k). De aqui se concluye que
la influencia de una BMU a sus vecinas no debe ser muy pequena en ningin
caso, incluido cuando la afecta por primera vez.

En el SOM, la funcién de vecindad define una regiéon de influencia de
la. BMU. Define un efecto de difusiéon de actividad neuronal [42, 55]. La
intensidad en la zona de influencia es radial y simétrica, lo que no es un
biol6gicamente posible, en tanto que en el AFSOM, esas areas de influencia
no son radiales ni simétricas, y al mismo tiempo, como se muestra en los
resultados (res), los mapas formados son equiparables e incluso con menores
errores que los formados por el SOM con vecindad de buruja.

Si la funcién de frecuencia de activacién p,(.) < 1 entonces la neurona n
no modificard su vector de pesos tanto como lo especifican «,(.) y |w, — z|.
Entre més pequeno sea p,(.) menor serd la modificacién sobre el vector de
pesos en direccién al vector de entrada x. Esto es, el vector de pesos de n
no sera atraido hacia el vector de entrada tanto como si la influencia fuera
méaxima (p,(.) = 1). Asi, n tiende a crear un vinculo mas fuerte con la BMU
k si existe un efecto de largo plazo (un valor alto de p,(k)), en tanto que ese
vinculo es mas débil con una BMU j que tiene una influencia més reciente
ella (ver fig. 4.2).

En el SOM, el esquema de aprendizaje (ec. 2.2) modifica los vectores
de pesos de la BMU y de sus vecinas de tal forma que después de esta
modificacién el vector de pesos de la BMU continia siendo el vector més
cercano al vector de entrada que la activo. En contraste, en el AFSOM,
el vector de pesos de la BMU puede no ser el mas préximo al vector de
entrada que la activo (ver fig- 4.3). Esto es, otras neuronas pueden modificar
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Figura 4.2: Modificacién en el vector de pesos despues de que dos estimulos
han sido mapeasod para el SOM y para el AFSOM para o = 1 (izquierda)
y para a = 0,5 (derecha). Se observa que para la BMU 2 el vector de pesos
sigue una dindmica diferente en el AFSOM para las tres neuronoas centrales,
puesto que éstas se encuentran bajo | ainfluencia de dos BMs. La vecindad
para cada BMU se indica con una linea sdlida.

sus vectores de pesos y encontrarse en un estado de mayor actividad que
la BMU, en el sentido de similitud entre vectores de pesos y el vector de
entrada.

Para detallar este fenémeno, supéngase que k es la BMU para un cierto
estimulo m e i se encuentra en la vecindad de k. Es posible que el vector de
pesos de i se acerque mas a m de lo que se acerque k a m. Considérese el
proceso de autoorganizacion que toma lugar después de que m es mapeado
a k: wy = wi + pr(k)(m — wyg). La neurona ¢ también modifica sus pesos
por estar en la vecindad de k: w; = w; + pi(k)(m — wy) (el tiempo ¢ ha
sido eliminado por claridad y a y h no se indican puesto que ambos valen lo
mismo para ¢ y k en el esquema de vecindad por burbuja). Si sucede que:

w pr(k)+ 0 < pi(k) que sucede si, por ejemplo, i no ha sido afectada por
otra neurona diferente de k£ en tanto que k ha sido influenciada por
otras neuronas, y

» |w, —m| < |w; —m|+ 0, que significa que el vector de pesos para i no
se encuentra ”demasiado alejado” de m

entonces el vector de pesos de i se acercarda a m mas de lo que se acercara el
vector de pesos de k puesto que pg(k)|wr, —m| < p;(k)|w; —m].

Los patrones de actividad formados por p,(k) muestra propiedades in-
teresantes. Por ejemplo, las neuronas préximas a la BMU & no son afectadas
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Figura 4.3: a) Distancia del vector de pesos al vector de entrada (eje y) y
distancia del BMU a sus vecinas (eje x). El vector de pesos de la BMU no es
el mas cercano al vector de entrada después de aplicar la ec. 4.1. Las flechas
senalan la BMU. b) El eje z es la distancia euclideana del vector de pesos
de cada neurona al vector de entrada. Las coordenadas de las neuronas en la
rejilla se indican en los ejes x y y.

tanto como lo son neuronas que se encuentran mas alejadas de k, como se
ve en la figuras 4.4c)-e), donde neuronas cercanas se ven en tonos de azul,
mientras que neuronas mas alejadas se observan en tonos de rojo, lo que sig-
nifica que p, (k) es més alta en el segundo grupo d eneuronas. Esto se explica
por el hecho de que las neuronas azules son afectadas con una alta frecuencia
por otras BMUs, ademés de k, mientras que las rojas son afectadas con una
menor frecuencia (o ninguna) por otras BMUs.

4.1. Cambios en la dinamica de formacion de
mapas

El proceso de formacién de mapas es diferente en el AFSOM. La fig 4.5
muestra el plegado de los pesos en el SOM y en el AFSOM para un conjunto
de datos artificial. Se observa que el AFSOM lleva a un plegado con errores
maés bajos que en el SOM. Este rapido plegamiento se debe a la alta influencia
diferenciada de las BMUs sobre aquellas neuronas que no han sido afectadas
por otras BMUs.

Ahora, considérese la secuencia de BMUs para cada vector de entrada
(estimulo) durante el proceso de aprendizaje. Al plegarse el mapa para apro-
ximar el espacio de entrada, la BMU para cada estimulo al tiempo ¢ puede
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Figura 4.4: Areas de influencia para la BMU (indicada con una x) para la
regla 1 para cuatro épocas consecutivas. La intensidad de la influencia de
la BMU a sus vecinas no es radial ni simétrica. Al transcurrir el nimero de
épocas, la intensidad de la influencia se incrementa. En a-d (comenzando
arriba a la izquierda), cuatro estimulos distintos fuerin mapeados a la BMU
en la misma época. Se observa un sesgo en la intensidad. e-g son lo spatrones
de actividad para tres estimulos. La escala de color es proporcional a p, (k)
y u ncolor rojo indica un alto valor, en tanto que el color azul corresponde a
un bajo valor de p, (k).

55



Lk 181 oy S indk [£% | [E% ]

Figura 4.5: Plegado de pesos para t = 1, 3, 6, 10, 12, 20 y 30 para el SOM
(primer regnglén) y para el AFSOM (ecs. 4.2-4.5, columnas 2 - 5, obteni-
das en una red de 20 x 20 neuronas. El conjunto de datos mapeado fue la
circunferencia unitaria con 1000 vectores de entrada.
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ser diferente que la BMU al tiempo t + 1, pero, después de un cierto nimero
de épocas que depende de «, h y la distribucion de vectores en el espacio de
entrada, la BMU ya no cambia. La distancia entre dos BMUs consecutivas
para un mismo estimulo define una serie de tiempo.

