Representacion y clasificacion de datos geoespaciales:
comparacion entre mapas autoorganizativos de
Kohonen y el método Gas Neuronal®

Representation and classification of geospatial data: a comparison of
Kohonen's maps and the Neural Gas method

Aproximadamente el B0% de toda la informacion existente en el mundo
corresponde a informacion georreferenciada. Esto crea una crediente
necesidad de disponer de herramientas mas flexibles, precisas y faciles
de usar para la visualizacion, exploracion y clasficacion de grandes
volimenes de datos geoespaciales. En esta investigacidn preliminar se
comparan diferentes técnicas para representar y clasificar datos geo-
rreferenciados utilizando dos tipos de redes neuronales: mapas auto-
organizativos de Kohonen [S0M) y el método Gas Mewronal (NG}, EI
estudio incluye dos tipos de andlisis: visualizacién y clasificacion. Para
el estudio correspondiente a visualizacion se escogieron dos tipos de
datos: En primer lugar se selecciond una muestra de 23000 coordena-
das (& k 2} de una zona montaficsa de Colombea con el objetivo de
analizar la capacidad de cada uno de los métodos para modelar el te-
rreno, es decir, para presentar visualmente la forma del relieve. El se-
gundo conjunto de datos corresponde a la poblacidn de cada uno de
les 1090 municipios de Colombia (coordenadas +, ¢ y poblacion total).
El abjetiva poder visualizar gecgraficamente la densidad poblacional de
cada una de las regiones. Para el andlisis de clasificacién igualmente
se sedeccionaron dos conjuntos de datos: el primero corresponde a la
codificacion climdtica de bos municipios de Colombia; el sequndo, a la

clasificacion de los municipios en su respective departamento. Para los
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casos de visualizacion, SOM mostrd un mejor desempefio que NG, dan-

dose el caso contrario para los ejemplos de clasificacion.
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Approximately B0 of all the existing information in the world correspond
to gec-referenced information. This creates an increasing necessity 1o
have tools more flexible, precise and easy to use to the visualization,
exploration and classification of great volumes of geospatial data.
Additionally its necessary achieve smaller times to process this kind of
information. In this preliminary investigation, different techniques are
compared to visualize and to classify geo-referenced data using two types
of neuronal networks: Kohonen's maps (S0M) and the Neural Gas method
{NG]. For the visualization cases, SOM showed a better performance than

NG, occurring the opposite case for the dassification examples.
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a creciente cantidad de informacién geo-

referenciada obliga a que los sistemas de in-

formacién geogrifica (GIS) tengan que almace-
nar y manejar volimenes de informacion cada dia mas
grandes, lo cual se traduce en tiempos de ejecucion bas-
tante altos y gran consume de recursos de hardware y
de software,

Un aporte importante para los GI5 seria poder brin-
dar herramientas para visualizar y analizar estos gran-
des volimenes de informacién con un menor consumo
de recursos y con tiempos de procesamiento mucho
mas bajos que los ofrecidos por los métodos tradicio-
nales. Un camino para lograr esto consiste en encon-
trar un conjunto de datos prototipos que actien como
representantes de los datos originales, es decir, un con-
junto de datos que, siendo mucho mas pequefio en can-
tidad, represente el mismo comportamiento de los da-
tos originales. Entonces, en lugar de procesar el con-
junto masivo de datos, Unicamente se procesa el con-
junto de datos prototipo, también conocidos como
“vectores prototipo”.

El objetive de esta investigacion es analizar y com-
parar dos metodos para encontrar estos vectores pro-
totipo utilizando redes neuronales, aplicado especifi-
camente a visualizacion y clasificacién de datos
geoespaciales. Se comparara el método de mapas auto-
organizativos de Kohonen (50M) [1] con el método Gas
Meuronal (NG) [2].

