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Resumen

Las redes neuronales evolutivas son un caso particular de redes neuronales artificiales
en donde los pesos de las conexiones no son determinados por un método de
entrenamiento sino por la aplicacién de un proceso evolutivo.

El método propuesto en esta tesis, NeSR, evoluciona tanto los pesos de conexién como
la estructura de la red neuronal. Este método se basa en una codificacién indirecta, es
decir, no evoluciona redes neuronales sino sistemas de reescritura denominados
Sistemas L. Esla representacion permite construir una red neuronal, la cual scra
cvaluada en el problema a resolver.

Este método tiene la virtud de brindar una poderosa flexibilidad en la estructura de las
rcdes generadas a partir de estos sistemas, aunque rcquiere un costo de procesamicnlo
cxtra cn cl paso de convertir un genotipo (Sistema L) en su fenotipo (Red Ncuronal).

Las mediciones realizadas demucstran su capacidad para resolver distintos tipos de
problemas en forma similar a otros métodos neuroevolutivos.
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1. Introduccion

Esta tesis fue desarrollada en la Facultad de Informatica de la Universidad Nacional de
La Plata para ser presentada como trabajo de graduacion para la carrera de Licenciatura
en Informatica.

En los primeros capitulos daremos una introduccion a los conceptos basicos en el area
correspondiente a la investigacion realizada para luego pasar a explicar nuestra
propuesta.

Finalmente, se muestran los resultados obtenidos asi como diversas comparaciones con
otros trabajos similares.

1.1. Objetivos de la investigacion realizada

Cl estudio de diversos métodos de neuroevolucion, desde los clasicos hasta los mas
recientes, nos ha llevado a la conclusion que muchos de ellos no aprovechan la
posibilidad de generar estructuras de manera variable. Tal es el caso de SANE [93] y
ESP [44], los cuales trabajan con una poblacion de redes que poseen una estructura fija
y solamente evolucionan los pesos de conexion. Otros métodos tinicamente evolucionan
la estructura, dejando los pesos de conexion para algin algoritmo de entrenamiento
como el utilizado por la Backpropagation. Finalmente, hay métodos que promelen
generar cualquier estructura, y si bien manejan redes de topologia variables, en muchos
casos resultan insuficientes para el problema a resolver.

El objetivo de nuestra tesis es presentar un nuevo método de neuroevolucion, basado en
codificacion indirecta, que permite evolucionar tanto los pesos como la estructura de la
red neuronal permitiendo, con la configuracion adecuada, generar redes de todo tipo de
topologia, dejando al proceso evolutivo la seleccion de la red mas apla para un
problema dado.

1.2. Temas desarrollados en este trabajo

Esta tesis pretende ser un informe autocontenido del método neuroevolutivo
desarrollado. Para tal fin, incluimos en la misma una descripcion de los paradigmas
cuya comprension es requerida para el entendimiento de este método.

A continuacion daremos una breve introduccion a los temas mas importantes que aqui
hemos utilizado.

1.2.1. Redes neuronales artificiales

Desde que se han inventado las computadoras, ¢l hombre siempre ha tratado dc
programarlas para imitar comportamiento humano inteligente. Este no es un
emprendimiento facil ya que los programas deben poder hacer una gran cantidad de
lareas para poder ser llamados inteligentes. Ademads el significado de la palabra
inteligencia o de comportamiento inteligente es poco claro, debido al gran nimero dc
definiciones exislentes y la subjetividad a la que queda sujeta esta definicion.

Los métodos utilizados para alcanzar inteligencia artificial en los primeros dias de la
computaciéon como sistemas basados en reglas, nunca alcanzaron los resultados
esperados y mas aun, no se ha podido construir un conjunto de reglas que brinden a
estos sistemas la calificacién de inteligentes. Como la ingenieria inversa probd ser



exitosa en muchas otras areas, los investigadores han tratado de modelar el cerebro
humano usando computadoras. Aunque los principales componentes del cerebro, las
neuronas, son relativamente sencillos de describir, es imposible atin construir un cerebro
artificial que imite al cerebro humano en todos sus detalles de complejidad. Esto es
debido a la gran cantidad de neuronas involucradas y al enorme conjunto de conexiones
entre dichas neuronas. Por lo tanto se han realizado una gran cantidad de
simplificaciones para mantener el poder de computo necesario dentro de limites
realistas y de esta manera acceder a la posibilidad de emular el comportamiento de una
red de neuronas o red neuronal en una computadora, dando lugar a las redes neuronales
artificiales o RNA.

Hay una cantidad de maneras de entrenar la red para que ésta aprenda un problema
cspecifico. En el método que proponemos no se utiliza mas que el proceso evolutivo,
emulado por algoritmos genéticos por computadora, como herramienta dc
cntrenamiento de la red. Esto permite obtener RNA que puedan desempeiiarse en tareas
para las cuales un método de entrenamiento tradicional no seria posible de aplicar.

1.2.2. Algoritmos Genéticos

La evolucion Darwiniana, en la cual los organismos mas aptos tienen mas probabilidad
dc sobrevivir y reproducirse que los organismos menos aptos, es modelada por
algoritmos genéticos. Una poblacion de cadenas es manipulada, donde cada cadena
puede ser vista como un cromosoma, el cual consiste en un nimero de genes. Esos
genes son usados para codificar los parametros de un problema al que hay que buscarle
una solucion. A cada cadena puede asignarsele un valor de fitness, el cual indica cuan
buena es una solucion para el problema. Como ocurre en la seleccion natural y en
genélica, donde la chance de reproduccion de un organismo (y por lo tanto de sus genes)
depende de su capacidad para sobrevivir (su fitness), las cadenas utilizadas por el
algoritmo se reproducen de acuerdo a su valor de fitness. En base a este valor se crea
una nueva generacion seleccionando y recombinando cadenas existentes mediante
operadores genéticos. Los mas cominmente utilizados son: seleccidon, crossover, y
mutacion. Estos son descriptos en detalle en este trabajo y se brindara un tratamiento
especial a los mecanismos basicos de busqueda implementados en un algoritmo
genético.

1.2.3. Sistemas L

El desarrollo de seres vivientes esta gobernado por los genes. Cada célula viva contiene
informacidn genética (el genotipo) la cual determina la manera en que se desarrollara la
forma final del organismo (el fenotipo). La informacidn genética puede ser vista como
una receta. [sta recela es utilizada no por el organismo como un todo, pero si para cada
célula individual. La forma y comportamiento de cada célula depende de la informacion
de los genes que le dieron origen, la cual depende de los genes pasados y las influencias
del ambiente en todas las células cercanas. Asi, el desarrollo es gobernado por las
interacciones locales entre elementos que responden a las mismas reglas globales. Para
modelar este desarrollo en las plantas, el bidlogo Aristid Lindenmayer desarrollé una
construccion matematica llamada Sistema L o L-System. Mediante el uso de las
llamadas reglas de reescritura, con un Sistema L, una cadena puede ser reescrita en otra
cadena mediante una reescritura en paralelo de todos sus caracteres. La aplicacion de
reglas de reescritura depende de las reglas que se han aplicado en el pasado y los
caracleres vecinos del caracter a ser reescrito.



2. Redes Neuronales artificiales

Dedicaremos este capitulo al paradigma de las redes ncuronales artificiales o
simplemente RNA. Iniciaremos con una introduccion al tema brindando un panorama
general del area. Luego nos dctendremos en varias secciones a explicar la composicion
(neuronas, conexiones, arquitectura, etc.) y la operaciéon de una RNA. A continuacion
mostraremos algunos tipos de neuronas y redes propuestas por diferentes investigadores
incluyendo ademas el concepto de entrenamiento, para pasar luego a la arquitectura mas
popular de red neuronal: la backpropagation junto con su regla de aprcndizaje.
Incluiremos indicaciones practicas acerca del entrenamiento y los posibles problcmas cn
los que se puede caer con este método. Ademas, describiremos en que consisten los
diferentes tipos de entrcnamientos de RNA. Luego discutiremos acerca de las
arquitecturas de las redes recurrentes junto con las ventajas y desventajas que ¢stas
poscen. FFinalmente brindarcmos al lector un panorama de los campos dc aplicacion de
las rcdes neuronales artificiales.

2.1. Introduccion

Las rcdes neuronales artificiales nacen de la idea de imitar el comportamicnto dcl
cerebro humano a través de una computadora. Las computadoras de hoy en dia pucden
resolver complejos calculos matematicos a una velocidad impensada para cl scr
humano. Sin embargo hay muchas tareas que en cl hombre resultan sencillas pcro por
sus caracleristicas la computadora no puede realizar. El cerebro humano no nccesita de
un programa para su {uncionamiento y se adapta de alguna manera a las situacioncs dcl
ambiente. Por el contrario una computadora requiere de indicaciones acerca de lo quc
dcbe hacer en determinadas situaciones y a menos que haya sido programada para cllo,
no podria inferir sobre acciones a realizar en ambientes para los que no fue preparada.

Por ejemplo, para una tarea tan scncilla para un médico como examinar una radiografia
y detectar una fractura 6sea o cualquier otra anomalia en {racciones de segundo, una
computadora requiere un complejo programa de analisis de imagenes con el gran costo
dc procesamiento que trae aparejado este tipo de aplicaciones.

Un importante motivo que llevd al estudio del cerebro humano y la posibilidad de
cmular su comportamiento se basa en las cualidades que este tiene, las cuales son
deseables para cualquier sistema de compuladora, segtin se cita en [15]:

e [s robusto y tolerante a fallas, diariamente mueren neuronas sin afectar su
desempeiio.

o Es flexible, se ajusta a nuevos ambientes por aprendizaje, no hay que
programarlo.

e Puede manejar informacion difusa o con ruido.
e [saltamente paralelo.

Aplicando conceplos de ingenieria inversa, las redes neuronales artificiales surgen como
una aproximacion al modelo dcl cerebro humano adaptado para poder ejecutarse en una
compuladora. Definir qué es una neurona individual y cdmo funciona resulta simple. La
complejidad de las tareas que cl ccrebro humano pucde realizar tiene que ver con la
gran cantidad dc neuronas y la vasta red de conexiones que las comunica. Implementar
una neurona artificial en una compuladora es una tarca trivial, sin embargo crear una red
neuronal artificial con una cantidad dc neuronas y una interconexion similar o



equivalente al cerebro humano y hacer que actiie como tal, requiere de un hardware
fuera de lo comin.

A pesar de esto, las redes neuronales artificiales, que en un principio se utilizaron para
la aproximacion de funciones, se han mostrado muy utiles para resolver ciertos
problemas acotados a un dominio en particular, como ser reconocimiento de voz,
patrones en imagenes, escritura, filtrado de ruidos y hasta tareas de control. Reciben
estimulos que representan la informacion de entrada (muestras de sonido, de imagenes,
informacion sobre un determinado ambiente, etc.) y actualizan su estado de manera de
mostrar una salida (clasificacion de la informacion de entrada, determinacion de llevar a
cabo una accion en particular en el ambiente, etc.) en base al estimulo recibido.

A diferencia de los sistemas de computo tradicionales, las redes neuronales artificiales
no ejecutan instrucciones sino que responden en paralelo a las entradas suministradas.
Para cumplir su funcidn correctamente deben ser entrenadas de manera dc “aprender” la
tarca que deben cumplir. Existen varios métodos de aprendizaje, algunos de los cuales
veremos en este capitulo, pero en general se busca proporcionar una entrada a la red y
modificarla en base a la respuesta obtenida. El comportamiento de la red estara basado
en cl conocimiento adquirido durante el entrenamiento, el cual queda representado en su
topologfa y en los pesos de las conexiones entre neuronas.

2.2. Neurona artificial

Observaciones biologicas hechas por Warren McCulloch y Walter Pitts los llevaron en
1943 a presentar el primer modelo de una neurona artificial. Segin Freeman [29], estos
elementos individuales de calculo que forman la mayoria de los modelos de RNA no
suelen denominarse neuronas artificiales, lo mas frecuente es darles el nombre de nodos,
unidades o elemento de procesamiento o PE por sus siglas en inglés. En el presente
trabajo utilizaremos estos términos como sinénimos.

I six>=u

X1 Para un umbral # dado f(x) =

0, six<u
X2

Xn

/ Dendritas h Soma
Eficiencia sindptica

Figura 1: Modeclo de neurona artificial de McCulloch y Pitts

Utilizaremos la Figura 1 para describir la neurona artificial. Como se puede observar
posee un namero finito de conexiones de entrada —n en este caso— que se corresponden
con las dendritas en el modelo biolégico', por las cuales ingresa cada una de las »
componentes de un vector de entrada. Toda conexion de entrada tiene asociada una
magnitud llamada peso o intensidad —eficicncia sinaptica— definida por las componentes
del vector de pesos. Estos pesos de conexion w; pueden ser positivos —excitatorios— o
negativos —inhibilorios—.

" En [15] pucdc encontrarse una descripcién completa del modelo de una ncurona biolégica.



La neurona acumula todas las sefiales de entradas multiplicadas por sus pesos dc
conexion obteniendo el valor de activacidon —a en la Figura 1- al cual se aplica una
funcidn llamada de (ransferencia, en este caso la funcién umbral para obtener la salida
del PE.

Al igual que en una neurona biologica, tenemos muchas entradas pero una tnica salida,
la cual podra replicarse pudiendo permitiéndole asi conectarse con muchos otros PEs.
No siempre es correcto asumir quc los elementos de procesamiento tienen una relacion
uno a uno con las neuronas bioldgicas reales. Es conveniente pensar que un nodo
representa la actividad colectiva de un grupo de neuronas. Esto nos evitara cometer el
error de hablar de las redes neuronales como modelos reales del cerebro humano. En
cstc modelo, una neurona cs un elemento binario cuyo estado se manifiesta por la salida
que pertenece al conjunto {0,1}. De esta manera podemos usar la légica proposicional
para describir la accidn dc ciertas redes formadas por la conexion de cstas ncuronas.

La aproximacion anterior intenta emular el procesamiento neuronal, pero la teoria
presentada por sus autores no dice nada acerca del aprendizaje (adaptacion de los pesos
y umbrales de los PLs y su organizacion para formar las redes). Sin embargo su aporic
molivo que otros investigadores avanzaran en cl tema.

2.3. Arquitectura de una red neuronal artificial

Si bien el elemento de procesamiento constituye una pieza importante en cl paradigma
dc la computacion neuronal, uno solo dc ellos funcionando de manera aislada tiene un
campo de aplicacion muy escaso. Por ello, para ampliar la utilidad de los mismos se los
combina formando un grafo con sus conexiones de entrada y de salida dando lugar a las
redes neuronales.

En esta seccion daremos al leclor una nocion acerca de la estructura dc un tipo
particular de RNA denominado feedforward pero debemos advertir que existe una
variedad de formas en cuanto a la topologia de redes neuronales. En seccioncs
posteriores se veran algunas variantes dc las llamadas recurrentes.

Volviendo a las redcs feedforward, estas tienen una estructura similar a la que se pucde
apreciar en la Figura 2. Como vemos esta especie de grafo dirigido se divide en capas,
cs dccir conjuntos de nodos que se encuentran en un mismo nivel de acuerdo a sus
conexiones.

Capa de salida

Capa oculla

Capa de enlrada

Figura 2: Disposicion dc las distintas capas de nodos en una red neuronal de ejemplo.



Segtn la Figura 2 en este tipo de redes se reconocen tres clases de capas:

Capa de entrada: Conjunto de nodos cuya funcion es unicamente recibir la
informacidon de entrada a la red. Por ejemplo, si una red debe responder el
resultado de la aplicacidon de un operador lo6gico a dos operandos, es de esperar
que esta red disponga de dos nodos de entrada.

Capa de salida: Consiste en los nodos de los cuales se obtiene la respuesta que
la red genera. Siguiendo con la idea del operador logico de aridad 2,
seguramente la red tendra una vinica neurona de salida, la cual al activarse se
interpreta como un valor y al no activarse como otro. También puede tener dos y
activar uno u otro dependiendo del valor resultante.

Capa oculta: Ln esla capa se sitian nodos que reciben conexioncs dc las
entradas y se conectan hacia las salidas. Se puede aplicar esta nocién para
intercalar capas ocultas y asi formar una red que posea mas de una. Se podria
decir que la capacidad de la red se encuentra codificada en esta capa basandose
en su topologia y valor de los pesos de conexion. La o las capas ocultas reciben
la informacién de entrada y mediante la evaluacion de la misma -mas adelante
veremos en que consiste esta evaluacion- emiten un resultado hacia las neuronas
de salida.

2.4. Modo de operacion

Al hablar de modo de operacion se esta haciendo referencia a la manera en que la red
neuronal procesa los estimulos externos y crea la respuesta de salida. Puede
considerarse a una red neuronal como perteneciente a una de dos grandes categorias:

Redes estiticas. En este tipo de red una vez establecido el valor de las entradas
las salidas alcanzan un valor estacionario independientemente de las entradas en
el instante anterior, y en un tiempo siempre por debajo de una determinada cota.
Estas redes se pueden caracterizar estructuralmente por la inexistencia de bucles
de realimentacion y de elementos de retardo entre los distintos PE que las
forman. Debido a su modo de funcionamiento, estas redes tienen una capacidad
limitada para sintetizar funciones dependientes del tiempo en comparacion con
las que detallaremos en el siguiente punto.

Redes dinamicas. Este tipo responde de manera diferente ante distintas
secuencias de entradas, haciendo uso de manera implicita o explicita de la
variable tiempo. Este aspecto las hace en mas idoneas que las redes estéticas
para la sintesis de funciones en las que aparezca de alguna manera el parametro
tiempo.

La inclusion del elemento tiempo se puede llevar a cabo de varias formas:

Inclusién explicita de un retardo temporal, generalmente mediante la
superposicion de una red estatica con unas funciones de retardo (habitualmente
un buffer que almacena datos antiguos).

Uso de una dinamica de realimentacion o redes neuronales recurrentes. En este
tipo de redes existen bucles entre las conexiones de los distintos elementos de
proceso por lo que su representacion mediante un gralo contendra ciclos. Estas
realimentaciones pueden ser de muy diferentes tipos, dindose también la
posibilidad de que la salida de un elemento de proceso sea utilizada también



como una de sus propias entradas. Es posible considerar también varias opcioncs
en cuanto a la manera en que se realiza la realimentacion:

o Realimentacion de la salida: si las salidas generadas por la red son
realimcntadas a las capas anteriores.

o Recalimentacion del estado: si la realimentacion se produce con las
salidas producidas en las capas ocultas.

Las redes con realimentacion plantean problemas de convergencia y estabilidad, que son
en general de dificil analisis.

También es posible caraclerizar a las redes neuronales teniendo en cuenta la forma dc
opcrar a la hora de generar la salida o al actualizar los pesos. Asi se tiene:

e Operacion sincrona. Sc dicc que una red ncuronal opera de forma sincrona
cuando todos los elementos de proceso del sistema generan la salida a la vez.

¢ Operacion asincrona. Se dice que una red opera de forma asincrona cuaido los
elementos de proceso que la constituyen generan la salida aleatoriamente ¢
independientemente unos de otros. En estos casos puede afiadirse a los
elementos de proceso entradas de control que indiquen cuando han de ser
actualizados los pesos de sus conexiones con los otros PE.

Tengamos en cuenta que en muchos modelos de redes la actualizacion de los pesos
requiere la ejecucion de la red a fin de calcular el correspondiente error. Luego cl
cambio en el valor de los pesos también queda influido por el modo de operacion
sincrona o asincrona.

2.5. Operaciones de capa

Se trata de operaciones que afectan a la capa como un todo. En principio sc
consideraran las siguientes:

e Normalizacién. Cada elemento de proceso de la capa considerada ajusta su
salida para dar un nivel constante de actividad teniendo en cuenta las salidas dc
todos los elcmentos de proceso que forman la capa.

¢ Competencia. S6lo uno o unos pocos clementos de proceso de una capa ganan y
producen salida, inhibiendo la generacion de las salidas en el resto.

2.6. El perceptron

Como se mcnciono en la seccion 2.2, el modelo de nodo propuesto por McCulloch y
Pitts no incluia ninguna pauta acerca del aprendizaje. El perceptrén, creado por el
psicologo Frank Rosscnblatt en 1957, consistio en el primer dispositivo de aprendizaje.
El término perceptron se puede aplicar tanto a un unico PE, como a una red formada por
éstos. Rossenblatt creia que la conectividad existente en las redes bioldgicas tienc un
elevado porcentaje de aleatoriedad, por lo que se oponia al analisis de McCulloch-Ditts
cn el cual se empleaba la ldgica simbdlica para analizar estructuras bastante idealizadas.
Este psicologo suponia que la hcrramienta de analisis mas apropiada era la teoria de
probabilidades.



Clasificacion efectuada
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Figura 3: Definicién de un Perceptrén simple. La tabla de la derecha muestra el valor de salida del
Perceptrén para cada entrada binaria.

El perceptron debia ser entrenado para conseguir la capacidad de clasificar diferentes
patrones que se le presentaban. El tipo dc entrenamiento se denomina entrenamiento
supervisado. Este consiste basicamente en presentar a la RNA cada patron de entrada
con su salida esperada. Es decir para cada patron debe conocerse la respuesta entonces
la red aprendera a generalizar este comportamiento. En base a esta respuesta se ajustan
los pesos de las conexiones que in(luyeron en las respuestas de manera que la red
origine la salida correcta para ese patron. De esta manera se distinguen dos etapas en la
formacion del perceptron. Una etapa de aprendizaje, en la cual se presentan las entradas
con sus salidas deseadas a fin de acondicionar la configuracion de la red para responder
de forma correcta; y una etapa de operacion en la cual la red responde correctamente
cuando se le proporcionan nuevamente dichos patrones.

'x.?
\ (1)
(0,1) ¢ o
4> O x
0,0) (1,0)\ !
x,+ X, = 1.2

Figura 4: Interpretacién gecométrica de la funcién de clasificacién que realiza cl Perceptrén
definido en la Figura 3. Claramente la salida de la neurona sera 1 si como entrada recibe cualquier
punto “por encima” o pertencciente a la recta, y 0 en caso contrario.

El primer modelo surgido del perceptron fue el fotoperceptron, el cual emulaba el
comportamiento del ojo humano ya que respondia a sefiales opticas y formaba clases de
patrones en las cuales agrupaba los patrones similares.

Un perceptron simple, es decir una red perceptron formada por un unico PE tipo
perceptron, distingue solamente dos clases de patrones dentro de un conjunto de
entrada. La Figura 3 muestra un ejemplo de perceptron y una clasificacion, la cual
puede decirse que consiste en la agrupacion de patrones de entrada formados por dos
bits de acuerdo al resultado de aplicar el operador AND entre ambos.



La clasificacion realizada tiene la interpretacion geométrica que muestra la Figura 4 y se
deduce del siguicnte razonamicnto:

Podemos reescribir f(a) como:

1 si wixi+wax22u

f(a)=

0 si wixi+wuLx2<u

Ahora examinemos la siguiente ecuacion:

wWiXi+Hwaxs=u

n cl plano x;x; representa la ccuacion de una recta. En el ejemplo presentado, para
u=1.2, wi=w,=1 la recta queda deflinida por la ecuaciéon x; +x,=1.2.

O0,Do o(1,1)

~—

0ol o

]
-0

Figura 5: Disposicién dc los patroncs y como deberian clasificarse para el problema del XOR.

Dc esto se desprende que un perceptron simple puede unicamente clasificar en dos
clases, patrones que pueden separarse linealmente, es decir, con un hiperplano® de
dimensionalidad n-1 en un espacio de patrones de n dimensioncs, debe poder obtencrsc
la clasificacion pretendida para esperar que este tipo de red la aprenda. Esta limitacion
no lc permite resolver un problema sencillo como el del operador XOR, dado que no
alcanza con una unica recta en el plano para separar las dos clases de patrones. l.a
Figura 5 muestra como deberia realizarse la clasificacion. Claramente se puede ver que
con una tnica recta no es suficiente.

En 1969 se publicd el libro “Perceptrons: An Introduction to Computaticnal Geometry”
escrito por Marvin Minsky y Seymour Paper ([92]), trata en detalle esta limitacion de
los perceptrones poniendo en evidencia la restrictiva aplicabilidad de los mismos. Esto
origind un estancamiento dc mas de 15 aiios del estudio ¢ investigacion en redcs
ncuronales. Finalmente el problema se superé con la aparicion del algoritmo de
cntrenamiento denominado Backpropagation.

? Un hiperplano dentro de un hiperespacio de dimension n, es un objclo de n-1 dimensiones que pucde descomponer dicho
hiperespacio cn dos regiones. Por cjemplo, una recta es un hiperplano dentro de un espacio de dos dimensioncs, un plano cs un
hiperplano dentro de un espacio de 3 dimensioncs y asf siguicndo. Una adccuada colocacién dc los hiperplanos permiten
descomponcr ¢l hiperespacio cn varias regioncs.



Figura 6: Perceptrén simple con término de tendencia. Esta variacién incluye la nueva entrada x0
llamada término de tendencia.

Un aspecto muy importante que hemos dejado a un lado es el tratamiento del umbral. Si
para el ejemplo se hubiese utilizado un valor de umbral de 0 en lugar de 1.2, la recta
discriminante no podria nunca separar los patrones. Si se incluye el valor del umbral
como una conexion de entrada mas, la cual denominamos conexion de tendencia, el
valor puede ser ajustado en el mismo proceso de entrenamiento. Veamos que la
ecuacion

Puede reescribirse como

Y haciendo wy = -u , y xp=1 nos queda

n
Z wixi =0
1=0

La Figura 6 muestra una nueva version del perceptron la cual requiere reescribir la
activacion ahora con (n+/) entradas, por el agregado del término de tendencia xj cuyo
valor es siempre /. También se reescribe la funcion de transferencia f{x) ya que el
umbral ahora es cero.

Volviendo al problema del XOR, mostraremos una manera de resolverlo utilizando una
rcd de perceptrones o un perceptron multicapa en vez de un perceptron simple.

Como se explicd anteriormente, un perceptron simple puede resolver sélo problemas
linealmente separables ya que s6lo puede separar dos regiones en el espacio de patrones
debido a que puede generar un Ginico hiperplano que lo divide de manera lineal.

Pero como ya lo mencionamos, varios hiperplanos pueden descomponer el hiperespacio
en varias regiones, dependiendo su ubicacion. Por ejemplo, dos rectas distintas pueden
dividir un plano en 3 regiones si son paralelas o en 4 si no lo son. Con esta idea la
solucion al problema del XOR se obtiene combinando varios perceptrones de manera
que generen varias rectas que dividen al plano. De este modo obtenemos lo que se llama
un Perceptron Multicapa. Dicha red se muestra la Figura 7. Como se ve esta red agrega
dos nodos, cada uno de los cuales reciben los patrones de entrada y los clasifica en dos
regiones. Por ejemplo, el de la izquierda con una recta x; = x; + 0.4 separa el patron de
entrada (0,0) del resto mientras que el de la derecha con una recta x,= x; + 1.2 separa el
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patron de entrada (1,1) del resto. Mediante el tercer nodo que integra la salida dc los
otros dos, los patrones que se encuentran dentro de las zonas en comin que dividen las
rectas son clasificados dentro de la misma clase con un valor de salida de 1. Los
patrones que estin en zonas disjuntas se clasifican con una respuesta de valor 0.

.\22 .

o(1,D)

Salida=0

Figura 7: El problema del XOR resuclto. La red perceptrén de la izquierda es un cjemplo de c6mo
resolver el problema del XOR con estos PE. A 1a derecha se muestra la disposicion de las rectas que
descomponen al plano de mancera de clasificar los patrones.

De todas maneras, el XOR es un problcma de los denominados “de juguete” y el hecho
que con una simple modificacion una red de unidades perceptrones haya podido
resolver un problema no linealmente separable, no significa que toda critica realizada
por Minsky y Paper se supere de esta manera. En su obra mencionan el problema dcl
escalado, explicando que algunas redes pueden sufrir efectos secundarios indescablcs
cuando sc expande demasiado su estructura. La ampliacion de la red para la resolucion
del XOR no resulté en una red de gran tamaiio debido justamente a que se trata de un
problema que no lo requiere. La cuestion se plantea al resolver grandes problemas
reales. Sin embargo hay mucha diferencia entre la potencia de calculo de los equipos dc
la época de la obra de Minsky y Paper y los de hoy en dia. Esto sumado al constantc
progreso del desarrollo del hardware permite pensar que la gran cantidad de operaciones
que debe hacerse para evaluar una red neuronal de tamafio considerable no deberia scr
un obstaculo.

2.6.1. Aprendizaje del Perceptron

Ya hemos analizado como se comporta un Perceptron en la fase de operacion pero no
detallamos nada en absoluto sobre el entrenamiento a partir del cual este tipo de PE cs
capaz de aprender. El aprendizaje consiste en someter al dispositivo a una seric dc
muestras para que ¢éste de manera automatica vaya modificando sus pesos de conexion
hasta que su comportamiento sea el deseado.

Los trabajos de Rosenblatt dieron lugar a que se demostrase un importante resultado
conocido con el nombre de teorema de convergencia del Perceptron. [ste teorema
afirma que para un Perceptron simple que estd aprendiendo a diferenciar tramas de dos
clases diferentes, si es que la clasificacion puede ser aprendida —recordemos que deben
ser clases linealmente separables— una simple regla de correccion de los pesos en base a
las desviaciones de las respuestas obtenidas garantiza la obtencion de los pesos w; que
configuran la respuesta corrccta del PE en un nimcro finito de pasos. Este

11



procedimiento determina la regla de aprendizaje de la red, conocida como regla de
Hebb.

La tarea consiste en determinar los pesos sinapticos para que el dispositivo represente la
relacion entrada/salida lo més cercano posible a la relacion real entre los patrones.

2.6.2. Regla de aprendizaje y algoritmo de entrenamiento

El aprendizaje del Perceptron es de tipo supervisado. Esto implica que se debe conocer
la salida esperada por cada patron de entrada a clasificar. Sera necesario elegir una
secuencia de ejemplos (Xi,dh),(X2,d?),...,(X,d.) de pares de entrada/salida correctos. El

Perceplron a través del proceso de entrenamiento debe aprender que a cada vector de
entrada Xi le corresponde la salida d,, con d; perteneciente al conjunto {0,1}.

En el proceso de entrenamiento el Perceptron se expone repetidamente a la secuencia de
ejemplos hasta que los pesos de la red son ajustados de forma que al final del
entrenamiento se obtengan las salidas esperadas para cada uno de los patrones de
entrada.

El algoritmo de entrenamiento puede resumirse asi:

Inicializar los pesos wi con valores aleatorios
Repetir
Para cada par de entrenamiento j hacer
y:= salida del Perceptrén para X,

si y = dj «no hacer nada. Clasificacién correcta de ij» (1)
si (y = 0) and (dj=1) «hacer W:=W+X,» (2)
si (y = 1) and (dj=0) «hacer W:=W—X,» (3)

Hasta que todos los patrones hayan sido correctamente clasificados

Debe observarse que las tres expresiones anteriores (1), (2) y (3) pueden escribirse en
forma compacta como W :=w + (d, — y)X;.

Esta fue la primera regla de aprendizaje que se utilizd para entrenar un Perceptron. Mas
adelante se agregd un parametro llamado velocidad de aprendizaje, denotado en este
trabajo con la letra g, el cual regula el tamaiio de los cambios en el vector de peso, un
valor adecuado dc ésle evitara que el sistema oscile continuamente. Este parametro se
fija antes del entrenamiento y por lo general es un nimero pequefio, habitualmente su
valor es menor a 0.25, de esta manera la formula para modificar el vector de pesos se
escribe asi: '

w=w+u(d; - y)x,;, ne(0)])

Contando con este parametro puede probarse el teorema para la regla de aprendizaje del
Perceptron que asegura la convergencia hacia la solucion luego de un nimero finito de
pasos de correccion de los pesos. Esto ocurrira sélo si dicha solucion es factible, es
decir si el problema de clasificacion es linealmente separable.

Para ilustrar este algoritmo de aprendizaje mostraremos un pequefio ejemplo.
Entrenaremos a un Perceptron para que aprenda la clasificacion que se muestra en la
Figura 8.
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Figura 8: La clasificacién especificada por F cs lincalmente separable, asl que un Perceptrén serd
capaz de aprenderla en un niimero finito de pasos de entrenamiento

Ln la Tabla 1 presentamos el entrenamiento de un Perceptron cuyo vector de pesos cs
inicializado en (0, 0, 0). El parametro velocidad de aprendizaje se ha elegido 1#=0.5 . La
secuencia dc patrones de entrcnamiento sera presentada tantas veces como sea necesario
hasta que sea clasificada correctamente en toda su totalidad.

Actualizacion de pesos
Paso X X[ X) d Wo w, W) Y 'Wn Wi W)
1 1 0 0 0 0 0 1 -0,5 0 0
2 1 0 1 1 -0,5 0 0 0 0 0,5
3 1 1 0 0 0 0 0,5 1 -0,5 -0,5 0,5
4 1 1 1 1 -0,5 -0,5 0,5 0 G 0 1
5 1 0 0 0 0 0 1 1 -0,5 0 1
6 1 0 1 1 |05 o 1 1 o5 o 1
7 1 1 0 0 -0,5 0 1 0 -0,5 0 1
8 1 1 1 1 -0,5 0 1 1 -0,5 0 1
9 1 0 0 0 -0,5 0 1 0 -05 0 1

Tabla 1: Ejemplo dec tabla de entrenamiento de un perceptroén.

n cl paso de entrenamiento numero 5 el Perceptrdn realiza la Gltima actualizacion del
vector de pesos alcanzando el aprendizaje buscado. No obstante sélo sz puede estar
seguro al comprobar que se clasificaron correctamente todos los patrones e entrada, cs
por ello que el entrenamiento debid proseguir hasta el paso niimero 9.

En las figuras mostradas a continuacion (Figura 9, Figura 10, Figura 11, Figura 12 y
Figura 13) se muestra la interpretacion geométrica dcl aprendizaje en el plano Xp=1.

A partir de la quinta actualizacion del vector de pesos el dispositivo realiza
correctamente la clasificacion de todos los patrones de entrada. El entrenamiento
termina en el paso numero 9, una vez que se comprueba que todos los vectores de
entrada han sido bien clasificados.




w= (-05,0,0)
-» -0_0
(0,1) ¢ a(1,1) w.x=
No existe solucion
A A
< o X
(0.0) (1,0) !

Figura 9: Primer paso de actualizacién en ¢!
cntrenamiento de un perceptrén para cl
problema del XOR.

X, =(1,X%,X,)
\-\‘!= (0 10 10-5)
O.)a a(1,1)
w.x=0
? o
(0.0) (1,0)

Figura 10: Segundo paso de actualizacién cn
cl cntrenamicnto de un pereceptrén para cl
problema del XOR.

i:(l,x!,xz) X, i=(1,xi,x2) *2
. +-©0,0,1 W
#=(05,-05,05) w=0,0,1) #.3=0
©0,1) 8 (1,1) 0.)o a(l1)
w.3=0 '
D DN - o o X,
0ol o ) 009 (1,0

Figura 11: Tercer paso de actualizacién cn el
entrenamiento de un perceptrén para el
problema del XOR.

2=(1,%,%,)
w=(05,0,1)

- -+
w.x=0

o1 Jr

PN

Figura 12: Cuarto paso de actualizacién en el
entrenamiento de un perceptrén para el
problema del XOR.

©0.0)]

o(l,D
% X
(1,0) !

Figura 13: Quinto paso de actualizacién en el entrenamiento de un perceptrén para el problema del

XOR.
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2.6.3. Perceptron unicapa

Un unico Perceptron simple tiene un alcance de aplicacion demasiado limitado, ya quc
solo es capaz de distinguir s6lo dos grupos de patroncs. Se puede aumentar su potencia
utilizando varios perceptrones simples trabajando en paralelo con las mismas entradas.
Esta red unicapa o asociador lineal y fue inventada por multiples personas durante el
periodo entre 1968 y 1972 [54].

