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Resumen: Los mapas auto-organizados (SOM) de Kohonen, son un tipo de redes neuronales
artificiales de aprendizaje no supervisado, que permite la identificacion de patrones entre
datos midiendo las distancias entre ellos para formar clusters mediante el encuentro de un
representante por cada grupo. En este articulo se presenta el algoritmo SOM para representar
mapas de datos, se utilizard un programa en Matlab con la herramienta SOM toolbox para llevar a
cabo la clasificacion de tres tipos de semillas de trigo, a partir de los atributos de las mismas.
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INTELLIGENT COMPUTING FOR THE
CLASSIFICATION OF WHEAT SEEDS

Abstract: Kohonen's self-organized maps (SOM) are a type of artificial neural networks of unsupervised
learning that allows the identification of patterns between data by measuring the distances between
them to form clusters by meeting one representative for each group. In this article we present the
SOM algorithm to represent data maps, we will use a program in Matlab with the tool SOM toolbox
to carry out the classification of three types of wheat seeds, based on the attributes of the same.
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LINTRODUCCION

La inteligencia en la actualidad ha evolucionado, ésta
yano es solo para las personas, sino también las maquinas;
el hombre ha creado maquinas electronicas capaz de
resolver problemas al igual que un ser humano, para
comprobarlo se han realizado estudios y pruebas, entre
ellos el Test de Turing, el cual describe lo siguiente: si una
persona establece una conversacion con una maquina que
se encuentra en un cuarto oscuro, y al finalizar piensa que
estuvo conversando con una persona, se considera que esa
maquina es inteligente.

Otro gran paso en el avance tecnologico ha sido la
Inteligencia Artificial (IA) la misma que pretende simular
el funcionamiento del cerebro humano para aprender y
resolver problemas.

El presente trabajo consiste en utilizar el algoritmo de
clustering SOM, analizando su desempefio para distintos
parametros de entrenamiento. Para esto se utilizara una
base de datos conformada por tres especies de semillas
con siete atributos cada una [1][2]. Esta base de datos
contiene siete atributos de mediciones de las propiedades
geométricas de los nicleos pertenecientes a tres diferentes
variedades de trigo para 210 muestras, las cuales son:

1. Zona (A)

2. Perimetro (P)

3. Compacidad (C=4*pi *A/P"2)
4. Longitud de kernel

5. Anchura del kernel,

6. Coeficiente de asimetria

7. Longitud de la ranura del nucleo.

Labase de datos contiene informacion de tres diferentes
clases de trigos: Kama(1), Rosa(2) y canadiense(3), con 70
elementos cada uno, seleccionados al azar.

Mediante la herramienta Matlab se encontrara la
correspondencia entre los tipos de trigos y las caracteristicas
de cada uno mediante una red SOM.

II. FUNDAMENTACION TEORICA

A. Semillas de Trigo

El término trigo se emplea para identificar a otro tipo
de cereal denominado Triticum, del cual existen diversas
especies que han evolucionado a través del tiempo
dependiendo el clima, la estacion, region, temperatura, y
mas. Las semillas de trigo se caracterizan por ser de tipo
endosperma (contenida en un solo saco embrionario);
ademas de poder clasificarse por anchura, longitud,
asimetria o zonas/regiones. [3]
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B. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA), consisten en
un gran numero de neuronas interconectadas que trabajan
en paralelo hacia una solucion especifica, estas permiten
el procesamiento de grandes voliimenes de datos a gran
velocidad.

C. Aprendizaje No Supervisado

Este tipo de aprendizaje es muy Ttil para la solucion
de problemas en los cuales se pretende buscar e identificar
estructuras, tipo de organizacion o jerarquias de datos,
sin contar con alguna forma de conocimiento previo para
gjercer un entrenamiento.

D. Herramienta SOM Toolbox

SOM Toolbox es una biblioteca de funciones libres
para MATLAB 5 que implementa el algoritmo SOM,
visualizacion y analisis [4][5]. Esta herramienta permite
el entrenamiento de redes SOM en diferentes tipologias
y parametros de aprendizaje, permite calcular diferentes
errores, calidad y medidas para SOM. La visualizacion
de esta se presenta a través de matrices, planos de
componentes, codificacion de colores por clisters, enlaces
de colores entre SOM y mas.

E. Redes SOM

SOM por sus siglas en inglés corresponden a
Self-Organizing Maps que significa Mapas auto-
organizados o también llamados Mapas de Kohonen,
es un tipo de red neuronal artificial con entrenamiento
no supervisado, el mismo que permite agrupar los
datos a través de un representante por cada grupo, para
asi visualizar un mapa con la descripcion intuitiva de
la similitud entre los datos.