En la seccién 2 se presenta una descripcion de los
mapas autoorganizativos de Kohonen y del método Gas
Meuronal; en la seccion 3 se presenta el marco experi-
mental, que describe los conjuntos de datos utilizados
en los analisis, asi como su correspondiente pre-
procesamiento. En la seccion 4 se analizan los resulta-
dos obtenidos tanto para visualizacién como para clasi-
ficacion utilizando ambas técnicas. En la seccién 5 se
analizaran algunos indicadores para comparar la eficien-
cia de los SOM y del método NG en |a generacion de
vectores prototipos como representantes del conjun-
to completo de datos. Finalmente, en la seccién 6 se
resume el trabajo realizado y se presentan las conclu-

siones,
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Las redes competitivas son redes uni o multicapa cuyo
comun denominador es postular algin tipo de compe-
ticion entre unidades con el fin de conseguir que una de
ellas quede activada y el resto no. Esto se consigue
mediante aprendizaje no supervisado, presentando al-
gln patron de entrada y seleccionando la unidad cuyo
patrén de pesos incidentes se parezca mas al patron de
entrada, reforzando dichas conexiones y debilitando las
de las unidades perdedoras.

La competicion entre unidades se puede conseguir
simulando una caracteristica neurofisiologica del cortex
cerebral, llamada inhibicion lateral. Esto se logra postu-
lando la existencia de conexiones inhibitorias intracapa
y conexiones excitatorias intercapa, de manera que la
presentacion de un patron de entrada tendera a produ-
cir la activacion de una Unica unidad y la inhibicion del
resto.

Al final se consigue que cada unidad responda fren-
te a un determinado patrén de entrada y, por generali-
zacion, que cada unidad responda frente a patrones de
entrada similares, de medo que los peses aferentes de
esa unidad converjan en el centro del grupo de patro-
nes con caracteristicas similares.

Es usual que haya una capa de neuronas de entrada
y una capa de salida. Se usan tantas entradas como di-
mensiones tenga el espacio vectorial de los patrones de
entrada (espacio real o binario), y tantas salidas como
clases o categorias se quieren utilizar para clasificar los
patrones de entrada, de manera que cada nodo de sali-
da representa una categoria.

Para nuestro caso de estudio, se analizaran dos ti-
pos de redes neuronales competitivas: los mapas auto-
organizativos de Kohonen y el método Gas Neuronal.

2.1 Mapas autoorganizativos de
Kohonen

Los mapas de Kohonen permiten convertir relaciones
estadisticas complejas no lineales (establecidas entre un
conjunto de datos de muchas dimensiones) en una sen-
cilla relaciéon geométrica en un espacio de pocas dimen-
siones. Ademas permiten la compresion de informacion
preservando las relaciones topologicas y métricas mas
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importantes. Estos dos aspectos, visualizacion y abstrac-
cién, pueden ser utilizados en muchas tareas comple-
jas; por ejemplo la visualizacion y clasificacion de datos
geoespaciales.

El aprendizaje del modelo de Kohonen es no super-
visado de tipo competitivo. Las neuronas de la capa de
salida compiten por activarse y sélo una de ellas per-
manece activa ante determinada informacién de entra-
da ala red. Los pesos que las conexiones se ajustan en
funcién de la neurona que haya resultado vencedora.

El algoritmo de aprendizaje utilizado para estable-
cer los valores de los pesos de las conexiones entre las
M neuronas de entrada y las M de salida es el siguiente:

|. Iniciar los pesos (w,) con valores aleatorios pe-
quenos y fijar la zona inicial de vecindad entre las
neuronas de salida,

2. Presentar una entrada en forma de vector £ =
{e,™..... e, ™, donde los componentes e ™ seran valores
continuos.

3. Determinar la neurona vencedora de la capa de
salida. Esta sera aquella que tenga el valor mas parecido
al patrén de entrada E, Para ello, se calculan las distan-
cias o diferencias entre ambos vectores, considerando
una por una todas las neuronas de salida:

[ £ 2
d; = Z [t H'u‘} [<=j<=M

donde:

k) i i
e f : Componente i-simo del vector k-ésimeo de en-

trada.
W,;: Pesode la conexion entre laneurona i de la capa
de entrada y la neurona | de la capa de salida,