Cada elemento de procesamiento —PE;— de este dispositivo es un Perceptron simple que
se encarga de aprender la correlacion existente entre los patrones de entrada y una
componente del vector de salida. Pero basta con que sélo un PE se enlrente a una
clasificacion no lincalmentc separable para que todo cl dispositivo fallc cn cl
aprendizaje. Por ejemplo, supongamos que queremos entrenar a un Perceplron unicapa
para que aprenda la funcion div2 —parte entera de dividir por dos— de niimeros binarios
dc hasta tres cifras. Esto significa que la red debe aprender a realizar una clasificacion
cn cuatro grupos o clases determinada por la Tabla 2.

Para resolver el problema debe armarse una red como la presentada en la Figura 14
compuesta por dos perceptrones simples y entrenarlos hasta lograr el comportamiento
csperado. El algoritmo dc entrenamiento es el mismo que vimos para el caso de un
nico PE y puede pensarse como dos entrenamicntos independientes donde cada PI;
aprendera a correlacionar la entrada con la componente y; del vector de salida.

Y Y T

Figura 14: Perceptrén unicapa.

X y
(0,0,0) (0,0)
(0,0,1) (0,0)
(0,1,0) (0,1)
(0,1,1) (0,1)
(1,0,0) (1,0)
(1,0,1) (1,0
(1,1,0) (1,1)
(1,1,1) (1,1)

Tabla 2: Tabla dc patrones y resultados esperados para la funcién div2 de niimeros de hasta tres
dfgitos binarios.
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Perceptron unicapa PE, PE,

X | v X, X, X,| X, x, X,| ),
(0,0,0) | (0,0) 0 0 Of O 0 0.0 0
©0,0,1) {(0,0) 0 0 1} 0 0 0 1{ 0
©,1,0) |©0,1) 01 0} o0 01 o1
©11) |©1) [ I I 0 1 111
(1,0,0) | @,0) ] 1 0 01 1 o0 o0
(1,0,1) | (1,0) 1 0 11 1 0 1| 0
(1,1,0) | (1,1 1 1 0} 1 1 1 0|1
(LLD [@,1) 1 1 111 1 1 1)1

Figura 15: El aprendizaje de la funcién div2 se realiza por medio dcl entrenamicnto de dos
perceptrones simples PE, y PE,.

Como mencionamos anteriormente el éxito del algoritmo de aprendizaje radica en que
ambos PLs deban realizar una clasificacion linealmente separable. Puede verse
facilmente que efectivamente, como lo muestran la Figura 15, la Figura 16 y la Figura
17, que esto es asi.

Ya X, ¥, X.| PE
1) 1
0 0 o]l o
0 0 1] 0
0 1 0] o
01 1} 0
1 0 0] 1
1 0 1] 1
1 1 0] 1
1 1 1] 1

v, X
X, .

v
=
=

= QO OO
O Q QO
—_O O O O
QO OO

Figura 17: La clasificacién serd aprendida por PE, por ser lincalmentc separable.
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Puede concluirse que el Perceptron unicapa sera entrenado con éxito en el aprendizaje
de la funcién div2.

Si los patrones de entrada sc cncucntran en un espacio de dos dimensiones puede ser
posible determinar de manera grafica si un problema es linealmente separable o no. Sin
embargo, esta visualizacion se dificulta cuando el conjunto de patrones de entrada es de
tres dimensiones, y resulta imposible de observar graficamente cuando los patrones de
entrada son de dimensioncs superiores. En este ultimo caso se requiere plantear
condiciones de desigualdad que permitan comprobar la separabilidad lineal de los
patrones. Se debe resolver el sistema {formado por tantas inecuaciones como patrones dec
entrada existan y esto se realiza con base en la ecuacion de salida del Perceptréon de la
siguiente manera:

n
D wxi 20, paraaquellos patrones cuya salida deseada sea |
i=0

n

Zw.x; <0, paraaquellos patrones cuya salida deseada sea 0
1=0

2.6.4. Perceptron multicapa

Volvamos por un instante al problema de clasificacion de patrones de la funcion XOR,
quc como ya se dijo, cs imposible de ser realizado correc'amente por un Perceptron
simple. Intentemos aproximar una solucion. La Figura 5 sugiere que se podria
dcscomponer corrzctamente cl espacio con dos hiperplanos de manera de oblener tres
rcgiones, como se muestra en la Figura 7. Los puntos dentro de la region acotada por los
dos hiperplanos pertenecerian a una de las clases de salida y los que se encuentran fuera
dc ella formarian parte de la segunda clase de salida. Asi que si en lugar de uiilizar
Unicamente una neurona de salida se utilizaran dos, se obtendrian dos rectas por lo quc
podrian delimitarse las tres zonas necesarias. Pero para poder elegir entre una zona u
otra de las tres, cs necesario utilizar otra capa con una neurona cuyas entradas serin las
salidas de las ncuronas anteriores, por tanto se ha de utilizar una red de tres neuronas,
distribuidas en dos capas para solucionar este problema.

La adicion de dos unidades de capa oculta, o capa intermedia brindan a la red la
flexibilidad necesaria para resolver el problema del XOR. Un Perceptrén multicapa es
una red con alimentacion hacia delante —feedforward—, compuesta de varias capas de
neuronas entre la entrada y la salida de la misma, la cual permite separar en regiones dc
decision mucho mas complejas que las de dos semiplanos, como lo hace el Perceptron
de un solo nivel.

I:l Perceptron simple sdlo puede establecer dos regiones separadas por una froriera
lineal en el espacio de entrada de los patrones. Un Perceptron con dos capas, pucde
formar cualquier region convexa en esle espacio. las regiones convexas se forman
mediante la interseccion de las regiones que definen cada neurona de la capa oculla,
cada uno de estos elementos se comporta como un Perceptron simple, activindose su
salida para los patrones de un lado del hiperplano. Si la neurona del nivel de salida
implcmenta 1a funcidn logica AND, la region de decision resulta ser la interseccion de
todos los semiplanos formados en el nivel anterior. Esta region de decision sera una
rcgion convexa con un ntmero dc lados a lo sumo igual al nimero de neuronas de la
capa oculta.
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Surge aqui la cuestion de la politica de seleccion para las neuronas de las capas ocultas
de una red multicapa, este nimero en general debe ser lo suficientemente grande como
para que se forme una regién compleja que pueda resolver el problema, sin embargo no
debe ser muy grande pues la estimacion de los pesos puede ser no confiable para el
conjunto de los patrones de entrada disponibles.

Hasta el momento no hay un criterio establecido para determinar la configuracion de la
red y esto depende mas bien de la experiencia del disefiador. Puede verse en la Figura
18 una cierta regla general en esta materia. Otra opcidn es intentar alguna forma
automatica para detcrminar este y otros parametros de la red. La Neuroevolucion —que
veremos mas adelante— puede constituir una solucién aceptable esta problematica.

Esto ultimo no pretende implicar que todas las criticas del Perceptron podrian tener
respuesta aifiadiendo capas ocultas a la estructura. Sino que las técnicas siguen
avanzando hacia sistemas cuyas capacidades son cada vez mayores. Dc hecho el
Perceptron multicapa no se transformé en una red exitosa sino hasta la aparicion de un
algoritmo de aprendizaje adecuado llamado Regla delta generalizada, el cual aplicado a
una este tipo de redes se ha denominado Backpropagation. Actualmente este es el
algoritmo que mas se emplea en la obtencion de los pesos de red multicapa de
pcrceptrones y constituye una generalizacion del algoritmo de minimos cuadrados —
introducido por la red Adaline—. En él se emplea una técnica de busqueda del gradiente
que minimice el error esperado entre la salida actual y la deseada.

Tipos de regiones | Formas de las regiones

Estructura A
de decision de decision

una capa
medio plano

limitado por un
hiperplano

regiones convexas
o cerradas

arbitraria (limitada 0
por el nimero de
nodos)

dos capas

tres capas

Figura 18: Tipos de arquitecturas de redes neuronales y tipos de regiones que cada una puede
clasificar.
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2.7. El Adaline

El Adaline fue creado como un tipo de filtro para el procesamiento de seiiales. En
principio de trata de un tnico elemento de procesamicnto, y como tal no constituye por
si solo una red neuronal, de igual manera que el perceptron. Sin embargo se trata de una
estructura muy importante ya que la principal diferencia respecto de su antecesor radica
en que la salida no es binaria sino que puede tomar cualquier valor real. La Figura 19
muestra la estructura del adaline.

Introducido por Bernard Widrow en 1959, el adaline tuvo su propio método de
cntrenamiento, la Regla Delta o también conocida como Regla de aprendizaje de
minimos cuadrados, 1a cual sera explicada mas adelante.

Su aporte al filtrado de sefiales fue muy importante debido a su adaptabilidad a los
cambios en la aplicacion de los filtros. Con su método de aprendizaje es capaz dc
adaptarsc a si m:ismo a nuevas condiciones. Esto no pasaba cor los elementos de filtrado
tradicionales, ya que en su mayoria se trataban de circilitos RLC dificilmentc
modificables. Igualmente, el Adaline padece de algunas de las limitaciones decl
perceptron, como por cjemplo, el no poder resolver problecmas de clasificacion no
linealmente scparables. De la misma manera, la combinacion de varios clementos
Adaline permite superar esle problema. Asi surge el Madaline.

El término Madaline consiste en las siglas de “muchos Adalines” y consiste cn la
combinacion de varios de estos PE en una estructura multicapa como lo muestra la
Figura 20.

Salida bipolar

Figura 19: El adaline complecto consta del combinador adaptativo linezl, que estd dentro del cuadro
de trazos, y de una funcién bipolar de salida. EIl combinador adaptativo lineal se asemeja al
clemento de procesamicnto general representado en (a Figura 1.
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L__l_.

I—i Capa de salida i
] s 7

:P Capa oculta jj
K 4

Capa de entrada O

Figura 20: Madaline. Ejemplo de red neuronal formada por varias unidades Adaline.

Con el entrenamiento adecuado, una estructura de este tipo podria responder con un
valor positivo en alguna de sus salidas para clasificar un patrén de entrada en una
determinada categoria. Por ejemplo, puede recibir cada uno de los bits resultantes de un
proceso de barrido de alguna imagen y agruparlos en distintas categorias.

2.8. Backpropagation

Hemos expuesto, cuando se analizé el Perceptron de Rosenblatt, la limitacion de este
dispositivo para clasificar patrones que no sean linealmente separables. También se
mostré6 como es posible combinar perceptrones simples en una red multicapa que
resuelva satisfactoriamente uno de estos problemas como lo constituye la funcion XOR.
Mencionamos ademaés que mediante el agregado de capas se puede formar cualquier
region arbitraria de decision haciendo posible cualquier clasificacion.

Pero hasta cl momento no detallamos en absoluto algun algoritmo de aprendizaje capaz
de encontrar los pesos adecuados para este tipo de redes multicapa. Por eslo
presentamos en este  capitulo el algoritmo de entrenamiento de la RNA
Backpropagation.

El primer algoritmo de entrenamiento para redes multicapa fue desarrollado en 1974 en
un contexto general, es decir, para cualquier tipo de redes. Las redes neuronales
resultaban una aplicacion especial, motivo por el cual el algoritmo no fue aceptado por
quienes desarrollaban redes neuronales. Recién a mediados de los afios 80 cuando el
algoritmo Backpropagation o algoritmo de propagacion inversa fue redescubierto al
mismo tiempo por varios investigadores empez¢ a tener mas popularidad, la cual fue en
aumento cuando fue incluido en el libro "Parallel Distributed Processing Group" por los
sicologos David Rumelhart y James McClelland. La publicacion de este libro trajo
consigo un auge en las investigaciones con redes neuronales, siendo la Backpropagation
una de las redes mas ampliamente empleadas, aun en nuestros dias.
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La mayoria de los sistemas actuales de compulo se han disefiado para llevar a cabo
funciones matcmaticas y logicas a una velocidad que resulta asombrosamente alta para
el ser humano. Sin embargo esta capacidad no es lo que se necesita para reconoccr
patrones en entornos ruidosos tarca que, incluso dentro de un espacio de entrada
rclativamente pequciio, puede llegar a consumir mucho tiempo.

Lo que se necesita es un sistema de procesamiento que sea capaz de examinar todos los
patrones en paralelo. Idealmente ese sistema no tendria que ser programado
explicitamente, lo que haria es adaptarse a si mismo para aprender la relacion entre un
conjunto dc patrones dado como ejemplo y ser capaz de aplicar la misma relacion a
nucvos patrones de entrada —generalizacion—. Este sistema debe contar con la
capacidad dc concentrarse cn las caracteristicas dc una entrada arbitraria que se asemeje
a olros patroncs vistos previamente, sin que ninguna scilal de ruido lo alecte. Este
sistema fue cl gran aporte dc la red de propagacion inversa, Backpropagation.

I.a Backpropagation es un tipo de red con aprendizaje supervisado, que emplea un ciclo
propagacion-adaptacion de dos fases. Una vez que se ha aplicado un patron a la
entrada de la red como estimulo, este se propaga desde la primera capa a través de las
capas supcriores de la red, hasta gencrar una salida. La sefial obtenida se compara con la
respuesta deseada y se calcula una seiial de error para cada una de las neuronas de la
capa dc salida.

La sefial dc crror se propaga hacia atras (motivo por el cual se definié el nombre dc
Backpropagation) a partir de la capa de salida. Dicha seiial retrocede a través de las
capas ocultas dc la red, llegando a cada neurona de manera parcial, de acuerdo a la
contribucion de la misma en el resultado de la salida de la red. Cuando todas las
neuronas de la red hayan recibido una sefial de error termina la propagacion. I'n basc a
la sefial de error percibida, se actualizan los pesos de conexion de cada neurona, para
hacer que la red converja hacia un estado que permila clasificar correctamente todos los
patrones dc cntrenamiento.

Iiste proceso tiene como efecto provocar que las ncuronas dc las capas intermedias sc
organicen a si mismas de tal modo que cada neurona pueda estar dedicada a reconocer
una decterminada caracteristica en los patrones de entrada. De esta manera cuando se les
presenlc un patron arbitrario de entrada que contenga ruido o que esté incompleto, las
ncuronas dc la capa oculta de la red responderan con una salida activa si la nueva
cntrada contiene un patrdén que se asemeje a aquella caracteristica que las neuronas
individuales hayan aprendido a reconocer durante su entrenamiento. Por otro lado, las
unidades de las capas ocullas tienen una tendencia a inhibir su salida si el patron de
entrada no contiene la caracteristica a reconocer, para la cual han sido entrenadas.

Varias investigaciones han demostrado que, durante el proceso de entrenamiento, la red
Backpropagation tiende a desarrollar rclaciones internas entrc neuronas con el fin de
organizar los datos de entrenamiento en clases. Se pucde decir entonces que todas las
unidades dc la capa oculta de una Backpropagation son asociadas de¢ alguna manera a
caracteristicas especificas dcl patron de entrada como consecuencia del entrenamiento.
Esto puede no resultar evidente para el observador humano, pero la red ha encontrado
una rcpresentacion interna que Ic permite generar las salidas deseadas cuando sc le dan
las entradas en el proceso dc entrenamiento. Esta misma representacion interna se puede
aplicar a entradas que la red no haya visto antes, y la misma clasificara estas entradas
scgun las caracteristicas que compartan con los ejemplos de entrenamiento.

Esto habla dc la importante capacidad de generalizacion que adquiere la red neuronal a
partir de los cjemplos presentados. Lsto se encuentra relacionado directamente con
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nuestras capacidades cerebrales superiores, ya que para el ser humano resulta facil
reconocer a partir de pocos ejemplos una clase de objeto. Por ejemplo, nos basta con ver
uno o dos automoviles para reconocer toda una clase de medios de transporte; u
observar unos pocos ejemplares de perros para darnos cuenta cual es su aspecto general
y estar en condiciones de distinguir entre otros ejemplos si pertenecen o no a dicha
especie animal.

Neurona N=7
= f{(a
» y 5| desatida & kx /@
1 k M
4 Vector de pesos Wh
S, XY Sk X SM

Vector de enlreda §

Neurona

é’ [N X J éj [ XN ] éL OCultaJ

Vector de pesos VJ
X.=1

0 X, XX
Vector de entrada X

Figura 21: Arquitcctura de una red Backpropagation de dos capas. Los pesos y unidades de
tendencia son opcionales.

2.8.1. Estructura y funcionamiento de la red Backpropagation

La Backpropagation es una red formada por capas, con propagacion hacia adelante
(feedforward). Las capas se encuentran completamente interconectadas entre si, desde la
entrada hacia la salida. Por lo tanto no existen conexiones de retroalimentacidn, ni
conexiones que salten una capa para ir directamente a otra superior.

Presentaremos la derivacion de la regla de aprendizaje Delta generalizada ~GDR- para
una red formada por una capa oculta —entre la entrada y la capa de salida— pero se
pueden admitir mas.

La funcion de transferencia de cada PE tanto en la capa de salida como en la capa oculta
puede ser cualquier funcidn derivable. Este requisito excluye la funcion escalén que se
utilizé en el Perceptron pues no es derivable en todo su dominio. Las funciones mas
utilizadas son la funcion Identidad y la sigmoide logistica (ver Figura 22). La seleccion
de esta funcion depende de la forma en que se pretende representar los datos de salida.
Por ejemplo, si se desea que las unidades de salida sean binarias, se utiliza una funcion
sigmoide, porque esta funcion limita la salida y es casi biestable. En otros casos es tan
aplicable una funcion de salida lineal como una sigmoide.

22



Funcién sigmoide logfstica Funcién sigmoide tangente hiperbdlica

Funchén y= A1) 1y .:-.'»."_,,_-» Funciox y= {x) 1y .
1 05 /"'/ LI
y- - 4 y= - ; ~
f+07™ e e
Doz _ 0 K] | & ol 5
x X
Dertvada 3y/ax / Derivada 3y/5x
y(-9 A -
-1 LT

Figura 22: Funciones sigmoides

2.8.2. Regla de aprendizaje Delta generalizada -GDR-

Supongamos que tenemos un conjunto de pares de vectores de la forma (x,d)que son
ejemplos de una correspondencia funcional quc se pretende sea aprendida por la red,

con XeR" y deR". Derivaremos un método para entrenarla, suponiendo que los
pares de vectores de entrenamiento se hayan seleccionado adecuadamente y que haya un
numero suficiente de ellos. Mas adelante daremos precisiones sobre que significa
adecuadamente y suficiente.

El algoritmo propiamente dicho no difiere del ya presentado para el Perceptron sino cn
la forma de actualizar los pesos. Se presenta un vector de entrada, se calcula la salida, se
determina el error, se corrigen los pesos de las conexiones y se vuelve a repelir el
proceso hasta que el error se reduzca a un valor aceptable.

2.8.3. Actualizacion de pesos de la capa de salida

Para cada presentacion de un vector de entrada se pretende minimizar el error global de
la capa de salida que esta formado por la suma dc los errores de cada unidad de salida.
Para mostrar el proceso de actualizacion de pesos que minimiza dicho error nos
basaremos en el ejemplo de red de la Figura 21. Mas precisamente la expresion del error
que se desea minimizar es:

1 A
E== (di—m)’
2 k=1

El factor 1/2 de la ecuacién aparcce por convcniencia para simplificar los célculos.
, , e e . ., e . 2
Ademas esta claro que si minimizamos £ también estamos minimizando Z(dx - yi)".

Puede verse a £ como una [uncion de todas las componentes de todos los veclores de
pesos de las neuronas de salida. Para determinar el sentido en que se deben cambiar los
pesos, se calcula el valor negativo del gradiente de E respecto de todos los pesos wy;.

VF - ( ofF oF ok oF OFE or ok oF or
oW owi  owi. Owxa own’  owar’ T OWmo OWmi OWwL,
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Calculemos ahora la componente genérica correspondiente a la i-ésima coordenada del
vector de pesos de la k-ésima neurona de salida.
oF
OWn

Oy
oW

= %2((1& —-y)(=1D)

ow ., . 0Oa
W /@ OWi

% =—(dk— yx) f'(a)o:

i)

-;j— = (di — ) £ ()6

ki

El cambio de peso sera en el sentido y proporcional al gradiente negativo. De esta
manera los pesos de la capa de salida se actualizan segutn lo siguiente:

(Wit +1) = Wa(t) + p1(ce = y) £ (a)6i|

El factor i se denomina parametro de velocidad de aprendizaje, siempre es positivo y
sucle ser menor que 1. Mas adelante se daran algunas precisiones adicionales respecto a
él.

Si la funcion de transferencia es la Identidad, la ecuacion para la actualizacion de pesos
nos queda:

Wit + 1) = Wii(t) + pt(de — yr)or

Si por el contrario utilizamos como funcion de transferencia la funcidn sigmoidc
logistica, la actualizacion es la siguicnte:

Wit +1) = Wii(t) + p(de — y) ye(1 — y)o

2.8.4. Actualizacion de los pesos de capas ocultas

Se desea repetir para la capa oculta el mismo tipo de célculo que se ha realizado para la
capa de salida. Debe notarse que la expresion del error que se utiliza para calcular la
actualizacion de los pesos de la capa de salida también puede verse como una funcion
de todos los pesos de las neuronas de la capa oculta.
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Veamos que esto es cierto:
1M )
E ==Y (di— )
253

w=fa’)

L
s_ ,
a‘=> widy
J=0

6;=g(a)

N
a= Z Vji X
i=0

Asi podemos reescribir £ como:
1 M I. N 5
E =22 (di= f(Q wug(Q vixn)
k=1 j=0 i=0

El gradiente de E respecto a los pesos de la capa oculta se calcula de la siguiente forma:

oE oF oFf OE OF oFE o OF oF
ovie ovin’ Covin’ Ova ova T ovan “OVio Ovia® Bvin

VE=(

Y la componente genérica correspondiente a la i-ésima coordenada del vector de pesos
de la j-ésima neurona de salida se calcula asi:

; M s oA
Ok 15 2 — -y 2 92 95 Ga
ovi 2 k=1 da’ 0oj Oa Ovji

Cada uno de estos factores puede calcularse explicitamente a partir de las ecuaciones
antcriores. El resultado es el que sigue:

6E Y vy S ’
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Se actualizan los pesos de la capa oculta proporcionalmente al valor negativo de la
ccuacidn anterior introduciendo nuevamente el factor p quien una vez mas representa la
velocidad de aprendizaje.

M
Avi = pg'(ay Y (de— ) f(@ i,

k=1
Observemos que todas las actualizaciones de pesos de la capa oculta dependen de todos
los términos de error (dy - yi) de la capa de salida. De aqui surge la nocidon de que los
crrores conocidos de la capa dc salida se propagan hacia atras, hacia la capa oculta, para
determinar los cambios de pesos adecuados en esa capa. Los términos de error de las
unidades ocultas deben calcularse antes que hayan sido actualizados los pesos de
conexion wy; con las unidades dc la capa dc salida.
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Por lo tanto, los pesos de la capa oculta se actualizan de la manera siguiente:

M
Vi(t+1)=v()+u g'(@)x; )" (de — y) f'(@)wy,
k=I

2.8.5. Variantes del algoritmo

Desde que en 1986 se presentara la regla delta generalizada, se han desarrollado
diferentes variantes del algoritmo original. Estas variantes tienen por objeto acelerar el
proceso de aprendizaje. A continuacién, se mencionan brevemente los algoritmos mas
rclevantes, citados en [124]

e La regla delta-bar-delta se basa en que cada peso tiene una tasa de aprendizajc
propia, y ésta se puede ir modificando a lo largo del entrenamiento.

e Por su parte, el algoritmo QUICKPROP modifica los pesos en funcion del valor
del gradiente actual y del gradiente pasado.

e [l algoritmo de gradiente conjugado se basa en el calculo de la segunda derivada
del error con respecto a cada peso, y en obtener el cambio a realizar a partir de
este valor y el de la derivada primera.

e Dor ultimo, el algoritmo RPROP —Resilient propagation— es un método de
aprendizaje adaptativo parecido a la regla delta-bar-delta, donde los pesos se
modifican en [uncidn del signo del gradiente y no en funcion de su magnitud.

2.9. Tipos de métodos de entrenamiento para redes
neuronales

Hasta el momento hemos mencionado distintos dos tipos de elementos de
procesamiento (el Perceptron y el Adaline) y sus respectivas combinaciones para
conformar estructuras que permitan resolver problemas de cierta complejidad que va
mas alla de la separacidon lineal de patrones de entrada complejas. También presentamos
la nocion de peso de conexidn, los cuales definen lo que representa una determinada
entrada a un PE. Pero hasta ahora no explicamos la manera en la que se configuran los
valores de estos pesos para obtener un nodo o una red que resuelva un problema
determinado. Esto es llevado acabo a través de un proceso denominado entrenamiento o
aprendizaje de la red neuronal. Este aprendizaje se plasma en la modificacion de los
pesos de las conexiones entre los distintos elementos que forman la red.

Existen muchos tipos de aprendizaje dependiendo del modo en que es realizado el ajuste
de los pesos. En un principio, los pesos pueden ser considerados parametros libres,
aunque es posible, si se conoce informacion acerca de la naturaleza del problema que se
va a tratar, fijar restricciones a los valores iniciales, o a los valores que puedan tomar a
lo largo del proceso de aprendizaje. A continuacion brindaremos una definicion del
mismo:

Un conjunto de reglas bien definidas que describen el método de adaptacion

o modificacion de los pesos de acuerdo con el cntorno en el que se encuentra

sumergida la red, recibe ¢l nombre de regla de aprendizaje, y su trascripcion
cn forma de procedimiento sc denomina algoritmo de aprendizaje.
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Existe una relacion muy fuerte entre la arquitectura de una red neuronal artificial y el o
los algoritmos de aprendizaje que puede usar, de tal modo que diferentes arquitecturas
de redes neuronales requieren difercntes algoritmos de aprendizaje.

La teoria del aprendizaje mediante ejemplos conlleva tres aspectos muy importantcs a
tener cn cuenta: determinar la capacidad de aprendizaje, la complejidad de los ejemplos
utilizados y la complejidad computacional del proceso en si:

e La capacidad es un concepto relacionado con la cantidad de patrones que
pueden ser almacenados y qué funciones y contornos de decision puede
sintetizar una red neuronal artificial.

o La complcjidad de los ejemplos detcrmina ¢l namero de los patrones de
aprendizaje nccesitados para entrenar la red de tal manera que quedc garantizado
un determinado grado dc generalizacion. Un escaso niimero de patronces de
aprendizaje comparado con el numero de pesos (parametros libres) pucde dar
lugar a problemas de sobreentrenamicnto (“overfitting”).

e La complcjidad computacional se refiere al tiempo requerido para que el
algoritmo dec aprendizaje se aproxime a la solucion usando los patrones de
cntrenamiento. Lo mas corriente es que los algoritmos de aprendizajec sean
computacionalmente muy complejos.

I:xisten dos grandes tipos de métodos de aprendizaje: el aprendizaje supervisado y el no
supcrvisado.

LEl primero es el mas sencillo y consiste cn la presentacion de patrones de entrada junto
a los patrones dc salida deseados, por eso se lo llama supervisado. Dentro de cste tipo de
cnlrecnamiento se pucden encontrar tres subtipos diferentes: por Correccion de Error,
por Refuerzo y Estocastico.

Si no se lc presentan a la red los patrones dc salida deseados, nos encontramos ante un
aprendizaje no supervisado, ya que no se le indica a la red cudles son los resultados que
dcbe dar, sino que se le deja seguir alguna regla dc autoorganizacidon. A continuacion
cxplicarcmos mas en dctalle dc que se trata cada uno de los tipos de método dc
cntrenamicnto nombrados.

2.9.1. Aprendizaje Supervisado por correccion de error

‘s considerado “el” método de aprendizaje supervisado. En mucha bibliografia sélo se
usa cl término aprendizaje supervisado mencionando asi al aprendizaje por correccion
dc error.

LLos ejemplos quc hemos prescntado, Perceptron y Adaline, utilizan este tipo de
aprendizajc. Sc presentan a la red una scrie de patrones de entrada junto a los patrones
de salida dcscados correspondicntes. El aprendizaje consiste en la modificaciéon dc los
pesos de las conexiones en el sentido de reducir la diferencia entre la salida obtenida y
la que se desea obtener.

En los aiios 80 sc popularizaron la arquitectura Backpropagation y la regla delta
generalizada, los cuales ya han sido explicados (ver Pag. 20). La mayoria dc las reglas
cmpleadas actualmente en cl aprendizaje supervisado por correccion de error son
modificaciones de la regla dclta generalizada.
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2.9.2. Aprendizaje Supervisado por Refuerzo

Este método resulta mas lento que el anterior, pero tiene la ventaja de no necesitar
conocer por completo el comportamiento deseado, es decir, la salida deseada exacta
para cada entrada puede ser desconocida. Lo que se conoce es como deberia ser el
comportamiento de manera general ante diferentes entradas.

El supervisor debe poner en funcionamiento a la red y evaluar el éxito o fracaso de la
salida. Se produce entonces una sefial llamada de refuerzo que mide el buen
funcionamiento del sistema. Esta sefial se caracteriza por el hecho de que es menos
informativa que en el caso de aprendizaje supervisado por correccion de error.
Simplemente puede ser una indicacién de que el dispositivo funciond correctamente o
no.

Los pesos se ajustan en base a la seiial de refuerzo basindose en un mecanismo de
probabilidades. Si una accion tomada por el sistema de aprendizaje es seguida por un
estado satisfactorio, la tendencia del sistema a producir esa accion particular es
reforzada. De no ser asi, la tendencia del sistema a producir dicha accion es disminuida.

Lxiste bibliografia que sitia al aprendizaje por refuerzo a medio camino entre el
supervisado y el no supervisado. Mds especificamente, bibliografia especializada en
neuroevolucion habla simplemente de aprendizaje supervisado, en alusion al
aprendizaje supervisado por correccidon de error, y de aprendizaje por refuerzo, para
referirse al aprendizaje supervisado por refuerzo.

2.9.3. Aprendizaje Supervisado Estocastico

Este tipo de aprendizaje consiste basicamenle en realizar cambios alealorios en los
valores de los pesos y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de distribuciones
de probabilidades.

Se basa en el paradigma Solidificacion Simulada —Simulated Annealing— que se vera en
el siguiente capitulo.

El estado de minima energia corresponde a los valores de los pesos con los que la red se
ajusta al objelivo deseado, es decir que la energia representa una medida del error
producido. El proceso es el siguiente:

. Se realiza un cambio aleatorio en los pesos.

. Se determina la nueva energia de la red utilizando alguna consideracion
sobre la distancia al objetivo deseado.

. Si la energia decrece se acepta el cambio, si no decrece se aceptaria el
cambio en [uncion de una determinada y preestablecida distribucion de
probabilidades.

Dos modelos de redes, descriptos en [29], que han utilizado este tipo de aprendizaje son:
Boltzmann Machine y Cauchy Machine.

2.9.4. Aprendizaje no supervisado

Estos métodos de aprendizaje son capaces de exltraer suficiente informacion de los datos
presentados a la red neuronal como para permitir posteriormente su recuperacion o
clasificacion de acuerdo a caracteristicas similares. Extraen las propiedades estadisticas
de los ejemplos de aprendizaje y los agrupa en clases de patrones similares pero sin
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conocer de antemano que salida correspondera a cada grupo o categoria de patrones de
entrada.

Para el aprendizaje no supervisado no es necesario conocer la salida deseada para cada
patrén de entrada, ya que el algoritmo y la regla utilizada para ajustar los pesos de
conexiones permiten generar una salida consistente. Es decir, un mismo patrén de
cntrada o dc caractcristicas similares a éste, sera clasificado siempre con la misma salida
dc la red.

En el proceso de aprendizaje existen diferentes interpretaciones que se le puede dar a la
salida gencrada por una red utilizando este tipo de aprendizaje y que depende de la
cstructura y el algoritmo. Por ejemplo:

. Grado de Familiaridad o Similitud: Entre la informacién actual y la
informacion pasada.

. Clusterizacion: Establecimiento de categorias o clases. La red se encarga
de encontrar las caracteristicas o propiedades propias de cada clase.

. Codificacion: La salida se interpreta como una codificacion de la entrada.

. Mapeo de Caracteristicas: Los elementos de procesamienlo de la capa de

salida se disponen geométricamente representando un mapa topograflico
de las caracteristicas de los datos de entrada. Es decir a cntradas
parccidas Ic corresponde la activacion de ncuronas proximas en la capa
de salida.

Un ejemplo de red que utiliza este tipo de aprendizaje, cuya interpretacion de la salida
cs un mapeo de caracteristicas lo constituye la red SOM -Scll organizing map- dc
Kohonen (Ver [29] Capitulo 7y [71]).

2.9.5. Aprendizaje Competitivo

En el aprendizaje competitivo, un gran nimero de unidades ocultas pugnzn entre si, con
lo que finalmente se utiliza una sola unidad oculta para representar un patron de entrada
determinado o un conjunto de patrones similares. La unidad oculta seleccionada es
aquella cuyos pesos de conexion se asemejan mas al patron de entrada. I%] aprendizajc
consiste en reforzar las conexiones de la unidad ganadora y debilitar las otras, para que
los pesos de la unidad ganadora se asemejcn cada vez mas al patron de entrada.

2.10. Consideraciones practicas

2.10.1. Conjunto de entrenamiento

Cuando sc introdujo la regla GDR prometimos dar precisiones sobre que signilica
adecuadamente 'y suficiente con respeclo a la selcccion de pares de - vectores dc
entrenamiento para la Backpropagation. Lamentablemente no existe un método gencral
para la eleccion dc un “buen conjunto” de entrenamicnto. La experiencia y un proceso
dc “prucba y error” nos llcvan finalmente a encontrar este conjunto. Sin cmbargo sc
pucdcn tener cn cuenta algunas consideraciones.

I'recucntemente solo se necesita un subconjunto pequeiio de los datos de entrenamiento
quc se disponcn. Por lo gencral ¢l resto se utiliza para probar la red una vez concluido la
elapa de aprendizajc.
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En [124] se sugiere crear tres conjuntos con los datos de entrenamiento: uno de
aprendizaje, otro de validacion y finalmente uno de test. La motivacion es encontrar que
la red adquicra la mejor capacidad de generalizar los nuevos casos.

Durante la etapa de aprendizaje de la red, los pesos son modificados de forma iterativa
de acuerdo con los valores del grupo de entrenamiento. Sin embargo, cuando el numero
de pesos es excesivo en relacion al problema, el modelo se ajusta demasiado a las
particularidades irrelevantes presentes en los patrones de entrenamiento perdiendo de
vista la verdadera relacion entre las entradas y salidas. De esta manera la red termina
siendo incapaz de generalizar. Es el problema denominado sobreajuste. Mas
especificamente, la red aprende “de memoria”. Podemos disminuir el nimero de pesos
en una arquitectura Backpropagation utilizando menos unidades ocultas. También se
logra disminuyendo la cantidad de ncuronas de entrada y salida, pero éstas son
dependientes del problema, y sélo pucde conseguirse cambiando la codificacion de los
parametros de entrada y de la salida.

Para evitar el problema del sobreajuste, es aconsejable utilizar el segundo grupo de
datos diferentes a los de entrenamiento, el grupo de validacion, que permite controlar el
proceso de aprendizaje. Durante el aprendizaje la red va modificando los pesos en
funcion de los datos de entrenamiento y de forma alternada se la alimenta con los datos
de validacion.

Con el grupo de validacion se puede averiguar cuél es el nimero de pesos dptimo —y asi
evitar el problema del sobreajuste—, en funcion de la arquitectura que ha tenido la mejor
ejecucion con los datos de validacion.

Por ultimo, si se desea medir de una forma completamente objetiva la elicacia final del
sistema construido, no deberiamos basarnos en el error que se comete ante los datos de
validacion, ya que de alguna forma, estos datos han participado en el proceso de
entrenamiento. Se deberia contar con un tercer grupo de datos independientes, el grupo
de test el cual proporcionara una estimacion acertada del error de generalizacion.

En otro sentido, ['reeman y Skapura [29] aconsejan no entrenar por completo a la red
con vectores de una clase, pasando después a otra clase; la red se olvidara del
entrenamiento original, una estrategia de seleccion aleatoria del orden en que se
presentaran los datos de entrada, o el intercalado entre distintas clases pueden ser dos
alternativas viables.

2.10.2. Dimensiones de la red

En este aspecto se considera solamente la cantidad de capas y neuronas ocultas, ya que
la cantidad de entradas y salidas esta dada por la configuracion del problema a resolver.