Estas series de tiempo son en general diferentes para el SOM que para
el AFSOM, como se muestra en la fig 4.6, en las que la distancia promedio
entre dos BMUs consecutivas para cada estimulo se grafican como funcion
del nimero de épocas. Para el conjunto de datos de la ionésfera, solo la serie
de tiempo para la regla 1 (ec. 4.2) es diferente de la del SOM. Sin embargo,
las series de tiempo del AFSOM muestran una mayor desviaciéon estandar.
Asi mismo, el AFSOM con la regla 1 lleva a una serie de tiempo que se ve es-
tabilizada (converje a una misma BMU) més rapido que en el SOM. También
se observa una gran variabilidad entre series de tiempo (medida aqui como
la desviacién estdndar, o) para un mismo esquema (SOM y AFSOM) para
los diversos conjuntos de datos. Existe una o elevada para el AFSOM en
tanto que es muy baja para el SOM. Una posible explicacion es que en el
AFSOM, las BMUs pueden afectar a sus vecinos en una diversidad de formas
que depende de la frecuencia de activacién. Una BMU puede afectar a una
neurona que se encuentra mas alejada que otra con una mayor intensidad
que con la que afecta a la neurona proxima.

Con el objetivo de analizar las series de tiempo, se aplicé la funcién de in-
formacién mutua. Esta funcién refleja la cantidad de informacion que puede
ser obtenida del estado actual de un sistema con respecto a estado en el que
se encontrard otro sistema [15]. Entre mas rapido la funcién de informacién
mutua cae a 0, menos se puede decir con respecto del estado futuro del siste-
ma. En la comunidad de estudio del SOM, el concepto se ha propuesto como
una cantidad que al ser maximizada, puede llevar a la formacién de mapas
topograficos [46, 34]. En este trabajo, aplicamos el concepto inicamente para
analizar las series de tiempo generadas por el SOM y el AFSOM. En la fig
4.7 se muestra la funcién de informacién mutua para seis conjuntos de datos.
La funcién de informacion mutua se aplicé a series de tiempo con al menos
1000 registros, en los que no se consideran los registros en que la BMU ya
no cambia. Se observa que la funcién para las reglas 1 y 3 es siempre mas
baja que la funcién para las reglas 2 y 4 asi como | del SOM. Esto significa
que en promedio para todos los estimulos, la informacién que la BMU da con
respecto a la siguiente BMU es baja.
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Figura 4.6: Series de tiempo obtenidas al promediar la distancia entre dos
BMUs consecutivas sobre todos los estimulos para 75 épocas para el conjunto
de datos espiral (a), ionésfera (b) y forma de onda (c). 50 mapas con «(0) =
0,5y 2(0) = 20 en una malla de 20x20 fueron formados. Se muestra la media
y la desviacién estandar. Una distancia y desviacion estandar de 0 indican
que el estimulo fue mapeado a la misma neurona en dos épocas diferentes en
los 50 experimentos.
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Figura 4.7: Funcién de informacién mutua para las series de tiempo del SOM
y AFSOM. La funcién de informacién mutua es menor para el AFSOM con
reglas lineales (1 y 3, ecs. 4.2 y 4.4

que en el SOM. El AFSOM con funciones sigmoidales (reglas 2 y 4, ecs. 4.3
y 4.5) muestra una funcién de informacién mutua semejante a la del SOM.
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4.2. Experimentos y Resultados

El SOM, ademads de ser estudiado como un modelo de formacién de ma-
pas en la corteza, es una herramienta muy 1util y ampliamente extendidad
para la visualizacién de datos multidimensionales [98]. A fin de evaluar las
capacidades en este ambito del AFSOM, se formaron mapas de seis conjuntos
de datos: la espiral bidimensional, con 350 vectores; el conjunto de datos iris
con 150 estimulos de dimensién cuatro; el conjunto de datos de la iondsfera
de dimension 34 y 350 vectores; el uso de codones, con 400 estimulos y de
dimensién 64; el conjunto de forma de onda, de dimensién 21 y con 5000
vectores; y el conjunto de datos de las elecciones para presidente de México
en el 2006.

Para verificar el error obtenido por los mapas formados por el AFSOM
(ec. 4.1) para las ecuaciones 4.2-4.5, las dos medidas de error descritas en el
capitulo 2 fueron aplicadas. Para verificar la sensibilidad a las condiciones ini-
ciales y la autoorganizacion, 10 mapas fueron construidos para cada parame-
tro (nimero de épocas, funcién de frecuencia de activacién, parametro de
aprendizaje y vecindad), tamano de red (N = 10, 20, y 25) y conjunto de da-
tos. El pardmetro de aprendizaje fue escogido aleatoriamente de 0 < a/(0) < 1
lo mismo que la amplitud de la vecindad inicial 1 < h,g,0) < N. Para cada

= conjunto de datos (espiral, iris, iondsfera, elecciones, uso de codones y
forma de onda),

= numero de épocas (entre 1y 30),

= funcién de frecuencia de activacién (SOM incluido para su compara-
cién)

El valor final de a fue 0,00001 («(r) = 0,00001). Para el valor final de la
vecindad, se consideraron dos opciones. En la primera, la vecindad decrece
a 0 exponencialmene, como se recomienda [41] en tanto que en la segunda
opcién, la vecindad final se escogié aleatoriamente del intervalo [1, N], sin
importar el valor inicial de la vecindad (h,(,0)). Este ultimo caso fue in-
cluido para verificar las propiedades de autoorganizaciéon en vecindades no
decrecientes. Si bien todas estas opciones no cubren todas las posibilidades,
al menos cubren una amplia gama de ellas y los resultados no carecen de
representatividad.

Las figuras 4.8,4.9 y 4.10, 4.11 muestran el TE y QE como funciéon del
numero de épocas y la vecindad inicial para el SOM y el AFSOM para los
seis conjuntos de datos y redes de 20x20 neuronas. Las reglas 1 y 3 (ecs. 4.2
y 4.4) muestran errores similares para todos los conjuntos de datos. Ambas
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reglas muestran bajos valores para el TE si el niimero de épocas y la vecindad
inicial son bajos, principalmente para el caso de la espiral, uso de codones
y elecciones, en tanto que el SOM presenta un alto TE en esa situacion. La
regla 1 muestra valores muy bajos de TE para el conjunto de forma de onda
comparado con los mostrados por las otras reglas y por el SOM.

Las reglas 2 y 4 presentan curvas similares para TE. Para el conjunto
iris, ambas muestran altos valores de TE en un caso poco esperado, cuando
el nimero de épocas y la vecindad inicial son maximas, lo que contrasta con
los valores para el SOM y las reglas 1 y 3 para los mismos casos.