Arquitectura del SOM

Kohonen [6] propuso el modelo neuronal de la
red SOM con el objetivo de demostrar que a partir
de estimulos externos o datos de entrada de espacios
multidimensionales, la estructura propia de la red
artificial puede describir y proyectar la informacion
abstraida en los estimulos, organizando datos de
salida en un mapa bidimensional. Un modelo SOM
esta compuesto por dos capas de neuronas [7]. La
capa de entrada, formada por N neuronas, una por
cada variable de entrada, se encarga de recibir y
transmitir a la capa de salida la informacion procedente
del exterior. La capa de salida, formada por M neuronas,
es encargada de procesar la informacion y formar el mapa
de rasgos [8].
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En la Figura 1 se observa la estructura que presenta la red
SOM, compuesta por la capa de entrada y salida.
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Figura 1. Estructura de la Red SOM.

Las Redes SOM se caracterizan por su aprendizaje
secuencial que consiste en presentar ejemplos, buscar
el resultado mas cercano y posteriormente actualizar su
posicion en el espacio destinado para este [9].

La Arquitectura de las redes SOM cuentan con:

Matriz de neuronas: estas son un conjuntos de neuronas
de la red que se distribuyen por todo un campo de dos o
tres dimensiones, pudiendo ser hexagonal, rectangular,
entre otras, de tal manera que se identifican los grupos o
clasteres [4][10].

En la Figura 2, se evidencia las matrices de neuronas con
dimension hexagonal y rectangular.
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Figura 2. Configuraciones hexagonal y rectangular en
la reticula del SOM.

Espacio de entrada: conjunto de datos de
entrada (inputs) que se identifican como un vector de
componentes por cada atributo y asi se determina la
dimension del vector de pesos iniciales.

Espacio de salida: corresponde al conjunto de datos
de salida (outputs/targets) de la red neuronal SOM de
menor dimensién que el conjunto de entrada.

Relacion topologica entre neuronas: entre las
neuronas existe una relacion de vecindad, la cual es
subyacente al conjunto de datos debido a su estructura
topologica natural. Lo mas importante es definir la regla
de asociacion al inicio de la Red Neuronal SOM [8].
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F. Entrenamiento

Cada vez que se entrena la red neuronal SOM, a esta
se le introduce un vector de datos de entrada y otro vector
aleatorio correspondiente a los pesos de inicializacion de
cada neurona, se cuantifica la disimilitud entre ellos, y
la neurona vencedora sera aquella que se encuentre mas
cerca a esa medida, formando clusteres con las demas
neuronas que se aproximen a la neurona vencedora [8].

III. METODOLOGIA

Al Analizar el desempefio del algoritmo de clustering
Red Neuronal SOM a través de distintos parametros
de entrenamiento, se evidencia la importancia de
la utilizacion de dichas redes/algoritmos en la vida
cotidiana. Dia tras dia se crean nuevas aplicaciones para
encontrar patrones similares y agruparlos entre ellos, de
tal manera que se entienda la relacion que existe.

El presente trabajo explica detalladamente
el procedimiento que se siguid para la creacion,
entrenamiento y evaluacion de lared neuronal SOM, para
lograr la clasificacion efectiva de un grupo constituido
por nucleos examinados (semillas) pertenecientes a tres
diferentes tipos de trigo: Kama, Rosa y Canadiense.
Se cuenta con una base de datos titulada “seed” en
formato *.data tomada de UC Irvine Machine Learning
Repository, esta base de datos contiene 7 atributos y 70
elementos por cada tipo de semilla, siendo en total 210
instancias seleccionadas al azar para el experimento.
Estos datos formaran la matriz de entrada.

Para obtener los datos agrupados de las diferentes
semillas de trigo se instald6 la herramienta SOM
toolbox en la aplicacion Matlab, procediendo asi al
ingreso de los datos de entrada y salida en un solo
archivo con formato *.data, la creacion e inicializacion
del mapa, la normalizacion y entrenamiento de los
datos. Adicionalmente se procedid a la creacion del
c6digo en un archivo con formato *.m con el cual una
vez listo se puedo llegar a visualizar los mapas que se
requieran para el entendimiento y posterior andlisis de
los mismos.

Finalmente se realizo la clasificacion de patrones
teniendo en cuenta los diferentes pesos aleatorios
generados, que permiten visualizar de manera intuitiva
en un plano 2D la organizacion de los distintos clusteres
de los datos suministrados, los cuales presentan un
espectro de colores segun la clase de semilla a la que
pertenecen.

Finalmente se realiz6 la clasificacion de patrones
teniendo en cuenta los diferentes pesos aleatorios
generados, que permiten visualizar de manera intuitiva
en un plano 2D la organizacion de los distintos
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clasteres de los datos suministrados, los cuales
presentan un espectro de colores segin la clase de
semilla a la que pertenecen.