Utilizar dos capas ocultas a menudo hace que la red aprenda mas deprisa, pero
habitualmente con una sola alcanza. Determinar el numero de unidades que hay que
utilizar en la capa oculta puede resultar no muy evidente y en esto también influye la
experiencia. Lo ideal es utilizar el menor numero posible para ahorrar carga de
procesamiento. Si la red no converge para llegar a una solucion, puede requerirse el
agregado de mas nodos ocultos. Si converge, se puede probar con un numero inferior de
nodos ocultos y dcterminar un tamafio final basandose en el rendimiento global del
sistema.

Es posible eliminar unidades ocultas que resulten superfluas. Si se examinan
periddicamente los valores de los pesos de las neuronas de la capa oculta durante el
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entrenamiento, a menudo se delectan pesos que cambian muy poco respecto de sus
valores iniciales. Estos nodos pueden no estar participando del aprendizaje y quiza baste
con un nimero menor de unidades ocultas.

2.10.3. Pesos y parametros de aprendizaje

Los pesos iniciales debcrian ser pequefios y aleatorios, por ejemplo entre —0,5 y +0,5.
Mas problematico suele ser la eleccion del parametro de velocidad de aprendizaje, u, ya
que ticne un efecto significativo en el rendimiento de la red. Normalmente s debe ser un
numcro pequeiio —del orden de 0,05 a 0,25~ para asegurar que la red llegue a asentarse
cn una solucion. Suele ser posible decrementar el valor de 7 a medida que progresa el
aprendizaje para afinar la convergencia.

Otra forma dc aumentar la velocidad de convergencia consiste cn utilizar una técnica
[lamada momento. Cuando se calcula el valor del cambio de peso, se afiade una fraccion
dcl cambio anterior. Este término adicional tiende a mantener los cambios de peso en la
misma direccion. Las ecuaciones de cambio de pesos de la capa de salida pasan
entonces a ser:

Wii(t +1) = Wii(1) + p(de — ye) f ' (a)0i + awi(t — 1)

También se utiliza una ecuacion similar para la capa oculta. En la ecuacion anterior, o
es el factor de momento, y permite filtrar las oscilaciones en la superficie del error
provocadas por la tasa de aprendizaje u al acercarse al minimo, y acelera
considerablemente la convergencia de los pesos, ya que si en el momento ¢ el
incremento de un peso era positivo y en ¢ + | también, entonces el descenso por la
superficie de error en 1 + 1 serd mayor. Sin embargo, si en ¢ el incremento era positivo y
en( + [ es negativo, el paso que se da en 7 + 1 es mas pequeiio, lo cual es adecuado, ya
que eso significa que se ha pasado por un minimo y los pasos deben ser menores para
podcr alcanzarlo.

2.10.4. Funcion de transferencia de las neuronas ocultas y de
salida

El algoritmo de la regla delta generalizada exige que la funcion de transferencia sca
derivable para poder obtener el error o valor delta de las neuronas ocultas y de salida. Sc
disponen de dos formas basicas que cumplen esta condicion: la funcion lineal Identidad
y la funcidn sigmoide —logistica o tangente hiperbdlica—

Debe tenerse en cuenta que para aprovechar la capacidad de las RNA de aprender
relaciones complejas o no lineales entre variables, es imprescindible la utilizacion dc
funciones no lineales al menos en las neuronas de la capa oculta [124]. Las RNA que no
utilizan funciones no lineales, se limitan a solucionar tareas de aprendizaje que implican
unicamente funciones lineales o problemas de clasificacion que son linealmente
separables. Por tanto, en general se utilizara la funcion sigmoide —logistica o tangente
hiperbolica~ como funcidn de transferencia en las neuronas de la capa oculla.

Por su parle, la eleccion de la funcion de transferencia en las neuronas de la capa dc
salida depcndera dcl tipo de tarea impuesta. En tareas de clasificacion, las neuronas
normalmente toman la funcion de transferencia sigmoide. Asi, cuando se presenta un
patron que pertencce a una categoria particular, los valores de salida tienden a dar como
valor | para la ncurona dc salida que representa la categoria de pertenencia del patron, y
0 6 -1 para las otras neuronas de salida. En cambio, en lareas de prediccion o
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aproximacion de una funcién, generalmente las neuronas toman la funcién de
transferencia lineal.

2.11. Debilidades de la Backpropagation

A continuacion detallaremos algunas debilidades o dificultades concernientes a las redes
Backpropagation, muchas de ellas recopiladas en [43]:

e Los resultados dependen fuertemente de los valores iniciales aleatorios de
las conexiones. Esto hace que sea conveniente entrenar varias redes con
distintos valores iniciales y elegir la que mejor funcione.

e A veces se requicre mucho tiempo para obtener soluciones sencillas. Las
redes mas grandes necesitan mads tiempo de procesamiento, pero también
hacen falta mas ejemplos de aprendizaje, y eso provoca un aumento mucho
mayor del tiempo de aprendizaje.

e Incorporar nuevos ejemplos de aprendizaje, una vez que la red haya sido
entrenada produce una “interferencia catastréfica” o empeoramiento en el
rendimiento del sistema.

o Inestabilidad temporal: El uso de un coeficiente de aprendizaje elevado
produce incrementos grandes en los pesos, llevando al proceso de
aprendizaje a realizar oscilaciones. Esto se soluciona usando un coeficiente
pequeiio. Para no tener un aprendizaje muy lento es conveniente modificar
dicho coeficiente adaptativamente —aumentarlo si el error global disminuye,
y disminuirlo en caso contrario- como ya comentamos en un apartado
anterior.

¢ El problema de los minimos locales: Ll algoritmo de Backpropagation sigue
la pendiente mas pronunciada hacia abajo en la superficie del error, pero no
garantiza alcanzar el minimo global. Ver la Figura 23 para obtener una
nocion grafica del problema.

i ©)
N

Minimo local

Minimo global

w

Figura 23: El problema de los minimos locales. Esta grifica muestra una seccién transversal de una
superficie de error hipotética dentro del espacio de pesos. A partir de la posicién aleatoria inicial cn
la superficie dcl error, ¢l algoritmo nos llevard probablemente al minimo mds cercano, pero no
necesariamente al mds /rondo —minimo global.

Una vez que la red se asienta en un minimo, sea local o global, cesa el aprendizaje. Si se
alcanza un minimo local, el error de la red puede seguir siendo alto. Afortunadamente,
este problema no parece causar grandes dificultades en la practica. De todas maneras
podemos intentar solucionarlo. Una técnica que puede ayudar a no caer en minimos
locales consiste en aiiadir cierto nivel de ruido a las modificaciones de los pesos de las
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conexiones. Otra alternativa cs simplemente volver a empezar con un conjunto distinto
de pesos originales. Como contra, estas medidas aumentan el tiempo de aprendizaje.

2.12. Redes neuronales recurrentes

Hasta aqui hemos mostrado solamente tipos de redes cuyas conexiones se dirigen desde
una capa hacia la siguiente sin volver a capas anteriores ni “saltear” capas para llegar a
otra. Este tipo de redes se denomina feedforward y es indispensable que cumplan dicha
condicion para poder ser entrenadas mediante el algoritmo de backpropagation como se
explico en secciones anteriores. Ahora nos dedicaremos a mostrar un tipo de RNA
dcnominadas recurrentes, las cuales no cumplen con la condicion de estructura de las
fecdforward. Veremos que tipo de topologia poseen y que funcionalidad les brinda la
misma.

Las RNAs recurrentes son basicamente sistemas dinamicos donde los estados varian de
acuerdo a un estado no lineal de ecuaciones. Debido a su naturaleza dinamica, han sido
aplicadas con éxito a muchos problemas, incluyendo modelado y procesamiento de
seilales temporales, como control adaptativo, identificacion y reconocimiento del habla.
Como contra del potencial y la capacidad de las redes recurrentes, el principal problema
es la dificultad para entrenarlas mas la complejidad y la lenta convergencia de los
algoritmos de entrenamiento existentes.

Las conexiones recurrentes le permiten a la red neuronal disponer de una “memoria a
corto plazo”, es decir, de cierta manera la red en el momento de su evaluacion
“recuerda” algo de su estado anterior. Esta caracteristica resulta de mucha utilidad
cuando tratamos problemas de control ya que mediante el agregado de conexiones
recurrentes la red puede llegar a inferir estos datos para poder controlar la situacion.
Estas conexiones recurrentes le dan a la red la posibilidad de recordar ciertos aspectos
del estado anterior (velocidades, posiciones, movimientos, elc.), los cuales influyen en
su salida.

Uno de los principales inconvenientes del algoritmo estandar de baclpropagation,
aplicado a problemas en los cuales el tiempo es importante, es el hecho de que este
algoritmo es estatico, y por lo tanto independiente del tiempo. Para poder aplicar redes
neuronales a problemas con series temporales aparecen las redes recurrentes que son
capaces de capturar este tipo de relaciones entre las entradas. Supongamos que tenemos
que construir una red que tiene que generar una seiial de control que depende de una
entrada externa, que es una serie temporal del tipo x(7), x(t-1), x(t-2), etc. Si utilizamos
una red multicapa como las que hemos visto hasta el momento tenemos dos
posibilidades:

e Crear entradas x, x;, .., x, que formaran parte de los ultimos n valores del vector
de entrada. De este modo estamos usando una ventana de tiempo dcl vector de
entrada que es en si misma una entrada a la red.

e Crearentradas x, x’, x"", etc. Es decir, ademas de introducirle a la red como
entradas el propio vector de entradas x(7), le introducimos también la primera,
segunda, etc. derivadas. Obviamente el cdlculo de estas derivadas debe hacerse
por métodos numéricos, potencialmente sensibles al ruido.

El inconveniente que lenemos con cualquiera de estas dos opciones es que estamos
aumentando la dimensionalidad de entrada de la red en un factor n, y por lo tanto,

33



estamos construyendo cada vez redes mas grandes que son mas lentas y mas dificiles de
entrenar.

Para solucionar este tipo de problemas tenemos las redes recurrentes en las que la
informacién, como mencionamos anteriormente, no fluye tinicamente en un sentido
como ocurre en las RNA feedforward usuales sino que existen ciclos en la propia
estructura de la red.

Veremos a continuacién dos tipos de redes neuronales parcialmente recurrentes como lo
son las redes de Jordan y las redes de Elman. Ambas redes poseen conexiones
recurrentes en su estructura, y por lo tanto, ante problemas como el citado no hara falta
el uso de una ventana de entradas creada explicitamente para que la red aprenda la
influencia de lo ocurrido en iteraciones anteriores sino que con estas redes se supone
que ya aprenden por sf mismas eslc tipo dec comportamiento.

2.13. Redes de Jordan

La red de Jordan fue presentada por Jordan en 1986 [65] y constituye una de las
primeras redes recurrentes. En la Figura 24 podemos ver un ejemplo de estructura de
una red de Jordan.

Hewmonas

Enttadas Salidas

ocultas

vhidndes
de

estado

Figura 24: Red recurrente dec Jordan. Los valores de activacién de la salida son realimentados
hacia la capa de entrada de la red mediantc un conjunto de neuronas que se denominan unidades
de estado.

En esla red los valores de activacién de las salidas son realimentados hacia la capa de

entrada mediante unas unidades extra que se denominan unidades (neuronas) de estado.
Existiran tantas unidades de estado como neuronas de salida posea la red. Las
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conexiones entre las unidades de salida y las de estado tienen un peso fijo de +1; de este
modo el aprendizaje se produce sdlo en las conexiones entre las neuronas de entrada y
las ocultas asi como en las neuronas ocultas y las unidades de salida. Por lo tanto, las
reglas de aprendizaje de backpropagation ligeramente modificadas pueden ser usadas
para entrenar estas redes recurrentes.

2.14. Redes de Elman

En esta red, introducida por Elman en 1990 ([22]), se introduce un conjunto de
unidades extra denominadas unidades de contexto, que son entradas adicionales a la red
cuyos valores de activacion son realimentados desde las neuronas oculltas.

Unidndes de salid s
. R
L
Unidadesocultm | -oo— o
4 ~
/l/ -\‘.\
S . S
[L'nidndcs de emnd‘mJ [ Uniddes de comcml— -

Figura 25: Esquema de una red recurrente de Elman. En csta red, los valores de activacion de Ia

capa oculta son realimentados hacia la capa de entrada mediante un conjunto de necuronas cxtra

llamadas unidades de contexto de una red de Elman concreta, y en esta figura sc puede entender
més ficilmente su funcionamiento.

Esta red es muy similar a la red de Jordan excepto en el hecho de que en esta red las
neuronas que realimentan son las ocultas en vez de las neuronas de salida; y ademas
estas unidades extra de entrada a la red no tienen conexiones consigo mismas, cosa que
si ocurre en las de Jordan. En la Figura 25 podemos ver un esquema de las conexiones
en una red de Elman. En esta arquitectura se utilizan tantas neuronas de contexto como
neuronas tengamos en la capa oculta. También podemos tener una red Elman con mas
de una capa oculta, y en este caso la estructura de la red seria la misma: una neurona de
contexto por cada neurona oculta cualquiera que sea la capa en la que se encuentre.
Igual que ocurria en la red de Jordan, en la de Elman las neuronas ocultas estan
conectadas a las unidades de contexto con un peso fijo igual a +1.El aprendizaje en una
red de Elman funciona de la siguiente manera:

1. Se asigna valor 0 a las unidades de contexto en el instante inicial 7 = |

2. Tijamos el vector de patrones x, realizamos los calculos del algoritmo sin ningtn
bucle una vez.

Aplicamos el algoritmo de backpropagation
4. (=1(+1;iral paso 2.

Las unidades de contexto en la iteracion ¢ siempre tendran el valor de activacion de las
unidades ocultas en la iteracion ¢;. En la IFigura 26 podemos ver la estructura de una red
de Elman concreta, y en esta figura se puede entender mdas facilmente su
funcionamiento.
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Figura 26: Red recurrente de Elman con 3 unidades de entrada, 4 ocultas, 2 salidas y 2 unidades de
contexto.

2.15. Estructura de RNAs recurrentes y su
entrenamiento

Hasta el momento hemos presentado dos tipos de redes neuronales recurrentes en las
cuales las conexiones que les brindan tal caracteristica estan acotadas o limitadas de
cierta manera. Por ejemplo, las redes de Elman s6lo permiten conexiones recurrentes
desde las unidades ocultas a las unidades de contexto, de las cuales solamente parten
conexiones hacia unidades ocultas. Ademas el peso de estas conexiones recurrentes es
fijo. Estas reglas sobre la estructura permiten enunciar un algoritmo de entrenamiento
sencillo para estas redes, como mencionamos anteriormente. Puede encontrarse distintos
paradigmas de entrenamiento para redes neuronales recurrentes y una unificacion de los
mismos en [3]. No hemos encontrado método alguno para entrenar una red recurrente
con una politica de conexiones libre, es decir, cualquier nodo conectado con cualquier
otro nodo. Como hemos visto hasta ahora, las redes de Elman y Jordan imponen ciertas
restricciones a sus conexiones lo cual las torna manejables para aplicar un algoritmo de
entrenamiento. Intuitivamente puede verse que a medida que la RNA permite una
mayor variedad de tipos de conexiones recurrentes, como ser de una salida a una
entrada, de una neurona oculta a una entrada, de una oculta a una oculta, de una salida a
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una oculta, de una salida a otra salida, elc., el algoritmo de entrenamiento
correspondiente aumentara en complejidad o mas aun, sera imposible de llevar a cabo.

Si para el problema que buscamos resolver con una RNA nos resulta suficiente una red
recurrente como las de Elman o Jordan, esto no seria un inconveniente, pero en algunas
situaciones puede surgir la necesidad de otro tipo de conexiones o bien existe la
posibilidad que una conexion recurrente en el lugar justo sintetice la funcion de varias
concxiones. Obviamente estas consideraciones son muy dificiles de establecer a priori,
por lo que queda librado a la experiencia del disefiador la configuracion de la red para
un problema determinado.

2.16. Aplicaciones de RNA

Las redes ncuronales artificiales han sido utilizadas con éxito en una gran cantidad dc
aplicaciones. No es nuestra meta detenernos en cada una, sin embargo, antes dc
introducirnos en el préoximo tema —Neuroevolucion- mostraremos algunos logros
obtenidos por el paradigma de las RNA:

e Conversion de texto escrito a lenguaje hablado: Se han desarrollado redes
ncuronales que transforman el texto escrito en los cddigos elegidos para representar
los fonemas correspondientes. Mediante la ayuda de un sintetizador se transforman
los codigos en fonemas. La red aprende a hacer distinciones diticiles como
pronunciar una c suave o fuerte segin el contexto. Si bien esto se habia conseguido
antes, la novedad mas importante reside en que no es necesario definir y programar
muchas reglas complejas, pues la red extrae automaticamente el conocimiento
neccesario [120].

o Aprendizaje de gramaticas: Se han utilizado lambién de manera exitosa redes
ncuronales para aprender el pasado de los verbos ingleses. A través dcl
entrenamiento el sistema fue mejorando y al final fue capaz de generalizar y
conjugar verbos desconocidos ([117]).

o Compresion de imdgenes: Ulilizando redes neuronales se han conseguido codificar
imagenes con una relacion de compresion de hasta 8:1 con alta fidelidad en la
reconstruccion sin tener que idear ninguna regla [16].

e Reconocimiento de escritura manual: Se han empleado redes neuronales por
ejemplo para reconocer kanji —escritura japonesa—, eliminando la gran dificultad que
presenta este lenguaje para introducirlo en la computadora. ElI Neocognitron, por
cjemplo, consigue un reconocimiento muy avanzado de patrones con gran capacidad
de abstraccion y generalizacion, que lo hacen capaz de reconocer pawrones con
distinta orientacidn y altos niveles de distorsion [34].

o Problemas de combinatoria: Las redes neuronales artificiales €stan ofreciendo
ciertas espcranzas en el drea de problemas algoritmicamente tan complejos como los
NP-complctos; por ejemplo ¢l problema del viajante de comercio —Hopfield, J. &
Tank, D.—

e Reconocimiento de patrones en imdgenes: En este campo se han dcsarrollado
numerosas aplicaciones como la clasificacion de imagenes de sonar y radar, la
deteccion de células cancerosas, lesiones neurologicas y cardfacas, prospecciones
geoldgicas, etc. Son muy utiles para procesar imagenes de las que no sc sabe bien
cuales son las caracterfsticas esenciales o difcrenciales, ya que las redes no necesitan
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disponer de reglas explicitas previas para realizar la clasificacion, sino que extraen
el conocimiento necesario [34].

o Vision artificial en robots industriales: Se han utilizado redes neuronales para
inspeccion de etiquetas, clasificacion de componentes, etc. Supera a otros sistemas
de vision, ademds minimiza los requerimientos de operadores y facilita el
mantenimiento [36].

e Prediccion de sefiales: Se han obtenido mejores resultados a la hora de predecir
series “cadticas” usando Backpropagation que mediante métodos lineales y
polinomiales ([74], [13] y [10]).

e Filtro de ruido: Las redes neuronales artificiales son mejores preservando la
estructura profunda y el detalle que los filtros tradicionales descartan cuando
eliminan el ruido. El Adaline que vimos con cierto detalle en este capitulo
constituyo la primera aplicacion profesional de las redes neuronales y se utilizo
como filtro para eliminar ruido en las lineas telefonicas [46].

e Modelado y prediccion de indicadores econdmicos: Se obtienen mejores resultados
que con cualquier otro método conocido. Se ha aplicado por ejemplo a la prediccion
de tasas de interés, déficits comerciales, precios de stock, etc (ver [10], [14], [60],
[96], [66] y [129]).

e Servocontrol: Compensacion adaplativa de variaciones fisicas en servomecanismos
complicados como el control de angulos y posiciones de los brazos de un robot
[114].

Hasta aqui hemos dado una nocidn precisa del paradigma de las Redes Neuronales
Artificiales. En el siguiente capitulo presentaremos a los Algoritmos Evolutivos. Una
vez leido estaremos en condiciones de introducirnos en la Newuroevolucion, area en la
cual el entrenamiento de una red queda sujeto a un proceso evolutivo, permitiendo
abstraccidon acerca de las funciones de activacion de los nodos, pesos iniciales de
conexiones y hasta en algunos casos de la topologia necesaria para resolver un
problema. En este ultimo caso el algoritmo evolutivo seleccionara las conexiones
necesarias para alcanzar el objetivo.
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3. Algoritmos Evolutivos

3.1. Introduccion

El objetivo de este capitulo es presentar brevemente la vision clasica de los Algoritmos
Evolutivos, para luego detenernos en sus representantes mas conocidos: los Algoritmos
Genéticos. Informalmente, la motivacion y la forma de trabajo de estos pueden verse en
el siguiente ejemplo:

«Tenemos un problema. jQué mal! Bueno, vamos a intentar solucionarlo. ;Sabemos
como hacerlo? No. Entonces, a probar. ;Podemos generar varias soluciones vdlidas a
ese problema? Si, claro que podemos, pero van a ser todas muy malas soluciones.
Bueno, no importa. Las generamos. 40, 100, las que sean. ;Alguna es mejor que otra?
Todas son malas, pero unas son menos malas que otras. Tomamos las mejores, las
otras las eliminamos. ;Y ahora qué? Bueno, las podemos tomar de dos en dos y
mezclarlas a ver si sale algo bueno. ;Si? Bueno, a veces funciona. Vamos a hacerlo
otra vez. Y otra. También podemos mezclarlas de otra forma. jOye, esto se estanca,
ahora son todas iguales! Entonces, vamos a tomar de vez en cuando alguna de las
malas, no solo de las buenas. ;Y si hacemos pequeiios cambios al azar en pequeiias
zonas de alguna solucion, a ver si alguna da en el clavo? Si... jCaramba, esto estd
mejorando! »

A lo largo de este capitulo se expondran detalladamente tanto el funcionamiento como
los distintos aspectos a considerar de los Algoritmos Genélicos. Ademas, por cucstiones
de completitud, describiremos algunos métodos de busqueda local que comparten
algunas caracleristicas con los Algoritmos Evolutivos.

3.2. Métodos de busqueda local

En general, todos los métodos de biisqueda pucden dividirse, a grandes rasgos, en
métodos globales y locales. Los métodos globales tratan de encontrar el maximo global
dc un problema, mientras que los locales se concentran en la vecindad de la solucion
generada inicialmente, y, por tanto, necesilan alguna técnica adicional, como comienzos
multiples, para acercarse al maximo global.

Los algoritmos de busqueda local parten de una solucidn inicial, y, aplicindole
opcradores de variacion, la van alterando; si la solucion alterada es mejor que la
original, sc acepla, si no lo cs, se vuelve a la inicial. El procedimiento se rcpite hasta
que no se consigue mejora en la solucién.

Los procedimientos de busqueda local mas usados son los basados en el gradiente: en
este caso, el opcrador dc variacion selccciona una nucva solucidn teniendo en cuenta la
derivada de la funcidon que se quiere optimizar en el punto, tratando dc ascender o
descender usando el gradiente hasta llegar a un punto de inflexion donde no se puede
obtcner ninguna mejora adicional.

3.2.1. Hill Climbing

Este método es una técnica iterativa de optimizacion. Parte con una solucion aleatoria y
en cada iteracion trata de obtener una mejor solucion, la cual es seleccionada dentro de
un entorno definido por la solucién actual. Una vez encontrada una mejor solucion, ella
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pasa a ser la solucion actual y se vuelve a repetir el proceso hasta determinado nimero
de veces. Si en algiin momento no se obtiene una mejor solucion, el algoritmo termina.

Cabe destacar que para la obtencion de la siguiente solucion de cada iteracion no se
explora exhaustivamente el entorno actual, si no que se aplican distintas heurfsticas.

Debido a la forma de trabajo de éste método solo es posible obtener dptimos locales
dependientes de la solucion inicial y no es posible determinar si el dptimo local
encontrado es ademads un dptimo global.

Para incrementar las posibilidades de éxito, los métodos de Hill Climbing usualmente
son ejecutados varias veces partiendo de diferentes soluciones iniciales.

Esta estrategia explota en todo momento la mejor solucion posible, a expensas de no
explorar el espacio de busqueda.

Existen distintas versiones de este algoritmo, variando la forma en que la nueva
solucion es elegida.

El método de busqueda denominado Simple Iterated Hill Climbing (SIHC), explora N
soluciones diferentes dentro del entorno de la solucion actual, tomando la de mayor
fitness y comparandola con ella. Si resulta mejor, la nueva solucién pasa a tomar el
lugar de la actual. Si no, el algoritmo ha alcanzado un éptimo local o global, terminando
esta iteracion y comenzando una nueva partiendo de otra solucion aleatoria. El
pseudocddigo puede observarse en el Algoritmo 1.

t €0
inicializar (mejor)
repetir
local € falso
Vc € Seleccionar al azar la solucién actual
evaluar (Vc)
repetir
Vs € n Nuevas soluciones del vecindario de Vc
evaluar (Vs)

vn € Solucion con mayor valor de fitness de Vs
si fitness(Vn) > fitness(Vc) =2
Vc € Vn
sino
local € verdadero
hasta local = verdadero
t € t +1
si fitness(Vc) > fitness(mejor) -
Mejor € Vc
hasta t = Maxlteraciones

Algoritmo 1: Simple Iterated Hill Climbing (SIHC).

Si en vez de aceptar siempre la mejor solucion dentro del entorno, se optara por
seleccionarla con una cierta probabilidad, al método de busqueda se lo denomina
Stochastic Hill Climbing. En esta version del algoritmo de biisqueda se seleccionan, una
a una, soluciones dentro del entorno, y se las acepta o no con cierta probabilidad
dependiente de la diferencia de fitness que hay entre la solucion seleccionada y la mejor
hasta el momento. Como se ve en el Algoritmo 2, se utiliza una probabilidad p, definida
en la Ecuacion 1, para decidir la aceptacion o no de la nueva solucion. Esta probabilidad
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depende de la diferencia de los fitness de las soluciones comparadas. Cuando la nueva
solucion tiene un mejor fitness que la aclual, tiene mayor chance de ser aceptada. Sin
embargo, a diferencia del SIHC, existe la posibilidad de elegir una solucién con fitness
menor al de la actual. Esta caracteristica, que en principio parecerfa perjudicar al
método, permitiria escaparse de optimos locales, dejando siempre abierta la posibilidad
de encontrar el maximo global.

La probabilidad de aceptacion de una nueva soluciéon depende ademas del valor de una
constante 7. Si T >1, cuanto mas grande sea T, todas las soluciones tienen la misma
chance de ser aceptadas. En cambio si T < 1, a medida que T tiende a 0, se aceptan con
mayor frecuencia solamente soluciones mejores a la actual.

t €0

Vc € Seleccionar al azar la solucién actual
evaluar (Vc)
repetir
repetir
Vn € Seleccionar solucion dentro del vecindario de Vc
evaluar (Vn)
Con probabilidad p -> Vc € Vn
Hasta (condicidén de terminaciédn)
t € t +1
hasta t = MaxIteraciones

Algoritmo 2: Stochastic Hill Climbing.

1
e Sitness(Ve)- fitness(Vn)
l+e T

Ecuacién 1: Probabi'idad de seleccién del Stochastic Hill ClimLing.

3.2.2. Simulated Annealing

Sc (rata de un método de busqueda inspirado en el proceso fisico de temple que se
aplica a los metales y otras s.stancias. En esta técnica se eliminan casi todas las
desventajas de los métodos de Hill Climbing, puesto que las soluciones ya no dependen
dec un punto inicial y usualimentz estdn mas cerca del optimo. Lsto sc logra utilizando
una probabilidad p de aceptacioii de la misma forma que en el Stochastic Hill Climbing,
salvo que el parametro 7, denominado temperatura, varia a lo largo de la busqueda. El
pscudocddigo de este método se puede observar en el Algoritmo 3.
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t €0
Inicializar T
Vc € Seleccionar al azar la solucién actual
evaluar (Vc)
repetir
rapetir
Vn € Seleccionar solucion dentro del vecindario de Vc
evaluar (Vn)
Con probabilidad p -> Vc € Vn
Hasta (condicién de terminacién)
t €t +1
T € f(T,t)
hasta (t = MaxIteraciones) o (T <= MinT)

Algoritmo 3: Simulated Annealing.

Al igual que antes, cuanto menor sea el valor 7 de temperatura, menores seran las
posibilidades de aceptacion de una nueva solucion. Se inicia con un valor alto de la
temperatura 7, el cual es disminuido en cada paso de la busqueda, terminando cuando
alcanza un valor pequeiio, para el cual no se aceptan nuevas soluciones.

-3.3. Algoritmos Evolutivos

El término algoritmo evolutivo se usa para designar a un conjunto de técnicas que basan
su funcionamiento en metaforas de procesos biologicos. Puede resumirse en la siguiente
definicion dada por Jones en [64]:

«El algoritmo mantiene un conjunto de soluciones potenciales a un problema. Dichas
soluciones son usadas para producir nuevas soluciones potenciales mediante la
aplicacion de una serie de operadores. Dichos operadores actuan sobre algunas
soluciones que han sido seleccionadas por su bondad con respecto al problema
atacado. Este proceso se repite hasta que se alcanza un cierto criterio de terminacion. »

Esla definicion puede encontrarse en la literatura expresada en un lenguaje técnico en el
que se emplean términos tales como poblacion, genes, cromosomas, etc. Dicha jerga es
una reminiscencia de la ya mencionada inspiracion biolégica de estas técnicas, la cual
da lugar a la vision tradicional que sobre su funcionamiento ha imperado durante largo
tiempo; esto es, el procesamiento de esquemas y los diferentes corolarios que se extraen
dc éste. Dicha vision clasica sera objeto de un replanteamiento surgido de la existencia
demostrada de limitaciones intrinsecas al funcionamiento de dichas técnicas. Fruto de
éstas, surge una vision mas moderna y matematicamente sélida de los algoritmos
evolutivos.
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3.3.1. El Esqueleto de un Algoritmo Evolutivo

Un algoritmo evolutivo es un proceso estocistico e iterativo que opera sobre un
conjunto P de individuos (poblacion), cada uno de los cuales contiene uno o mas
cromosomas. Dichos cromosomas permiten que cada individuo represente una posible
solucion al problema que se estd considerando. Un proceso dc
codificacion/decodificacion permite obtener la solucion a partir de los cromosomas de
cada individuo. Inicialmente, esta poblacion es generada aleatoriamente o con la ayuda
de alguna heuristica de construccion.

Cada uno de los individuos de la poblacion recibe, a través de una funcion de aptitud
(fitncss), una medida de su bondad con respecto al problema que se desea resolver. Este
valor cs empleado por el algoritmo para guiar la busqueda. El proceso completo esta
esquematizado en la IFigura 27 y detallado en el Algoritmo 4.

Inicio Generacion de la

poblacidn inicial . .
Ciclo Evolutivo

O G U O -
[
I A ;
. - [
: Verificacion Seleccion de los {
i de los criterios »  individuos a :
| de terminacion reproducirse )
! |
! |
\ 4 B l A 1
] ; |
Fin l Reemplazo < Reproduccion ]
! |
! !
' I

Figura 27: Esquema de un Algoritmo Evolutivo

Generar Poblacior (0)
Evaluar Poblacid: (0)
t :=0

Mientras no se cimplan las condiciones de terminacién
Padres := Seleccionar (Poblacidén(t))
Descendencia := Reproduccidn (Padres)
Poblacidén(t+l) := Reemplazo(Poblacidén(t), Descendencia)
Evaluar Poblacidn(t+l)
t 1= t+1

Fin Mientras

Algoritmo 4: Pscudo cédigo de un Algoritmo Genético

Como puede apreciarse, el algoritmo estd estructurado en tres fases principales que sc
ejecutan de manera circular: seleccion, reproduccion y reemplazo, las cuales se llevan a
cabo de manera repetitiva. Cada una de las iteraciones del algoritmo se denomina ciclo
reproductivo basico o generacion. Este proceso se realiza hasta que se alcanza un
determinado criterio de terminacion, cominmente, un nimero maximo de iteraciones.
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Durante la fase de seleccion se crea una poblacion temporal Padres en la que aquellos
individuos més aptos, las mejores soluciones contenidas en la poblacion, estaran
representados un mayor numero de veces que los poco aptos (principio de seleccion
natural).

A los individuos contenidos en esta poblacion temporal les son aplicados diferentes
opcradores de cambio, también denominados operadores genéticos, en la fase de
reproduccion. El objetivo de esta fase es producir individuos con nuevas caracterfsticas,
idcalmente mejores (principio de adaptacion).

Finalmente, durante la fase de reemplazo, se substituyen individuos de la poblacion
original por los nuevos individuos creados. LEste reemplazo afecta a los peores
individuos y tiende a conservar los mejores (supervivencia de los mas adaptados).

Obsérvesc como este algoritmo descripto establecc un compromiso entre la explotacion
de las buenas soluciones (fase de seleccion), y la exploracion de nuevas zonas dcl
cspacio de busqueda (fase de reproduccion), apoyado en el hecho de que el mecanismo
de rcemplazo puede permitir la aceptacion de nuevas soluciones que no proporcionen
una mcjora inmediata sobre las ya existentes.

3.3.2. Distintas variantes de los Algoritmos Evolutivos

Los algoritmos evolutivos, tal como hoy los conocemos, comenzaron a existir a finales
de los afios 60 y principios de los 70. Durante este periodo y de manera practicamente
simultdnea, investigadores de distintas partes del planeta comenzaron la labor de
trasladar los principios de la Evolucion por entonces conocidos al campo de la
algoritmia, y mdas concretamente a tareas de bisqueda o resolucion de problemas. Este
origen indcpendiente provocd el desarrollo paralelo de distintos modelos que han
llcgado hasta nuestros dias. Dichos modelos permiten una estructuracion natural de los
algoritmos evolutivos dentro de tres grandes familias:

- Programacion Evolutiva (Evolutionary Programming): Esta familia de
algoritmos tiene su origen en el trabajo de Fogel [26], y ponen un especial énfasis en
la adaptacion de los individuos mas que en la evolucidon del material genético de
éstos. Ello implica una vision mucho mas abstracta del proceso, en la cual se
modifica directamente el comportamiento de los individuos en lugar de trabajar
sobre sus genes. Dicho comportamiento se modela mediante estructuras de datos
rclativamente complejas como son los automatas finitos. Tradicionalmente, estas
técnicas emplean mecanismos de reproduccion asexual y técnicas de seleccion
mediante competicion direcla entre individuos. Existen desarrollos posteriores que
generalizan este método para mancjar problemas de optimizacién numérica [25].

- Estrategias de¢ Evolucion (Evolutionsstrategie): como su nombre originario
sugiere, cstas técnicas comenzaron a desarrollarse en Alemania. Su objetivo inicial
cra servir de herramienta para optimizacion de parametros en problemas de
ingenieria [111] [119]. Debido a este objetivo primordial, estas técnicas se
caractcrizan por manejar vectores de numeros reales codificados en punto flotante,
aunquc existen versioncs de las mismas que se aplican a problemas discretos. Al
igual que la programacion evolutiva con la que se halla estrechamente emparentada,
una estrategia de evolucion basa su funcionamiento en el empleo de un operador de
reproduccion asexual o de mutacion. Dicho operador esta especialmente disefiado
para trabajar con numcros flotantes, e incluye un complejo meccanismo de
autoadaplacion, cn virtud del cual se consigue optimizar la direccion de la busqueda.
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- Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms): estas técnicas son probablemente
el representante mas conocido dc los algoritmos evolutivos, y aquellas cuyo uso esta
mas extendido. Fueron concebidas originalmente por John Holland y descriptas en el
ya clasico «Adaplation in Natural and Artificial Systems» [57]. Esle texto ha tenido
una gran trascendencia en el posterior desarrollo de estas técnicas ya que los
meccanismos en €l descriptos han sido tomados durante largo tiempo como auténticos
dogmas.