Para el EQ), las reglas 1 y 3 muestran valores por debajo de los obtenidos
por el SOM, con excepcion del conjunto de datos de elecciones, para el cual
la regla 3 muestra valores altos. En general, el AFSOM no obtiene valores de
EQ menores que los obtenidos por el SOM.

Las tablas 4.1-4.8 muestran el condensado de las medidas de error para
TE y EQ para los conjunto de datos mencionados. En general, se observa
que el TE menor para el AFSOM que para el SOM. De forma consistente, la
regla 3 forma los mapas con los més bajos errores (tanto TE como EQ).

Aunque es importante el obtener mapas con errores bajos, esta no es
la caracteristica mas importante del AFSOM, sino el hecho de que forma
mapas siguiendo una ruta con mayor plausibilidad biolégica, que incluye la
interaccién no radial y asimétrica.

La fig. 4.12 muestra al TE y EQ para el AFSOM, regla 1 y para el SOM
como una funcién de la vecindad inicial (h,(0)) y de la vecindad final (h,,(t))
para el conjunto de datos iris para 40000 mapas en el que las vecindades
inicial y final fueron escogidas aleatoriamente del intervalo [1,20] y a/(0) fue
escogida de (0,1]. Empiricamente, se ha observado que la autoorganizacién
de los pesos se consigue cuando la vecindad es decreciente, pero en este
modelo ocurre un evento notable: cuando la vecindad final es mayor que la
vecindad inicial (h,(0) < h,(t)), la autoorganizaciéon (medida como funcién
de TE o EQ) es posible. Es notable también lo que ocurre cuando la vecindad
final es cercana al méximo posible (20) y la vecindad inicial es cercana a 1.
Mientras que en el SOM el TE es alto, en el AFSOM es mucho menor. Este
bajo valor de TE se mantiene para valores de vecindad inicial pequenos. Lo
mismo ocurre para EQ, aunque para valores similares de la vecindad inicial
y final el error es muy alto. (y demostrado para algunos pocos casos)

4.3. Discusion

Se presentd en este capitulo una modificaciéon en el SOM que toma en
cuenta la frecuencia de activacién entre la BMU y sus vecinas. En ésta, cada
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Figura 4.8: TE como funcién del nimero de épocas y la amplitud de la
vecindad inicial para los conjuntos de datos espiral, iris y elecciones para el
SOM y para el AFSOM.
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Figura 4.9: TE como funciéon del nimero de épocas y la amplitud de la
vecindad inicial para los conjuntos de datos ionésfera, uso de codones y forma
de onda) para el SOM y para el AFSOM.
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Figura 4.10: EQ como funcién del nimero de épocas y la amplitud de la
vecindad inicial para los conjuntos de datos espiral, iris y elecciones para el
SOM y para el AFSOM.

64



i LT LY sl

- t.

o

Figura 4.11: EQ como funcién del nimero de épocas y la amplitud de la
vecindad inicial para los conjuntos de datosiondsfera, uso de codones y forma
de onda para el SOM y para el AFSOM.
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Figura 4.12: TE y EQ como funciones de la vecindad inicial y final para
el conjunto de datos iris sobre una red de 20x20. Se muestra el TE en el
primer renglén y el EQ en el segundo. Para vecindades finales mayores a las
vecindades iniciales, el AFSOM presenta errores mas bajos que el SOM.

neurona mantiene una memoria de la actividad sindptica entre ella y el resto
de neuronas en la red. La frecuencia de activacién se incluye en la ecuacion de
aprendizaje. Se presentaron cuatro funciones de frecuencia de activacion que
permiten la formacion de mapas con menores errores que los mapas obtenidos
por el SOM. De manera consistente, los errores fueron menores para los seis
conjuntos de datos analizados y para los tres tamanos de red incluidos.

El hecho de que exista una conexién explicita entre neuronas, a través
de la relacién sindptica que representa la frecuencia de activacién le da al
SOM un mayor sustento biologico, pues esta relacién se asemeja al aprendi-
zaje hebbiano, pues es una funcién de la frecuencia con la que las neuronas
responden a un mismo estimulo.

El plegado de los pesos en este modelo esta sujeto a una influencia dife-
renciada entre la BMU y sus vecinos. El vector de pesos para aquellos vecinos
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Cuadro 4.1: Promedio (u) y desviacion estandar (o) para 20000 experimentos
con vecindad inicial aleatoria (1 < h < 20), pardmetro de aprendizaje inicial
aleatorio (0 < a < 1,0) y para numero aleatorio de épocas (0 < r < 31),
para los conjuntos espiral e iris, para redes de 20x20 neuronas. h(r) = 0y
a(r) = 0,00001.

Espiral Iris
Regla uTE oTE uEQ oEQ uTE oTE upEQ oFEQ
Trad. 0.501 0.0019 0.0102 0.0004 0.416 0.0011 0.0926 0.0008

1 0.509 0.0008 0.0110 0.0002 0.421 0.0012 0.0918 0.0006
2 0.491 0.0016 0.0091 0.0001 0.416 0.0018 0.0921 0.0012
3 0.490 0.0025 0.0101 0.0001 0.406 0.0012 0.0911 0.0011
4 0.490 0.0018 0.0100 0.0001 0.409 0.0017 0.0922 0.0007

con los que la bMU tiene una actividad sindptica fuerte (un alto valor de p,(
seran atraidos hacia el vector de entrada con mayor intensidad. Asi, si dos
neuronas se encuentran a la misma distancia de la BMU, su vector de pesos
serd atraido al vector de entrada con diferente intensidad ya que la funcién
de frecuencia de activacién puede mostrar valores diferentes para ambas. Es-
ta conducta permite un plegado maés rapido y también permite al vector de
pesos de las neuronas vecinas acercarse mas al vector de entrada de lo que se
acerca el vector de la BMU. Esta influencia diferenciada tambien explica las
diferencias en las series de tiempo de las BMUs entre el SOM y el AFSOM.

Una caracteristica relevante de esta modificacién es la formacién de patro-
nes de actividad no radiales y no simétricos, lo que contrasta con los patrones
de actividad formados por el SOM, a la vez que se asemeja a los patrones de
actividad en la corteza cerebral (ver fig 2.11).

El hecho de que el vector de pesos de la BMU no sea el méas préximo
al vector de entrada para el que se activé es notable. Como puede ocurrir
que la BMU afecte con una alta intensidad a neuronas alejadas y afectar
con una baja intensidad a neuronas proximas, puede explicar los patrones de
actividad en la corteza cerebral obtenidas con técnicas de neuroimagen de
un modo alternativo.