IV. RESULTADOS

Es necesario que la herramienta SOM sea
capaz de agrupar en el mapa los tres tipos de trigos,
proporcionandole tUnicamente los datos sobre las
siete caracteristicas citadas. Para ello se crearan las
categorias de forma no supervisada por la propia red.
Se inicializo lared con los datos de las semillas, tomando
en cuenta las caracteristicas propias de cada tipo

Rseed= som_read data('C:\[A2\seed.data'); % Lee
datos en codigo ascii
Rseed = som normalize(Rseed,'var'); % Normaliza el
conjunto de datos

Eseed = som_make(Rseed); % crea, inicializa y
enttena a la red SOM
Eseed = som_autolabel(Eseed,Rseed,'vote'); % ordena
las etiquetas automaticamente
som_

Una vez declarado podemos empezar a trabajar
con la herramienta, obteniendo por cada atributo
un codigo de colores que lo representa y que hace
énfasis en las caracteristicas propias de cada semilla .
subplot(1,3,1)
som_cplane(Eseed,Code,DisMatriz);
hold on
som_grid(Eseed,'Label',cellstr(int2str(hits)),...

'Line','none','Marker','none','Labelcolor','k");
hold off
title("Codigo de Colores')

Una vez terminada la parte de codificacion, es posible
caracterizar los 7 clusteres asociados a los tipos de trigo.
La Figura 3 muestra la matriz de todos los atributos de
los tres tipos de semillas, matriz de pesos agrupados
por atributos y la clasificacion, En las matrices, los
tonos de colores mas oscuros representan una gran
distancia entre las neuronas y los colores mas claros
significa que los vectores de los atributos de las semillas
estan proximos entre si en el espacio de entrada.
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Las proyecciones pueden también observarse en la
Figura 4, en la cual se presenta la clasificacion de los
tres tipos de semillas, obsérvese que existen dos mapas
hexagonales cada uno con las etiquetas propias de cada
semillaagrupadas entres clisteres diferentes, y un grafico
de proyecciones. En los tres casos se puede diferenciar
como se encuentran separados los grupos de semilla.
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Figura 4. Grafica de las Proyecciones

La Figura 5 se muestran los datos agrupados por
atributos de dos en dos y la relacion existente entre cada
uno de ellos. Para lo cual, un atributo se coloca en el eje
de las x y el siguiente en el eje de las y determinando lo
dispersos o cercanos que se encuentran los datos.
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Figura 5. Grafica de relaciones entre Atributos

Otra manera de analizar los datos a través de graficas no tiene nada que ver uno con el otro, ya que existe
se encuentra en la Figura 6. En la imagen encontramos un espacio significante entre las neuronas (entre mas
3 graficas diferentes, la del lado izquierdo muestra un diferente sea el color de una neurona y otra, mas espacio
plano que identifica el peso de las neuronas por atributos ~ existira).

(eje x atributos, eje y pesos neuronas) y los siguientes
graficos muestran el agrupamiento de las matrices de

pesos.
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Para finalizar, la Figura 7 muestra la matriz completa
con los datos una vez ya agrupados correctamente
luego del entrenamiento de la red. Se puede observar Figura 7. Matriz Hexagonal con las Neuronas de
claramente que existen neuronas de color amarillo junto Entrenamientos (Datos Agrupados por clase de
con otras de color azul, esto quiere decir que estos datos  Semilla de Trigos)
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Para llevar a cabo el agrupamiento, fue de suma
importancia la utilizacion de los siguientes comandos de
la herramienta SOM Toolbox: som read data permite
la lectura del archivo con los datos de las semillas
de trigo en formato .data, som normalize permite
normalizar los datos con sus respectivos atributos para
poder ser inicializado y creado el mapa con som_make
y por tltimo som_show o som_show_add que permiten
la visualizacion de los mapas auto-organizativos,
mostrando los tres tipos de semillas agrupados.

V. CONCLUSIONES

Los estudios se llevaron a cabo utilizando la
combinacion de grano de trigo cosechado procedente de
yacimientos experimentales, explorado en el Instituto
de Agrofisica de la Academia de Ciencias de Polonia en
Lublin. El grupo constituido por nicleos examinados
pertenecientes a tres diferentes variedades de trigo:
Kama, Rosa y canadiense, 70 elementos cada uno,
seleccionados al azar para el experimento [11]. Los
cuales ofrecen una importante informacion para llevar
la seleccion y clasificacion de las variables.

Las redes SOM permiten visualizar de manera
intuitiva en un plano 2D la organizacion de los distintos
clusteres de los datos, los cuales pueden ser coloreados
segun la clase a la que pertenecen, haciendo mas facil
la visualizacion de los vectores prototipo asociados a
cada cluster.

La Red Neuronal SOM se utiliza para clasificar
patrones teniendo diferentes pesos aleatorios, consume
bastantes recursos cuando hay un nimero alto de
neuronas, asi como las iteraciones que realiza y el
numero de vecindad que posee. En la actualidad las
redes neuronales SOMs se utiliza para clasificar y
determinar grupos en los cuales hay muchos patrones.
[1]

Finalmente, se concluye que fue posible caracterizar
los 7 clusteres asociados a los tipos de trigo, en cuanto
se logrd una clasificacion utilizando el mapa SOM con
un alto porcentaje de datos clasificados correctamente.
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