La principal caractcristica de los algoritmos genéticos es el uso de un opcrador de
recombinacion o cruce como mecanismo principal de busqueda. Este opcrador dcbe
rccombinar los cromosomas de los padres para construir descendientes que poscan
caracteristicas de ambos. La utilidad de este operador se fundamenta en la suposicion de
que difcrentes partes de la solucion dptima pueden ser descubicrlas independientemente
y luego scr combinadas para formar mejorcs soluciones. Adicionalmente, emplean un
opcrador de mutacion cuyo uso se considera importante como responsable dcl
mantenimiento de la diversidad en la poblacion, aunque secundario en relacion con cl
opcrador de cruce.

Iistas tres familias no han permanccido aisladas y han interactuado frecucniemente,
motivo por el cual las {ronteras entre ellas son difusas en la actualidad. I'ruto dc este
contacto, han aparecido nuevas variedades de algoritmos evolutivos. Resulta
cspecialmente interesante resaltar las dos siguientes:

- Programas de Evolucion (Evolution Programs): estas técnicas estan avaladas
por cl trabajo de, cntrc otros, Michalewicz [89], englobindose bajo csa
dcnominacion a las heuristicas que, siguiendo los mismos principios dc
funcionamiento que los algoritmos genéticos, hacen evolucionar estructuras
complcjas. En la actualidad, es comun cmplear el término "algoritmo genético”
como sinonimo de "programa de evolucion”, reservandose la expresion "algoritmo
genético tradicional” para los algoritmos descriptos en el punto anterior.

- Programacion Genética (Genetic Programming): popularizada por Koza [72],
la programacion genéltica es otra variante de los algoritmos genéticos en la que sc
hace evolucionar estructuras (tipicamente arboles) que representan programas dc
computadora. El objetivo final cs el diseiio automatico de un programa que resuelva
una tarea determinada, expresada a partir de una seric de casos de ejemplo.

Dc entrc todos estos modclos descriptos, merecc la pena estudiar con algo mas de
detalle a los algoritmos genéticos por los motivos ya comentados: son probablemente
las técnicas mas cxtendidas y, consccuentemente, las mas proclives a ser considcradas
herramicntas universales.

3.4. Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos son técnicas que caen dentro del esquema general mostrado
en la Figura 27. Tradicionalmente, el espacio de cromosomas esta constituido por todas
las cadenas dc una dcterminada longitud construidas a partir de los simbolos de un
alfabeto.

La busqueda es guiada a través de una funcion objetivo, la cual es especifica dcl
problema. Dicha funcién sirve para determinar la bondad de las soluciones que se van
obtenicndo. A mayor valor de bondad o fifness, mejor es la solucion encontrada.
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En las siguicntes subsecciones detallaremos los distintos componentes que dan forma a
un Algoritmo Genético, comentando alternalivas para cada uno de ellos.

3.4.1. Codificacion

Toda posible solucion al problema que interesa resolver con un Algoritmo Genético
debe poder ser representada mediante un conjunto de parametros que se evolucionan.

En términos bioldgicos, al conjunto de parametros se lo denomina cromosoma. Cada
uno de los parametros, que representan caracteres o rasgos por los que estan formados
los organismos, es un gen. El lugar que ocupa cada gen dentro del cromosoma se
denomina loci. Cada caracter o gen puede manifestarse de forma diferente, es decir,
puedc tomar distintos valores que son denominados alelos. El genotipo contiene toda la
informacion requerida para construir un organismo, que puede ser uno o mas
cromosomas en el caso de los organismos biologicos. Al organismo obtenido a partir
del genotipo se lo denomina fenotipo. Los mismos términos suelen utilizarse en el
campo de los Algoritmos Genéticos. Es necesario hacer notar que debe existir una
correspondencia univoca entre genotipo y fenotipo. Para mas detalles sobre genética
desde el punto de vista bioldgico, Corbalan ecn [15] dedico todo un capitulo al tema.

Una de las tareas mas importantes quc tendra el diseiiador del algoritmo genético sera la
eleccion de una adecuada codificacion genética que represente a las potenciales
soluciones. Algunas pueden resultar mas naturales para la representacion, olras, mas
eficienles 0o mas compactas. A continuacion, se describen algunas codificaciones
comunmente utilizadas.

3.4.1.1. Codificacion mediante cadenas de bits

La codificacion tradicionalmente utilizada para representar las posibles soluciones es la
binaria. Esto se debe a que existc una demostracion teorica, que afirma quc el alfabeto
binario es el que ofrece la mayor cantidad de esquemas por bit de informacion [40]. No
obstante esto, a veces resulta complicado encontrar un mapeo entre el espacio de las
posibles soluciones y las cadcnas de bits.

En el caso de querer representar nimeros enteros o reales, la tarea es relativamente
simple de llevar a cabo. Dado un sistema binario de » bits y un intervalo [a, b], cs
posible transformar cualquier cadena dc bils en un niimero real perteneciente a dicho
intervalo aplicando la Ecuacion 2. En el Ejemplo | se puede observar una conversion
dc una cadena de bils a su correspondiente valor numérico dentro del intervalo [-5, 5].

Sea una cadenade bitsc =b,_|b,_,...b,b, .

n-1

x=f(c)=a+-(22_"—a)"i:b,..2i

Fcuacidon 2: Cambio de rango del sistema binario de n bits al intervalo de niimeros reales [a, b|.
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1 0|1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1

n-l

x=3 52" =12 4122 +1.27 412" +1.27 +1.2° +1.2'° +1.2"” +1.2" = 42653
i=0

5-(=5)

2|6

=1.508

b-a
x'=a+ x.(—") =-5+42653.
2
Ejemplo 1: Calculo del valor real que representa una cadena de 16 bits dentro del intervalo |-5; 5)

El tamafio del intervalo y la precision con la que se desea trabajar determinan la
cantidad minima de bits necesarios. Es evidente que a mayor rango del intervalo y
mejor precision, la cantidad de bits aumenta ya que se necesitan cada vez mas cadenas
para rcpresentar una mayor cantidad de niimeros reales.

[:n la Ecuacion 3 se deriva el célculo del tamaiio del cromosoma para un intervalo dado
con una precision definida. La diferencia entre dos cadenas consecutivas scra la
precision con la que se quiere trabajar. A partir de ella, se obtiene cuantos bits serin
nccesarios. A modo de ejemplo, se muestran en la Tabla 3 diferentes configuraciones
intervalo-precision acompaiiadas con la cantidad de bits necesarios para alcanzar dicha
representacion.

B (b-a)
f(o)= a+x———2"

p=f(x+])-f(x)

p=a +(x+ l)(b —"a) —[a+ xL”z;""_)} = (x+ 1 —x)(bz_"a) = (bz_"a)

=(b_a):>2"=(b—a):>|0g22"=10g2 (b—a)
2" p P

{ J
I log
]

Ecuacién 3: Cantidad de bits necesaria para representar valores reales
en cl intervalo |a, b] con precisién p.

P

Intcrvalo Precision Bits
[-5; 5] 0.5 5 bits
[-5; 5] 0.01 10 bits
[-100; 100] 0.01 15 bits
[-500; 500] 0.001 20 bits
[-100000; 100000] 0.0001 31 bits
[-3.4x10%,34x10% | 1.5x 107 278 bits

Tabla 3: Relacién cntre intervalo y precisién con la cantidad
de bits nccesarios para representar valores reales.
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Cabe seiialar que existe un problema de alta dimensionalidad al emplear esta
representacion. Si se tienen demasiadas variables reales, y se pretende un amplio rango
y una buena precision para cada una de ellas, entonces las cadenas binarias necesarias
seran extremadamente largas y el Algoritmo Genético debera explorar un espacio mayor
en busca de buenas soluciones. Esto puede hacer lenta la convergencia del algoritmo o
incluso impedirla completamente.

Recientes cuestionamientos y la evidencia empirica podrian inclinar la tendencia hacia
otras reprcsentaciones, por lo menos en algunos casos concretos. El uso de un alfabeto
binario puede ser desventajoso en problemas de alta dimensionalidad si se pretende
trabajar con una buena precision, lo que ocasiona cromosomas extremadamente largos y
dificilmente llegue a producir resultados aceptables, a menos que se usen
procedimientos y operadores especiales disefiados para el problema en cuestion [89].

3.4.1.2. Codificacion basada en numeros reales

Existen pruebas empiricas que muestran que para una cantidad significativa de
aplicaciones el uso directo de numeros reales en un cromosoma funciona mejor que la
representacion binaria tradicional [17], [131].

Si se observa la Tabla 3, el dltimo ejemplo corresponde al rango y resoluciéon minima
que posee el tipo Single empleado habitualmente para representar nimeros reales de
simple precision. Dicho tipo utiliza sélo 32 bits contra los 278 necesarios para la
codificacion anterior. Esto se logra separando en mantisa y exponente el valor
almacenado en la cadena de bits. Cabe mencionar que la ganancia en tamaiio se obtiene
a expensas de la resolucion, ya que esta no es constante a lo largo de todo el intervalo.
La representacion es mas precisa para los nimeros mas proximos al cero y menos para
los mas cercanos a los extrcmos del intervalo. Ademas, existen muchos niimeros que no
van a poder represenlarse exactamente, sino de forma aproximada. Esto puede
apreciarse en la Figura 28.

Resolucidn Resolucidn Resolucion  Resolucidn
maxima mimma minima maxima
B TS B S S e T e e — m
- 0 r +
Valor no representable |

Figura 28: Esquema de la disposicién de las representaciones de los niimeros reales
codificados con cl tipo Single.

Utilizar codificacion real para una cadena cromosomica ha sido comun en otros tipos de
Algoritmos Evolutivos [111] [119]. En esta representacion, un cromosoma es un arreglo
de numeros reales expresados en punto flotante y las soluciones deberian poder ser
representadas mediante un vector de ntimeros reales.

La aplicacion de operadores genéticos que trabajan sobre cadenas de bits —ver seccion
3.4.5- no es conveniente para este tipo de codificacion. Como los niimeros reales estan
codificados en mantisa y exponente, un pequeiio cambio en alguno de los bits que
corresponden al exponente producira grandes saltos en el espacio de bisqueda, mientras
que perturbaciones en la mantisa pueden no cambiar de manera significativa el valor
numérico codificado.
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Debido a esto, se han disefiado varios operadores especiales para permitir que una
codificacion de este tipo siga gozando de las mismas propiedades y caracleristicas
estudiadas para el caso binario. Ejemplos de estos operadores seran descriptos en la
scccion 3.4.5.

Se han utilizado también codificaciones alternativas para las representaciones de
numeros reales en los cromosomas. Por ejemplo, el uso de enteros para representar cada
digito decimal del valor real se ha aplicado exitosamente a varios problemas de
optimizacion. La precision esta limitada por la longitud de la cadena, y puedc
incrementarse o decrementarse segin se desee. Los operadores de cruza tradicionales
puedcn usarse directamente en esta representacion, al igual que la mutaciéon. Esta
represcntacion  pretende ser un compromiso entre Algoritmos Genéticos con
codificacion rcal y una rcprescnlacion binaria de niimcros rcales, mantenicndo lo mejor
dc ambos esquemas al incrementar la cardinalidad dcl alfabeto utilizado, pcro
mantcnicndo el uso de los operadores genéticos tradicionales casi sin cambios.

3.4.1.3. Cromosomas de longitud variable

Una posibilidad interesantc a considerar es que los cromosomas no sean todos dec la
misma longitud, sino que ésta varie y evolucione junto con los genes. Obviamente, csto
implica una modificacion en los operadores genéticos, ya que deben poder trabajar con
cromosomas dc distinta longitud al momento de combinarlos. Ademas, seran nccesarios
operadores que inserten material genético en los cromosomas o lo remuevan.

La longitud variable sirve para explorar un espacio mayor de soluciones, ya que cuando
sc utilizan cromosomas de longitud fija, existe la posibilidad de que sean excesivamentc
grandces o bien de tamafio insuficiente. Por ejemplo, en el disefio de redes neuronalcs, si
bicn la cantidad de neuronas de entrada y salida suelen estar fijas por la naturaleza dcl
problema que resuelven, no ocurre lo mismo con la cantidad de neuronas ocultas. Il
conocimiento exacto de cuantas neuronas ocultas se necesitan generalmente csta
ausentle, por lo que no es conveniente fijarlo de antemano. Un cromosoma de longitud
variable permitira encontrar el namero adecuado de neuronas ocultas.

3.4.1.4. Otras representaciones

Muchas veces resulta natural al problema otro tipo dc representaciones mas apropiadas.
Por cjemplo, en la Programacion Genética [73] es conveniente rcpresentar los
programas evolucionados como érboles. La utilizacion de cadenas de bits implicaria una
complicacion innecesaria.

.o mismo ocurre cuando se desea codificar permutaciones. En este caso, los clementos
representados cn el cromosoma deben cumplir con la condicion de que no se repitan,
independientemente del orden en el que se presenten. Esto plantea una seria restriccion
para los operadores genéticos, que deben garantizar que los nuevos cromosomas que
produzcan cumplan con las condiciones impuestas.
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3.4.2. Inicializacion

Los Algoritmos Genéticos trabajan sobre una poblacion de potenciales soluciones de un
problema. Generalmente, la poblacion inicial con la que comienza el proceso evolutivo
esta integrada por cromosomas generados al azar, donde cada uno de ellos esta formado
por genes seleccionados con probabilidad uniforme.

Una alternativa que ha sido empleada exitosamente es la de aplicar alguna técnica
heuristica o de optimizacion local para obtener esos cromosomas, en lugar de dejar que
la suerte los determine. En los trabajos que existen sobre este aspecto, se constata que
esta inicializacion no aleatoria de la poblacion inicial puede acelerar la convergencia del
Algoritmo Genético.

Otra cuestion que puede plantearse es la relacionada con el tamaiio idoneo de la
poblacion. Resulta intuitivo que las poblaciones pequeiias corren el riesgo de no cubrir
adecuadamente el espacio de bisqueda, mientras que trabajar con poblaciones de gran
tamaiio puede acarrear problemas relacionados con un excesivo costo computacional.

El tamaiio optimo de la poblacion es dependiente del problema, y aunque existen
desarrollos tedricos para tratar de determinarlo [41], sigue siendo un parametro critico
para el buen funcionamiento del Algoritmo Genético. Otra alternativa, planteada en [45]
consiste en emplear un Meta Algoritmo Genético para evolucionar los parametros de
otro Algoritmo Genético, entre ellos, el tamaiio de la poblacion.

Normalmente se opta por utilizar una poblacion de tamaiio fijo. Sin embargo, existen
esquemas que emplean poblaciones de tamaiio variable [2]. En estos esquemas, la
cantidad de cromosomas que componen la poblacion aumenta o disminuye a lo largo
del ciclo evolutivo. En otras palabras, se busca el tamaiio 6ptimo de la poblacion
mediante el mismo proceso evolutivo.

3.4.3. Evaluacion

La seleccion natural opera bajo el principio de eliminar deterministica o
probabilisticamente a los individuos menos eficaces. Asi pues, la evaluacion es el
elemento critico de todo Algoritmo Evolutivo que pretenda solucionar un problema de
optimizacion complejo; para cada solucion se debe poder calcular una aptitud o fitness
asociado la misma. Idealmente, cada individuo contribuye al proceso de reproduccion
en proporcion a su correspondiente fitness. De esta forma, individuos bien adaptados,
contribuyen con multiples copias e individuos mal adaptados contribuyen con pocas o
incluso ninguna copia.

El algoritmo genético unicamente maximiza, pero la minimizacion puede realizarse
facilmente utilizando la reciproca de la funcidn objetivo. Una caracteristica que debe
tener esta funcion es la de ser capaz de "castigar" a las malas soluciones, y de "premiar"”
a las buenas, de forma que sean estas ultimas las que se propaguen con mayor rapidez.

En muchos casos, el desarrollo de una funcion de evaluacidon involucra hacer una
simulacion, mientras que en otros, la funcion puede estar basada en el rendimiento y
representar solo una evaluacion parcial del problema. Adicionalmente debe ser rapida,
ya que hay que aplicarla para cada individuo de cada poblaciéon en las sucesivas
generaciones, por lo cual, gran parte del tiempo de ejecucion de un algoritmo genético
se emplea en la funcidn de evaluacion.
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3.4.4. Seleccion

Es el proceso mediante el cual un individuo o cromosoma es copiado proporcionalmente
a su evaluacion o aptitud, formando un conjunto intermedio de individuos. Tal conjunto
intermedio se convierte en una poblacion temporal a la cual se le aplicarin los
operadores genéticos. Copiar individuos de acuerdo con su aptitud significa que los de
mas alta evaluacion poseen mayor probabilidad de tener una o mas copias en la
siguiente generacion. Este operador esta inspirado en la teoria de la seleccion natural
darwiniana. En la Naturaleza, la aptitud de un individuo es medida por su capacidad de
sobrevivir en un cierto medio ambiente.

El criterio concreto de muestreo depende del problema y del buen juicio decl
programador. Los mas usados en la practica son los mucstreos cstocasticos. Los
mucstreos dcterministas se usan muy poco, entre otros motivos porque van en conira dc
la filosofia del método. A continuacion detallaremos alguno de los mélodos
comunmente empleados en los Algoritmos Genéticos.

3.4.4.1. Método de Ia ruleta

Este método, descrito en [40], consiste en crear una ruleta en la que cada cromosoma
ticne asignada una fraccion proporcional a su aptitud. Esta se “gira” tantas veces como
individuos se necesiten para la etapa de reproduccion. En cada giro se selecciona cl
individuo correspondiente a la ranura elegida. Debido a que a los individuos mas aptos
sc les asigno un drea mayor de la ruleta, se espera que sean seleccionados mas veces que
los menos aptos.

Con esta metodologia es necesario evitar que aparezca un super-individuo cuyo fitness
sca muy superior a todos los demas, ya que ocupara un sector muy ancho de la rulcta y
scra elegido muchas veces, provocando la pérdida de diversidad geqética y ocasionando
seguramente una convergencia prematura a una solucion subéptima.

En la Tabla 4 se plantea un ejemplo de una poblacion de 5 cromosomas con sus
correspondientes valores de aptitud. Para cada uno de ellos se calcula que porcentaje
representa su fitness sobre el total de la poblacion. Con estos valores, se construye la
ruleta que se presenta en la Figura 29.

Cromosoma | Aptitud | Porcentaje
1 310 28,47

2 231 21,21

3 82 7,53

4 274 25,16

5 192 17,63
Total 1089 100,00

Tabla 4: Valores de cjemplo para ilustrar Ia Figura 29: Rulcta que representa los valores
scleccion mediante ruleta. de aptitud de la Tabla 4
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3.4.4.2. Muestreo Universal Estocdstico

Baker introdujo en [4] este método, el cual, al igual que el método anterior, construye
una ruleta con ranuras de tamafio proporcional a la relacion del fitness de cada individuo
con respecto al total de la poblacién. Se diferencia en que se efectuia un unico giro de la
ruleta y a partir del punto elegido se distribuyen uniformemente tantos marcadores
como individuos se necesiten para la reproduccion. Cada individuo es seleccionado
tantas veces como marcadores aparezcan en su ranura. Notese que es posible que algin
individuo no resulte seleccionado por no contener ningiin marcador en su ranura.

En la Figura 30 se presenta la misma ruleta mostrada para el método anterior a la cual
sc le agregan los marcadores distribuidos uniformemente a partir del punto
scleccionado. Puede verse que el individuo 1 serd elegido 4 veces mientras que el
individuo 3 sdlo se seleccionara una vez. También alli se puede observar que si una
ranura de un individuo es de un tamafio inferior a la distancia entre dos marcadores, éste
igualmente tiene probabilidad de ser seleccionado ya que éstos se distribuyen a partir
de un punto inicial aleatorio. Este es el caso del individuo 3. Si el punto inicial hubiera
sido diferente, podria no haber sido seleccionado.

Figura 30: Ruleta cmpleada para ¢l método de Muestreo Universal Estocéstico.

3.4.4.3. Muestreo Estocastico con Reemplazo del Resto

Fue introducido por Brindle en [11] y empiricamente ha proporcionado buenos
resultados. En este esquema de seleccion, primero se calcula para cada individuo el
numero esperado de ocurrencias en la nueva poblacion. Cada individuo es seleccionado
tantas veces como lo indique la parte entera del valor esperado. Todos los individuos
compiten luego por el resto de los lugares de la poblacion de acuerdo a la parte
fraccionaria del nimero esperado de ocurrencias.
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3.4.4.4. Ranking

En este esquema, se construye un ranking ordenando la poblacion de mayor a menor
fitness. Los individuos son luego elegidos proporcionalmente a su posicion en dicho
ranking y no en funcion del porcentaje que representa su fitness [130].

Se obtienen M descendientes por reproduccion de los N individuos mejor ranqueados.
La descendencia reemplazara a los M peor calificados formando asi la proxima
generacion (ver Figura 31).

Proceso de
reproduccion.

Mejores N
individuos

AN
\

Poblacién

Reemplazo de los
peores M individuos

Figura 31: Método de selecciéon por ranking.

3.4.4.5. Torneo

Este método presentado en [42] consiste en mezclar la poblacion y hacer compeltir los
cromosomas que la integran en grupos de tamaiio predefinido (normalmente en parejas).
En cada uno de estos grupos se realiza un torneo del que resultard ganador aqucl
individuo que tenga el valor de aptitud mas alto. Dicho individuo sera seleccionado para
la etapa reproductiva. Este proceso se repetira tantas veces como padres sean necesarios.

Existe una version probabilistica en la cual se permite la seleccidon de individuos sin quc
necesariamente sean los mejores del torneo en el que compiten.

3.4.4.6. Elitismo

Consiste basicamente en realizar la etapa de seleccidon en dos partes: Primero se forma
una elite con un cierto nimero de miembros elegidos entre los mejores de la poblacion
actual para que pasen intactos a la siguiente generacion. Luego, se aplica cualquier otro
método de seleccion sobre el resto de la poblacion. Esto impide que las mejores
soluciones encontradas hasta el momento se pierdan.

Normalmente, el tamaiio de la elite suele ser bastante pequeiio, ya que se acostumbra
que a los sumo uno o dos de las mejores soluciones pasen intactas a la siguiente
generacion.
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3.4.5. Reproduccion

Durante la fase reproductiva, los cromosomas que se seleccionaron de la poblacion son
recombinados aplicando operadores genéticos, obteniendo como resultado nuevos
individuos que constituyen la descendencia de esa poblacion.

Comunmente, se toman parejas de cromosomas y se los combina aplicando mecanismos
de cruce o crossover. A los nuevos individuos obtenidos del cruce se les aplica el
operador de mutacion. Estos dos operadores son caracteristicos de los Algoritmos
Genéticos y, a pesar de que existe una miriada de ellos, todos comparten el mismo
principio fundamental: El operador de cruce se encarga de combinar el material
genético de los padres para producir los hijos, mientras que el operador de mutacién
introduce pequeiias variaciones en los nuevos cromosomas generados. Se dice que el
primer operador explota el material genético disponible en la poblacion mientras que el
scgundo explora nuevas posibilidades.

Entre los operadores genéticos, el crossover es el principal, hasta el punto que se puede
decir que no es un Algoritmo Genético si no lo tiene. Sin embargo, puede serlo
perfectamente sin operador de mutacion.

Existen otros operadores genéticos inspirados en procesos biologicos —que pueden
catalogarse como otros tipos de mutaciones— denominados inversion, reordenamiento,
duplicacion, delecion y translocacidon [15]. A pesar de que ocurren en los procesos
genélicos reales, estos operadores no han encontrado una aceptacion popular en el
campo de lo algoritmico.

La funcidén del crossover, como se menciond anteriormente, es el intercambio de
material genético entre dos cromosomas y a veces mas, como el operador orgia
propuesto por Eiben [21] o en MCMP de Gallard [24].

La aplicacion de esle operador es aleatoria, dependiendo de cierta probabilidad
denominada apropiadamente Probabilidad de Crossover, la cual es uno de los
parametros del Algoritmo Genético. Tipicamente, se utiliza un valor alto para dicha
probabilidad, de manera que casi todas las parejas de cromosomas se cruzaran, aunque
habra algunas que pasaran intactas a la siguiente generacion.

EEn la evolucion bioldgica, una mutacion es un suceso bastante poco comun ya que
sucede aproximadamente una de cada mil replicaciones. En la mayoria de los casos, las
mutaciones son letales, pero en promedio, contribuyen a la diversidad genética de la
especie. En un Algoritmo Genético tienen el mismo papel, y la misma frecuencia, es
decir, muy baja.

El operador de mutacion, a diferencia del de cruce, permite introducir nueva
informacion no presente en la poblacion. Trabaja sobre un solo individuo, alterandolo
con cierta probabilidad —denominada Probabilidad de Mutacion, como no podia ser de
otra manera—. Dependiendo del numero de individuos que formen la poblacion, puede
resultar que las mutaciones sean extremadamente raras en una sola generacion.

No hace falta decir que no conviene abusar de la mutacion. Es cierto que es un
mecanismo generador de diversidad, y, por tanto, la solucion cuando un algoritmo
genélico esta estancado, pero también es verdad que reduce el algoritmo genético a una
blisqueda aleatoria si se aplica de forma indiscriminada.

A continuacidn, se describiran en detalle distintas variantes de los operadores de cruce y
de mutacion. Algunos de ellos se aplican a cadenas de bits mientras que otros, a
cromosomas con codificacion real.
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3.4.5.1. Crossover de un punto

Este es uno de los casos mas sencillos y se aplica a cadenas de bits. Se toman dos
cromosomas, se elige aleatoriamente un punto de corte y se forman dos hijos uniendo
los segmentos complementarios de ambos padres, como se muestra en la Figura 32.

Padre 1 , Hijo 1 :
0(1i0(1{1(0j0({1|0{0O|1 ol1(0|1]|1{0}1: 0 0

' * ]
1'11(0|0|1|041|0{0|1|1 11001001001
Padre 2 ' Hijo 2 '

Figura 32: Posiblc resultado de aplicar ¢l operador de crossover de un punto
sobre un par de cromosomas.

3.4.5.2. Crossover multipunto

Este operador también se utiliza para combinar cadenas de bits. Se generan al azar n
puntos y los cromosomas se cortan por cada uno de ellos, generando de esa manera n+1
segmentos. Se numeran dichos segmentos y se obtienen dos descendientes
intercambiando los segmentos pares [23].

Sec ha concluido experimentalmente que el cruce basado en dos puntos representa una
mcjora con respecto al cruce de un punto, mientras que afiadir mas puntos de cruce no
beneficia el comportamiento del algoritmo [75].

[En la Figura 33 se ilustra la aplicacion del operador de crossover de dos puntos.

Padre 1 , Hio1 ,
o|1(0|1{1|0f0[1}{0]|0]1 0|1|0|1{1|0|1|0}0|0|1
1 ] * 1 1
1{1{o|041|0[1]|0{0|1|1 1{1|{0|0{1|0|0{1{0|1 |1

Padre 2 1 ' Hijo 2 ' S

Figura 33: Posible resultado de aplicar cl opcrador de crossover de dos puntos
sobre un par de cromosomas.

3.4.5.3. Crossover uniforme

Este operador funciona con cadenas de bits y es una generalizacion del crossover de n
puntos [123]. Para cada bit dcl primer hijo se decidc, con cierta probabilidad, que padre
aportara el valor que se le asignard. El segundo hijo recibira el bit del padre no
seleccionado. La aplicacidn de este operador es ejemplificada en la Figura 34.
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Figura 34: Posible resultado de aplicar el operador de crossover uniforme
sobre un par de cromosomas.

3.4.5.4. Crossover aritmético

Esle operador se aplica a cromosomas que emplean una codificacion basada en nimeros
reales. Se define en [90] como una combinacion lineal de los dos cromosomas, de la
manera indicada en la Ecuacion 4. El parametro 6 puede ser una constante, en cuyo caso
este operador recibe el nombre de Crossover Aritmético Uniforme, o bien variar a lo
largo de la evolucidn, llamandose al operador Crossover Aritmético No Uniforme. Este
opcrador puede aplicarse a todos los elementos del cromosoma o s6lo a un conjunto de
elementos seleccionado.

Sean A = a,a,...a, y B =bb,...b, dos cromosomas.
C = CrossoverAritmético(A4, B) = ¢,c,...c,
donde ¢, =d.a, + (1-9).),

Ecuacién 4: Definicién dcl crossover aritmético.

3.4.5.5. Crossover especializados

En algunos problemas, aplicar alguno de los operadores de crossover descriptos da lugar
a cromosomas que codifican soluciones invélidas. Esto debe ser evitado, ya sea
reparando los cromosomas o forzando a que el operador genere siempre soluciones
validas. Un ejemplo de estos son los operadores de crossover usados en problemas de
permutaciones [37], [18], [97].

3.4.5.6. Mutacion de cadenas de bits

Este operador examina cada bit de un cromosoma y con cierta probabilidad, invertira el
valor de dicho bit. Notese que la probabilidad en cuestion afecta cada bit del
cromosoma, en contrapartida con la probabilidad de crossover, que involucra al
cromosoma entero. Puede verse un ejemplo de este operador en la Figura 35.

Original
o(1|/0(1|t1{0{0({1(0{0}1

Mutado *

0i0|0(1|1({0j441|0|0(1

T

Figura 35: Posible resultado de aplicar el operador
de mutacién a un cromosoma binario.
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3.4.5.7. Mutacién aritmética

Se utiliza normalmente en conjunto con el crossover aritmético y, como éste, se aplica a
cromosomas que emplean codificacion basada en nimeros reales.

Existen dos variantes [89]: En la primera, llamada Mutacion Uniforme, cada elemento
del cromosoma —que es un vector de valores reales— puede, con cierta probabilidad, ser
reemplazado por un valor elegido al azar dentro del rango del dominio correspondiente
a dicho elemento. Este operador es andlogo al operador de mutacion clasico para
cadenas de bits.

La segunda variante, llamada Mutacion No Uniforme, es similar a la primera salvo que
¢l valor modificado se altera como se muestra en la Ecuacion S.

v+ A(f,u —v),siundigito al azares 0

v—A(t,u—1),siun digito al azares |

Ecuacion 5: Forma dc alterar un valor real del cromosoma.

En dicha ecuacion, v es el valor original que contenia el cromosoma, v’ es el nuevo
valor que lo va a reemplazar, / y v son los limites inferior y superior del dominio dcl
elemento modificado y ¢ es el namero de generacion.

La funcionA(r, y)devuelve un valor en el intervalo [0, y], de manera tal que la
probabilidad de que A(¢,y) — 0 aumenta a medida que f aumenta. Eso provoca que este

operador cxplore uniformemente todo el espacio de soluciones al comienzo de la
cvolucion y de forma local en las dltimas etapas.

3.4.6. Reemplazo

Una vez obtenidos los individuos generados a parlir de una determinada poblacion
mediante la aplicacion de los operadores genélicos, debe seleccionarse que individuos
seran reemplazados por esta descendencia, para construir asi la poblacion de la proxima
generacion. Supongamos que se tiene una poblacion de N individuos y a través dcl
proceso de seleccion y reproduccion se generan n descendientes. El proceso dc
reemplazo puede hacerse de varias formas distintas:

e Los individuos de la proxima generacion se forman con los »# descendientes, cs
decir, se reemplaza completamente la poblacion. Esto implica que n = N.

e Los n descendientes sustituyen a sus respectivos progenitores. Para mantener el
tamaiio de la poblacion constante debe ocurrir que los 17 descendientes se hayan
generado a partir de un grupo de n padres distintos.

e Los 1 descendientes sustituyen a aquellos miembros de la poblacion que mas sc
les parezcan. Esto se denomina crowding [19] y favorece la diversidad genética
y aparicion de especies.

¢ Se juntan los n descendientes con los m progenitores cn una sola poblacion, y en
ella se seleccionan N individuos —normalmente los mejores— para formar la
proxima generacion, los restantes son eliminados.

e Se seleccionan n miembros de la poblacion —generalmente los de méas bajo
fitness— para scr reemplazados por los n descendientes. Esto es valido solo si n
es menor que N.
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¢ Se seleccionan los N miembros mejor ranqueados del conjunto de descendientes,
luego de haberlos ordenado por su fitness, y con ellos se reemplaza a toda la
poblacion. Solo puede aplicarse esto si # es mayor que M.

Notese que las dos ultimas alternativas constituyen la primera si » es igual a V.

Se han enumerado so6lo unas cuantas técnicas de reemplazo aplicables a Algoritmos
Genéticos cuya poblacion es de tamaiio constante. Existen alternativas en donde el
tamafio de la poblacion varia a lo largo de la evolucion. Para estos tipos de Algoritmos
Genéticos se han definido otras estrategias de reemplazo [2].

3.4.7. Condiciones de terminacion

La condicion de terminacion indica cuando el Algoritmo Genético debe detener el
proceso evolutivo. Lo habitual es que sea la convergencia de la poblacion, alcanzar un
namero prefijado de generaciones o, si se conoce el valor maximo posible para la
funcion objetivo, encontrar un individuo que tenga como fitness dicho valor.

Para criterios practicos, es muy util la definicion de convergencia introducida por De
Jong en su tesis doctoral [19]. Si el Algoritmo Genético ha sido correctamente
implementado, la poblacidn evolucionara a lo largo de las generaciones sucesivas de tal
manera que la adaptacion media extendida a todos los individuos de la poblacion, asi
como la adaptacion del mejor individuo, se iran incrementando hacia el éptimo global.
Cl concepto de convergencia esta relacionado con la progresion hacia la uniformidad:
un gen ha convergido cuando al menos el 95 % de los individuos de la poblacion
comparten el mismo valor para dicho gen. Se dice que la poblacién converge cuando
todos los genes han convergido. Se puede generalizar dicha definicidn al caso en que al
menos una determinada cantidad de individuos de la poblacion hayan convergido.

Una idea interesante, planteada por Goldberg en [39] consiste en reiniciar la poblacion
cada vez que esta converja, guardando previamente las mejores soluciones encontradas
hasta el momento para luego volver a introducirlas en la nueva poblacion. Asi se agrega
nuevo material genético al proceso evolutivo, y con ello, diversidad a la poblacion.

3.5. ¢ Qué ventajas y desventajas tienen con respecto a
otras técnicas de busqueda?

Los Algoritmos Genéticos presentan estas ventajas si se los compara con otros métodos
de blisqueda tradicionales, la mayoria expuestas por Goldberg:

o Operan de forma simultinea con varias soluciones, en vez de trabajar de forma
secuencial como las técnicas tradicionales.

o Cuando se usan para problemas de optimizacion —maximizar una funcion
objetivo— resultan menos afectados por los maximos locales (falsas soluciones)
que las técnicas tradicionales.

o Resulta sumamente facil ejecutarlos tanto en las modernas arquitecturas
masivamente paralelas como en computadoras con capacidades medias,
proporcionando resultados aceptables, en cuanto a precision y recursos
empleados, para una gran cantidad de problemas dificilmente resolubles por
otros métodos.
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o Usan operadores probabilisticos, en vez de los tipicos operadores deterministicos
de las otras técnicas.

A pesar de las ventajas planteas, también tienen sus inconvenientes:

e Pueden tardar mucho en converger, o no converger en absoluto, dependiendo en
cierta medida de los parametros que se utilicen —tamaiio de la poblacién, nimero
de generaciones, etc. —.

» Pueden converger prematuramente debido a una serie de problemas dec diversa
indole, no alcanzando una solucién dptima.

3.6. Fundamentos tedricos

3.6.1. Teorema de los Esquemas o Teorema Fundamental

Cste teorcma, desarrollado por Holland [57], proporciona el fundamento tedrico de
porqué funcionan los Algoritmos Genéticos. En su andlisis se considera un Algoritmo
Gcenético que emplea codificacion binaria en sus cromosomas, utiliza un proceso de
scleccion propcircional al fitness y como operadores genético, el crossover dc un punto
y la mutacion que altera un sélo bit.

En dicho tcorcma, se defline el concepto de esquema. Los esquemas se generan al
introducir un nucvo simbolo comodin (*) al alfabeto de los genes. De esa forma, un
esqucma rcpresenta todas las cadenas que coinciden con él en todos sus simbolos
cxcepto el comodin. Por cjemplo, considerando un alfabeto binario —extendido para que
incluya al simbolo comodin— ¥V = {0, 1, *}, el esquema (1*01*) representa el
conjunto de cadenas {10010, 10011, 11010, 11011}. Por otro lado, cl esquema
(0110) representa una sola cadena mientras que el esquema (* * * *) representa todas
las cadenas binarias de longitud 4.