Diversas investigaciones se han hecho para verificar la estructura compar-
tamental del cerebro, esto es, que existen regiones epecializadas en diferentes
tareas (vision, audicién, tactil, memoria) y se ha propuesto que la conec-
tividad en el cerebro posee un fuerte componente genético [35, 17, 56]. La
compartamentalizacién en el cerebro se ha inferido de los datos obtenidos
por técnicas como la tomografia por emisién de positrones PET o con fMRI
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Cuadro 4.2: Promedio (u) y desviacion estandar (o) para 20000 experimentos
con vecindad inicial aleatoria (1 < h < 10), pardmetro de aprendizaje inicial
aleatorio (0 < a < 1,0) y para numero aleatorio de épocas (0 < r < 31),
para los conjuntos espiral e iris, para redes de 10x10 neuronas. h(r) = 0y
a(r) = 0,00001.

Espiral Iris
Regla uTE oTE uEQ oEQ uTE oTE upEQ oFEQ
Trad 0.475 0.0004 0.0143 0.0001 0.448 0.0045 0.1632 0.0025

1 0.456 0.0001 0.0144 0.0001 0.445 0.0066 0.1621 0.0031
2 0.462 0.0012 0.0141 0.0001 0.429 0.0051 0.151 0.002
3 0.451 0.0009 0.0142 0.0001 0.421 0.0048 0.1481 0.003
4 0.474 0.0010 0.0143 0.0001 0.427 0.005 0.1621 0.0017

(que registra la hemodindmica en el cerebro), en las que se registra la acti-
vidad cerebral del sujeto mientras este realiza alguna tarea especifica, como
ver algin objeto, escuchar alguna sonido o recordar algiin evento especifico.
Aquellas regiones con la mayor actividad son identificadas como las responsa-
bles de procesar la informacion del estimulo o proceso cognoscitivo estudiado
(visién, memoria, etc) [20].

Sin embargo, con el modelo propuesto en este capitulo, es posible ex-
plicar esas imégenes de manera distinta. En el modelo, las neuronas que se
encuentran activas para un estimulo en particular pueden no ser las que han
sido mas excitadas, si la excitacién se refiere a la distancia entre el vector
de pesos y el vector de entrada después de la adaptacién. Asi, si una neuro-
na dada responde a un estimulo, puede incluso no excitarse mucho, debido
a la funcién de frecuencia de activacion, pero puede que estimule a neuro-
nas distantes. Siguiendo esta idea, las neuronas identificadas como excitadas
no necesariamente son las mas activas para el estimulo (vector de entrada)
presentado.
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Cuadro 4.3: Promedio (u) y desviacion estandar (o) para 20000 experimentos
con vecindad inicial aleatoria (1 < h < 10), pardmetro de aprendizaje inicial
aleatorio (0 < a < 1,0) y para numero aleatorio de épocas (0 < r < 31),
para los conjuntos espiral e iris, para redes de 10x10 neuronas. h(r) = 0y
a(r) = 0,00001.

Espiral Iris
Regla uT'E oTE uEQ oFEQ pTE oTE upEQ oFEQ
Trad 0.51  0.0013 0.0097 0.0002 0.415 0.0024 0.1221 0.0007

1 0.521 0.0022 0.0104 0.0001 0.433 0.0002 0.1213 0.0005
2 0.492 0.0021 0.0094 0.0001 0.408 0.0001 0.1115 0.0004
3 0.501 0.0018 0.0096 0.0001 0.405 0.0003 0.1203 0.0006
4 0.524 0.0016 0.0097 0.0001 0.421 0.0023 0.1168 0.0004

Cuadro 4.4: Promedio (u) y desviacion estandar (o) para 20000 experimentos
con vecindad inicial aleatoria (1 < h < 10), pardmetro de aprendizaje inicial
aleatorio (0 < a < 1,0) y para niimero aleatorio de épocas (0 < r < 31), para
los conjuntos elecciones y ionésfera, para redes de 20x20 neuronas. h(r) = 0
y a(r) = 0,00001.

Elecciones Ionosfera
Regla pTE oTE uEQ oEQ pTE oTE upEQ oFEQ
Trad 0.367 0.0007 0.0496 0.0021 0.422 0.0021 5.3479 0.0076

1 0.369 0.0085 0.0517 0.0019 0.418 0.001 5.7853 0.0053
2 0.354 0.0095 0.0492 0.0036 0.41 0.0021 5.3291 0.0072
3 0.342 0.0063 0.0495 0.0021 0.384 0.0013 5.3486 0.0084
4 0.362 0.0011 0.0485 0.0033 0.414 0.0004 5.6673 0.0106
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Cuadro 4.5: Promedio (u) y desviacion estandar (o) para 20000 experimentos
con vecindad inicial aleatoria (1 < h < 10), pardmetro de aprendizaje inicial
aleatorio (0 < o < 1,0) y para nimero aleatorio de épocas (0 < r < 31), para
los conjuntos elecciones y iondsfera, para redes de 10x10 neuronas. h(r) = 0
y a(r) = 0,00001.

Elecciones Tondsfera
Regla uT'E oTE uEQ oFEQ pTE oTE upEQ oFEQ
Trad 0.373 0.0011 0.0628 0.0026 0.531 0.0036 6.0955 0.0088

1 0.343 0.0016 0.0685 0.0027 0.439 0.0005 6.1158 0.0001
2 0.352 0.0029 0.0606 0.0025 0.516 0.0029 6.1396 0.0043
3 0.328 0.0021 0.0613 0.0028 0.456 0.001 6.3231 0.0065
4 0.361 0.0025 0.6243 0.0026 0.506 0.0015 6.2654 0.0092

Cuadro 4.6: Promedio (u) y desviacion estandar (o) para 20000 experimentos
con vecindad inicial aleatoria (1 < h < 10), pardmetro de aprendizaje inicial
aleatorio (0 < a < 1,0) y para niimero aleatorio de épocas (0 < r < 31), para

los conjuntos elecciones y ionésfera, para redes de 25x25 neuronas. h(r) = 0
y a(r) = 0,00001.

Elecciones Ionosfera
Regla pTE oTE uEQ oEQ pTE oTE upEQ oFEQ
Trad 0.371 0.0028 0.0474 0.0004 0.394 0.0017 5.1252 0.0258

1 0.382 0.0019 0.0491 0.0004 0.405 0.0029 5.3983 0.0115
2 0.36  0.0027 0.0477 0.0004 0.391 0.0019 5.1578 0.0241
3 0.353 0.0012 0.0486 0.0004 0.371 0.0021 5.1482 0.018

4 0.364 0.0027 0.0495 0.0005 0.391 0.0021 5.1823 0.0241
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Cuadro 4.7: Promedio (u) y desviacion estandar (o) para 20000 experimentos
con vecindad inicial aleatoria (1 < h < 10), pardmetro de aprendizaje inicial
aleatorio (0 < a < 1,0) y para numero aleatorio de épocas (0 < r < 31),
para los conjuntos uso de codones y ondas, para redes de 20x20 neuronas.
h(r) =0y a(r) = 0,00001.