4. Una vez localizada la neurona vencedora {j°), se
actualizan los pesos de las conexiones entre las neuronas
de entrada y dicha neurcna, asi como los de las conexio-
nes entre las de entrada y las neuronas vecinas de la
vencedora.

wy(t+ D) =w, (0 +amle® -w 1))

donde:

(i) Parametro de ganancia o coeficiente de aprendi-
zaje, con un valor entre Oy |, el cual decrece con

cada iteracién,

5. El proceso se debe repetir presentando todo el
juego de patrones de aprendizaje un minimo de 500

VEeCEes.

El mapa construido (SOM) es una representacién
plana de los vectores prototipo, imaginados como pun-
tos localizados en el espacio de datos, La eficiencia de

esta representacion es medida por dos indices:

I. Error de cuantizacién q . Este error corresponde
al promedic de la distancia euclidiana de los vectores
de datos a sus representantes mas cercanos, es decir, al
codebook vector mas cercano,

2. Error topoldgico q,. Este error indica la fraccion de
vecinos en el mapa, los cuales no tienen regiones de

Voronoi en el espario de datos.

2.2 El método Gas Meuronal

El método Neural Gas (NG), propuesto por Martinetz
[2], se orienta hacia la cuantizacion del espacio, al igual
que el SOM. El método NG es mas general comparado
con los mapas de Kohonen.

Al igual que el 5OM, el método NG usa una funcion
de vecindad. Esta funcidn depende de un parametro de
afinamiente conocido come |. El proceso de aprendiza-
je en este metodo es similar al utilizado por el método
de Kohonen, pero complementado por la facilidad para
manejar el pardmetro A en la funcién de vecindad, Ade-
mas, se considera que una ventaja de este metodo es el
hecho de permitir la reduccion de las variables de en-
trada y que éstas vayan creciendo (growging neural gas)
hasta alcanzar una representacion dptima del espacio
de entrada.

La mayor diferencia entre los métodos SOM y NG
esta en que, en el modelo NG, |a coleccion de neuronas
no se halla conectada por una red: cada neurona puede
moverse libremente a través del espacio de datos. Las
coordenadas de las neuronas son llamadas tradicional-
mente pesos. 5i consideramos una coleccion de m
neurcnas, cada neurcna puede ser imaginada como un
punto en el espacio de datos. Las coordenadas de la ™
neurona sera denotada como w, = {w,, ....w_}. Al inicio
de los cilculos, la coleccién de neuronas se distribuye
aleatoriamente en el espacio de datos. En las siguientes
iteraciones, las neuronas cambian su posicion y se adap-
tan a la nube de datos. El proceso de adaptacion es lla-
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mado aprendizaje o entrenamiento. El entrenamiento es
realizado en ciclos llamados épocas. Durante cada épo-
ca n vectores de datos (elegidos en orden aleatorio del
espacio de entrada) son presentados secuencialmente
al conjunto de neuronas. 5i se suponen h épocas, el maxi-
me numero de iteraciones de ajuste permitidases K =
n * h. En cada iteracion k (k=0,1,..., K__), se presenta
un vector de datos aleatorio x al conjunto de neuronas.
Para cada vector de datos x expuesto en la k-ésima ite-
racion se encuentra la neurona mas cercana (cercana
en el sentido euclidianc). Esta neurona es llamada gana-
dora y obtiene el indice w. El vector de pesos de la neu-
rona ganadora satisface la siguiente relacion:

d{x, HH“_ } = I'niﬂ d (x1 H.’I. } J<=[<=m

En el paso siguiente, se establece el vecindario de la
neurona ganadora. La magnitud {diametro) del vecin-
dario decrece exponencialmente con (k), el ndmero
actual de la presentacién. Para cada k, todas |as neuronas
pertenecientes al vecindario de la neurona ganadora
cambian su posicion para ubicarse mas cerca del vector
X, actualmente expuesto. El cambio es descrito por la

formula (1):
w,=w, +o(k)G(i,k,x,w,A)(x—w)

donde la funcion G describe el vecindario de la neurona
ganadora, es decir, |a vecindad del vector w_ (2):