Si el alfabeto, a partir del cual se definen los cromosomas, es de cardinalidad &, el
correspondiente a los esquemas sera de cardinalidad k+1 debido al agregado del
simbolo “*”. Asi, para cadenas dc longitud L existirin k* cromosomas distintos y un
niimero mucho mayor de esquemas igual a (k+1)". Por ejemplo, para un alfabcto binario
y cromoson:as de longitud 5 tenemos: 2° = 32 cromosomas distintos y 3° = 243
esquemas distintos.

Lixistc una rclacion de “muchos a muchos’ entre los cromosomas y esquemas. Asi como
un csquema representa varios cromosomas, un cromosoma esta representado por varios
csquemas. Considerando la cadena binaria 11111, existen 2° esquemas que lo
reprcscntan, puesto que se pueden construir colocando en cada posicion el bit
corrcspondicnte al cromosoma o cl simbolo “*”. En general, cualquier cadena dc
longitud L conticne 2" esquemas asociados que lo representan.

Ll orden e un esquema /1, denotado por o(f1) es simplemente el numero de posicioncs
fijas del csquema, es decir, aquellas que no poseen el simbolo “*”. Ejemplos:
0(*101%*1)=4,0(1**1101) =5y o(*******) =0,

La distancia de definicion de un esquema H, denotada por d(71), es la diferencia entre la
posicion del primero y el ultimo valor distinto de “*”. Asi, d(100*0**) = 4 porque la
primera posicion fijaes la I y la ultima la 5. d(***0***) = 0 ya que tanto la primera
como la tltima posicion fija del esquema es la niimero 4.

59



El efecto de la seleccion sobre el nimero esperado de esquemas en la proxima
generacion es facil de determinar bajo las hipdtesis del teorema. Supongase que ¢ es la
generacion actual y H un esquema cualquiera. Denotaremos:

m(H, t): nimero de individuos en la generacion f que son representados por H.

J(H): fitness promedio de los individuos representados por H en la generacion .
/ : fitness promedio de toda la poblacion en la generacion t.

Considerando que la seleccidon de individuos para la reproduccion es proporcional al
fitness, y que la descendencia se consigue simplemente como copias de dos padres —sin
crossover ni mutacidén—, la cantidad de individuos representados por un esquema H en la
proxima generacion puede escribirse de la forma planteada en la Ecuacion 6.

m(H,t+1)=m(H,0). f(f_H)

Ecuacién 6: Cantidad esperada de ocurrencias
del esquema H sin crossover ni mutacién.

En otras palabras, el nimero de individuos asociados a un esquema crecera de acuerdo a
la proporcidn entre el [itness promedio del esquema y el de toda la poblacion.

El efecto dc la reproduccion —sin crossover ni mutacion— sobre el niimero de esquemas
de una poblacion a través de las generaciones es claro:

e Si el fitness promedio de un esquema es inferior al fitness promedio de la

ftH)

poblacidn, o sea que —== <1, este esquema tiende a desaparecer.

J(H)

e Por el contrario, si === >1, entonces el nimero de ocurrencia de dicho

esquema aumentara.

Analicemos ahora que ocurre cuando se incluyen en el andlisis a los operadores de
crossover y de mutacién. En este teorema se examina so6lo el efecto negativo de estos
operadores sobre un esquema H, puntualmente, la probabilidad de destruirlo.

1,1,0,1,0

[l

1,0,0

* * o * * k) %

A
H 1

I
!
f
I
|
0 |
|

| I I 1
! | [
| | 1Y
| | [
| ! I
| ! [
| | I

O N R R B

Figura 36: Posiblcs puntos de corte del operador de crossover de un punto.

Para ver como afecta el crossover de un punto a los esquemas, observemos el
cromosoma de longitud L = 8, junto con un esquema asociado a él, representados en la
Figura 306.



Claramente, una operacion de crossover sobre A no tendra efecto sobre el esquema H si
el punto de cruce elegido es la posicién 1, S, 6 6 7 (marcados por ?enla figura). En cl
caso que el punto elegido sea la posicion 2, 3 6 4 (seiialados con T), H no sobrevivira,

salvo que el crossover se realice con otro cromosoma que coincida con el primcro en las
posiciones fijas del esquema.

Puede verse que la cantidad de puntos que producen la destruccion del esquema
coincide con d(H). En esle caso, existen 3 puntos (indicados por d(H) = 3) entre los
posibles 7 puntos de cruce (L - 1 = 7) que destruyen al esquema .

Si ¢l punto de cruce es elegido al azar con distribucion uniforme, el esquema /7 sera
destruido con cierta probabilidad p,, o de manera analoga, sobrevivira con probabilidad
ps =1 — pa. Estas probabilidades se calculan asi:

_d(H) b =1 p, =1 4D

p(’ L—l K] d L‘—]

Si ademas se considera el efecto de aplicar el operador de crossover de manera aleatoria
pero con cierla probabilidad p,, durante la ctapa reproductiva, se tiene entonces que:

d(H) d(I)
LaSLyA =l-p,21-p..
T p.=1-p, Pey

l)ll <1)c'

Combinando este resultado con la Ecuacion 6, se tiene que el nimero esperado de un
esquema particular H en la proxima generacion utilizando seleccion y crossover —sin
mulacion- sera:

m(H 1 +1) > 171(11,’)-%]—)[‘ - 1’c'%]

Ecuacién 7: Cantidad esperada de ocurrencias del
esquema H aplicando crossover de un punto.

El simbolo = a sido cambiado por >= ya que el segundo término dc la derecha
representa una probabilidad, no un valor deterministico.

La Ecuacidn 7 nos indica que la cantidad de esquemas /1 crecera o decaera de acuerdo a
dos cosas: Primero, si el fitness del esquema esta mas arriba o abajo del promedio de
loda la poblacion, y segundo, si el esquema posee una relativamente corta o larga
distancia de definicion. Claramente, el numero de aquellos esquemas con ambas
caracteristicas —fitness promedio por encima de la media de la poblacion y longitud de
definicion corla— crecera en forma exponencial.

Ahora incluiremos en nuestro analisis el operador de mutacion. La mutacién se aplica
independientemente sobre cada bit con probabilidad p,,. Asi, la probabilidad de un alclo
dec no ser mutado seré 1 - p,,. Para que el esquema /1 sobreviva, es necesario que no sean
mutados ninguno de los alelos del cromosoma A correspondientes a una posicion fija
(distinta de *) en /. La cantidad de posiciones fijas de un esquema corresponde a o(71),
que delinimos anteriormente. Por lo tanto la probabilidad de que un esquema sobreviva
a la mutacion sera (1 - p,)”™” | ya que la mutacion se aplica independientemente a cada
posicion.

Asi este teorema concluye que el nimero esperado de copias de un esquema particular
H cn la proxima generacion, considerando los efectos de la seleccion, el crossover de un
punto y la mutacion puntual sera el indicado en la Ecuacion 8.
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m(H,t+1)> m(H,t).@{l - pc.%:l(l -p, Y

Ecuacién 8: Cantidad esperada de ocurrencias del
esquema /7 aplicando crossover de un punto y mutacién.

La conclusion {inal indica que los esquemas pequeiios de bajo orden cuyo fitness estd
por arriba del promedio reciben un incremento exponencial de representantes en las
siguientes generaciones de un algoritmo genético.

En definitiva, como un esquema representa una region en el espacio de busqueda —un
conjunto de cadenas— se ve que el algoritmo genélico explota las regiones de mas alto
rendimiento del espacio de soluciones, dado que las sucesivas generaciones producen un
numero creciente de ellas. De hecho, el nimero de cadenas de una region o esquema
dado, aumenta de forma proporcional a la estimacion que se ha hecho del grado de
adaptacion de esa region.

3.6.2. Paralelismo implicito y la Hipdtesis de construccion de
bloques

Cada individuo de la poblacion pertenece a numerosos esquemas. En la seccion anterior
sc explicd que cualquier cadena de longitud L contiene 2 esquemas asociados con él,
ya que al construirlos, en cada una de las L posiciones se tienen 2 alternativas: colocar
cl valor correspondiente al cromosoma o el simbolo “*”. Una poblacion de » individuos
tendra asociada una cantidad de esquemas que varia entre 2" y n 2, dependiendo de la
diversidad genélica de sus miembros.

Si se asume que los individuos perlenecientes a un mismo esquema tienen
caracteristicas similares —y por ende una calidad parecida—, cuando se evalia un
individuo se obtiene informacion relativa a todos los individuos que comparten una
pertencncia a los mismos esquemas. Bajo este supuesto, el algoritmo no procesa
individuos, sino esquemas.

Sin embargo, se sabe que no todos los esquemas son procesados ya que, dependiendo de
la longitud dc definicion y el orden, algunos tendran una mayor probabilidad de
supervivencia a los operadores de cruce y de mutacion. Se ha estimado en [40] que en
una generacién de  individuos se procesan del orden de O(N *) esquemas. Esta es una
importante propiedad a la que Holland dio el nombre de Paralelismo Implicito. El
Paralelismo Implicito es el que hace que un algoritmo genético que manipule una
poblacion de unas cuantas cadenas, realmente esté tomando muestras de un nimero de
regiones o esquemas enormemente mayor. Tal paralelismo implicito —en el sentido de
procesamiento paralelo—, proporciona al algoritmo genético una ventaja sobre otros
métodos de busqueda y optimizacion.

De acuerdo al teorema fundamental, los esquemas de corta longitud de definicion, bajo
orden y cuyo fitness sea mayor al promedio comenzardn a dominar rapidamente la
poblacion a medida que avance la evolucion. Admitiendo entonces que juegan un papel
importante en cl desarrollo del algoritmo genético Goldberg prefiere darles un nombre
especial: Bloques de Construccion o Building Blocks. De acuerdo a este autor, el
funcionamiento del Algoritmo Genético sera optimo si es posible combinar estos
esquemas cortos para formar soluciones cada vez mejores. A esta suposicion se la
denomina Hipotesis de los Bloques de Construccion o Building Block Hypothesis.
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Asi, los Algoritmos Genéticos son viables para resolver problemas cuya solucién pueda
formarse con bloques constructivos. Por ejemplo, si el objetivo es encontrar una cadena
de n bits con mayor cantidad de 1s, el problema parece ser muy apto para un algoritmo
genético, ya que los bloques constructivos son los bits con valor igual a 1.

De acuerdo con Beasley [7], una buena codificacion debe animar a la formacién de
buenos bloques de construccion asegurando que los genes relacionados estén juntos en
el cromosoma y que exista poca interaccion entre genes, aunque estas dos condiciones
no son siempre faciles de conseguir.
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4. Neuroevolucion

Hasta aqui hemos visto en detalle a las redes neuronales artificiales —Pédg. 3-, como
funcionan y las posibilidades en cuanto a entrenamiento o aprendizaje. También
presentamos a los algoritmos evolutivos en general —Pag. 39- sus variantes y
aplicaciones.

Combinando estos dos conceptos nace la Neuroevolucion. Basicamente consiste en
codificar en cromosomas representaciones de redes ncuronales de manera de generar
poblaciones que son sometidas a una busqueda genética orientada a establecer una red
que permita resolver un dcterminado problema. Las RNA obtenidas mediante un
mdétodo de evolucion son mencionadas en buena parte de la bibliografia especifica dcl
arca como Redes Neuronales Artificiales Evolutivas (RNAE).

Iin las distintas secciones de este capitulo detallaremos ventajas e inconvenientes de cste

paradigma, aspectos a evolucionar de las redes y los esquemas de codificacion directa e
indirccta.

4.1. Conveniencia de la neuroevolucion

Las RNA son exitosas y han resuelto adecuadamente muchos problemas, pero presentan
ciertas dificultades. Entre algunas otras citaremos:

¢ Tienen limitaciones en su capacidad de aprendizaje.

* No siempre es posible encontrar la topologia mas eficiente para resolver un
problema.

e No es simple determinar las caracteristicas adecuadas de la entrada.

e [xisten muchos algoritmos de entrenamientos basados en métodos de gradiente y
éstc a veces es incalculable o muy costoso de hacerlo.

e Para utilizar estos algoritimos basados en el gradiente deben imponerse restricciones
sobre la arquitectura de la red tales como funciones de transferencia y de error
derivables.

¢ Para asegurar un buen desempeiio, la velocidad de aprendizajc deber ser pequeiia lo
cual deriva en entrenamientos prolongados.

e La utilizacion de parametros de velocidad de aprendizaje mas grandcs —para acelerar
cl tiempo requerido dcl entrenamiento— puede llevarlas a un estado de inestabilidad
con oscilaciones continuas, lo que degrada el aprendizaje.

¢ Son proclives a ser “engafiadas” cayendo en minimos locales.

e No es facil saber a priori —salvo recurriendo a la experiencia— cuantas capas y
unidades ocultas son necesarias para resolver adecuadamente el problema.

o Generalmente poseen fuerle dependencia con los valores iniciales de los pesos
escogidos alcatoriamente.

¢ [recuentecmente el entrenamiento requiere mucho ticmpo de procesamiento.
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Todas estas dificultades han llevado a los investigadores al estudio de alternativas para
paliar algunos de estos inconvenientes. Asi se han propuestos muchisimas estrategias
para combinar el poder de las RNA con el de los algoritmos evolutivos resolviendo
satisfactoriamente muchos de los inconvenientes mencionados.

Los Algoritmos Evolutivos constituyen un método de busqueda estocastico que no tiene
problemas de seleccidn de paso, es decir parametro de velocidad, ni de minimos locales,
y tiene la caracteristica deseable de trabajar en paralelo. Estas cualidades hacen de este
paradigma una buena opcion para el entrenamiento de redes neuronales, pues al no
utilizar informacion de gradiente, los algoritmos evolutivos son en general mas rapidos,
mas simples de implementar y tienen menos probabilidad de caer en un minimo local
que los algoritmos de entrenamiento tradicionales.

La evoluciéon se ha utilizado en diversas formas para conseguir establecer varios
aspectos de las redes neuronales artificiales, tales como los pesos de conexion, el disefio
de la arquitectura, el valor de los parametros iniciales, las reglas de aprendizaje, etc.

Una caracteristica distinguible de las RNAE es su capacidad de adaptabilidad a un
ambiente dinamico [133]. Las RNAE pueden adaptarse a un ambiente a medida que éste
va cambiando. Mientras que las RNA tienen una unica forma de adaptacion —
aprendizaje—, las RNAE poseen dos formas de adaptacion —evolucién y aprendizaje— ya
que se pueden evolucionar redes que luego sean sometidas a un entrenamiento
tradicional. Eslo sucede por ejemplo cuando se evoluciona la inicializacion de los
parimetros de la red, la idea es obtener la mejor inicializacion para que el entrenamiento
resulte mas eficiente’.

El contar con dos formas de adaptacion hace que las RNAE sean mucho mas efectivas y
cficientes que las RNA para adaptarse a un ambiente dindmico sin intervencion humana.

4.2. Evolucion de pesos de conexidn

Ya hemos mencionado los inconvenientes de la utilizacion del gradiente en los
algoritmos de entrenamiento. Una forma de evitar estas dificultades consiste en
prescindir de estos algoritmos. En su lugar, se puede recurrir a los algoritmos evolutivos
para encontrar el conjunto de pesos de conexion adecuados que haga funcionar
correctamente a la red en la realizacion de la tarea pretendida.

} Esto constituye una forma dc hibridacion dc técnicas de bisqueda, donde sc combinan la evolucién para la tarca cxploratoria y un
algoritmo dc aprendizaje tradicional para la tarea cxplotatoria.
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Figura 37: Entrenamicnto Evolutivo. Sélo s¢ somete a proceso evolutivo el conjunto de pesos de
conexidn. Obsérvese que la arquitectura de la red —fijada previamente— corresponde a una
topologia arbitraria, ¢l método no asume ninguna restriccién sobre la misma

Para una arquitectura fija predefinida, se codifican los pesos de las concxiones en un
cromosoma, se arma la poblacion y se somete a cvolucion. Para calcular el fitness de los
individuos se construyen las redes respectivas con los pesos de conexion determinados
cn los cromosomas y se evaliia la misma para obtener una calificacion acerca dc su
descmpeiio. Por ejemplo, el fitness de la red podria ser una funcion inversamente
proporcional al error cuadratico medio calculado con un conjunto de pruebas. Debe
quedar claro que al evaluar la red no se realiza modificacion de pesos alguna, sélo sc
calcula el error para poder asignarle un valor de fitness.

Dcbido a que sélo se somete a evolucion el conjunto de pesos de conexion quedando
todos los otros parametros de la red fijos, a esta estrategia se la denomina entrenamiento
evolutivo pues hace lo mismo que cualquier algoritmo de entrenamiento tradicional. No
obstante posee algunas ventajas pucs no ncccsita informacién de gradiente, no esta
limitado a ningun tipo dc arquitectura en particular, tiene menos probabilidad de caer en
un 6ptimo local y se puede utilizar un algoritmo genético simple sin ningun esfucrzo
adicional.

[in cuanto a la codiflicacion elegida para representar en el cromosoma los valores realces
dc los pesos de conexion valen las mismas consideraciones que discutimos al ver los
Algoritmos Gencélicos en el capilulo anterior —Pag. 46-.

Si se prctende respetar el algoritmo genético simple se utilizardn cadcnas binarias, asi
cada pcso sera representado por un nimero determinado de bits. La red ncuronal
quecdard codificada simplemente por la concatenacion de los pesos de conexion —
rccordemos que la arquitectura de la red es fija—. Algunos investigadores han utilizado
una codificacion binaria con buenos resultados. Otros han preferido utilizar un alfabelo
dc mayor cardinalidad proponiendo la utilizacion de numeros reales en lugar de binarios
para codificar los cromosomas. El ejemplo de la Figura 37 utiliza esta ultima
represcentacion. Recordemos que esta discusion excede el ambito de la Neuroevolucion
pertencciéndole al paradigma mas amplio de la Computacion Evolutiva.

4.2.1. Entrenamiento evolutivo vs. entrenamiento basado en
gradiente

Ya mencionamos que cl cntrenamiento evolutivo es atractivo pues puede manejar el
problema de la busqueda global en superficies del error complejas, multimodales y no
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diferenciables; por lo tanto, es preferible cuando la informacién del gradiente es
inexistente, o costosa de conseguir o estimar. Existen numerosos ejemplos donde se ha
utilizado una aproximacion evolutiva para entrenar redes recurrentes de alto orden.
Ademas el mismo algoritmo puede ser usado para entrenar cualquier tipo de red sin
tener que considerar si ellas son feedforward, recurrentes o de alto orden.

El entrenamiento evolutivo puede ser mas lento para algunos problemas en comparacion
con las mas rapidas variantes del algoritmo Backpropagation y el algoritmo del
gradiente conjugado. Sin embargo los algoritmos evolutivos son menos sensibles a las
condiciones iniciales de entrenamiento. Ellos siempre buscan soluciones Optimas
globales, mientras que los algoritmos de gradiente descendente pueden s6lo buscar una
solucion dptima local en la vecindad de la solucion inicial.

Existe un conjunto grande de problemas donde el entrenamiento evolutivo puede ser
significativamente mas rapido y confiable que el Backpropagation. Estos casos han sido
estudiados y expuestos por varios investigadores entre ellos Prados, Bartlett, y
Downs[133]. Sin embargo, otros resultados bastante distintos fueron presentados por
Kitano[70] que encontr6 que el método AG-BP —una técnica hibrida que corre un
Algoritmo Genético primero y luego un Backpropagation— es tan bueno como las
variantes rapidas de Backpropagation para redes pequefias, pero menos eficiente en
grandes redes. Sin embargo ha habido varios otros articulos (tales como [68], [61] ¥y
[121]) que reportan excelentes resultados usando hibridacion de entrenamiento
evolutivo y algoritmos de gradiente descendente.

Esta discrepancia puede ser atribuida, al menos parcialmente, a que han sido
comparados distintos algoritmos evolutivos y distintas variantes de Backpropagation.
Pero esta diferencia también sefiala que no existe todavia un claro ganador en términos
del mejor algoritmo de entrenamiento, sino que sus desempefios se ven afectados por la
naturaleza del problema. Una caracteristica de las RNA que puede degradar el
entrenamiento evolutivo es la equivalencia funcional de distintas redes. Por ejemplo: si
alteramos el orden de las neuronas de la capa oculta de una red multicapa feedforward
totalmente conectada, aunque distintas, produciran los mismos resultados. A esto se lo
denomina problema de permutacion y causa el hecho indeseable que genotipos distintos
produzcan fenotipos que funcionan de igual forma. Segin Xin Xao en [133] el problema
de permutacion disminuye la eficiencia del crossover.

En un intento de reducir el impacto negativo del problema de permutacion, varios
investigadores han abandonado el crossover como operador genético utilizando
esencialmente el operador de mutacion o alguna variante —evolucidn primitiva—. Asf se
han apartado de los Algoritmos Genéticos que tienen al crossover como principal
operador.

4.2.2. Entrenamiento hibrido

Para una funcion unimodal, es decir que posea un solo extremo —maximo o mfnimo
segln se trate de una funcion de fitness o de una funcion de error—, la mayoria de los
algoritmos evolutivos no son tan eficientes como los que usan el método del gradiente
descendente, para encontrar rapidamente el punto 6ptimo.

Sin embargo en una funcién complicada, multimodal, donde existen muchos maximos o
minimos locales, los algoritmos evolutivos realizan una mejor busqueda global. Esto es
especialmente verdadero para los Algoritmos Genéticos. Por lo tanto, la eficiencia del
entrenamiento evolutivo puede ser mejorada significativamente incorporando
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procedimientos de busqueda local dentro de la evolucion. Asi los algoritmos evolutivos
encontrarin una buena region en cl espacio para que un procedimiento de busqueda
local halle la mejor solucion dentro de la misma. Este algoritmo local podria ser por
ejemplo el algoritmo Backpropagation si la arquitectura de la red lo permite.

Muchos investigadores (como en [98], [99] y [8]) han utilizados Algoritmos Genéticos
para buscar un conjunto inicial de pesos de conexion cercano al optimo ( ). Una vez
hallada esta region, un algoritmo Backpropagation completa la tarea realizando una
busqueda local desde esos pesos iniciales. Sus resultados muestran que la hibridacion
AG-BP es mas eficiente que cualquiera de los métodos de busqueda por separado.
También se han realizado similares trabajos de evolucidon de pesos iniciales en redes
ncuronales de aprendizaje competitivo y redes de Kohonen.

Decodificacién
Descendencia RIA entrenada

Seleccidn Entrenamiento RNA
Mutacién y
Recombinacién Valor de fithess

Figura 38: Esquema de un de entrenamiento hibrido.

Otra vez sc csta cuestionando la robustez de los Algoritmos Genéticos al presentar
mejores resultados con técnicas hibridas, donde es necesario incluir infcrmacion
especifica del problema para mejorar la solucidn.

4.3. Evolucidn de la arquitectura

Aqui se discute el disefio de arquitecturas de RNA. En lo que se refiere a su topologia -
concctividad y funcidn de transferencia de cada nodo-.

La arquitectura es crucial puesto que posee gran impacto sobre las capacidades dc
procesamiento de la red. Dada una larea de aprendizaje una red neuronal con solo unas
pocas conexiones y nodos lineales puede que no sea capaz de realizarla. Por otro lado,
una red con un gran nimero de conexiones y nodos no lincales puede sobreajustarse al
ruido en los datos de entrenamiento y fallar en la adquisicion de una buena capacidad de
generalizacion.

Todavia el diseiio de la arquitectura depende mucho del trabajo del humano experto y
del tedioso proceso de ensayo y error. No hay una forma sistematica y automatica para
disefiar una arquitectura cercana a la optima para una tareca dada. Las investigaciones
sobre algoritmos constructivos y destructivos represcntan un esfuerzo hacia el disefio
automatico de arquitecturas. A grandes rasgos, un algoritmo constructivo comicnza con
una red minimal —minimo nimero de capas ocultas, nodos y conexiones— y va
agregando nucvas capas, nodos y concxiones durante el entrenamiento. Un algoritino
destructivo utiliza la estralegia opucsta, comienza con una red maximal y va borrando
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capas, nodos y conexiones innecesarias durante el entrenamiento. Sin'embargo estos
métodos son susceptibles de “caer” en una estructura 6ptima local.

El diseiio de arquitecturas optimas de RNA puede formularse como un problema de
busqueda en el espacio de las arquitecturas, donde cada punto representa una
arquitectura completa, y dado algun criterio para calificar su performance — menor error
en el entrenamiento, menor tiempo de aprendizaje, menor complejidad de la red etc. —
pueden utilizarse algoritmos evolutivos para resolver el problema.

Al igual que como ocurre con la evolucion de los pesos de conexidn, la evolucion de
arquitecturas tiene dos grandes fases: la representacion del genotipo y el algoritmo
elegido para llevar adelante la evolucion. Uno de los puntos clave en la codificacion
genética es decidir cuanta informacion acerca de la arquitectura se codificara en el
cromosoma. En un extremo, todos los detalles, es decir toda conexion y nodo de la
arquitectura puede ser especificado por un cromosoma. Esta clase de representacion cs
llamada codificacion directa. En el otro extremo, solo los parametros mas importantes
de una arquitectura, como el nimero de capas ocultas y nodos ocultos en cada capa son
codificados. Otros detalles sobre la arquitectura son dejados para que los decida el
proceso de entrenamiento. Esta clase de representacion es llamada codificacion
indirecta. Para mayor detalle ver “Esquema de codificacion directa” -Pag. 73- y
“Esquema de codificacion indirecta” —Pag. 74-.

Una vez seleccionado el esquema de codificacion, la evolucion de arquitecturas puede
progresar siguiendo el siguicnte ciclo:

1. Decodificar cada individuo de la generacion corriente obteniendo asi la arquitectura
de la RNA —fenolipo—.

2. Entrenar varias veces cada una de las RNA con una regla de aprendizaje
predefinida, comenzando desde diferentes conjuntos aleatorios iniciales de pesos de
conexion.

3. Computar el fitness de acuerdo al resultado promediado de cada entrenamiento y
otros criterios de performance.

4. Seleccionar los padres y generar la siguiente generacion.

Notemos que la evolucion de una arquitectura 6ptima de red neuronal artificial, debe
complementarse con algiin método de entrenamiento tradicional puesto que los pesos de
la conexidon no se someten al proceso evolutivo. Por lo tanto es un nuevo caso de
hibridacion, de hecho obsérvese que los pasos descriptos arriba siguen el esquema
general presentado en la Figura 38. Si pretendemos olvidarnos definitivamente de los
entrenamientos tradicionales de RNA podemos evolucionar conjuntamente la
arquitectura y los pesos de conexion —algoritmo evolutivo puro— pero esto lo veremos
mas adelanle en este mismo capitulo.

Una investigacion considerable sobre evolucion de arquitecturas de RNA ha sido
realizada en los afios recientes. La mayoria se ha concentrado en evolucionar la
topologia y algunos pocos evolucionaron la funcion de transferencia de cada nodo.
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4.4. Evolucion de funcion de transferencia de los nodos

En el punto anterior la funcidn de transferencia en cada nodo es [ija y predefinida por un
experto humano. Generalmente se asume que esta funcion es la misma para todos los
nodos al menos de la misma capa.

Algunos investigadores (por ejemplo [20], [S51], [132] y [108]) han realizado
evoluciones de topologia y funcidn de transferencia al mismo tiempo codificindolas en
los cromosomas. Se han propuesto ciertas variantes, como por ejemplo fijar dos tipos de
funciones de transferencia, una sigmoide y una gaussiana, comenzar el proceso
evolutivo con un determinado porcentaje de nodos con un tipo de funciones y el resto
con cl otro. La cvolucion intenta determinar el porcentaje 6ptimo de nodos con cada
tipo de funcion.

4.5, Evolucidn simultanea de arquitectura y pesos de
conexion

LLa cvolucion de la arquitectura de las RNA sin los pesos hace que el proceso resulte
ineficiente. Cl problema es que para evaluar el fitness de la arquitectura conseguida se
dcbe entrenar la red para lo cual se inicializan aleatoriamente los pesos de conexion.
P’cro los algoritimos de entrenamiento dependen mucho de los valores iniciales de los
pesos, asi un genotipo G, puede scr de mejor calidad que G; y sin embargo su [itness ser
pcor debido a los pesos iniciales elegidos durante su evaluacion. Habitualmente se
subsana este problema realizando varios entrenamientos con distintos valores iniciales y
la medida de aptitud es tomada como un promedio de estos entrenamientos. Obviamente
eslo trac aparejado un mayor tiempo de procesamiento. Esta cs la razon principal por la
cual sc han evolucionado arquitecturas de redes pequeiias con esla estrategia.

Por lo tanto podemos concluir que la evolucion de arquitecturas sin informacion de los
pesos dificulta una certera evaluacion del fitness y consecuentemente la evolucion se
hace muy ineficiente.

Una forma obvia dc solucionar este problema es evolucionar simultineamente
arquitecturas y pesos de conexion.

Una cuestion importante en la evolucion de RNA es la eleccion de los operadores de
busqueda utilizados en el algoritmo evolutivo. Tanto crossover como mutacion han sido
utilizados. Sin embargo, como ya sc dijo antes, ¢l uso de crossover esta cuestionado por
algunos investigadores pucs contradice las ideas basicas detras de las RNA. Ya vimos
cn la seccion 3.6.1 que este operador trabaja bien cuando existen buenos blogues
constructivos’, pero esto no es claro que ocurra en las RNA puesto que ellas realizan
una rcpresentacion distribuida del conocimiento entre todos los pesos de la Red. La
rccombinacion de una parte de la red con otra parte de otra es probable que destruya
ambas.

Sin embargo si la red no usa una representacion distribuida sino mas bien localizada,
como ocurre con algunos tipos de redes neuronales, entonces ¢l crossover puede scr
muy util.

* Los bucnos bloqucs constructivos son csquemas de corta longitud de definicién -bajo orden- y cuyo fitness es mayor al promedio.
Ver scccidn 3.6.2.
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4.6. Evolucion de reglas de aprendizaje

Las investigaciones en evolucion de reglas de aprendizaje estin aun en una temprana
etapa de desarrollo[133].

Los parametros del algoritmo de aprendizaje de la red Backpropagation —como la
velocidad de aprendizaje y momento— ajustados por evolucion pueden ser considerados
como el primer intento de evolucionar reglas de aprendizajes. Varios autores han
evolucionado estos parametros junto con la arquitectura. Otros han evolucionado los
parametros pero con una arquitectura fija predefinida. Algunos trabajos pueden verse en
[95), [12], [28] y [6]. Estos parametros evolucionados tienden a optimizar dicha
arquitectura mas que a evolucionar una regla genérica de aprendizaje.

El mismo problema descripto antes con respecto a la inicializacion de pesos aleatorios
se repite aqui y también se resuelve con varios entrenamientos para calcular un
promedio. Si la arquitectura es fija, la regla de aprendizaje evolucionara hacia la 6ptima
para esa arquitectura. Si se desea evolucionar una regla de aprendizaje cercana a la
Optima para varias arquitecturas, el fitness se basa en el promedio de entrenamientos de
varias arquitecturas.

Un ciclo tipico de evolucion de reglas de aprendizaje para varias arquitecturas puede ser
descripto asi.

1. Decodificar cada regla de aprendizaje.

2. Construir un conjunto de RNA con arquitecturas y pesos iniciales aleatorios y
entrenarlos usando la regla decodificada.

3. Calcular la funcidon de fitness para cada individuo de acuerdo al promedio del
resultado.

4. Seleccionar padres para generar la proxima generacion.

Gencralmente se asume que la regla de aprendizaje es la misma para todas las
concxiones de la red y que la adaptacion de los pesos depende solo de informacidn local
—valores de entrada, activacion de la salida del nodo, los pesos de conexidn actuales,
elc. —.

Una regla de aprendizaje se considera que es una funcion lineal de estas variables
locales y sus productos. De mancra general se puede escribir como lo muestra la
Ecuacion 9.

Aw(t) = i 'Z' ei,iz..i,, ]f_[x,] (t-1)

k=l il ,i2 ,..,i“ =1

Ecuacion 9: Regla de aprendizaje
En dicha expresion ¢ es el tiempo, Aw es el cambio de peso, xy,..x, son variables locales,
y los 6; son coeficientes reales que seran determinados por la evolucién. En otras

palabras, la evolucion de reglas de aprendizaje es equivalente a evolucionar vectores de
valores reales 4. Diferentes 0, determinan diferentes reglas de aprendizaje.

72



Debido al largo ntimero de posibles términos en esta ecuacion la evolucion se hace muy
lenta y muchas veces resulta impracticable. Una cuestion importante aqui es determinar
un subconjunto de términos descriptos en esta ecuacion. Para citar un ejemplo
Chalmers[12] define una regla de aprendizaje como una combinacién lineal de 4
variables, codifica los valores reales en binario y usa arquitectura fija. Después de 1000
generaciones la evolucion descubrid la bien conocida regla delta y algunas variantes.
Este experimento, aunque simple, demostrd el potencial de evolucion de reglas de
aprendizaje.

4.7. Esquema de codificacion directa

Se han desarrollado muchos tipos distintos de codificacion direcla, es decir aquella que
codifica cxhaustivamente todos los pardmetros de la red. Por ejemplo una matriz. ¢V
dc elementos c;; binarios puede rcpresentar una arquilectura con N nodos indicando
ausencia o presencia de la conexion desde el nodo i al nodo j segun ¢;; contenga o no el
valor nulo respectivamente. El cromosoma sera la concatenacion de cada fila o
columnas de la matriz.

Arquitectura de la RINA 00011
00001
Matriz de conexién | 0 Q00 1
00000
00010
Cromosoma

00011 00001 00001 00000 00010

Figura 39: Codificacién directa de la topologia de una RNA

Gencralmente se utiliza el error y el tiempo de aprendizaje para calcular la funcion de
fitness. La medida de complejidad como el niimero de nodos y conexiones es también
utilizada en el fitness. Schaffer[118] ha presentado un experimento con el cual muestra
que una RNA diseiiada por evolucion tiene mejor habilidad de generalizacion que una
entrenada con Backpropagation usando una arquitectura diseiiada por el hombre.

Un problema potencial de la codificacion directa es la escalabilidad. Una red grande
rcquiere una matriz muy grande. Una forma de reducir el tamaiio de la matriz es usar
conocimiento del dominio para reducir el espacio de biisqueda. Por ejemplo, si se quiere
evolucionar una red compleltamente conectada feedforward puede codificarse en el
cromosoma solo ¢l nimero de capas ocultas y los nodos en cada capa oculta.

El problema de permutacion existe también en la evolucion de arquitecturas
disminuyendo la probabilidad de producir descendencia mejor adaptada por
rccombinacidon genética. Por lo tanto algunos investigadores evitan el crossover y
adoptan sélo mutacion en la evolucion de arquitecturas.

Sin embargo se ha mostrado que el crossover puede scr util e imporlante para
incrementar la efliciencia de evolucion para algunos problemas. Ademas,
Hancock'*[50] sugiere que el problema de permutacién puede no ser tan severo como
sc ha supuesto. Aparentemente este es otro caso de discusion que ain permancce
abierta.
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4.8. Esquema de codificacién indirecta

La codificacion indirecta ha sido utilizada por varios investigadores para reducir la
longitud de los genotipos de las arquitecturas, codificando sélo algunas caracterfsticas
de ellas en el cromosoma. Los detalles acerca de cada conexion en una RNA son o bien
predefinidos de acuerdo a previo conocimiento o especificados por un conjunto
deterministico dec reglas de desarrollo.

Este tipo de codificacion puede producir genotipos compactos pero no es muy buena
para conseguir RNA compactas con buen nivel de generalizacion. Algunos argumentan
que la codificacion indirecta es mas plausible que la directa en la biologia,
aparentemente es imposible codificar en genes cada una de las caracteristicas de
nuestras redes neuronales, puesto que sencillamente no hay lugar en los cromosomas
para albergar tanta informacion.