Codon Onda
Regla uT'E oTE uEQ oFEQ pTE oTE upEQ oFEQ
Trad 0.351 0.0031 2.3071 0.0249 0.731 0.0007 1.4418 0.0021

1 0.378 0.0051 2.4086 0.0325 0.521 0.0042 1.5013 0.0002
2 0.384 0.0045 2.3943 0.0817 0.635 0.0006 1.4472 0.0016
3 0.335 0.0019 2.3065 0.0287 0.681 0.0012 1.4322 0.0017
4 0.373 0.0079 25377 0.0911 0.701 0.0012 1.4428 0.0021

Cuadro 4.8: Promedio (u) y desviacion estandar (o) para 20000 experimentos
con vecindad inicial aleatoria (1 < h < 10), pardmetro de aprendizaje inicial
aleatorio (0 < a < 1,0) y para numero aleatorio de épocas (0 < r < 31),
para los conjuntos uso de codones y ondas, para redes de 10x10 neuronas.
h(r) =0y «a(r) = 0,00001.

Codén Onda
Regla pTE oTE uEQ oEQ pTE oTE upEQ oFEQ
Trad 0.355 0.0027 1.7289 0.0039 0.748 0.0045 1.5711 0.0098

1 0.358 0.0022 2.0638 0.0028 0.595 0.0001 1.5786 0.0032
2 0.348 0.0018 1.7153 0.0042 0.679 0.0008 1.5672 0.0051
3 0.324 0.0021 1.7294 0.0041 0.726 0.0031 1.5638 0.0057
4 0.346 0.0023 1.7432 0.0021 0.725 0.0023 1.5655 0.0052
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Capitulo 5

Mapeos autoorganizados con
periodo refractario

Los patrones de actividad de la corteza cerebral no son radiales ni simétri-
cos, y suelen activarse neuronas alejadas en tanto que neuronas proximas no
necesariamente se activan para un mismo estimulo. En este capitulo se revisa
un modelo que permite al SOM sustituir el patrén de actividades simétrico y
radial por uno con mayor semejanza a los patrones de la corteza. La modifi-
cacién consiste en incluir un periodo refractario en las neuronas, de tal forma
que una vez activadas, permaneceran inactivas por un intervalo de tiempo
finito, tiempo en el que no podran ser afectadas, por lo que su vector de pesos
quedard estatico.

Después que una neurona se activa ya sea por un estimulo del ambiente o
por verse influenciada por otra neurona, entra en un estado de reposo durante
el cudl los canales i6nicos que le permiten despolarizarse se inhabilitan. En
este estado de reposo, la neurona no logra activarse ya que el medio por el
que recibe los iones que la estmulan se encuentra ocupado [10]. Este estado
de reposo recibe el nombre de periodo refractario [69].

Aunque el procesamiento de informacién en las neuronas se basa funda-
mentalmente en impulsos eléctricos y mecanismos de difusiéon, una gran varie-
dad de procesos quimicos son necesarios para esa difusiéon. De hecho, muchos
tipos de neuronas se basan en las sustancias quimicas para enviar sus salidas
a otras neuronas, en lugar de transmitir directamente la senial eléctrica [87].
Por ejemplo, las neuronas en la corteza cerebral utilizan senales quimicas.
Estas sustancias, denominadas neurotransmisores, son liberadas en el seg-
mento de los axones que se conectan a las dendritas de otras neuronas en
la regién conocida como sinapsis. Esta liberacion es accionada por un pulso
eléctrico que viaja por el axén y, después de ser liberada, se difunden sobre
las dendritas y quimicamente se une a los receptores en la secciéon dendritica
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de la sinapsis, lo que resulta en la apertura de canales.

De esta forma, las entradas se transmiten en la corteza cuando los neuro-
transmisores abren canales iénicos especiales en las neuronas receptoras (en
la parte dendritica de la sinapsis), lo que permite que ciertos iones fluyan a
través de ellos, que a su vez disparan la propagacion eléctrica y la integracion
en la neurona receptora. Asi, se forma una cadena en donde los eslabones son
procesos quimicos y eléctricos. Los impulsos eléctricos propagan la senal a
través de la neurona en tanto que los impulsos quimicos transmiten la senal
entre neuronas o entre neuronas y células motoras.

Las sinapsis pueden ser inhibitorias o excitatorias. Las excitatorias causan
un cambio en el potencial postsinaptico cuando el efecto del neurotransmisor
liberado despolariza la membrana, llevandola al limite del umbral de disparo.
Este efecto es alcanzado al abrirse los canales de la membrana para los iones
de sodio (Na) y calcio (Ca) [87, 35].

Las sinapsis inhibitorias producen un cambio en el potencial postsindpti-
co, debido a que el neurotransmisor hiperpolariza la membrana, haciendo
més dificil de alcanzar el umbral de disparo. Este tipo de sinapsis se alcan-
za cuando se abren canales iénicos para el cloro (Cl) o el potasio (K) en la
membrana [69].

Cuando la membrana de la neurona ha recibido un potencial de activacién
(impulso), le sigue un periodo refractario.

En el SOM, una vez que un estimulo es mapeado a una neurona, ésta se
convierte en la BMU y se activa. Esta actividad se difunde a sus vecinos, y
puede verse atenuada por tanto por la distancia como por el factor de apren-
dizaje. Biologicamente, la activacion de una neurona se logra através de la
apertura de los canales i6nicos que, debido a los gradientes de concentracién
y diferencias de carga entre el exterior y el interior de la célula, dirige los
iones positivos hacia el interior. Esto cambia el potencial de la neurona de su
estado de reposo (diferencia de potencial negativa), al estado de actividad.

Para que este cambio de potencial ocurra, se necesita que un gran ntimero
de iones positivos fluya hacia la neurona, con lo que se revierte el gradiente de
concentracion de estos iones por unos instantes. Dado que la difusion juega
un papel importante en el proceso de activacién, esto no puede ocurrir hasta
que la diferencia en concentracion se reestrablezca, asi que cuando los canales
iénicos se abren, iones positivos fluiran al interior de la neurona. El tiempo
en que la concentracion necesaria no se ha alcanzado se refiere como periodo
de refraccion absoluto, referido en lo subsiguiente como periodo refractario
[69, 68]. Aunque también existe un periodo refractario relativo, en el cual
la neurona puede activarse bajo una influencia mucho mayor a la que la
activaria normalmente, no se considera en este trabajo.