G, k,x,w,1) = exp {,.. @ {f? w")l
24 (k) |
y el indice i corre sobre todas las neuronas pertene-
cientes al vecindario establecido para la ganadora w.
Analizando la formula (1), se observa que los cam-
bios de posicion de |a i-ésima neurona depende de dos
factores: a, y el valor de la funcién G, el cual depende
del parametro A. Ambos coeficientes a y el parametro
& dependen de k, el nimero de |la actual iteracién, lo
cual significa:

wfk) : define el coeficiente de aprendizaje. Este de-
fine que tan grande puede ser el cambio de posicion. El
coeficiente a decrece usualmente con el ndmero de
iteraciones: tiene un valor inicial o y decrece gradual-

Mearr EstHes o M Amens

rmente hasta un valor o alcanzado al final de todas las
iteraciones. El valor de decrecimiento de ak) es des-
crito por la funcidn (3):

k'k

o
o(k) = o, | —iz
]

mas

Aik): define el diametro del drea de vecindad en |a
k-ésima presentacién. Mormalmente esta decrece con
k, el nimero actual de presentacién: para un valor ini-
cial .'-'Ln, decreciendo gradualmente hasta un valor final
A, al final de las presentaciones para k = k___(4):

kik
A g
l{k} = .}Lu L

0

Puede decirse que la férmula anterior expresa la
adaptacion de la neurona ganadora y sus vecinas en la
direccion del vector de datos x expuesto,

Se realizaran dos tipos de andlisis: visualizacién y clasifi-
cacion de datos geoespaciales. Para el estudio corres-
pondiente a visualizacion se escogieron dos tipos de
datos. En primer lugar se selecciond una muestra de
datos tridimensionales de una zena montafiosa de Co-
lombia (23368 coordenadas x, y, z) (figura |). Los datos
fueron obtenidos en el Institute Geogrifico Agustin
Codazzi (IGAC). El objetivo es analizar la capacidad
de cada unc de los metodos para medelar el terreno,
es decir, para presentar visualmente la forma del re-
lieve.

El segundo conjunto de datos corresponde a la po-
blacion de cada uno de los municipios de Colombia
{1090 en total, cada uno con coordenadas x, v, y pobla-
cién total). Los datos fueron obtenidos en |a pagina web
del Departamento Macional de Estadistica (DAME). E!
objetivo es visualizar la densidad poblacional en cada
una de las regiones,

Para el andlisis de clasificacion se seleccionaron dos
conjuntos de datos: el primere corresponde a la codifi-
cacién climatica (figura 2) de cada uno de los munici-
pics de Colombia; el segundo, a la clasificacion de cada
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uno de los municipios en su correspondiente departa-
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Se comparari la eficiencia de cada uno de los dos
métodos (SOM y NG), tanto para visualizacion como
para clasificacion de datos geoespaciales, utilizando el
software SOMTOOLBOX para Matlab 5.3.

I
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3.1 Preprocesamiento de datos

El primer paso es construir los conjuntos de datos ¥
dejarlos en un formato apropiado para su procesamien-
to. Los cuatro conjuntos de datos utilizados para los
andlisis de visualizacién y de clasificacion son almacena-
dos en estructuras de datos. En la figura 3 podemos
apreciar dichos conjuntos.
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El paso siguiente es proceder con la etapa de nor-
malizacion de los datos, es decir, convertirlos en un ran-
go de valores especifico.