La arquitectura de las RNA puede ser codificada en un cromosoma a través de un
conjunto de parametros tales como el nimero de capas ocultas, el nimero de nodos
ocullos en cada capa, el numero de conexiones entre dos capas, etc. La ventaja es que
disminuye la longitud de los cromosomas, la desventaja es que también reduce el
espacio de bisqueda al que podra acceder el algoritmo. Estos recortes se realizan por un
conjunto de suposiciones que deben imponerse. Por ejemplo, se puede codificar sélo el
niimecro de nodos ocultos en la capa intermedia, claro esta, asumiendo que se trata de
una RNA feedforward completamente conectada con una sola capa oculta. En general la
representacion paramétrica es conveniente cuando conocemos qué clase de arquitectura
estamos tralando de encontrar, de lo contrario estaremos truncando a ciegas el espacio
dc busqueda.

Otro método utilizado consiste en codificar reglas de desarrollo para construir las
arquitecturas neuronales. El efecto destructivo del crossover es minimizado puesto que
la representacion de reglas de desarrollo es capaz de preservar los “Building Blocks”
prometedores.

Una regla de desarrollo usualmente se describe por una ecuacion recursiva o una regla
dc produccion. Veamos un ejemplo utilizando reglas de produccion.

Conjunto de reglas de desarrollo

A B a a i
S — —> B —( .

(62 (0= =(0%)
=(a2) 2= (20)

ac ae

0O 11 : 00 o1
=(88) = (1) =(88) ~(31)

Figura 40: Reglas dc desarrollo como conjunto de reglas de produccién o reescritura. Cada regla
puede representarse en el cromosoma por cuatro alclos que representan la parte derecha de la
misma. La parte izquierda dc la regla puede representarse implicitamente por la posicién dentro
dcl cromosoma. S s ¢l start symbol y por donde comienza el proceso de reescritura.
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El patron de conectividad de la arquitectura en forma de matriz es construido desde el
start symbol, por la aplicacidn repetida de las reglas de desarrollos a los elementos no
terminales hasta que la matriz contenga sélo elementos terminales.

—> Un paso de produccién —* 5 Varios pasos de produccién

00 00 99 00

A B Blsx laa ia 00 * 8888?888

SQ(CD)QGG - =>la dai1a— oooooo?]
c D ia ae i aae 10 00 00

00 11 00 01

ac ae cae 00 11 00 11

Figura 41: Desarrollo de 1a concctividad de la arquitectura por la aplicacidn sucesiva de las replas
de desarrollo de la Figura 40.

LLa matriz de conexion desarrollada en la Figura 41 define una arquitectura particular de
RNA.

Algunos buenos resultados con representacion de reglas de desarrollo  fueron
reportados. Sin embargo, el método tiene varias limitaciones. A menudo necesita
predefinir el namero de pasos de reescritura. No permiten reglas recursivas. Un
genotipo compacto no implica un fenotipo compacto es decir RNA compactas.
Generalmente esta representacion separa la evolucion de arquitecturas de la de pesos de
conexion lo que crea algunos problemas en la evolucion.

Finalizamos la aproximacion gencral al paradigma de las RNAE o Neurocvolucion.
Debemos mencionar que existen muchas otras estrategias neuroevolutivas que no vamos
a citar en este capitulo. No obstante, en el presente trabajo, se han implementado
algunas de ellas, y seran expuestas mas adelante en el capitulo 7 —-Pag. 111-.

Para completar las nociones basicas para la comprension del método neuroevolutivo
presenlado en esta tesis, describiremos en el siguiente capitulo a los sistemas de
rcescritura y mas en detalle los Sistemas-L, parte fundamental del desarrollo realizado.
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5. Sistemas de reescritura

El presentc capitulo esta dedicado a los sistemas de reescritura. En la primer seccion
presentaremos las gramaticas formales, la forma cn que estas se reescriben y los
lenguajes asociados a las mismas. En la segunda seccidon describiremos en detalle a los
Sistemas L, un tipo particular de gramatica formal. Mostraremos las variantes que
presentan los mismos y finalizaremos este capitulo brindando un conjunto diverso de
aplicaciones de los mismos.

5.1. Gramaticas formales

Los lenguajes libres de contexto, como los conjuntos regulares, son de gran importancia
practica, sobre todo cn la definicion dc lenguajes de programacion, en la formalizacion
del conceplo de analisis dc gramatica, simplilicacion de la traduccion de lenguajes de
programacion y en otras aplicaciones del procesamiento de cadenas. Como ejemplo, las
gramaticas libres de contexto son utiles para describir expresiones aritméticas quc
cngan un anidamiento arbitrario de paréntesis balanceados y estructuras de bloque en
los lenguajes de programacion (es dccir, el par begin y end como paréntesis
balanceados). Como se define en [59], una gramatica libre de contexto es un conjunto
dc variables (también conocidas como catcgorias no terminales o sintacticas) cada una
de las cuales representa un lenguaje. Los lenguajes representados por las variables sc
describen de manera recursiva en términos de las mismas variables y de simbolos
primitivos llamados terminales. Las reglas que relacionan a las variables sc conocen
como producciones. Una produccion tipica cstablece que el lenguaje asociado con una
variablc dada contiene cadenas que se forman mediante la concatenacion de cadenas
lomadas de los lecnguajes representados por otras ciertas variables, posiblemente junto
con algunos terminales.

LLa motivacion original para el desarrollo de las gramaticas libres de contexto fue la
necesidad de describir los lenguajes naturales. Podemos escribir reglas como las
definidas en el Ejemplo 2.

<oracidén> 2 <frase sustantiva><frase verbal> (a)
<frase sustantiva> 2> <frase sustantiva><adjetivo> (b}
<frase sustantiva> -2 <sustantivo> (c)
<sustantivo> - nifo (d)
<adjetivo> 2 pequeiio (e)

Ejemplo 2: Reglas de produccién para describir oraciones.

I:n dondc las catcgorias sintacticas (o variables) sc describen entre los simbolos <y >y
las terminales se denotan con palabras sin paréntesis como “nifio” y “pequeiio”.

Ll significado en el Ejemplo 2(a) es que una manera de formar una oracion (una cadena
del lenguaje de las categorias sintiacticas <oracion>) consiste en tomar una frase
sustantiva seguida de una frase verbal. El significado del Ejemplo 2(d) es que la cadena
que consisle en el simbolo terminal “nifio” esta cn el lenguajc de la categoria sintactica
<sustantivo>. Notemos que “niiio” c¢s una cadena terminal y no una cadena de simbolos.

Por cicrtas razones las gramaticas libres de contexlo, en gencral, no se consideran
adecuadas para la descripcion de lenguajes naturales. En cambio, mecdiante la
introduccion de la notacion conocida como Backus-Naur Form (BNF) que aporta
pequeiios cambios y abreviaturas, el uso de gramdticas libres de contexto simplifico
grandemente la definicion de lenguajes de programacion.
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5.1.1. Formalizacion de las gramaticas libres de contexto

Una gramatica libre de contexto (CFG o simplemente gramdtica) se define por
G=(V,T,P,S) en donde V y T son conjuntos finitos de variables y terminales
respectivamente. Suponemos que V y T son disjuntos. P es un conjunto finito de
producciones, donde cada produccion tiene la forma A->a en donde A es una variable y
o es una cadena de simbolos tomados de (V U T)‘. Finalmente S es una variable
especial conocida como el simbolo inicial (o start symbol). El Ejemplo 3 muestra la
definicidn de una gramatica.

G= ({E}, (+, *, (, ),id }, P, E) ,
donde P esta compuesto por las siguientes producciones

E=2>E +E (a)
E>E*E (b)
E 2 (E) (c)
E 2 id (d)

Ejemplo 3: Definicién de una gramaética.
Antes de continuar estableceremos algunas convenciones en cuanto a los simbolos
utilizados para la definicion de gramaticas, a saber:

1. Las letras mayutsculas 4, B, C, D, E y S representan variables; S es el
simbolo inicial a menos que se indique lo contrario.

2. Las letras minusculas a, b, ¢, d e, los digitos y las cadenas en negritas son
terminales.

3. Las letras maytsculas X, Y y Z representan simbolos que pueden ser
terminales o variables.

4. Las letras minusculas u, v, w, x, y y z denotan cadenas de terminales.

5. Las letras griegas minusculas o, B y y denotan cadenas de variables y
terminales.

6. La barra vertical | es una simplificacion para producciones con el mismo
simbolo en su lado izquierdo. Aplicado al Ejemplo 3 obtenemos:

E->E+E | E*E | (E) | id .

5.1.2. Reescritura de gramaticas formales

Toda gramatica tiene asociado un lenguaje, es decir, el conjunto de cadenas de
terminales que se pueden formar aplicando producciones desde el simbolo inicial hasta
obtener una secuencia de simbolos terminales, proceso que se denomina derivacion o
reescritura.

Sea una gramatica G=(V,T,S,P) la derivacion comienza a partir del simbolo definido
como inicial (S), es decir, de una produccion de P que tenga en su lado izquierdo dicho
simbolo.

El lado derecho de la produccion pasa a ser la cadena de reescritura, y como paso
siguiente se aplican otras producciones del conjunto P que posean en su lado izquierdo
variables presentes en dicha cadena de reescritura. Entonces la aplicacion de otra
produccién p consiste en rcemplazar en la cadena la variable que coincide con el lado

78



izquicrdo (predecesor) de p por cl lado derccho (sucesor) de p. De esta manera se
obtiene una nueva cadena de reescritura. Ll proceso continia hasta lograr que en la
cadena de reescritura solo haya simbolos del conjunto T. Asi se obtiene una palabra del
lenguaje definido por G.

El Ejemplo 4 muestra una posible derivacion de una cadena perteneciente al lenguaje
descripto por la gramatica del Ejemplo 3.

Iniciando con la aplicacién de la produccién (b) tenemgs la
siguiente cadena de reescritura: E * E

Aplicando (c) a la primer E: (E) * E

Aplicando (a) a la primer E: (L + E) *E
Aplicando (a) a la tercer E: (E + E) *E + E
Aplicando (d) a todas las variables E: (id + id) * id + id

Ejemplo 4: Derivacién de una cadena del lenguaje especificado por la gramética del Ejemplo 3

Como se puede ver, al estar G definida de manera recursiva hay infinitas posibilidades
dc derivacion. El lenguaje de la gramatica, es decir, el conjunto de todas las posibles
cadcnas de simbolos de T que una gramatica G puede generar se denomina como L(G),

donde L(G)c T".

Las derivaciones pueden también representarse mediante lo que se conoce como drbol
de derivacion. Es util representar las derivaciones mediante éstos arboles, que
supcrponcn una cstructura sobre las palabras de un lenguaje y son de utilidad cn
aplicacioncs tales como la compilacion de lenguajes de programacion. Los vértices de
un arbol de derivacion estan etiquetados como simbolos terminales o variables de la
gramatica. Si un vértice interior n tiene etiqueta A y los hijos estan etiquetados con X,
X3, ..., X, de izquierda a derecha, entonces, A> X; X; X, debe ser una produccion. La
Figura 42 muestra un arbol de derivacion para el Ejemplo 4.

E
T
E * E
T el
( E ) El|+|]|E
e I l
El|l+]||E id id
I [
id id

Figura 42: Arbol dc derivacién. Recorriendo de izquicrda a derecha las hojas de este drbol de
derivacién se puede obtener la cadena de sfimbolos terminales generada por la derivacién
correspondicnte al Ejemplo 4.
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5.1.3. Gramaticas sensibles al contexto

Hasta ahora hemos presentado a las gramaticas libres de contexto, las cuales no definen
contextos en sus predecesores. Los contextos se definen a ambos lados del sucesor por
lo que en el lado izquierdo de las producciones de una gramatica sensible al contexto se
pueden identificar ahora tres componentes: el contexto izquierdo, el predecesor estricto
(el cual siempre es una variable) y el contexto derecho.

Los contextos estan formados por cadenas de simbolos pertenecientes a V U T y su
semantica consiste en que en la derivacion no sdlo debe coincidir el predecesor estricto
con alguna variable de la cadena de reescritura sino que, para poder realizar el
reemplazo, deben coincidir los simbolos que aparecen a izquierda y a derecha con los
definidos en los contextos correspondientes.

La utilidad del uso de contextos estd en la posibilidad de preservar ciertos formatos en
las cadenas de un lenguaje generado por una gramatica.

En el Ejemplo 5 se ilustra una gramatica sensible al contexto y como se realiza la
derivacion cuando se tienen contextos definidos.

Sea G = (V, T, S, P) con V y T iguales al Ejemplo 3 pero P
incluye la producciédn:

(<E>) = E-E (e)

Esta produccién define en su predecesor el contexto
izquierdo con el terminal (, el predecesor estricto E, y el
contexto derecho con el terminal).

De esta manera nos disponemos a mostrar una posible
derivacidén aplicando la produccién (e)

Iniciando desde la produccidén (b) tenemos la siguiente
cadena de reescritura: E * E

Bplicando (c) a la primer E: (E) * E
Bhora se puede aplicar (e) a (E): (E-E) * E
Finalmente aplicamos (d) a todas las E: (id - id) * id

Ejemplo 5: Derivacién con producciones sensibles al contexto

El lector debe notar que la aplicacion de la regla (e) en el Ejemplo 5 permite preservar
una forma arbitraria: “una resta debe aparecer sdlo entre paréntesis”.

5.2. Sistemas L

En 1968, Aristid Lindenmayer introdujo un formalismo llamado Sistema L o L-System
[81] para modelar el desarrollo de organismos multicelulares simples en términos de
division, crecimiento y muerte de células individuales ([81] y [80]). Este formalismo
estuvo muy relacionado a automatas abstractos y lenguajes formales, y atrajo el interés
inmediato de cientificos de la computacion tedrica [113]. El vigoroso desarrollo de la
teoria matematica de los Sistemas L ([115], [55] y [112]) prosiguid con la aplicacion de
la teoria al modelado de plantas ([30], [31], [32], [63], [83], [105] y [104]).
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El rango de aplicaciones de Sistemas L ha sido extendido a plantas de gran tamafio y
complejidad de ramificacion en sus estructuras, cn particular plantas sin flores ([32] y
[33]), descriptas como una configuracion de médulos en el espacio. En el contexto de
los Sistemas L, el término mddulo denota cualquier unidad discreta de construccion que
se repile a medida que el organismo se desarrolla. Estos realizan una reescritura en
paralelo, lo que significa que en cada paso se aplican todas las reglas simultaneamente,
pudiendo reemplazar mas de un mddulo en cada derivacion. Esto resulta conveniente
para el objetivo inicial de estos sistemas, ya que la esencia del desarrollo a nivel
modular puede ser convenientemcentc capturada por un sistema paralelo de reescritura
que reemplaza un médulo padre, madre o ancestro por configuraciones de hijos, hijas o
maodulos descendientes. De esta manera, la rcescritura en paralelo se ajusta de forma
adccuada al modclado dcl desarrollo bioldgico, ya que éstc toma lugar cn varias partes
dcl organismo simultancamentc.

Para cl caso de las plantas, un mddulo puede representar un brote, una hoja o una rama
(ver Figura 43) [9], [52] y [128]. El objetivo de modclar de esta manera la formacion de
una planta es describirla como la integracion del desarrollo de sus unidades
individuales. Por ejemplo, un brote dara lugar a una rama con hojas y otro brote o bien a
una hoja sola. Un Sistema L para modelar el desarrollo de esta planta se mucstra en cl
Ijemplo 6.

/Regla de reescritura

Elal

lat Int

lat lat lat lat

Figura 43: Ejemplo del desarrollo modular de una planta,

Como se puede notar, en cada derivacidon éste producira al final de la cadena de
rcescritura un modulo L (que representa un brote), por lo que cl crecimiento dc la planta
continuara indefinidamente. Debido a esto, el modelo no coincide con lo que ocurre en
la realidad. Para subsanar este problema, es necesario extender la definicion de un
Sistema L.

o : L
L & R Ejar Ejar L

Ejemplo 6: Sistema L simple para modeclar el desarrollo de una planta.
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5.2.1. Sistemas L paramétricos

Los Sistemas L paramétricos extienden el concepto basico de los Sistemas L asignando
atributos numéricos a los simbolos del sistema. Esta extension fue implementada por
primera vez en la década de 1970 en el primer simulador basado en Sistemas L, llamado
CELIA (acronimo de Cellular Linear Iterative Array simulator) ([5], [56], [55] y [76]),
utilizado mas para programacion que para construcciones tedricas. En esta tesis nos
servimos como guia de la formalizacidn introducida en [107] y [104] (ver también [47]

y [106]).

Formalmente pueden definirse como una tupla ordenada de cuatro elementos
G=<V, X, o, P> donde:

e V es el alfabeto del sistema, un conjunto finito de letras utilizadas para
etiquetar los mddulos.

e I es el conjunto de pardmetros formales que los médulos definen. Estos
parametros se reemplazan en la reescritura por su valor real.

+ . ’ »
e ® € (VxR*) es un conjunto no vacio de palabras con parametros llamados
axiomas, los cuales representan un punto de partida para la reescritura.

e Pc(VxI)xCE)x (VxERX)) esun conjunto de producciones finito, las
cuales son utilizadas para el proceso de reescritura aplicandolas a la
estructura de recscritura. El conjunto V x I rcpresenta a todos los
predecesores posibles de una produccion, mientras que C(Z) x (V x E(Z))’
representa a todos los posibles sucesores. El simbolo C(X) representa al
conjunto de las expresiones ldgicas que utilizan parametros de Z. El simbolo
E(Z) es el conjunto de las expresiones numéricas que utilizan parametros de
X

Los Sistemas L paramétricos operan con palabras paramétricas, las cuales son cadenas
de mddulos que consisten en lefras con pardmetros asociados. Las letras pertenecen al
alfabeto V, y los parametros pertenecen al conjunto de los niimeros reales R. Un médulo
con letra A € V y parametros al, a2,... an € R* se denota como A(al,a2,...,an). Cada
moédulo pertenece al conjunto M = V x R*, donde R* es el conjunto de todas las
secuencias {initas de pardmetros. El conjunto de todas las cadenas de moédulos y el
. . . . +
conjunto de todas las cadenas no vacias se denominan comoM =(VxR) yM =(V
X R')+, respectivamente.

Los paramctros de valor real que aparecen en las palabras corresponden a pardmetros
Jformales usados en la especificacion de las producciones de los Sistemas L. Ambos
tipos de expresiones consisten en parametros formales y constantes numeéricas,
combinadas usando operadores aritméticos, relacionales, logicos y paréntesis. Los
simbolos de operacion y las reglas para la construccion de expresiones sintacticamente
correctas son las mismas que en un lenguaje de programacion como C [67]. Una
sentencia ldgica especificada como el string vacio, se asume que tiene valor verdadero.
El conjunto de todas las expresiones con pardmetros 1dgicos y aritméticos correctamente

construidas de ¥ son denotadas como C(Z) y E(X).

Los simbolos ‘> 'y ‘—’ son usados para separar los tres componentes de una
produccion: el predecesor, la condicion y el sucesor. En el Ejemplo 7 se muestra como
se escribe una regla de produccidn con estos simbolos.
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Una produccién condicional con predecesor A(t),

condicién t >5 y sucesor B(t+1)CD(t %5, t-2) es escrita

cComo: '
A(t) : t >5 — B(t+1)CD(t %35, t-2)

Ejemplo 7: Notacién para definir una regla de produccién condicional y paramétrica

La reescritura se aplica como lo hemos explicado para el caso no paramétrico variando
en criterio para delerminar si una produccion coincide o no con un médulo en la cadena
de reescritura. Se produce dicha coincidencia si se encuentran las siguientes
condiciones:

e la letra en el modulo y la letra en el predecesor de la produccion son la
misma

e el nimero de parametros actuales en el mddulo es igual al numero dc
parametros formales en el predecesor de la produccion

e la coadicidon se evalua en verdadero si se verifica luego de que los
parametros [ormales hayan sido sustituidos por los valores de los parametros
acluales en la produccion.

Otra difercncia se produce al efectuar el reemplazo del modulo a reescribir por el
sucesor de la regia seleccionada ya que ahora éste contiene parametros a los cuales debe
asignarseles un valor. Los parametros formales son sustituidos por los parametros
actuales de acueido a su posicion. Por ejemplo, la produccion del Ejemplo 7 coincide
con un mddulo A(9), ya que la letra A en el médulo es la misma en el predeccsor de la
produccidn, hay un parametro actual en el mdodulo A(9) y uno formal en el predecesor
A(t), y la expresion logica t > 5 es verdadera para t = 9. El resultado de la aplicacion de
esta produccion ¢s la palabra paramétrica B(10)CD(3,7).

Si un modulo a jrroduce una palabra paramétrica X como el resultado de la aplicacion de
una produccién en un Sistema L G, escribimos que a = X. Dada una palabra
paramétrica 4 = al, a2, ..., am decimos que la palabra v = X1, X2,..., Xm es derivada
directamente de (o generada por) pt y escribimos |1 = v si y solo si a;= Xi para (odo i
=1,2,...,m. Una palabra paramétrica v es generada por G en una derivacion de tamaiio n
si exisle una sccuencia de palabras p0, pli,..., pn tal que p0=w, un = vy po =
pl=._.=pnn.

o : B(2)A(4,4)

pl @ A(x, y) @ y <=3 > A(x*2,x+y)
p2 ¢ A(x, y) : y >3 2 B(x)A(x/y,0)
p3 : B(x): x <1 > C

pd : B(x): x >= 1 — B(x-1)

Ejemplo 8: Definicién del axioma y reglas reproduccién para un Sistema L paramétrico.
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Figura 44: La sccuencia inicial de cadenas generada por el Sistema L paramétrico especificado por
el Ejemplo 8.

Se asume que un moddulo se reemplaza a si mismo si no se encuentra una produccion
que coincida en el conjunto P. Las palabras obtenidas en los primeros pasos de
dcrivacion se muestran en la Iigura 44,

Volvamos al primer ejemplo de modelado dcl desarrollo de plantas (Figura 43 y
Ejemplo 6). Como habiamos mencionado en dicho ejemplo, la planta podia continuar su
crecimiento indefinidamente. Con la extensién explicada en la Figura 45, es posible
controlar dicho crecimiento. Como se puede ver, se obtiene una planta que termina con
una tnica hoja en su altimo tramo.

e Reglas de reescritura

L Etotm
Elal Elal Ege,m
L L —> R
0 — R 0
E E E%

|
Elal E
.. .
Elnl EIal El;\l H Elal

R R

lat

o

Figura 45: Otro ejemplo del desarrollo modular de una planta.



El Ejemplo 9 muestra un Sistema L paramétrico del cual se obtienc esta planta. El lector
debe notar que la inclusion de parametros permitio el disefio de una condicion que hace
aplicar un caso de regla distinto al que se aplico anteriormente; posibilitando de esta
forma la finalizacion del crecimiento de la planta.

o : L(3)
L(n) : n >0 — R Ejat Ejar L(n-1)
L{(n) : n = 0 =5 R Eterm

Ejemplo 9: Sistema L paramétrico para modelar el desarrollo de la planta de la Figura 45.

5.2.2. Sistemas L sensibles al contexto

Las producciones en Sistemas L que hemos observado hasta el momento son libres de
contexto, es decir, se aplican sin importar el contexto en el cual aparece el predecesor.
Una extension sensitiva al contexto es necesaria para modelar intercambio de
informacion entre médulos vecinos. Cuando describimos de las gramaticas formales,
brindamos la nocion de sensibilidad al contexto. La diferencia con los Sistemas L radica
en la posible presencia de los parametros en los contextos. Cada componente dcl
predecesor de la produccion (el contexto izquierdo, el predecesor estricto y el contexto
derecho) es una palabra paramétrica con letras del alfabeto V' y parametros formales dcl
conjunto Z. Cualquier parametro formal de la misma puede aparecer en la condicion y
cl sucesor de la produccion.

A(x) < B(y) > C(z): x + y + 2 > 10 > E((x + y)/2) F ({(y + 2)/2)

Ejemplo 10: Delinicién de una produccién sensible al contexto.

El contexto izquierdo es separado del predecesor estriclo por el simbolo <.
Similarmente, el predecesor estricto es separado del contexto derecho por el simbolo >.
El Ejemplo 11 muestra una palabra paramétrica donde la produccidn del Ejemplo 10
puede ser aplicada.

...A{4)B(5)C(6) ...

Ejemplo 11: Palabra paramétrica dondc puede aplicarse Ia regla definida en ¢l Ejemplo 10. La
regla reescribe el médulo B(5).

Esto sc debe a que coincide la secuencia de letras A, B, C en la produccion dcl Ejemplo
10 con la palabra paramétrica del Ejemplo 11, y a que existe correspondencia en las
cantidades de parametros formales y parametros actuales. Reemplazando los parametros
f[ormales por los actuales puede verse que la condicion 4 + 5 + 6 > 10 es verdadera.
Como resultado de la aplicacion de la produccion, el modulo B(5) sera reemplazado por
un par de mddulos E(4.5)F(5.5). Naturalmente los modulos A(4).y C(6) seran
reemplazados por otras producciones en el mismo paso de derivacion.
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Las producciones en los Sistemas L sensibles al contexto lo aplican en ambos lados del
predecesor estricto. Hay un caso especial en el cual los contextos aparecen solamente de
un lado del predecesor estricto de las producciones.

5.2.3. Sistemas L estocasticos

Si mas de una produccion en P coincide con un mddulo, se necesita un mecanismo
adicional para seleccionar que produccion se aplicara a dicho médulo. Un Sistema L
paramétrico G= <V, Z, o,P> se llama deterministico si y solo si por cada médulo A(tl,
t2, ..., tn) € V x R* el conjunto de produccion incluye exactamente una produccion que
coincide.

En los Sistemas L esfocdsticos, la decision se basa en factores aleatorios. En el caso mas
extensivo, una produccion tiene el formato:

id : Ic < pred> rc: cond > succ: nt

Donde id cs el identificador de la produccidn (etiqueta), /c, pred y rc son el contexto
izquierdo, predecesor estricto y contexto derecho respectivamente; cond es la condicion,
succ es el sucesor y m es una expresion aritmética que retorna un niumero no negativo
llamado factor de probabilidad. Si P’ P es el conjunto de producciones que coinciden
con un moédulo dado A(tl, t2,....tn) € V' x R* en la cadena de reescritura, entonces la

probabilidad prob(pk) de aplicar una produccion particular pk € P’ queda definida por
la Ecuacion 10.

prob(p,) = %

pel”

Ecuacién 10: Probabilidad de aplicar una produccién en un Sistcma L estocdstico.

En general esta probabilidad no es una constante asociada con una produccién pero
puede depender de los valores de los parametros en el mddulo reescrito y su contexto.

® : A(1)B(3)A(5)

pl : A(x) —> A(x +1) : 2

p2 : A{x) — B(x-1) : 3

P3 : A(x) : x> 3 = C(x) : x

‘pd : A(x) <Bly)>A(z) : y <4 -5 B(x + z)A(y)

Ejemplo 12: Sistema L sensible al contexto estocdstico y paramétrico

En el Ejemplo 12 las producciones pl, p2 y p3 reemplazan un moédulo A(x) por A(x+1),
B(x-1) o C(x). Si el valor del parametro x es menor o igual a 3, sélo las dos primeras
producciones coinciden con A(x). Las probabilidades de aplicar cada produccion son:
prob(pl) =2/(2+3) =0.4 y prob(p2) =3/(2+3) = 0.6. Si el parametro x es mayor que 3,
la produccion p3 también coincide con el médulo A(x), y la probabilidad de aplicar cada
produccion depende del valor de x. Por ejemplo, si x es igual a 5, esas probabilidades
son: prob(pl)=2/(2+3+5)=0.2, prob(p2)=3/(2+3+5)=0.3 y prob(p3)=5/(2+3) = 0.5. La
produccion sensible al contexto p4 reemplaza un modulo B(y) con contexto izquierdo
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A(x) y contexto derecho A(z) por un par de modulos B(x + z)A(y). La aplicacion de esta
produccion esta “guardada” por la condicion y < 4. Tomando todos estos faclores cn
cucnta, en el Ejemplo 13 se mucstra como puede ser la forma del primer paso dc
dcerivacion para el Sistema L definido en el Ejemplo 12. :

A(1)B(3)A(5) = A(2)B(6)A(3)C(5)

Ejemplo 13: Posible primer paso de derivacién para ¢l Sistema L del Ejemplo 12.

Sc asume que, como resultado de una seleccion aleatoria, la produccion p/ fue aplicada
al modulo A(1), y la produccion p3 al modulo A(5). La produccion p4 fue aplicada al
modulo B(3), ya que cumple con los contextos izquicrdo y derecho, y la condiciéon 3 <
4 cs verdadera.

Con esto describimos de una manera detallada los conceptos de los Sistemas L
nccesarios para comprendcr el trabajo desarrollado. Si el lector lo desea puede remitirse
a los articulos [78], [81], [79], [82], [84] y [85]; y libros [55], [105], [104], [112] y [115]
donde cncontrara mas nociones acerca de la teoria de cstos sistemas.

5.3. Aplicaciones de los Sistemas L

Las aplicaciones dc los Sistemas L obtuvieron mayor atencion después de 1984, cuando
Smith introdujo técnicas graficas al estado del artc para visualizar cstructuras y procesos
modclados. En ese cntonces también se centro la atencion en el fendmeno de la
amplificacion dc la base de datos, o la posibilidad de generar estructuras complejas dc
conjuntos dec datos compactos, lo cual es inherente en Sistemas L y forma la piedra
fundamental dc las aplicaciones de estos sistemas a la sintesis de imagcnes.

5.3.1. Interpretacion de una tortuga estilo LOGO

Las cadenas generadas por Sistemas L pueden ser interpretadas geométricamente de
muchas maneras diferentes ([107] y [104]). Describiremos la interpretacion de tortuga
tipo LOGO de los Sistemas L paramétricos, introducida por Szilard y Quinton [122], y
extendida por Prusinkiewicks y Ianan([48],[47]). El lector podra encontrar ademas la
cxposicion de un tutorial en [104] y resultados subsecuentes en [47].

cl

Figura 46: Controles dc la tortuga cn tres dimensiones

HxL=U

Ecuacién 11: Relacién entre los vectores de orientacién de Ia tortuga tipo LOGO.
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[ Lrd|= AL |

Ecuacién 12: Ecuacién de rotacién de la tortuga tipo LOGO. La matriz R tiene dimensiones de 3x3
y consiste en una matriz de rotacién |27].

[ cosa  sena 0]
R,(a)=|—-sena cosa 0},
0 0 1

[cosa 0 —sena]
R(a)=| O 1 0 |
| sena 0 cosa |
1 0 0

R,(a)=10 cosa -sena|

0 sena cosa

Ecuacién 13: Matrices dc rotacién en un para los tres vectores de la tortuga tipo LOGO.

Después que una cadena es gencrada por un Sistema L, se recorre sccuencialmente
dcsde izquierda a dcrecha, y los simbolos consecutivos son interpretados como
comandos que manejan una (ortuga estilo LOGO en tres dimensiones. La tortuga es
representada por su estado, el cual consiste en la posicion y la orientacion en el sistema
de coordenadas cartesianas, como también varios valores de atributos, tal como color
actual y ancho de linea. La posicion es definida por un vector P, y la orientacion es
definida por tres vectores i, L, U indicando la cabeza de la tortuga y las direcciones
hacia la derecha y hacia arriba respectivamente (Figura 46). Estos vectores tienen
longitud de una unidad, son perpendiculares uno de otro y satisfacen la Ecuacion 11.
Las rotaciones de la tortuga son expresadas por la Ecuacion 12.

Especificamente, las rotaciones en un angulo o sobre los vectores 7, L Uson
representadas por las matrices descriptas en la Ecuacién 13.

Los cambios en el cstado de la tortuga son causados por la interpretacion de simbolos
especificos, cada uno de los cuales puede estar seguido de parametros. Si uno o mas
parametros son presentados, el valor del primer pardmetro afecta el estado de la tortuga.
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Comando

Descripcion

F(s) Mueve hacia delante un paso de longitud s dibujando una linea desde la
posicion de origen hasta la de destino.
{(s) Mueve hacia delante un paso de longitud s sin dibujar.
@O(r) |Dibuja una esfera de radio » en la posicion actual.
+(6) Gira @ grados hacia la izquierda el angulo respecto del eje U. La matriz de
rotacion es Ry(0).
-(0) Gira 0 grados hacia la derecha el angulo respecto del cje U. La matriz de
rotacion es Ry(-0).
&(6) Gira 0 grados hacia abajo el angulo respecto del eje L. La matriz dc
rotacion es Ry (0).
A(0) Gira O grados hacia arriba el angulo respecto del eje L. La matriz de
rotaciones R, (-6).
/(0) Gira 0 grados hacia la izquierda el angulo respecto del eje L. La matriz dc
rotacion es Ry (0).
\(O) Gira @ grados hacia la derecha el angulo respecto del eje L. La matriz de
rotacion es Ry(-6).
| Gira 180° respecto del eje U. Esto equivale a +(180) o —(180)
[ Coloca el estado actual de la tortuga (posicion, orientacion y atributos dc
dibujo) en una pila de estados (estructura LIFO).
] Saca el primer estado al tope de la pila y lo configura como el estado actual
de la tortuga. No dibuja aunque la tortuga haya cambiado su posicion.
{ Comienza a guardar las posiciones subsecuentes de la tortuga como los
vértices de un poligono que puede ser rellenado.
} Rellena cl poligono guardado.
~ Dibuja la superficie identificada por el simbolo que sigue después de ~ en
la posicion y orientacion actual de la tortuga
#(w) Configura el ancho de linea como w, o incrementa el ancho actual si w no
se especifica.
(w) Configura el ancho de linea como w, o decrementa el ancho actual si w no
se especifica.
;() Configura el indice del mapa de colores como 1 o incrementa el valor del
indice actual si 7 no se especifica.
() Conlfigura cl indice dcl mapa dc colores como /7 o decrementa el valor dcl

indice actual si n no se especifica.

Tabla 5: Comandos utilizados por la tortuga tipo LOGO.

89




Si el simbolo no es seguido por ningin parametro, se usaran valores por defectos
especificados fuera del Sistema L. Definiendo un apropiado conjunto de comandos para
la tortuga, como los que se describen en la Tabla 5, se pueden disefiar Sistemas L que la
hagan dibujar en un espacio de tres dimensiones.

El lector debera tener en cuenta los conceptos expuestos en esta seccion como asf
también una nocion de los comandos de dibujo presentados ya que todos los ejemplos
que mostraremos desde este punto hasta el final del capitulo se basaran en lo descripto
en esta seccion.

5.3.2. Modelado de plantas

Como mencionamos anteriormente, los Sistemas L fueron ideados para el modelado del
dcsarrollo de organismos multicelulares. La escritura en paralelo que estos sistemas
rcalizan se adapta a dicho mecanismo ya que un organismo desarrolla varios de sus
componentes a la vez.

En este contexto un paso de derivacion corresponde al paso del tiempo en un cierto
intcrvalo. Una secuencia de estructuras obtenidas en pasos consecutivos de derivacion
dc una estructura inicial predefinida o axioma es llamada secuencia de desarrollo. Esta
puede ser visto como el resultado de una simulacion discreta del paso del tiempo dentro
del contexto del desarrollo biologico.

Por ejemplo, la Figura 47 ilustra el desarrollo de una hoja estilizada incluyendo dos
tipos dec moddulos, los dpices (representados por lineas delgadas) y los nodos internos
(lincas grucsas). Un apice ofrece una estructura que consiste en dos nodos internos, dos
apices latcrales y una replica del apice principal. Un nodo interno se alarga mediante
factor de escalado constante. Contrariamente a la simplicidad de éstas reglas, se obtiene
una estructura de ramificacion intrincada de un Gnico apice en un nimero de pasos de
derivacion. De esta manera con una definicion relativamente simple de un conjunto de
rcglas de reescritura se puede obtener una secuencia de desarrollo que representa
cstructuras con una trama de informacion mas compleja y exlensa.

A 4

| —*

Figura 47: Modelo de desarrollo de una hoja compuesta, modelado como una configuracién de
dpices y nodos internos
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Presentaremos ahora un Sistema L definido cn el LEjemplo 14, el cual realiza una
simulacion de desarrollo de la estructura mostrada en la figura.

o : '(1YF(1)

pl : F(s) = G(s)[-!'(1)F(s)][+!(1)F(s)]G(s)!(1)F(s)
p2 : G(s) 2> G(2 * s)

p3 : (W) > ' (3)

Ejemplo 14: Sistema L que genera una secucencia de desarrollo de un modelo estilizado
compucsto de hojas que genera las formas de la Figura 47.