Se propusieron dos modificaciones que permiten a las neuronas activas
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en el mapeo autoorganizado entrar a un periodo refractario. Las neuronas
activas son la BMU y sus vecinas (aquellas a las que afecta). En la primera
modificacién cada BMU y un subconjunto de sus vecinas entran al periodo
refractario y permenecen en él por un tiempo fijo. Dos variables se definen
para este esquema: 7 y d. T es el tiempo de duracién del periodo refractario y
se define como el el nimero de vectores de entrada para los cuales las neuronas
afectadas no podran modificar su vector de pesos (aprender o adaptarse). T
no depende de la magnitud en la modificaciéon del peso o de ninguna otra
variable y permanece constante durante todo el proceso de autoorganizacion
y para todas las neuronas que se vean afectadas. d es el radio de la hiperesfera
de la rejilla que tiene como centro la BMU, lo que define el conjunto de
neuronas que caeran en el periodo refractario. d puede ser tan grande como
h, la hiperesfera que define la vecindad para una BMU.

En la segunda variante estudiada, la BMU y el total de sus vecinas (de-
finidas por h) presentan un umbral de afectacion, que al ser excedido, hace
que aquellas entren al periodo refractario y permanezcan en él por 7 uni-
dades de tiempo. El nimero de veces que puede una neurona ser afectada
antes de entrar al periodo refractario, ¢, actua como un retardador que tiene
como efecto que las neuronas caigan en periodo refractario. Si ¢ es mayor
que el numero de estimulos multiplicado por el nimero de épocas, entonces
el priodo refractario nunca se alcanza. Si ¢ = 1, el esquema se reduce a la
primera modificacién.

El interés de estudiar al SOM con periodo refractario no queda tnica-
mente en que es un mecanismo que permite la formacion de patrones de
actividad semejantes a los presentes en la corteza cerebral. Ademds, son de
interés las capacidades del SOM cuando se incorpora una restriccién con
sustento bioldgico. Esta restriccién afecta la dindmica del SOM al incidir
directamente en el esquema del plegado de los pesos.

El concepto de periodo refractario ha sido estudiado en el SOM. Por
ejemplo, en [67] la BMU se relaja a fin de modificar el exponente de magnifi-
cacion (que hace que regiones subrepresentadas en el espacio de entrada sean
sobrerepresentadas en el espacio del mapeo). En [55, 54] una onda viajera de
actividad inducida en la BMU permite a sus vecinos ser mas sensibles al si-
guiente estimulo (cada neurona tiene un umbral que debe excederse para que
se convierta en un BMU. La disminucién de este umbral es la sensibilizacién
de la neurona). Este proceso puede interpretarse como un periodo refractario
para las neuronas que no se encuentran en el frente de onda. En [21] una
memoria de activacion es definida para cada neurona, lo que permite definir
la nueva BMU al modificar el esquema de seleccion de tal forma que si la
meoria es alta entonces la previa BMU sera de nueva cuenta BMU a menos
que el vector de pesos de otra neurona se encuentre muy proximo al vector
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de entrada. Esta modificaciéon puede verse como un esquema refractario para
aquellas neuronas con un parametro de memoria bajo.

En las modificaciones mencionadas, el tiempo de periodo refractario de-
pende de la modificacién del vector de pesos de la neurona, lo que no es
biol6gicamente realista [69]. En la modificacién que proponemos, estudiamos
los efectos de incluir un periodo refractario que no dependa de la modifi-
cacion en los pesos o de ninguna otra variable. La modificacién es referida
como SOM-RP y se muestra que los mapas generados por ella presentan
errores equivalentes a los mapas generados por el SOM, y en algunos casos,
los errores son menores.

5.1. Resultados

A fin de estudiar la dindmica del SOM-RP, decenas de milas de mapas
se generaron para seis conjuntos de datos: espiral, aleatorio y circunferencia
unitaria (los tres de dimensién dos); iris (dimension 4); elecciones federales
en México (dimensién 6) y ionésfera (dimension 34).

Las dos medidas de error previamente utilizadas (TE y EQ) fueron cuan-
tificadas y comparadas con los errores en los mapas obtenidos por el SOM. A
fin de estudiar la sensibilidad y la autoorganizacién, los mapas se formaron
en dos tamanos de red, N x N (N = 20 y 30), asi como para factores de
aprendizaje aleatorios en el intervalo (0, 1] y vecindades iniciales aleatorias en
el intervalo [1, N]. Los pardmetros con los que se realizaron los experimentos
fueron:

= conjunto de entrenamiento (circunferenca, espiral, aleatorio, iris, ionfios-
fera, elecciones),

= nimero de épocas (entre 1y 30),

7 (entre 0 y25)

d (entre 0 y 25) (modificacién 1)

¢ (entre 0 y25) (modificacion 2)

El parametro de aprendizaje al final del proceso de aprendizaje fue 0,0001
(a(r) = 0,0001) en tanto que la vecindad final decrecié a 0. Para las dos
modificaciones estudiadas, si 7 = 0 el SOM-RP se reduce al SOM.

La fig. 5.1 muestra al TE y EQ como funcién de 7 y d para la primera
modificacién en tanto que los errores para la segunda modificacién se mues-
tran como funcién de 7 y ¢ en la fig. 5.2. Se observa que los errores son en
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Figura 5.1: TE (a) y EQ (b) para la modificacién 1 para los seis conjuntos
de datos. Los ejes x e y corresponden a 7 y a d.

general menores para el SOM (ubicado en la esquina con cordenadas (0,0))
que para el SOM-RP. Sin embargo, esta es solamente la informaciéon con-
densada para decenas de miles de mapas, con diferente nimero de épocas y
diferentes vecindades y parametros de aprendizaje.

A fin de estudiar con més detalle los mapas y sus errores, se muestran
en la fig. 5.3 tnicamente el 5% de los mapas con los TE mds bajos. Se
observa que los mapas formados por SOM-RP (7 > 0) con TE bajos son
mucho més frecuentes que los formados por el SOM. Para algunos conjuntos
de datos, ninguno de los mapas con bajo error fueron obtenidos con el SOM.
Estos mapas con bajo error fueron obtenidos con diferentes valores tanto de
7 como de d o ¢ (para la primera o segunda modificacién) (ver fig. 5.4).

En una red de 30x30 se formaron decenas de miles de mapas para el
SOM y el SOM-RP y se identificé la frecuencia con que cada valor de TE era
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Figura 5.2: TE (a) y EQ (b) para la modificacién 2 para los seis conjuntos
de datos. Los ejes corresponden a 7 y a d.
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Figura 5.3: El conjunto del 5% de los mapas con menor TE. 7 se indica en el
eje (7 =0 es el SOM original), en el eje y se muestra el nimero de mapas
para el valor de 7. Las primeras seis imagenes corresponden a la modificacién
1 en tanto que las ultimas seis corresponden a la segunda modificacién.
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Figura 5.4: 7 y ¢ para el 5% de los mapas con TE mds bajo para los seis
conjuntos de datos y redes de 20x20 neuronas.

obtenido por parte de los mapas. Los resultados se muestran en la fig. 5.5.