Debido a que los algoritmos SOM y NG estan basa-
dos en las distancias existentes entre los datos, la escala
de las variables es muy importante en la determinacion
de los vectores prototipo. 5i el rango de unavariable es
mucho mas grande que el de las otras, probablemente,
esta variable dominara por completo la organizacion de
los resultados. Para nuestros casos de analisis, las coor-
denadas geograficas estan en el rango de los cientos de
miles, mientras que las alturas y la densidad poblacional
estan en el rango de miles, y la clasificacion departa-
mental ¥ climatica en el rango de decenas y unidades
respectivamente. Debido a esto se utilizé la funcion de
normalizacion automatica provista por la herramienta
SOMTOOLBOX, a fin de dejar los datoes en un rango
adecuado de valores para su correcto procesamiento,

-

A continuacion se describen los resultados obtenidos
mediante la utilizacion de los métodos 50M y Gas
Meuronal para la visualizacion y clasificacion de infor-
macién georreferenciada. El analisis fue realizado utili-
zando el software SOM TOOLBOX para Matlab 5 [4].

4.1 Visualizacion de datos
gecespaciales

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos
para los experimentos de visualizacion, se analiza en
detalle el desempefo de los 5OM y del mérodo Gas
Meuronal,

4,11 Desempeno S0OM

En la tabla | se muestran los conjuntos de datos elegi-
dos, el nimero de ejemplos, los tamafios de |los mapas
y el desempenio de la red en cuanto a precision.

Para analizar el comportamiente del 3OM se de-
terminaron dos tamanos de mapas. Como se puede
observar en la tabla 1, la disminucién de las dimensio-
nes del mapa en un 509 aumentd en mas del 100% el
error de cuantizacion, mientras que el error topologico
stlo se incrementd ligeramente, con excepcion del caso

Rewstn Inaemesia £ vestieacs Mo, 53+ Movewen: oe 2003

Mearr Estres: o Maw Aneais

de clasificacion departamental, en el cual el error topo-
légico aumentd un 72 9% aproximadamente, debido a
que la disposicion geogrifica de los departamentos de
Caolombia es bien irregular v una reduccion en el nlime-
ro de neuronas puede afectar de gran manera la preci-
sion de la clasificacion.

En cuanto a representacién grafica, en la figura 4 se
pueden ver las matrices de distancias del 50M obteni-
do con los ejemplos de visualizacion de relieve,

=0 6T

b

En la figura 5 se observan los vectores prototipo
calculados por la red neuronal, donde cada neurona estd
unida a su vecina por medio de una linea, lo cual genera
una malla tridimensional, que simula la forma.real del
terrenc mentanoso,
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fabla 1. Datos comespondientes a la aphcacon de S0M

CLASIFICATION DE DATDS GEOESPROIALES: [DMPARADION ENTRE MaPas AUTOORGAMIZATIVOS...

Mapas auloarganizatios Vismalization [lasificacidn
Relieve Pablaciin [Himas Departamentes
Eiemplo Lyz L. §, pablaciin Ly, clima &, 1. departamento
Numern de ejemplos 13368 1090 1050 1090
Tamano del mapa |69, 44| [34.22] [29. 23] [14,12] [31, 22) [15,11]  [31.22] [15, 11]
Error de cuantizacion 00323  0.0786 0107 02028 0.0949 02244 00988 02676
Error topoldgico 0.0595 0.0775 0.03 0.0312 0.0330 0.0385 0.02a4 0.0413
5i se realiza una comparacion con los datos reales, y -
basados en los errores reportados, podemos concluir -
que el 5OM representa con exactitud aceptable la for- ,. i

ma real del terreno, cbviamente estableciendo un ta-
mano de mapa adecuado para la cantidad de ejemplos
intreducidos.

Para el caso de visualizacion de densidad poblacional,
en las figuras 6 y 7 se pueden apreciar las matrices de
distancia obtenidas y los vectores prototipo respecti-
vamente,

"
3
q
1

En lafigura 7 se observa que el mapa no representa
exactamente la distribucion geografica de Colombia
{ 10% de error de cuantizacién). En la vista tridimensio-
nal se puede ver la variacion de la densidad poblacional;
el pico mas alto corresponde a la poblacion de la ciudad
de Bogota, la mas alta de Colombia.