La estructura se construye a partir de dos tipos de modulos, apices I (representados por
lineas delgadas) y nodos internos G (lineas gruesas). En ambos casos, el parametro s
determina cl tamafio de la linea que representa el modulo. Un apice construye una
estructura que consiste en dos nodos internos, dos apices laterales y una réplica dcl
apice principal (producciéon pl), Un nodo interno se agranda mediante un factor de
escala constante (produccion p2) La produccion p3 es utilizada para dibujar las lincas
que representan a los nodos internos mas anchos (3 unidades de ancho) quc las que
represcntan los apices (una unidad). El angulo dc las ramas asociado con los simbolos +
y —se sclea a 45° mediante una variable global, externa al Sistema L.

5.3.3. Generacion de fractales

Estc es un ejemplo que ilustra la operacion de Sistemas L libres de contexto,
dcterministicos y paramétricos, con la interprctacion de la tortuga y su aplicacion a la
generacion de fractales. Se pueden encontrar muchos mas ejemplos en [49], [104] y
[107]. '

o : F(1)-(120)F(1)-(120)F (1)
pl : F(s) 2 F{(s/3)+(60)F(s/3)-(129)F(s/3)+(60)F(s5/3)

Ejemplo 15: Sistema L generador de la figura “copo de nicve”

L:l Cjemplo 15 muestra un Sistema L que genera la bien conocida fizura de “copo de
nieve” ([88]y [127]) en el cual axioma F(1)-(120)["(1)-(120)IF(1) dibuja un tridngulo
equilatero, con lados de longitud de una unidad. La producciéon p/ rcemplaza cada
scgmento de linea con una figura poligonal como se muestra en la Figura 48.

= _/\

Figura 48: Descripcién grafica del reemplazo que produce la produccién pl del Sistema L del
Ejemplo 15

Las produccioncs para los simbolos + y — no estan listadas, lo que significa que los
modulos correspondientes seran reemplazados por si mismos durante la derivacion. . El
mismo efecto se obtendria con la inclusidn de producciones como las del Ejemplo 16.
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En cambio para el caso del simbolo I hay producciones listadas. Por lo tanto, cuando
aparezca en la cadena de reescritura serd reemplazado por el sucesor de la regla
correspondiente. Una vez finalizada la reescritura se interpretara como el comando de
dibujo que representa.

El axioma y las figuras obtenidas en los primeros tres pasos de derivacion se muestran
en la Figura 49.

p2 : +{(a) > +(a)
p3 : -(a) 2 -(a)

Ejemplo 16: Producciones que no ticnen efecto en la palabra de reescritura.

]

>

n=~y{ n=1 n=2 n=23

Figura 49: Axioma y primeros 3 pasos de derivacién obtenidos del Sistema L del Ejemplo 15

De esta manera podemos observar como de la aplicacion repetida de una regla de
produccion simple se puede obtener una figura de cierta complejidad. Es decir que con
esa simple regla se sintetiza la figura del copo de nieve.

5.3.4. Exploracion del espacio de parametros

Los Sistemas L paramétricos proveen un framework matemético convenicnte para
explorar el rango de formas que puede ser capturado por el mismo modelo estructural
con atributos variables (constantes en las producciones). Tal exploracion del espacio de
parametros es motivada en una de las mas tempranas simulaciones en computadora de
estructuras biologicas: los modelos de conchas de mar creado por Raup y Michelson
([109] y [110]) y los modelos de arboles propuestos por FHonda [58] para estudiar
factores que determinan la figura global del arbol. La exploracion del espacio de
parametros puede revelar una inesperada riqueza de formas que pueden ser producidas
por los modelos mas simples. Por ejemplo, la Figura 50 muestra estructuras de nueve
ramas generadas a partir del Sistema L descripto en el Ejemplo 17. El lector debe
recordar que se utilizan los comandos de una tortuga tipo LOGO que explicamos
anleriormente (ver Pag. 87).

La produccion pl reemplaza un apice A para introducir un nodo interno 'y dos nuevos
apices A. Los angulos al, ¢l, a2 y @2 determinan la orientacién de esos apices con
respecto al nodo interno subtendido. Los parametros s y w especifican el tamafio del
nodo interno y su ancho. Las constantes r/ y r2 determinan el decrecimiento gradual en
el tamaiio de un nodo intcrno que ocurre a medida que se atraviesa el arbol desde su
base hacia los dpices. Las constantes w0, g y e controlan el ancho de las ramas. El
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lamafio inicial dcl tallo es especificado por wy en el segundo parametro del médulo A
del axioma. Para e = 0.5, el drea combinada de las ramas descendientes es igual al area
de la rama madre, como postuld Leonardo da Vinci ([88], pagina 156 y [86], paginas
131-135). El valor ¢q especifica las diferencias entre el ancho de las ramas descendentes
originadas en el mismo vértice. Finalmente, la condiciéon previene la formacion de
ramas con una longitud menor que el umbral min. En la Tabla 6 se muestra la relacion
de cada rama de la FFigura 50 con el correspondiente juego de valores para las constantes
dcl Sistema L. del Ejemplo 17.

o : A(100, wy)

pl : A(s, w) : s >=min =2>; (w)F(s)
[+(al) / (pL)A(s*rl,w*q e)]

[+(a2) / (P2)A(s*r2,w*(1-q) "e)]

Ejemplo 17: Sistema L deterministico y libre de contexto que genera las ramas de la Figura 50.

1
E

Wl
4l e

k * 1&\&’
L |

d e {

E h i

Figura 50: Estructuras de cjemplo gencradas por un Sistema L. paramétrico,
deterministico y libre de conlexto con diferentes valores de constantes.
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Figura' | 1 | Ry | oy | o2 [V | o Al e 'min | In !
ay by & g W 351 -35 0 0 301 .50 40| 0.0 10
b .65 71 27| -68 0 0 201 .53 .50 1.7 12
c .50 .85 251 -15] 180 0 20 45 S0 0.5 9
d .60 .85 251 -15| 180 | 180 20 45 S0 0.0 10
¢ S8 .83 30 15 0] 180 20 40 S50 1.0 11
f .92 3 0 60| 180 0 2 S50 .00 0.5 15
g .80 .80 30| -30| 137 137 30 .50 .50 0.0 10
h 95 el 51 -30 -90 90 40 .60 451 25.0 12
i 1% .95 -5 30| 137 137 5 40 .00 5.0 12

Tabla 6: Ejemplos de valores de las constantes relacionados con la correspondiente representacién
grafica cn la Figura 50. La columna n indica el nimero de pasos de derivacién. Las constantes
estan definidas cn cl Sistema L del Ejemplo 17.

Ilemos dado una nocion de la teoria de los Sistemas L suficiente para el alcance de este
trabajo y brindamos al lector un variado conjunto de aplicaciones de los mismos.

Terminamos asi cste capitulo esperando que, junto a los anteriores, se constituya en una
fuente util de informacion donde el lector encuentre lo necesario para hacer de estc
trabajo de grado una exposicion autocontenida.
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6. Neuroevolucion de Sistemas de Reescritura

En este capitulo presentaremos el método de neurocvolucion en el cual se centra el
presente trabajo: Neuroevolucion de Sistemas de Reescritura o NeSR [100] [101].

En las siguientes secciones detallaremos como representar redes neuronales utilizando
Sistemas L y plantearemos distintas alternativas para ello. Luego, mostraremos como es
posible evolucionar Sistemas L dcfiniendo un conjunto de operadores genéticos
apropiados. Terminaremos describiendo el modelo de Red Neuronal utilizado.

6.1. Introduccion

Antes de introducirnos de lleno en el método neuroevolutivo que presenta este trabajo,
asumiremos que el lector en este punto comprende los conceptos de Neurocvolucion -
Pag. 65-, Redes Neuronales -Pag. 3- y Sistemas L —Pag. 80-, puntales funcamentales dcl
mismo. En lincas generales, el método combina Redes Neuronales, Evolucion y
Sistemas L de la siguiente manera:

Las Redes Neuronales son cvolucionadas para resolver un problema dado mediante una
variacion de un Algoritmo Genético Simple. Este algoritmo cuenta con una poblacion
de Sistemas L, donde cada uno de ellos produce una Red Neuronal como resultado de su
reescritura. El desempefio de cada Red Neuronal es evaluado en el problema quc
inleresa resolver, obteniendo a partir de él un valor de bondad o fitness que es asignado
al Sistema L quc genero dicha red. De esta manera, los Sistemas L son utilizados para
representar indirectamente a las Redes Ncuronales evolucionadas. Los sistemas con
mayor valor de fitness seran aquellos que generen las redes neuronales que mejor sc
comporien en e problema planteado.

6.2. Representacion de las Redes Neuronales.

El método utiliza una codificacion indirecta para representar las Redes Neuronales. Una
codificacion indirecta no incluye en ¢l cromosoma todos los atributos que describen una
solucion sino que estos se generan o infieren a partir del cromosoma. Asi se logra la
sintesis de una solucién a partir de una representacion mas compacta que si se utilizara
codificacion directa. En este caso, se utiliza un Sistema L para representar
indirectamente a una Red Ncuronal.

Para ello, se define un conjunto C de moddulos terminales, llamados comandos, los
cuales no aparecen en los predecesores de las reglas de los sistemas evolucionados, solo
en los sucesores. Esto provocara que dichos modulos no participen en ¢l proceso dc
reescritura; solo podran ser introducidos por la reescritura de alguno de los modulos no
terminales. Como no existira ninguna regla que los reescriba, permanecerén inalterados
hasta el final del proceso de reescritura.

Luego, si sc obtiene la cadena resultante de la reescritura de un sistema y se la recorrc
sccucncialemente, tomando sélo los maddulos que pertenezcan al conjunto C de los
comandos, estos pueden ser interpretados como una serie dc instrucciones para guiar cl
proceso de construccion dc la red neuronal. Cada moddulo representa una accion a
realizar sobte la red neuronal que se esta definiendo y los valores asociados a dicho
modulo indican parametros que alteran el significado de esa accion. Cualquier otro
modulo no lerminal que hubiera quedado luego de la reescritura no sera tenido en
cuenta dura:te la interprelacion de la cadena obtenida. Al finalizar el proceso, se habra
obtenido una Red Ncuronal producto de ese Sistema L.
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Como hemos visto cuando describimos a los Sistemas L -Pag. 80-, existen distintos
tipos de sistemas de reescritura, de acuerdo a si son deterministicos, si poseen
parametros o si son sensibles al contexto. Todos estos factores influyen en la forma en
que estos sistemas se comportan. En NeSR, los Sistemas L utilizados son
deterministicos, libres de contexto y paramétricos.

Se optd por Sistemas L deterministicos porque estos arrojan el mismo resultado para la
misma cantidad de pasos de reescritura. Si el sistema fuera no deterministico, esto
puede no ocurrir, pues algunas veces se aplicaria una regla de reescritura y algunas no.
Esto romperia con la correspondencia entre el genotipo y el fenotipo, ya que un mismo
cromosoma produciria diferentes redes neuronales.

La eleccion de Sistemas L que sean paramétricos se debe a que estos proveen de
{lexibilidad y variantes en las cadenas de reescritura producidas. Una misma regla con
distintos parametros puede generar diferentes reescrituras debido a la posibilidad de
utilizar condiciones o guardas. Cabe resaltar que a diferencia de los Sistemas L no
deterministicos, los sistemas deterministicos paramétricos generan siempre la misma
respuesta para el mismo juego de parametros.

Finalmente, se optd por Sistemas L libres de contexto porque posibilita intercambiar
libremente modulos entre dos reglas que posean el mismo predecesor. Si ambas reglas
tuvieran contextos diferentes, referencias a parametros de los contextos imposibilitarian
el intercambio de maddulos. ya que algunos parimetros no existirian en las dos reglas.

6.3. Comandos de construccion de RNA

IHemos expuesto que los elecmentos del conjunto C de comandos son mddulos
terminales, donde a cada moddulo terminal tiene una semantica asociada y puede
pensarse cn ellos como comandos que indican la mancra dc construir la red neuronal.

Por ejemplo, suponiendo que el conjunto C estuviera formado por una unica definicion
de médulo de la forma LINK(NI, N2, W), con el significado de “establecer una
conexion desde la neurona N1 hasta la neurona N2 con peso W”, éste alcanzaria para
representar cualquier red neuronal describiendo con distintos parametros todas las
conexiones. La Figura 51 muestra un ejemplo de la obtencion de una RNA a partir de
un Sistema L que utiliza este comando (el cual aparece representado con el simbolo ).

Otro conjunto de mddulos puede ser utilizado para permitir la construccion de redes que
cumplan determinadas restricciones (por ejemplo, que no sean rccurrentes) o que posean
una forma preestablecida.

Ademais, la semantica de los comandos puede ser extendida para que no realicen
acciones que impliquen un cambio directo sobre la red neuronal, sino que alteren el
cstado del proceso de construccidon. Por ejemplo, se puede definir un comando que
marquc una ncurona como la neurona actual y cada vez que se ejecuta otro comando
que realice una conexidn, ésta se haga desde la neurona actual hacia una que se
cspecifica en dicho comando. En este caso estamos ante comandos relativos a la
neurona actual. En este contexto también pucde existir una pila de estado y codificar en
los comandos instrucciones para apilar y desapilar estados que pueden representar la
neurona actual sobre la que se basardn los siguientes comandos. Esa es la idea de los
comandos relativos. Intuitivamente podemos observar que un cambio al inicio de la
secuencia puede construir una red completamente diferente a la que se construia antes
de tal cambio.
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En contrapartida, los comandos absolutos siempre generan lo mismo
independientemente del orden en que se ejecutan. Los comandos LINK presentados en
el ejemplo anterior son absolutos, ya que la ejecucion de LINK(0, 2, 1.5) establecera
una conexion desde la neurona 0 hasta la 2 con peso 1.5, cualquiera fuera la posicion en
la que se ejecuta.

Sistema-L
Inicio : P1(1.5)
Pi1(n0): (no0 >1) = L{(3,4,n0) P2(5,-1,True) L(5,3,2)L(0,4,1)

P2(n0, n1, n2): (n2) > L(0,n0, nl+4)L(2,4,0.5)L(2,n0,nl)P2(1,4, False)
(not n2) 2 L(hO,nl+l,nl)P3(5)L(n0,nl,nl+l)

P3(n0) :(True) - L(5,5,-0.25)L(0,3,-2)L(4,3,10)

Aplicacion de @s de 1eescritura.

L(3,4,1.5)L(0,5,3)L(2,4,0.5)L(2,5,-1)L(1,5,4)L(1,4,5)
L(5,3,2)L(5,5,-0.25)L(0,3,-2)L(4,3,10)L(0,4,1)

Inlelplelaciéncadelm obtenida

Red neuronal repiesentada.

Figura 51: Ejemplo de construccién de una RNA a partir de un Sistema L mediante comandos
LINK representados por cl simbolo L.

Si bicn a primera vista pareceria deseable el efecto de los comandos absolutos, luego de
varios experimentos y comparaciones resultd mads potente el enfoque relativo.
Supongamos que se necesita al menos una neurona oculta para resolver un problema
determinado. Utilizando comandos absolutos, como por ejemplo LINK, ticnen quc
aparecer en la reescritura tantos comandos como entradas se utilicen para el problema y
que ademas todas conduzcan a la misma neurona y se conecten con cada una de las
entradas. Para complicarlo aiin mas, tiene que haber tantos comandos como salidas, de
manera de conectar esta misma neurona con cada una de las salidas. En el contexto de
cste algoritmo evolutivo es muy poco probable que ocurra algo de esta naturaleza.
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En cambio, pueden utilizarse comandos relativos a una neurona, de manera que un
comando especifico le indique al intérprete que esté “parado” sobre una neurona
determinada. Los comandos siguientes crearan conexiones desde o hasta dicha neurona,
aumentando las probabilidades de crear una neurona oculta.

Por otro lado, debido al significado que se les da a los valores de los parametros de los
comandos, es conveniente que se les asocie un tipo. Esto se debe a que para los
parametros que representan indices de neuronas no tiene sentido pensar en valores
reales mientras que para los que representan pesos de conexiones esto es necesario.
También se puede pensar en valores booleanos que afectan comandos o que participan
en alguna condicion. Por todo esto, hemos extendido los Sistemas L para que los
parametros de los modulos puedan ser de tipo Real, Entero o Booleano.

Asignarle tipos a los parametros evita que tengan que hacerse conversiones de valores
reales a valores enteros o booleanos cuando se ejecutan los comandos.

6.3.1. Comandos de construccion de RNA en NeSR

Antes de describir los comandos utilizados para NeSR, es necesario analizar una seric
de condiciones que se establecen en el momento de la construccién de la red neuronal:

- La cantidad de entradas y salidas son conocidas a priori, ya que dependen del
problema. Por ejemplo, si vamos a resolver el problema del XOR, las RNA
tendran dos entradas, el término de tendencia y una salida.

- A cada neurona se le asigna un nimero entero que la identifica. A la primer
neurona de entrada se le asigna el nimero 0, la segunda el 1 y asi sucesivamente.

- Los identificadores de las neuronas de salida son continuos a los de las dc
entradas, de manera que si la ultima entrada tiene identificador 3, la primera
neurona de salida sera la 4.

- A las neuronas ocultas se les asignan identificadores seguidos de los de la ultima
neurona de salida.

De esta forma, a las neuronas de una RNA con 3 entradas, 1 salida y 2 ocultas se les
asigna los siguientes identificadores:

Entrada 1 Entrada 2 Entrada 3 Salida 1
0 ] 2 3

Antes de exponer el conjunto de comandos utilizados en NeSR, debemos aclarar que la
eleccion del mismo responde a una seric de pruebas con distintos juegos de comandos.
Lste conjunto permite construir libremente cualquier estructura de RNA posible.

No obstante, una de las potencialidades del método es la de modificar total o
parcialmente dicho conjunto de comandos, de manera de adaptarlo a las necesidades del
problema, aplicando restricciones a las RNA generadas o facilitar la construccién de
algin tipo de estructura en particular.
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En NeSR se utilizé un conjunto de comandos relativos basados en una neurona actual,
de la cual parten o llegan conexioncs. Estos comandos se encuentran listados en laTabla

7.

Durante el proceso de construccidn, se utilizan dos variables de estado que influiran en
la ejecucion de los comandos. La primera es NEURONA_ACTUAL, la cual contiene el
identificador de la neurona sobre la que se aplican los comandos. Pueden ser
identificadores tanto de neuronas ocultas como de salida. Cuando se detallen los
comandos quedara claro porqué no se utilizan identificadores de neuronas de entrada.
La otra variable es NEURONAS OCULTAS, en la cual el intérprete almacena la
cantidad actual de neuronas ocultas que posee la red en construccion. El valor inicial de
NEURONAS OCULTAS se fija de antemano como parametro del algoritmo, pudiendo
ser modificado durante el proceso de construccion de la RNA.

Comando

Significado

Neuron (id)

Modifica la variable NEURONA_ACTUAL de manera de tomar
como referencia a la neurona indicada por el identificador id
para la aplicacion de los comandos siguientes. El identificador
es relativo a la primera neurona de salida, pudiendo
seleccionarse de esa forma neuronas ocultas y de salida.

FromI (id, w)

['stablece una conexion con peso w desde la neurona dc
entrada indicada por (id mod CANTIDAD ENTRADAS) hasta
la indicada por NEURONA _ACTUAL.

FromO (id, w)

Establece una conexion con peso w desde la neurona de salida
indicada por (id mod CANTIDAD SALIDAS) hasta la indicada
por NEURONA _ACTUAL.

ToO(id, w)

Establece una conexion con peso w desde la neurona indicada
por NEURONA ACTUAL hasta la neurona de salida indicada
por (id mod CANTIDAD_SALIDAS).

FromH (id, w)

Establece una conexidon con peso w desde la neurona oculta
indicada por id hasta NEURONA _ACTUAL.

Establece una conexion con peso w desde la neurona indicada

ToH(id, w) por NEURONA_ACTUAL hasta la neurona oculta indicada por
id.
Rec (w) Establece una conexion con peso w desde la neurona indicada
por NEURONA_ACTUAL hacia sf misma.
AddHidden Incrementa el valor de la variable NEURONAS OCULTAS.

Tabla 7: Conjunto de comandos de construccién de RNA utilizados cn NeSR.

-MaxValue, siw <-MaxValue
e(w)= wo, si|u1 < MaxValue

MaxValue, siw > MaxValue

Ecuacién 14: Funcién de ajuste de los pesos de las conexiones.
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Debido a que los valores que toman los parametros de los comandos no estan sujetos a
ningln tipo de restriccidn, a veces es necesario realizar ajustes a dichos valores.

En el caso de los parametros que denotan identificadores, como pueden ser expresiones
negativas, se toma su valor absoluto antes de determinar a que neurona corresponde.
Ademas, para evitar que el valor esté fuera del rango permitido, se aplica en operador
mod para acotarlos.

Cuando alguno de los comandos intenta generar una conexién ya creada, el peso de la
nueva conexion es sumado al de la conexidn existente. Debido a esto, los pesos de las
conexiones no estan acotados a ningun rango. Para restringir el rango de los pesos, se
define una constante positiva MaxValue para ajustarlos empleando la Ecuacién 14. La
aplicacion de esta funcidn evita generar conexiones con pesos fuera del rango deseado.

6.3.2. Optimizacion de RNA

Por cuestiones de desempeiio en NeSR, una vez reescrito el sistema, interpretados todos
los comandos y obtenido una Red Neuronal, se procede a optimizar la estructura de
dicha red generada por los Sistemas L antes de evaluarla.

La optimizacidon consiste en eliminar neuronas y conexiones que no estan en ningtn
camino entre una neurona de entrada y una de salida, es decir no aportan nada a la
respuesta de la red. En la [Figura 52 pueden verse distintos ejemplos de optimizaciones
de redes ncuronales.

Las neuronas sin conexiones de salida son una de las candidatas a ser eliminadas, ya que
no participan en la respuesta de la red neuronal. También es posible eliminar circuitos
que poscen entradas y salidas pero que finalmente no influyen sobre ninguna neurona de
salida.

La importancia de realizar estas optimizaciones de estructura radica en que se reduce la
cantidad de célculos necesarios para obtener la respuesta de la red neuronal para un
estimulo dado. Si consideramos que en un problema de control tipico con redes
ncuronales recurrentes es necesario evaluar la red todo el tiempo durante la simulacién,
reducir la cantidad de operaciones por cada respuesta de la red se traduce en un mejor
desempeiio y en menor tiempo de simulacion.
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Figura 52: Optimizacion de estructuras de RNA. En cl caso a) no hay cambios dcbido a que cada
clemento de Ia red aporta algo a la salida final. En b) desaparecen ncuronas y conexiones, micntras
quc en c) s6lo neuronas. En ¢l caso d) vemos una red que luego de su optimizacién queda vacia.
Esta red no genera ninguna respucsta.

6.4. Evolucionando sistemas de reescritura

LLa evolucion de los Sistemas L se realiza usando un algoritmo genético simple, dc la
forma descripta en la seccion 3.4 y es aplicado a una poblacion de cromosomas que

representan Sistemas L.

El algoritmo genético se inicia con una poblacion de Sistemas L generados al azar.
Eslos sistemas cumplen con una serie de restricciones impuestas a su forma. Estas
restricciones seran detalladas en la seccion 6.4.1 -Pag. 102-. Para la seleccion de los
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individuos a reproducirse se utiliza el método de la ruleta. El reemplazo de la poblacién
se realiza aplicando elitismo, es decir, una determinada cantidad de los mejores
individuos pasan intactos a la siguiente generacion. Esta cantidad es configurable como
un parametro del algoritmo. El resto de la poblacion es reemplazada por nuevos
individuos obtenidos a partir de la aplicacion de operadores genéticos sobre pares de
cromosomas seleccionados dentro del total de la poblacidn.

T=20

P(T) = Poblacién inicial aleatoria de N

Evaluar P(T)

Mientras T < Maxima generacién y no alcance el fitness maximo
P(T + 1) = Poblacién con los m mejores individuos de P(T)
Mientras Cantidad de individuos de P(T + 1) < N

Seleccionar Padrel y Padre2 dentro de P(T)
Hijo = Mutacién(Crossover (Padrel, Padre?))
Agregar Hijo a P(T + 1) ,
Evaluar P(T + 1)
T =T+ 1

Algoritmo 5: Pscudocédigo del algoritmo genético simple empleado en este método.

En NeSR, se proponen dos operadores genéticos: el crossover entre dos Sistemas L, de
manera dc combinar las reglas que poseen el mismo predecesor, y la mutacion, que
realiza cambios en las reglas, agregando, reemplazando o quitando mdédulos, o alterando
las expresiones que estos contienen.

6.4.1. Restricciones impuestas a los Sistemas L

IHemos elegido Sistemas L deterministicos, libres de contexto y paramétricos los cuales
nos garantizan una reescritura idéntica para sistemas idénticos, mayores posibilidades
de reescritura y variantes en los valores de los argumentos de los comandos que
construirdin la red neuronal. Sin embargo, resulta necesario imponer una serie de
restricciones adicionales a los Sistemas L que resultan de vital importancia para el
desarrollo del método. Estas restricciones son:

- Conjunto de médulos: El conjunto de moddulos utilizado para definir los
predecesores de las reglas es tinico y comtin a todos los sistemas creados. Antes de
iniciar el proceso de neuroevolucion, se inicializa un conjunto P de mddulos no
terminales py...pn y otro conjunto C de simbolos terminales o comandos c;...cn.
Para cada sistema de la poblacion, los predecesores de las reglas utilizan
elementos de P mientras que los sucesores de cada regla utilizan tanto elementos
de P como de C. Al mantener un conjunto de mddulos en comiin para cada
sistema tiene sentido aplicar el operador de crossover para que combine partes de
un sistema con partes de otro, como se vera cuando se detalle dicho mecanismo.
Tanto el conjunto P como el C permanecen iguales durante todo el proceso de
evolucion.

- Paramctros: Cada mddulo tiene un niimero minimo y maximo de parametros.
Los elementos del conjunto P son inicializados con una cantidad aleatoria de
parametros, que se encuentra dentro de un minimo y maximo establecidos de
antemano. Dc esta manera si se inicializa un modulo P con tres parametros, en
donde el primero es un real, el segundo un entero y el tercero un booleano, esto no
cambia en ningiin momento y cada vez que se utilice este modulo, aparecerd con
los tres parametros de los tipos establecidos. Esto simplifica la reescritura ya que
siempre que coincida un modulo con el predecesor de una regla tendrian la misma
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definicion. Intuitivamentc sc puede ver que en un crossover que combine partes de
dos sistemas, mantener constantes eslas definiciones le da sentido al operador,
como también facilita su implementacion. Los parametros de los moddulos del
conjunto C tienen una definicion fija ya que representan comandos de
construccion de redes neuronales establecidos de antemano. Como no son creados
aleatoriamente sino que son definidos por el programador, no hay restricciones de
parametros para €stos.

- Cantidad de Reglas: La cantidad de reglas de produccion en cada sistema es la
misma. Cuando se crea la poblacion, cada sistema es inicializado con igual
cantidad de reglas como elementos contenga P. Esta cantidad pcrmancce
inalterable, por lo que durante toda la busqueda los sistemas de la poblacion
tendran siempre una cantidad fija de reglas. Esto simplifica notablemente ¢l disefio
del operador de crossover, como explicaremos mas adelante.

- Médulo de inicio: Todos los sistemas comienzan su reescritura a partir del mismo
médulo, pero cada sistema puede contener expresiones distintas en dicho médulo.
Se establece que el primer modulo del conjunto P cumpla el rol de modulo de
inicio para todos los sistemas de la poblacion.

- Pasos de reescritura: Cada sistema se reescribirda un maximo de veces o hasta
que la cadena de modulos resultante supere una determinada longitud. Eslas
cantidades son parametros del algoritmo y permiten poner un limite al tamaiio de
los comandos generados.

- Tamaiio de las reglas: Cada regla de cada sistema tiene un nimero minimo y
maximo de sucesores con sus correspondientes condiciones. Esto permite utilizar
una reescritura con guardas y a la vez mantener los sistemas en un tamaiio
razonable. Esta restriccion permite un intercambio de sucesores de regla entre uno
y otro sistema pues todo sistema tendra al menos una cantidad minima para
intercambiar con otro sistema.

- Tamaiio de los succsores: Cada sucesor de regla tiene un nimero minimo y
maximo de moédulos. Lsta es otra restriccion que controla el tamaiio de los
sistemas.

- Scleccion de la regla a reescribir: Como hemos dicho los Sistemas L utilizados
en NeSR son deterministicos, es decir, un mismo sistema arrojara cl mismo
resultado en n reescrituras independientes. La seleccion de la regla a aplicar cn
una reescritura es simple, la primer regla definida cuyo predecesor coincida con cl
modulo a reescribir y que ademas la condicion evaluada resulte verdadera.

Hasta aqui presentamos las restricciones impuestas a los Sistemas L utilizados
exponiendo las razones de las mismas. Cabe aclarar que todas las cantidades minimas y
maximas mencionadas en este dctalle forman parte del conjunto de parametros dcl
método NeSR.

6.4.2. Crossover en NeSR

Ll disefio del operador de crossover para el método aqui presentado es la consecucncia
dc la evaluacion de los resultados arrojados por distintos experimentos, lo cual nos
permitié comparar entre diferentes alternativas. En todo algoritmo evolutivo el efecto
del crossover puede resullar destructivo si no se tiene en cuenta la forma de los
cromosomas y el significado de cada gen. Este operador deberia recombinar lo mejor de
dos individuos y oblener uno nuevo que si bien puede no superar, al menos igualara a
sus padres en solucionar el problema a resolver. Pero a veces no ocurre asi. Por ejemplo
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un crossover de un punto puede dividir a un buen individuo en una seccion donde se
codifica parte de su buen comportamiento y al combinar con otro, que no posea las
mismas caracteristicas en esa seccion, estas no se transmitiran a la descendencia. Més
claro se ve aun en el paradigma de la neuroevolucion. Una RNA codificada en un
cromosoma puede perder su buen comportamiento al ser dicho cromosoma dividido en
una posicion dentro del bloque en el que se representan pesos de conexiones
importantes.

Debido a esto, el operador de crossover utilizado en NeSR fue pensado para evitar o
minimizar estos efcctos destructivos. Basicamente recorre las reglas de dos sistemas a
combinar, intercambiando los casos de las reglas comunes a ambos. Ademas existe la
posibilidad de intercambiar el simbolo de inicio con sus expresiones. Como se explico
anteriormente (Pag. 102), éstos tienen la misma definicion para todos los sistemas de la
poblacién por lo tanto este intercambio puede verse como un cambio completo de todos
los valores de los parametros entre los simbolos de inicio de ambos padres. Decimos
que el operador asi definido minimiza los efectos adversos del crossover, ya que es de
esperar que ambas reglas tengan un significado similar dentro de sistemas de reescritura
parccidos. El hecho de intercambiar casos de reglas completos puede verse como un
intercambio de bloques. Por ejemplo si un caso de regla permite construir una seccion
de la RNA en particular, al reemplazarse por otro puede ocurrir que en esa seccién
cambie la estructura o los pesos de dicha red.

Con probabilidad pcross =
Nuevo Sistema = Sislema vacio con el médulo inicial elegido al azar
entre los médulos iniciales de S1 y S2
Para cada predecesor i de Sl
Para cada regla j con predecesor i de S1
Obtener regla j con predecesor i del S2
Si existe 2
Nueva Regla = Regla vacia con predecesor i comin a Sl y S2
Para cada caso k de la regla j de S1 > '
Obtener caso k de la regla j de S2
Si existe 2
Nuevo Caso = copia del caso k de la regla j de S1 o S2,
eligiéndose el sistema en forma aleatoria
Sino 2
Nuevo Caso copia del caso k de la regla j de S1
Agregar Nuevo Caso a la Nueva Regla.
Sino -
Nueva Regla = copia de la regla j con predecesor i de Sl
Agregar Nueva Regla al Nuevo Sistema
Sino =2
Nuevo Sistema = copia de Sl

Algoritmo 6: Algoritmo de crossover entre dos sistemas de reescritura S1y S2

Si bien el intercambio del simbolo de inicio puede introducir un cambio con un mayor
alcance que el intercambio de un caso de regla’, habra reglas que funcionen como lo
hacian anteriormente ya que provienen del mismo sistema.

$ Debemos (ener en cuenta quc cl simbolo de inicio es la ralz desde donde comicnza ¢l proceso de reescritura. Un pequefio cambio
cn éstc pucdce afcctar a todo cl resultado que sc obtenga de |a derivacion de un Sistema L y para NeSR cn particular la RNA
rcprescniada.
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El Algoritmo 6 muestra el pseudocddigo que describc como [unciona este operador de
crossover. Dicho operador permite explorar las combinaciones de los casos de reglas
disponibles. Sin embargo, no altera los sucesores de las reglas, con lo que se apunta a
mantener las buenas combinaciones entre mddulos dentro de una misma regla.

6.4.3. Mutacion en NeSR

El operador de crossover presentado anteriormente produce intercambios entre casos de
reglas pero no modifica su forma ni tampoco las expresiones aritméticas y logicas
contenidas tanto en los mddulos como en las condiciones. Utilizando unicamente el
crossover definido, la busqueda queda limitada a la combinacion de las reglas de los
sistemas generados en la poblacion inicial, sin posibilidad de cxplorar otras zonas del
cspacio de soluciones.

Para superar la pérdida de diversidad se introduce un operador de mutaciéon que hemos
crcado especificamente para los Sistemas L. Dicho operador actia modificando la
cstructura de las reglas e introduciendo cambios en las expresiones contenidas en
modulos y condiciones.

P1(n0, n1) -> (n0>10) - X1(..)..o.. XN(...) ) ()
Jb oo

Arbol dejexpresion 2>10

mPosIbles— )
O r“mutacloﬁés 0\0
() (1) ® O

np+1>10 N> 1+n,

Figura 53: Ejemplo de una mutacién de expresiones aplicada a una condicién de un caso de regla.
Notar que cn los cjemplos de la derecha aparccen pardimetros que no estaban originalmente en la
cxpresién aunque cfectivamente se encucntran definidos cn ¢l encabezado de la regla.

Cl operador de mutacion definido en NeSR puede actuar en dos aspectos diferentes del
sistcma: estructura y expresioncs.

*  Mutacion de expresiones: se altera con cierta probabilidad las expresiones del
Sistema L, tanto en las condiciones de las reglas como en las expresioncs
contenidas en los mddulos dc los sucesorcs. El operador trabaja recorricndo cada
una de las expresiones contenidas en un Sistema L y con una cierta probabilidad
detcrmina si alterarla o no. En el Algoritmo 7 se detalla este proceso. Una vez
que se decide modificar una expresion, se toma la misma como un arbol, sc
selecciona al azar un nodo y todo el subdrbol que lo tiene como raiz es
reemplazado por un nuevo arbol generado al azar. En la FFigura 53 se muestra
gralicamente esta idca. Para crear cl nuevo subarbol se tienen en cuenta todos
los parametros que define el predecesor de la regla que contiene la expresion a
modificar.
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un crossover de un punto puede dividir a un buen individuo en una seccién donde se
codifica parte de su buen comportamiento y al combinar con otro, que no posea las
mismas caracleristicas en esa seccion, estas no se transmitiran a la descendencia. Mas
claro se ve atn en el paradigma de la neuroevolucién. Una RNA codificada en un
cromosoma puede perder su buen comportamiento al ser dicho cromosoma dividido en
una posicion dentro del bloque en el que se representan pesos de conexiones
importantes.