Se observa que en todos los casos el SOM presenta picos en el histograma
que se encuentran mas a la izquierda que los picos para el SOM-RP. Esto
significa que el valor esperado de TE para el SOM es menor que el valor es-
perado para el SOM-RP. Sin embargo, como la desviacion estdndar es mayor
para el SOM-RP, es probable que si se forma un ntimero grande de mapas,
aquel con menor error haya sido formado por el SOM-RP.

El plegado de los pesos en el SOM-RP es diferente que en el SOM, como
se observa en la fig. 5.6. Se muestra que el SOM-RP aproxima mejor la distri-
bucién del conjunto de datos (anillo) al mostrar bordes suaves que contrastan
con los bordes para el SOM. Esto es una consecuencia del periodo refractario
que opera sobre las neuronas ya que al entrar al estado de inactividad, algu-
nas de sus vecinas pueden ser capaces de aprender (modificar su vector de
pesos) el estimulo que generé actividad en la red. De esta forma, el aprendi-
zaje en la red puede verse incrementado si algunas de las neuronas no toman
parte de este proceso por algin periodo de tiempo. También se observa que la
esquina inferior izquierda no se encuentra propiamente plegada, consecuen-
cia también de la inactividad de las neuronas. El periodo refractario puede
ayudar a la red a plegarse adecuadamente, pero si 7 es muy grande, lo mismo
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Figura 5.5: Frecuencia de mapas (eje y) como funcién de TE (eje ) para
mallas de 30x30 para el SOM (cuadros) y para el SOM-RP(cruces).

que la regién de influencia, el plegado no sera adecuado.

Los patrones de actividad en el SOM-RP son diferentes a los presentes en
el SOM, como se observa en la fig. 5.7. La BMU afecta a todos sus vecinos,
pero solo un subconjunto de ellos (definido por el pardmetro d, d = 3 en el
ejemplo mostrado) entrard en refraccién para T vectores de entrada (7 = 2
en el ejemplo). Una vez que 7 estimulos han sido mapeados, las neuronas
inactivas se vuelven susceptibles y pueden ser afectadas por otras BMUs o
incluso pueden ellas convertirse en BMUs. Las neuronas en la vecindad de
la BMU no modificaran sus pesos en caso de que hayn sido previamente
afectadas e incluidas en la zona de refraccién, en tanto que neuronas alejadas
(también incluidas en la vecindad de la BMU) modificaran sus pesos en caso
de que no hayan sido previamente afectadas y llevadas al periodo refractario.
Este fenémeno, el de influencia a larga distancia, tiene una mayor semejanza
con el comportamiento de la corteza cerebral.

5.2. Discusion

La formaciéon de mapas autoorganizados es posible cuando se considera
un periodo refractario para las neuronas activas. Las capacidades del SOM
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Figura 5.6: Plegado de pesos en el SOM (izquierda) y en el SOM-RP (de-
recha) para épocas t = 2,4,6,10 para el conjunto de datos anillo (incluido
tnicamente como ejemplo de plegado). Se observa que el SOM-RP presenta,
en general, bordes mas suaves que los mostrados por el SOM. Los pardmetros
para el SOM-RP fueron 7 =2y d = 2.

Figura 5.7: Patrones de actividad en el SOM-RP para épocas consecutivas.
Patrones no radiales se forman debido al periodo refractario. Los pardmetros
para el SOM-RP fueron 7 =2 y d = 3 para una red de 20x20 neuronas.

8

—_



cuando se agrega esta caracteristica son semejantes a las del SOM, cambiando
la dindmica del plegado pero formando mapas con una mayor diversidad que
permite la obtencion de mapas con errores menores que los formados por el
SOM.

Si bien no es posible caracterizar la dindmica como funcién de 7 d y ¢,
se ha mostrado evidencia de que el mapeo se plega adecuadamente a fin
de aproximar el espacio de entrada. Si el SOM ha de ser estudiado como
un modelo maés realista de la corteza cerebral, la refraccién en sus neuronas
deberia ser tomada en cuenta.

En el cerebro, la existencia del periodo refractario permite a las neuronas
repolarizarse y volverse susceptibles de nuevo para activaciones posteriores.
En general, la refracciéon ha sido considerada como una restriccion neuronal
que no deberia incluirse en los modelos de redes neuronales, sin importar si
esos modelos suponen una explicacién sobre aspectos generales de la autoor-
ganizacion en el cerebo. En el modelo presentado, SOM-RP, se incorpord un
periodo refractario homogéneo y los resultados son, en principio, de interés,
en el sentido de que los mapas formados de esta forma son equivalentes (en
términos de las medidas de error) a aquellos obtenidos por el SOM, pero
alcanzados por una ruta que cuenta con mayor plausibilidad. Esto es, la exis-
tencia de un periodo refractario en el proceso de autoorganizacién no genera
mapas con errores mayores a los obtenidos con el SOM tradicional.

El hecho de que la autoorganizacion sea posible en el SOM-RP, reafirma
el hecho de que el proceso de aprendizaje es distribuido, con modificaciones
de corto alcance en la red que no afectan la conducta general del mapeo. Esto
puede lograrse con otras modificaciones al SOM (ver capitulos previos).
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Capitulo 6

Resultados y discusién

Cuando un estimulo es procesado por la corteza cerebral, no es un unico
cumulo de neuronas el que se activa: imagenes obtenidas por fMRI y PET
muestran regiones no radiales ni proximas entre si que responden a dichos
estimulos. Esto es, la influencia que una neurona tiene sobre las demads no
es homogénea. Esta inhomogeneidad en la influencia puede generar zonas no
radiales de afeccién, aunque no es la tnica forma de obtenerlas. La topologia
de la corteza cerebral también resulta en la formacion de zonas irregulares
de influencia. De la misma forma, el hecho de que se obligue a las neuronas
a entrar en un periodo refractario también resulta en la formacién de zonas
de influencia no homogéneas.

El SOM es un modelo no supervisado de red neuronal que ha sido es-
tudiado ampliamente como modelo computacional de la corteza cerebral.
Permite alcanzar, partiendo de un estado desordenado, estados ordenados.
El mecanismo que permite este ordenamiento es la influencia decreciente en-
tre neuronas. Como modelo de la corteza cerebral, el mapeo autoorganizado
ha sido de gran utilidad pues explica puntos importantes, como la forma-
cién de mapas topogréficos en la corteza visual y los mapas tonotépicos [53].
Sin embargo, la semejanza del modelo con la corteza radica mas bien en el
resultado final, no en los mecanismos generales ni en los supuestos que dan
pie a la formacion de estructuras ordenadas. En este trabajo se estudiaron
tres modificaciones al modelo original de Kohonen que permiten la forma-
cién de mapas topograficos pero con supuestos mas apegados a la evidencia
bioldgica. Las tres variantes producen patrones de actividad neuronal no ho-
mogéneos, lo que contrasta con los patrones de actividad que genera el mapeo
autoorganizado.