W Omowm oo E oW E W m
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Figura 7. Vectores prototipos obtenidos mediante la aplicacion de

S0M para wisualizar la densidad poldaciona

4.1.2. Desempefio NG

Para el analisis se utilizé la funcién neural_gas del soft-
ware 50M TOOLBOX para Matlab 5 [4]. La funcion
necesita dos parametros: alphal y lambda( con los sig-
nificados descritos por la ecuaciones (3) y (4). Cuando
el usuario no los indica, estos parametros (alpha0 y
lambdal0) son inicializados con sus valores por defecto:
alpha0=0.5 y lambda =n/2. Los valores de (k) y G[.)
de la ecuacion (1) declinan en iteraciones sucesivas de
acuerdo con las formulas (3), (2) y (4). Los valores o
y A__de las ecuaciones (3) y (4) toman sus valores por
defecto: ¢ =0.005y __ =0.01.

En la tabla 2 se muestran los conjuntos de datos ele-
gidos, el nimero de ejemplos, el nimero de épocas y el
desempeno de la red en cuanto a precision. Para todos
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los conjuntos de ejemplos se tomaron dos nimeros de
épocas en relacion 1:10. Para el caso de visualizacién
de relieve, debido a que la cantidad de ejemplos es bas-
tante grande, en el primer entrenamiento se tomaron
|0 épocas y en el segundo sélo una. Para el conjunto de
poblacion, se realizaron dos entrenamientos: el prime-
ro con 100 épocas y el segundo con 10,

Como puede verse en la tabla 2, esta relacion 1:10
en el nimero de epocas disminuye el error de
cuantizacién en una relacién 2.75:1 aproximadamente.
El tiempo de ejecucion es directamente proporcional
al nimero de ejemplos por el nimero de épocas.

En la figura 8 se pueden apreciar los resultados ob-
tenidos al utilizar NG en el primer conjunto de datos
para visualizacion

B 08 Veclores protolipo (Cruces)

obte

ante la aplicacion de NG a visuslizacion de relieve y
05 datos onginales

Aqui puede verse con claridad que los vectores pro-
totipo no se distribuyen uniformemente en todo el te-
rreno, y crean clusters o agrupamientos que no repre-
sentan la forma real del relieve.

[Marry Estien ne Mow Amasis

Los resultados obtenidos para visualizacién de den-
sidad poblacional se muestra en la figura 9.

4 [

Figura 9. Vectores prototipo obtemdos (cruces) mediante |a
aplicacin de NG para wisualizacidn de densidad poblacional

Aqui puede apreciarse que los vectores prototipo
se distribuyen de manera adecuada sobre el espacio
geogrifico de Colombia.

4.2 Clasificacion de datos geoespaciales

A continuacion se presenta un analisis de los desempe-
nos obtenidos con 3OM y NG para clasificacion de in-
formacion georreferenciada.

4.2,1 Desempeno SOM

En las figuras [0y || se encuentran las matrices de dis-
tancias y los vectores prototipo obtenidos en el proce-
so de clasificacion climatica. Aqui se observa que los

Tabla 2, Datos correspondiantes a la aphcacion de NG
REURAL GAS Visualizaciin Clasificaciin
Relieve Pablacion (limas Departamentos
Ejemplo Lyl 1.y, pablaciin K, ¥, clima 1, ), depariamenia
Nimero de ejemplos 23368 1090 1090 1090
Nimeso de épocas 10 1 100 10 100 10 100 10
Emor de cuantizacion 0.0347 0.0a02 0.0420 0.1048 0.0264 0.0740 00312 0.0844
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vectores prototipo se concentran en las regiones don-
de los municipios se encuentran mas cercanos, mien-
tras que los mas alejados son totalmente ignoradeos por
el 5OM. Esto se ve reflejado con claridad en los altos
porcentajes de error de cuantizacion generados (10.7 y
22.4%. Véase tabla 1).

L-rratrix

00205

Para la clasificacién departamental, figuras 12y 13,
puede verse un comportamiento muy similar al caso
anterior. Los vectores prototipo se agrupan en las re-
giones con mas concentracion de municipios, y son ig-
norados en la clasificacién los municipios mas alejados.

das mediznie b aplicacidn

Wi departamental

Aqui los errores de cuantizacion tienden a ser mas
altos debido a que la disposicion geogrifica de los de-
partamentos de Colombia es bastante irregular.