En la primera de estas modificaciones, al tomarse en cuenta que la to-
pologia de la corteza cerebral no es regular y puede clasificarse, al menos
preliminarmente, como compleja, los mapeos se formaron sobre redes com-
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plejas. Se encontré que los mapeos formados sobre redes de mundo pequeno
con valores de reconexién pequenos son mejores que los mapeos formados
sobre redes regulares. Por otro lado, los mapeos formados sobre redes libres
de escala presentan un error muy elevado.

La dinamica de la formacién de mapeos en redes complejas sigue rutas
diferentes. En una red de mundo pequefio, una neurona puede activar a neu-
ronas muy alejadas y no influir a neuronas mas proximas, lo que contraviene
las reglas empiricas del SOM que sostienen que la influencia que ejercen las
neuronas activas debe ser decreciente con la distancia.

En la segunda variante del modelo original de Kohonen, se considera la
frecuencia con la que una neurona afecta a las demaés y se agrega esta influen-
cia a la ecuacion de modificacion de los pesos. La influencia es una funcién
de la frecuencia relativa con la que se afectan las neuronas. Este pardmetro
recibe el nombre de frecuencia de activacién y se relaciona con el aprendizaje
hebbiano. Cabe recordar que el aprendizaje hebbiano establece que si dos
neuronas se activan reiteradamente para un mismo estimulo, se desarrolla
entre ellas un vinculo que lleva a que tiendan a activarse simultaneamente
para estimulos posteriores.

Esta modificacion permite la formacién de patrones de actividad con ma-
yor semejanza a los patrones encontrados en la corteza. Otra caracteristica
relevante de esta modificacion es que la neurona a la que se mapea un estimulo
puede no ser la que mas se le parezca después de la adaptacion de los pesos.

La tercera variante considera el caso en que las neuronas activas y un
subconjunto de sus vecinas caigan en un estado refractario por un tiempo
que no depende de ningin valor intrinseco. Durante este lapso, las neuronas
no modificardn sus vectores de pesos ni podran activarse para ningun estimu-
lo. De esta forma, se pueden generar regiones de inactividad cercanas a las
neuronas activas rodeadas de neuronas activas mas alejadas, lo que rompe la
simetria en las zonas de influencia generadas en el esquema original.

Los modelos neuronales no incluyen en general un estado refractario, pues
es visto como una restriccion biolégica que no muestra ninguna ventaja en
los sistemas artificiales, y que resulta perjudicial para el comportamiento del
modelo. No obstante, se mostré que, al menos para el SOM, la existencia de
un estado de reposo no perjudica, y en algunos casos mejora, la calidad de
los mapas.

Las variantes estudiadas dan mayor realismo a un modelo sumamente
sencillo y poderoso como lo es el SOM. El hecho de que las variantes generen
mapeos de mayor precision que el SOM no es lo verdaderamente importante,
sino el hecho de que lo hagan cuando las restricciones que se imponen reflejan
un mayor realismo.

El hecho de que la formacién de los mapas se logre por medio de zonas
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de influencia (vecindades) no homogéneas entre las neuronas es notable, pues
las teorias de formacién de mapas topograficos consideran la simetria en las
zonas de influencia como un requisito fundamental. De la misma forma, se
ha supuesto que la influencia entre neuronas debe de ser decreciente con
la distancia a fin de lograr mapas adecuados. En las variantes estudiadas,
este 1ultimo supuesto no se cumple y no obstante, la formacién de mapas es
adecuada, lo que lleva a suponer, al menos, que la intensidad en la influencia
no tiene porqué ser decreciente con la distancia. Por ello, conviene identificar
los parametros reales que conllevan a la formacién de mapas topograficos.

Puesto que se mostré que es posible la formacion de mapas topograficos
cuando la intensidad de la influencia no es decreciente con la distancia, como
se ha supuesto en la literatura en torno al SOM, es muy importante que se
identifiquen las condiciones minimas que permitan la formacién de mapas
con errores bajos. Existen indicios de que més que una influencia decreciente
con la distancia, lo que deberia ser decreciente es la cantidad de neuronas
que influyen a una cierta neurona, lo que no se logra unicamente con una
vecindad decreciente.
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Capitulo 7

Trabajo futuro

En este trabajo se presentaron tres variantes del SOM que permiten la
formacion de zonas de influencia no radiales. Cada una de estas variantes, la
de mapear a una red compleja de neuronas, la de tomar en cuenta la frecuen-
cia relativa con la que las neuronas afectan a las demés y la de considerar
un periodo refractario son restricciones bioldgicas que no suelen considerarse
en los modelos. Al tomarlas en cuenta en el SOM, los resultados fueron, en
el peor de los casos, equivalentes al SOM. Sin embargo, dichas restricciones
fueron estudiadas aisladamente.

Es de interés, por ejemplo, combinar las restricciones estudiadas. Cabe
preguntarse por el comportamiento del SOM cuando se consideran las tres
variantes en un mismo modelo: mapear a una red compleja y considerar
la frecuencia relativa de afeccion aunado a la incorporacién de un periodo
refractario para cada neurona seria un modelo mucho méas apegado a las
caracteristicas de la corteza cerebral que los modelos con una tinica variante.

En cuanto a las variantes por separado, se proponen algunas modificacio-
nes que podrian arrojar resultados interesantes. En cuanto a la topologia de
la red del mapeo,

Para la funcién de frecuencia de activacion se propone el estudio detallado
de otras funciones que contemplen la influencia mutua entre neuronas. Por
ejemplo, funciones periddicas que intenten reflejar la periodicidad con la que
los estimulos se presentan a la red.

También se propone el uso de programacion genética a fin de identificar la
funcién que sea la 6ptima como funcién de frecuencia de activacion. Para ello,
habria que optimizar el error del mapa y la no homogeneidad de las zonas
de influencia. Esto supondria una optimizacién multiobjetivo, pues ambos
valores no son funcién uno del otro. Ademas, el evaluar la no homogeneidad
de una estructura no es trivial.

Para el periodo refractario en el SOM, puede ser de interés considerar
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esquemas en los que el tiempo de reposo sea aleatorio para cada neurona y
para cada intervalo. Esto con la finalidad de verificar los limites de la robustez
del algoritmo del SOM y encontrar una transicién de fase con respecto a la
tolerancia del mapeo.

Como se mencioné en las conclusiones, existen indicios de que la restric-
ciéon que se impone a la vecindad para que sea decreciente con el tiempo
puede ser unicamente un caso particular de la que parece ser la verdadera
restriccién: que la cantidad de neuronas que afectan a una neurona sea de-
creciente con el tiempo. Para verificar esto, se plantea que la vecindad se
reduzca Unicamente en aquellas BMU que afectan a neuronas que reciben
influencia de otras BMUs.
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