Prbatipos § datos

L) Fl,.:{-

a 13, Comparacion entre
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Es de notar que el mejor desempenc de los SOM se
presentd en la visualizacion de relieve, debido a que la
cantidad de ejemplos presentados es mucho mas gran-
de y mucho mas uniforme, geograficamente hablando.
Ademas, la estructura de malla de los mapas auto-
organizativos se acopla bastante bien a la representa-
cién grafica del relieve.

Para los casos de visualizacion de densidad pobla-
cional y clasificacion de climas y departamentos, si se
desea reducir el error, es necesario aumentar el tama-
fio del mapa autoorganizativo con una relacion directa-
mente proporcional al tiempo de ejecucion.

4.2.2 Desempefio NG

En la tabla 2 se muestran los conjuntos de datos elegi-
dos, el nimero de ejemplos, el nimero de épocas y el
desempeno de la red en relacién a precisién. Para to-
dos los conjuntos de ejemplos se tomaron dos nime-
ros de épocas en relacion |:10. Para los conjuntos de
datos de climas y departamentos se realizaron dos en-
trenamientos: el primero con 100 épocas y el segundo
con 10.

Como puede verse en la tabla 2, la relacion 1:10 en
el nimero de épocas disminuye el error de cuantizacion
en una relacion 2.75:| aproximadamente. El tiempo de
ejecucion es directamente proporcional al numero de
ejemplos por el nimero de épocas.

Marcy Estien (8 Mow Amans

Los resultados obtenidos se muestran en las figuras
14y |5. Como puede apreciarse, la distribucion de
los vectores prototipo, con relacion a los datos rea-
les, es bastante precisa y abarca todo el espacio geo-
grafico,

5 ohtenidos |cruces) al aphcar NG para analisis

En la figura B se nota con claridad que el desempefo
del NG no es el mejor como método de visualizacion,
ya que la malla generada con los 5OM es mas ilustrativa
(figura 5). Ademas, el error de cuantizacion generado
tiende a ser mas alto que el obtenido mediante SOM.

Para los casos de visualizacion de densidad pobla-
cional y clasificacion climdtica y departamental (figuras
9, 14y |5), se puede observar que el comportamiento
del NG es mucho mas eficiente que el de los SOM.
Debido a que las neuronas del método NG viajan libre-
mente en el espacio y a que en cada época aumenta el
nimero de las mismas, ninguno de los municipios fue
excluido de la clasificacion y el conjunto de vectores
prototipo fue distribuido equilibradamente sobre toda
la geografia de Colombia, aun cuando ésta es tan irre-
gular. 5i recordamos la tabla 2, los errores de
cuantizacion para estos conjuntos de datos son mucho
mas bajos que los generados mediante SOM.
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6. CONCLUSIONES

Los SOM representan un camino para visualizar mode-
los digitales del terreno, de manera ripida y con una
precision aceptable; sin embargo, no es la herramienta
mas optima para realizar clasificaciones de datos
geoespaciales. El método NG permite generar vectores
prototipo con mejor cobertura en el espacio de datos.
Esto se observa en los errores de cuantizacion obteni-
dos y en los andlisis graficos realizades. Sin embarge,
los SOM tienen una capacidad invaluable para visualizar
la topologia de los datos en el espacio original, propie-
dad que no posee el método Gas Neuronal.

Las redes neuronales tienen mucho que aportar al
manejo de datos geoespaciales, en el nivel de abstrac-
cion y en el de compresion de datos. Esto permite lo-
grar tiempos de ejecucién mucho mas bajos que los ofre-
cidos por los métodos tradicionales en los cuales es ne-
cesario procesar todo el conjunto masivo de datos. En
esta investigacidn se ha comprobado que constituyen
un mecanisme eficiente para visualizar y clasificar infor-
macién georreferenciada con menores costos en soft-
ware y hardware.
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