Debido a esto, el operador de crossover utilizado en NeSR fue pensado para evitar o
minimizar estos efectos destructivos. Basicamente recorre las reglas de dos sistemas a
combinar, intercambiando los casos de las reglas comunes a ambos. Ademas existe la
posibilidad de intercambiar el simbolo de inicio con sus expresiones. Como se explicd
anteriormente (Pag. 102), éstos tienen la misma definicion para todos los sistemas de la
poblacion por lo tanto este intercambio puede verse como un cambio completo de todos
los valores de los pardmetros entre los simbolos de inicio de ambos padres. Decimos
quc el operador asi definido minimiza los efectos adversos del crossover, ya que es de
esperar que ambas reglas tengan un significado similar dentro de sistemas de reescritura
parecidos. El hecho de intercambiar casos de reglas completos puede verse como un
intercambio de bloques. Por ejemplo si un caso de regla permite construir una seccion
de la RNA en particular, al reemplazarse por otro puede ocurrir que en esa seccion
cambie la estructura o los pesos de dicha red.

Con probabilidad pcross 2
Nuevo Sistema = Sistema vacio con el médulo inicial elegido al azar
entre los médulos iniciales de S1 y S2
Para cada predecesor i de S1
Para cada regla j con predecesor i de Sl
Obtener regla j con predecesor i del S2
Si existe 2
Nueva Regla = Regla vacia con predecesor i comin a Sl y S2
Para cada caso k de la regla j de S1 -
Obtener caso k de la regla j de S2
Si existe -
Nuevo Caso

1l

copia del caso k de la regla j de S1 o S2,
eligiéndose el sistema en forma aleatoria
Sino

Nuevo Caso = copia del caso k de la regla j de S1
Agregar Nuevo Caso a la Nueva Regla.

Sino 2
Nueva Regla = copia de la regla j con predecesor i de Sl
Agregar Nueva Regla al Nuevo Sistema
Sino =

Nuevo Sistema = copia de S1

Algori(mo 6: Algoritmo de crossover entre dos sistemas de reescritura S1y S2

Si bien el intercambio del simbolo de inicio puede introducir un cambio con un mayor
alcance que el intercambio de un caso de regla’, habra reglas que funcionen como lo
hacian anteriormente ya que provienen del mismo sistema.

$ Debemos tencr en cuenta que cl simbalo dc inicio es la ralz desde donde comienza cl proceso de reescritura. Un pequefio cambio
cn éste pucde alcctar a todo el resultado que sc obtenga dc la derivacién de un Sistema L y para NeSR en particular la RNA
rcpresentada.
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Regla a modificar
P1(NO, N1): NO + 1 > 3 —> Neuron(NOYFromH(NO, N1) Rec{0.5) P2(N1)

1(NO-1, N1)

Porciéon cclonada
- Eliminacion:
P1(NO, N1): NO + 1 > 3 —> Neuron(NO) P1(NO-1, N1)
- Reemplazo: .

P1(NO, N1): NO + 1 > 3 —> Neuron(NO) P1{N+1, 0.2) ToO(-10, N1) P1(NO-1, N1)

- Insercion:

P1(NO, N1): NO + 1 > 3 —> Neuron(NO)} P1(N+1, 0.2) ToO(-10, N1} FromH(Nn. N1)
Rec(D.5) P2(N1) P1(NO-1, N1)

Figura 54: Ejemplo de mutacién de estructura en una regla de produccion.

6.5. La red neuronal

n csta seccion detallaremos el tipo de red neuronal utilizada en el método cada vez que
sc rcescribe un Sistema L y se interpretan los comandos para la construccion de la
misma. Simplemente mencionaremos particularidades. Sin embargo para obtener una
vision mas amplia de los aspectos generales en cuanto a RNA sc puede rctomar cl
capitulo correspondiente de estc mismo trabajo (Pag.3). Ahora continuaremos
suponiendo que el lector esta familiarizado con el paradigma de RNA.

Una dc las potencialidades de NeSR es no imponer restriccioncs a las estructuras de las
redcs, es decir, las conexiones entre neuronas son libres y puede haber conexiones entre
cualquicr par de nodos. Esto cxcluye a las conexiones desde neuronas ocultas o dc
salida hacia las entradas, debido a que no consideramos las entradas como ncuronas cn
si, sino simplemente un punto de partida para la informacién que es provista a la RNA.
La rctroalimentacion pucde darse libremente en todo el conjunto formado por los nodos
ocultos y dc salida. Decimos que las redes neuronales obtenidas son tipicamentc
rccurrentes. Por todo lo anterior, cada neurona actualiza su valor de activacion de la
siguicnte manera:

N A
X, (1+1)= O{Za”xj(t) + D b (1) + c,}i =1.N
= j=1

donde M cs la cantidad de entradas y N es la suma de la cantidad de neuronas ocultas y
dc salida que posee la red. Los elementos a; representan los pesos de las conexioncs
centre las ncuronas ocultas y de salida, los b, representan las conexiones desde las
ncuronas de entrada hacia el resto de las ncuronas y los ¢, representan los términos de
tendencia de cada neurona. Por lo tanto, la activacion de cada neurona es actualizada en
funcion de las estradas u; y de las activaciones x; del estado anterior.

La funcién o de activacion de cada neurona esta definida de la siguiente forma:

-1 ,Six <-MaxValue

o(x)= ——x—,si ahs(x) < MaxValue
MaxValue
1 ,six > MaxValue

En NeSR los términos de tendencia se encuentran implementados a través de una
ncurona de entrada adicional, cuyo valor de activacion es siempre 1.
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La cvaluacién de la RNA sc realiza en dos fases, una de propagacion, en la cual el valor
anterior de activacion de cada neurona es colocado en las conexiones de salida de la
misma y otra de evaluacion propiamente dicha en la cual cada neurona toma los valores
que tiene en sus conexiones de entrada y calcula el siguiente estado. Si la RNA a
evaluar se trata exclusivamente de una red feedforward alcanza con realizar este proceso
una unica vez. Pero debido a la topologia de las redes creadas es necesario establecer
una repeticion de este proceso una pequeiia cantidad de veces antes de considerar la
salida de la RNA como la respuesta obtenida. Esta cantidad depende del problema a
resolver pero en nuestros experimentos nunca superd las 5 evaluaciones. De esta manera
sc logra que las recurrencias puedan influir en el resultado final. En los problemas de
clasificacion, antes de evaluar cada patrén, la RNA es inicializada con los valores de
activacion de las neuronas en cero. Por lo tanto en un primer paso de evaluacion, las
conexiones recurrenles no ticnen efecto ya que toman el valor cero inicial del nodo del
cual nacen. Recién en una segunda evaluacion la recurrencia toma valor y comienza a
influir en la salida final de la red.

Con esto damos por finalizada la descripcion del método neuroevolutivo en el cual se
centra la presente tesis. Nos resta en los capitulos siguientes brindarle al lector una
breve nocién de otros métodos que utilizamos para comparar con NeSR, asf como
algunos detalles de los experimentos realizados junto con un analisis de los resultados
oblcnidos.
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7. Otros métodos de neuroevolucion

En el presente capitulo se discutirdn tres métodos de neuroevolucion de distintas
caracteristicas. El primero de ellos se basa en un método que utiliza representacion
directa y s6lo cvoluciona los pesos de conexion. Ll siguiente, trabaja con cromosomas
que reprcsentan sistemas de reescritura de matrices y de manera indirecta codifica
solamente la estructura de la red, dejando los pesos para otro método. Por tltimo se
discutira el método NEAT, el cual utiliza una codificacion directa pero evoluciona tanto
los pesos como las estructuras de las redes.

Los métodos que se explicaran a continuacion fueron seleccionados por dilerentcs
motivos. NEAT ¢s un método novedoso que ha mostrado buenos resultados y, como
NeSR, evoluciona tanto las topologias como los pesos de las conexiones. El método de
reescritura de matrices fue inspirado por la misma idea de NeSR: utilizar codificacion
indirecta y sistemas de reescritura, aunque solamente evoluciona topologias pcro no los
pesos de las conexiones. El método restante es el mas antiguo y el que menos cambios
impone sobre un algoritmo genético simple.

Salvo ¢l método neuroevolutivo de reescritura de matrices, los otros dos métodos sc
utilizaron como punto de comparacion cn los experimentos realizados con NeSR.

7.1. Neuroevolucion via un Algoritmo Genético Simple

El algoritmo genético simple como el que hemos presentado en capitulos anteriores —
scccion 3.4- ha usado siempre cadenas binarias para codificar soluciones altcrnativas,
usualmente llamados cromosomas. En tal esquema de representacion, cada peso de
conexion es rcprescntado por un numero de bits con un determinado tamaifio. Una RNA
es codificada por una concatenacioén dc todos los pesos de conexidon de la red en el
cromosoma.

Una heuristica con respectlo al orden de la concatenacion es colocar juntos los pesos de
conexion de los mismos nodos ocultos o de salida. Los nodos ocultos en RNAs son ¢n
esencia, cxtractores de rasgos y detcctores. La separacion aparte de las entradas de un
mismo nodo oculto en la representacion binaria incrementaria la dificultad de construir
dctectores de caracteristicas de utilidad ya que dcberian ser destruidos por los
opcradores de crossover. Generalmente es muy dificil aplicar operadores de crossover
en la evolucion de pesos de conexiones ya que tienden a destruir detectores de rasgos
encontrados durante el proceso evolutivo.

Particularmente, la ncuroevolucion mediante esta codificacion de cadenas binarias esta
clasificada dentro de los métodos de codificacion directa. Un método ncuroevolutivo
implementado de esta forma solamente se centra en la evolucion de los pesos de
conexion utilizando una topologia fija durante todo el proceso de simulacion. Sin
embargo, por utilizar representacion y operadorcs genéticos simples, resulta eficiente en
cuanto a costo dc procesamiento.

7.1.1. Codificacion de redes neuronales

En el capitulo referido a algoritmos evolutivos se dedicd una seccidn a la codificacion
de nimeros reales utilizando cadenas de bits —Pag. 46-.
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Fenotipo Genotipo de cadena de bits

o T 111 T-=]
VEVAY,

l_3.1 25 |25 |32 50 |74 2.2
Pesos de conexién en valores reales

Figura 55: Mapeo de un genotipo representado por una cadena de bits a su fenotipo
correspondicnte, en este caso, una red ncuronal. El genotipo representa niimeros reales que se
convicrten cn pesos de conexiones predeterminadas

Una vez seleccionada la manera de codificar los valores reales que representaran las
conexiones solo se necesita determinar la cantidad de conexiones que tendra el fenotipo
resultante. Determinado este pardmetro, el cromosoma tendrd un tamafio
correspondiente a la cantidad total de posibles conexiones en la red por la cantidad de
bits que se selecciond para codificar cada peso de conexion, como se muestra en la

Figura 55.

Cada posicion en el genotipo representa un pcso de una conexidon determinada en el
fenotipo.

El genotipo puede incluir mas informacion, por ejemplo, conexiones de tendencia, tipo
de funcidon de activacion de cada neurona, habilitacion o no de una conexion agregando
bits adicionales al genotipo. En el proceso de codificacion del genotipo en su fenotipo
se interpretaran estos bits de acuerdo a la representacidn seleccionada.

7.1.2. Neuroevolucion

Para completar la descripcion de este método de neuroevolucion, resta utilizar un
algoritmo genético simple aplicando la codificacion presentada para este caso particular.

El uso de un algoritmo genético simple sobre una poblacion de individuos codificados
por cromosomas de cadenas de bits es inmediato segin se explicd cn secciones
anteriores.

La diferencia consiste en la transformacion del genotipo en el fenotipo, ya que es
necesario implementar un mecanismo para transformar la cadena de bits en la
correspondiente red ncuronal, la cual serd evaluada en el problema a resolver y a partir
de esto se obtendra el valor de fitness para el individuo que gener¢ dicha red.

7.1.3. Analisis del método

Este método tiene como ventaja pocos requerimientos de procesamiento, ya que pueden
aplicarse los operadores genéticos de cadenas de bits, los cuales no insumen gran
tiempo de ejecucion.

Puede criticarse la necesidad de fijar una estructura de red a ser evolucionada ya que,
dependiendo del problema, no puede saberse a priori la estructura necesaria. Se puede
correr el riesgo de seleccionar una estructura insuficiente y no resolver el problema o
redundante y empobrecer la performance del método.
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7.2. Neuroevolucion por reescritura de matrices

Este método propuesto por Kitano en [69], encuadra dentro del conjunto de esquemas
de codificacion indirecta. Si bien este método solamente evoluciona la arquitectura de la
red, puede verse como un predecesor de NeSR, ya que se basa en sistemas de
reescritura, cuyo resultado se utiliza como molde para crear las redes neuronales.

7.2.1. Reescritura de matrices

Los sistemas de rcescritura de matrices definen reglas de reescrituras donde la parte
izquierda de la regla o predecesor es un simbolo y la parte derecha o sucesor es una
matriz de n x n. La matriz del lado derecho puede ser de tres tipos diferentes:

- Mairiz de no terminales definidos por mayisculas: se utilizan solamentc para
definir como se reescribe el simbolo de inicio.

- Matriz de no terminales definidos por minisculas: se utilizan para definir
como se rcescribe un simbolo no terminal definido por mayusculas.

- Matriz de terminales: contienen unos y ceros y deflinen presencia o ausencia
de concxion. Definen como reescribir un simbolo definido por una letra
minutscula.

Para explicar el proceso de reescritura de matrices nos basaremos en el siguicntc
cjemplo con matrices de 2 x 2:

La reescritura comienza con un simbolo de inicio S. Se definira S de la siguicntc
manera:

S 2> AB
CcC D

Entonces en el primer paso de reescritura el resultado sera la matriz que figura del lado
dcrecho de la regla anterior.

Definimos las siguientes reglas para A, B, C y D:

A2 aa
a a
B> 1ii
i a
C > i a
a c
D> a e
ae

Como se explicoé anteriormente, estas reglas definen de su lado derecho solamente
simbolos no terminales definidos con letras minusculas.
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Reemplazando la matriz obtenida en el paso anterior por la matriz resultante de aplicar
estas reglas de reescritura obtenemos la siguiente matriz:

aaii
aaia
iaae
a C a e
Finalmente se definen reglas de reescritura para a, i, cy e:
a=> 00
0
i 0
0
c =2 0
0
1

e o

O O B O O = O

0
Notar quc cstas reglas definen de su lado derecho solamente simbolos terminales.

Reemplazando cada simbolo de la matriz anterior de acuerdo a las nuevas reglas
definidas, se obtiene: '

00001010
0000O0O0O0CO
00001000
0000O0O0CBOCDO
10000001
0000O0O0OO0CDO
00000O0O01

00100000

LLa cual es interpretada como una matriz de conexiones donde un 1 en la celda (i, j) de la
misma representa una conexion desde la neurona i hasta la neurona j de la red resultante
como se muestra en la Figura 56.
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1 J

Figura 56: Estructura de red ncuronal generada por un sistema de reescritura de matrices.

7.2.2. Evolucion de topologias de redes neuronales

El tamafio del cromosoma depende de la cantidad de simbolos no terminales a utilizar y
las dimensiones de las matrices de reescritura.

Las reglas que describen la reescritura de un simbolo no terminal definido con letras
minusculas en una matriz de simbolos terminales son las mismas para todos los
cromosomas. Con esto se logra la reutilizacion de patrones de conexion.

Siguiendo con el ejemplo del sistema anterior un cromosoma que represente el sistema
descripto es el siguiente:

ABCDaaaaiiialaacaeae

El significado de cada alelo esta relacionado con la posicion que ocupa en el
cromosoma.

Es necesario definir un nimero de pasos de reescritura y no se permiten rcescrituras
recursivas.

7.2.3. Analisis del método

Como se mencioné anteriormente este método solo evoluciona arquitecturas de redes y
no los pesos de conexiones. Por utilizar una codificacidn indirecta resulta un punto dc
comparacion para el método presentado en este trabajo. Sin embargo, al no evolucionar
una red completa, este método requiere de algiin mecanismo adicional para obtener el
conjunto de pesos de conexidon adecuado, como por ejemplo entrenamiento por
backpropagation, simulatcd annealing, etc.; o codificando la estructura seleccionada
para cualquier otro método de neuroevolucion. Como pudimos observar anteriormentc
(ver Pag. 71) esto trae aparejado algunos inconvenientes y requiere un considerablc
tiempo extra de procesamiento.



7.3. Neuroevolucion de topologias en aumento (NEAT)

Este es un método presentado por Kenneth O. Stanley en [124] y se centra tanto en la
evolucion de los pesos de conexion como de las topologias de las redes neuronales.
Mecdiante éste se intenta demostrar que si se hace correctamente, la evolucién de
estructuras junto con los pesos de conexion puede mejorar significativamente el
desempeiio de la neuroevolucion. Este método llamado Neuroevolucion de topologias
en aumento esta disefiado a fin de aprovechar la estructura para minimizar las
dimensiones del espacio de busqueda de los pesos de conexion. Si la estructura es
evolucionada de manera tal que las topologias son minimizadas y crecen
incrementalmente, se obtienen significantes progresos en la velocidad de aprendizaje
resultante. El autor asegura que se obtiene una mejor eficiencia de topologias si estas se
mantienen minimas a lo largo de la evolucion en lugar de minimizar las mismas al final
del proceso.

Se estudio este método debido a que en cierto modo posee caracteristicas comparables
al método propuesto, ya que NeSR también evoluciona los pesos de conexion y las
estructuras de las redes neuronales, aunque NEAT utiliza una codificacion directa de la
red.

7.3.1. Codificacion genética

El esquema de codificacion genética de NEAT esta disefiado para permitir a los genes
correspondientes ser facilmente alineados cuando se realiza el crossover entre dos
genomas. Los genomas son representaciones lineales de la conectividad de una red
(Figura 57). Cada genoma incluye una lista de genes de conexion, cada uno de los
cuales representa a dos genes de nodos conectados. Los genes de nodos proveen una
lista de entradas, nodos ocultos y salidas que pueden ser conectados. Cada gen de
conexion especifica el nodo de entrada, el nodo de salida, el peso de la conexion, un
indicador de habilitacién del gen y un niimero de innovacién, el cual permite encontrar
la correspondencia entre genes (como se explicara en secciones posteriores).

En NEAT se define un operador de mutacion que puede cambiar tanto pesos de
conexion como estructuras de red. Los pesos de conexidn mutan como en cualquier
sistema de neuroevolucion, perturbando o no el peso de cada conexidon en cada
generacion. Las mutaciones estructurales ocurren en dos formas (FFigura 58). Cada
mutacidn expande el tamaiio del genoma agregando uno o varios genes. En la mutacion
de agregado de conexion, se agrega un solo gen de conexion que representa una
conexion entre dos nodos previamente existentes y no conectados. En la mutacion de
agregado de nodo una conexion exislente se divide en dos ubicando al nuevo nodo
donde estaba ésta. La vieja conexion es deshabilitada y se agregan al genoma dos
nuevas conexiones. La nueva conexion que llega al nuevo nodo recibe un peso de 1 y la
nueva conexion que sale de éste recibe el mismo peso que la conexion vieja. De esta
manera la mutacion no afeclaria demasiado el comportamiento original de la red,
permitiendo a los nuevos nodos ser integrados inmediatamente, contrariamente a lo que
ocurre al agregar estructuras extrafias que deben ser evolucionadas en la red
posteriormente. De esta manera, debido a la clasificacion por especies, la red tendra
tiempo de optimizar y hacer uso de su nueva estructura.
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Genoma (Genolipo)
.Nodo 1 Nodo 2: [ Nodo 3| Nodo4 |wNodos, o
S RS I R g "é
‘Entrada | Entrada | Entrada ‘| Oculta g ¥
Genses de Nodos ‘
Entrada: 1 Entreada: 2 Ertrada: 2 ¢ Entrada: 3 Entrade: 4 Entredea: 5
Salida: 4 Salida: 4 Salida: 5. Salida: 5 Sallde: 5 Salida: 4
Peso: 0.7 Peso: -0.5 Peso: 0.5 Peso: 0.2 Peso: 0.4 Peso: 0.6
Innovaclén: 1 Innovaclén: 3 Innovacién: 4 ‘| Innovaclén: 5 Innovaclén: 6 | tnnovaclén: 10
Heablitada Hablltada Dashablitads Hablltada Hablitada Hablltada
Genes de Conexionas

Red Neuronal (Fenotipo)

FFigura 57: Un cjemplo de mapco entre genotipo y fenotipo. Se mucstra un genotipo y ¢l fenotipo
quc sc produce a partir de éste. Hay 3 nodos de entrada, uno oculto, uno de salida y 6 definicioncs
dc concxién, una de las cuales es recurrente. El tercer gen estd deshabilitado, por lo tanto Ia
conexidn que especifica (entre los nodos 2 y 5) no estd expresada cn el fenotipo.

A través de la mutacion, los genomas en NEAT gradualmente sc tornaran mas grandes.
Los genomas de longitud variable poscen a veces diferentes concxiones en las mismas
posiciones.

7.3.2. Seguimiento de genes a través de marcas historicas

En NEAT se proponc una manera de determinar cuales genes tienen el mismo origen
entre distintos individuos de una poblacion topolégicamente diversa. Lo implementa
introduciendo informacidn adicional llamada niimero de innovacion. Esla informacion
cs cl origen histdrico de cada gen. Dos genes con el mismo origen histérico pueden
representar la misma cstructura (aunque posiblemente con dilerentes pesos), ya que han
sido derivados del mismo gen ancestral en algin punto en el pasado. Por eso, todo lo
que un sistema necesita hacer para saber cual gen sc alinea con cual es mantener cl
origen historico de cada gen en el sistema.

I:] scguimiento dec los origenes histdricos requiere poco procesamiento. Cada vez que
aparece un nuevo gen (a través de mutacion estructural), un nimero global de
innovacion se incrementa y se asigna a cse gen. Los numcros de innovacion, por lo
tanto representan una cronologia dc la aparicion de cada gen en el sistema. Como un
ejemplo, diremos que las dos mutaciones de la Figura 58 ocurren una después de la otra.
Al nuevo gen de conexion creado en la primera mutacion se le asigna el nimero 7, y a
los dos nuevos genes de conexion agregados en la mutacion se les asigna los numeros 8
y 9. En cl futuro, cada vez que esos genomas vayan a ser aparcados, la descendencia
heredara el mismo nimero de innovacion en cada gen; los nimeros de innovacion
nunca cambian. Por lo tanto, el origen histérico de cada gen cn ¢l sistema s¢ conoce
durantc toda la evolucion.
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Figura 58: Los dos tipos de mutacién estructural en NEAT. Ambos tipos, tanto cl agregado de una
conexién como cl agregado de un nodo, se ilustran con los gences de conexién de una red sobre su
fenotipo. El niimero supcrior cn cada gen cs ¢l mimero de innovacién. Los nimeros de innovacién
son marcas histéricas que identifican el ancestro histérico de cada gen. A los nuevos genes se les

asigna nuevos numeros de manera incremental. Cuando se agrega una conexion, sc agrega un
nuevo gen de conexidn al final del genoma y sc le da el siguiente nimero de innovacién disponible.

En cl agregado de nodos, ¢l gen de conexion que se divide es deshabilitado, y se agregan dos nuevos

genes al final del genoma. El nuevo nodo csta entre las dos nuevas conexiones. Un nuevo gen de
nodo (no mostrado en la figura) representando al que se agregé, sc incorpora en ¢l genoma
también.

Un problema posible es que la misma innovacion estructural recibira diferentes niimeros
dc innovacion en la misma generacion si esta aparece mas de una vez. NEAT lo
soluciona, manteniendo una lista de innovaciones que ocurrieron en la generacion
actual. Asi es posible asegurarse que, si la misma estructura surge mas de una vez en
mutaciones independientes en la misma generacion, cada mutacion idéntica recibira el
mismo nimero de innovacién. Por lo tanto, no existird una explosion de nimeros de
innovacion, aunque estructuras generadas en distintas generaciones pueden ser iguales
pero con distinto nimero de innovacion.

Scgun Stanley, las marcas historicas le proporcionan al método NEAT una nueva y
poderosa capacidad de resolver el problema de tener distintas representaciones de una
misma red. Pero esto no es asi ya que pueden existir dos genomas distintos que dan
origen a una misma red neuronal. Para el siguiente ejemplo supongamos que se
codifican redes con 3 neuronas de entrada (1,2 y 3) y una de salida (4):

Utilicemos los genomas G1 y G2 construidos como se menciona en el Ejemplo 18.

Estos genomas pueden ser generados por mutaciones independientes en una misma
gencracion o en el transcurso de varias. Las redes que codifica cada uno no son
estrictamente idénticas en cuanto a los identificadores de las neuronas, pero si lo son en
términos de funcionamiento, es decir, con las mismas entradas generan salidas idénticas,
como se muestra en la Figura 60.

Ll sistema utiliza los nameros de innovacion para saber que genes coinciden con cuales
(Figura 59). Cuando se realiza el crossover, los genes en ambos genomas con el mismo
numero de innovacion son alineados. Esos genes son llamados genes coincidentes. Los
genes que no coinciden son llamados genes disjuntos o sino genes en exceso,
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dependiendo si estan dentro o [uera del rango de los nimeros de innovacion del otro
padre. Estos representan estructura que no estd presente en el otro genoma. Para
componer la descendencia se eligen al azar los genes coincidentes entre ambos padres y
se incluyen los genes disjuntos y en exceso del padre con mayor fitness. El autor del
método infiere que las marcas historicas le permiten a NEAT realizar el crossover

usando genomas lineales de tamaifio variable sin la necesidad de analisis topoldgicos
coslosos.

Padre 1 Padre 2

1|2 |4 s 6 112 s 4] e b ]
1-2| 123|228 | 328 | 4—>8 124208 34| 8 [ >8] 1x8] 4

Padre [} 121|104

1] s |4 6 b4 s
Padre 2| 3-»s | 254 | 354[2-28 18] 1-ne] 65a
isjanto gelles en exceso

Ltafaps|a | sfe] ]
Hijo| ss4] 24| soaf228 |38 108 ] 18] 604

Figura 59: Coincidencia de genomas de diferentes topologfas de red usando niimeros de innovacién.
Aunque los padres se ven diferentes enlre sf, sus nimeros de innovacién (mostrados cn cl tope de
cada gen) nos indican que genes coinciden con cuales. Aun sin ningin andlisis topologico, puede

crearsc una nucva cestructura que combina las partes coincidentes de los dos padres como también

sus partes difcrentes. Los genes que coinciden son heredados aleatoriamente, mientras que los
genes disjuntos (los que no coinciden cn ¢l medio) y los genes en exceso(los que no coinciden en el
final) son heredados del padre de mejor fitness. En este caso, se asume igual fitness, entonces los
genes disjuntos y en cxceso sc heredan al azar.

Gl
Concxidn >4 |24 354 |15 |54 {295 (36 |64 |26
Pcso 3} 2 4 3 | 2 4 1 3
Habilitada No No No Si Si Si Si Si Si
Innovacién 1 2 3 4 5 6 7 8 9

G2
Concxidn 194 1294 (354 (357 |74 (27 (158 |84 |28
Pcso 3 5 4 4 | 3 3 1 2
11abilitada No No No Si Si Si Si Si Si
Innovacién | 2 3 10 B 12 13 14 15

Ejemplo [8: Definicion de dos genomas NEAT que representan la misma red neuronal.
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Figura 60: Redes generadas por los genomas NEAT del Ejemplo 18.

Luego de analizarlo detenidamente llegamos a la conclusion que el crossover resulta
equivalente a una mutacion de pesos en el padre con mejor [itness, ya que toda la
estructura del genoma resultante de la aplicacion de este operador es idéntica a la de uno
de los padres con algunos pesos diferentes. Mas adelante se comprueba que
efectivamente es asi ya que pruebas realizadas sobre el método muestran como puede
resolver problemas sin utilizar el crossover.

Mediante el agregado de nuevos genes a la poblacion y un crossover razonable entre
gcnomas quc represcntan diferentes estructuras, el sistema pucde formar una poblacion
de diversas topologias. De todas maneras, tal poblacion no puede mantener por si
misma las innovaciones topolégicas. Como las estructuras mas pequeiias se optimizan
mas rapido que las mas grandes, y el agregado de nodos y conexiones por lo general
decrementa inicialmente el fitness de la red, las estructuras recientes tienen poca
esperanza de sobrevivir mas de una generacion aunque las innovaciones que representan
pueden ser cruciales para resolver la tarea en el largo plazo.

7.3.3. Proteccion de la innovacion mediante la especiacién

La especiacion de la poblacion permite a los organismos competir dentro de sus propios
nichos en lugar de hacerlo contra toda la poblacién. De esta manera, las innovaciones
topoldgicas son protegidas en un nuevo nicho donde las redes tengan tiempo de
optimizar su estructura mediante la competencia interna. La idea es dividir la poblacién
en espccies formadas por topologias similares.

(5=ﬁ£+£+c3W
N N

Ecuacién 15: Formula de la compatibilidad entre dos gcnomas NEAT. Combinacién lineal simple
de los nimcros de genes en exceso (E) y disjuntos (D), como asf también el peso promedio de las
diferencias entre los genes que coinciden (}) incluyendo los genes deshabilitados. Los coeficientes
¢y, €1 Y c3 permiten ajustar la importancia de los tres factores y N, numero de genes en ¢l genoma
mas grande, normaliza cl tamafio dc los genomas.

En NEAT se implementa la especiacion aplicando una técnica de fitness sharing [87],
basandose en el marcado historico mencionado anteriormente.

Para poder aplicar fitness sharing, se define una funciéon de compatibilidad entre
genomas de la siguiente manera:
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El nimero de genes en exceso y disjuntos entre un par de genomas es una medida
natural de su distancia de compatibilidad. Los dos genomas mas disjuntos son los que
menos historia evolutiva comparten, y por lo tanto son los menos compatibles.
Entonces, podemos medir la distancia de compatibilidad & de diferentes estructuras
mediante la Ecuacion 15.

La medida de distancia 6 le permite a NEAT llevar a cabo la especiacion usando un
umbral de compatibilidad &, Se mantiene una lista ordenada de especies. En cada
generacion, los genomas son sccucncialmente ubicados en especies. Cada especie
exislente cs represcntada por un genoma alcatorio dentro de las especies provenientes dc
la generacion previa. Un genoma dado g en la generacion actual es ubicado cn la primer
especic en la cual g es compatible con ¢l genoma representativo de esa especie. De esta
mancra, las especics no sc solapan unas con otras. Si g no e¢s compatible con ninguna
especie exislenle, se creca una nueva cspecic con g como represcnlativo.

Como mecanismo de reproduccién de NEAT se utiliza fitness sharing explicito [38],
donde los organismos en las mismas especies deben compartir cl fitness de su nicho.
Por lo tanto, una especie no puede permitirse un crecimiento muy grande aun si muchos
de sus organismos rcsuclven bien la tarea. Mas aun, para cualquier especic cs
improbable que tome la poblacion entera, lo cual es crucial para que trabaje la evolucidn
con especiacion. El fitness ajustado ' para un individuo i es calculado de acuerdo a su
distancia & de cada organismo j como lo muestra la Ecuacion 16.
Si= ) /
> sh(8G, )

=

Ecuacién 16: Célculo del fitness sharing para un individuo i. La funcién de sharing sh devuelve 0
cuando la distancia 8(i, j) estd sobre ¢l umbral §, de otra forma, sh(5(i, j)) devuelve 1.

Como se puedc observar en la Ecuacion 16, £ j- ,sh(3(i, j)) reduce el numero de
individuos similares a i en la misma especie. Esta reduccion es natural ya que las
especies se construyen por compatibilidad usando el umbral §,. A todas las especies sc
les asigna una cantidad potencialmente diferente de organismos de la descendencia en
proporcion a la suma de los fitness ajustados de sus miembros f'; .Las especies entonces
sc reproducen eliminando primero los miembros de mas bajo desempefio de la
poblacion. La poblacion centera es entonces reemplazada por la descendencia de los
organismos restantes cn cada especie.

Volvamos al Ejemplo 18 de los dos genomas G1 y G2 que representan la misma red.
Estos pucden ser asignados a distintas especies aun cuando ambos representan la misma
cstructura. El problema de esto es que dos redes iguales al ser representadas por
genomas cuya compatibilidad no se encuentra por debajo del umbral, quedan ubicadas
en distintas especies. Entonces se pierde la idea de las innovaciones topologicas, ya que
se cspera que dos redes que provienen de distintas especies tengan una cstructura
difcrente.

Segin cl autor del método el efecto de la especiacion de la poblacion es que las
innovaciones lopoldgicas sean protegidas.
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7.3.4. Minimizacion de Ila dimensionalidad mediante el
crecimiento incremental a partir de estructura minima

En el momento de crear la poblacién inicial NEAT busca espacios de dimensiones
minimales comenzando con una poblacién uniforme sin nodos ocultos (es decir, todas
las entradas conectadas directamente a las salidas). Como las nuevas estructuras son
introducidas incrementalmente cuando ocurren mutaciones estructurales, y solo
sobreviven las estructuras que resulten utiles durante la evaluacion del fitness, Stanley
asegura que los espacios de busqueda son minimos. Como la poblacién comienza
minimamente, las dimensiones del espacio de bisqueda es minimizado, y NEAT
siecmpre busca dentro de dimensiones mds pequefias que otros métodos y de
ncuroevolucion de topologia fija donde ya hay una cantidad de neuronas ocultas
preestablecidas desde el comienzo de la evolucion. Pero en realidad para poder decir
que comicnza con el minimo espacio de bisqueda posible, el inicio deberia ser con
redes sin conexiones y que el propio método explore el espacio en busca de las
concxiones adecuadas.

7.3.5. Problemas resueltos con NEAT

Los creadores del método evaluaron el desempefio del mismo en dos problemas
clisicos: el problema del XOR vy cl del péndulo doble sin velocidades. Con el primero
intentan determinar la capacidad de NEAT de crear estruclura necesaria para un
problema, dado que una posible solucion al problema XOR requiere de una red con una
ncurona oculta.

A través del segundo problema se probd la capacidad de NEAT en la resolucion de
problemas de control complejos.

7.3.6. Analisis de NEAT

El método NEAT ha sido aplicado a la resolucion del problema del péndulo doble sin
velocidades y sometido por los autores a una seric de pruebas, en las cuales evalian el
mélodo quitindole alguna de sus caractcristicas. Las pruebas han sido las siguientes:

- Sin la posibilidad de crecimiento de la estructura de las redes con un 20% de
electividad en resolver el problema.

- Sin clasificacion por especies con una efectividad de 75%.

- Iniciando con una poblacion aleatoria en vez de uniforme con un 95% de
electividad.

- Sin aplicar crossover con un 100% de efectividad, situacion que requiere
mayor ticmpo de evolucion.

De estos datos se puede inferir que NEAT dejaria de resolver muchos problemas sin la
mutacion dc estructura de las redes ya que al iniciar con una poblacién uniforme y
minima picrde la posibilidad de introducir neuronas ocultas o conexiones recurrentes.
Entonces no podria resolver un problema como el XOR. Ademas el hecho que el
crossover no afecle cn la efectividad del método no habla muy bien del mismo ya que
estc opcrador fue especificamente disefiado para este esquema.

Debido a la politica de bisqueda en espacios mfnimos en conjunto con la clasificacion
en cspecies, el mélodo sc parece mids a una busqueda de los pesos Optimos de
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conexiones en paralelo, ya que cada especic encicrra su propia topologia. Aplicar
crossover no hace mas que una alleracion de pesos en uno de los padres y al incorporar
innovaciones topoldgicas importantes un nuevo individuo pasa a pertenecer a una
especie distinta a la de sus padres y se combinarda con individuos similares,
intercambiando los pesos de conexion. Pero el método carece de capacidad de combinar
estructuras de redes neuronales dejando la tarea de crear nuevas topologias al operador
de mutacion.

El disefio de éste operador no permite crear facilmente una capa oculta ya que para
agregar una neurona oculta que integre todas las entradas en una red con n neuronas de
entrada y m de salida debe ocurrir una mutacion de agregado de neurona cntre una
neurona de entrada y otra de salida; y luego n-1 mutaciones que conectan esta nucva
neurona con cada una dc las entradas mas m-1 mutaciones que la conecten con la salida.
En una red con solamente 5 neuronas de entrada y 3 dc salida dcben darse las

mulaciones correctas. Esto es, deben ser 7: una para agregar la neurona, 4 para
conectarla con las entradas restantes y 2 para conectarla con las salidas restantes.
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8. Herramienta de Neuroevolucion

En el presente capitulo detallaremos el ambiente de neuroevolucion desarrollado para
llevar a cabo experimentos con el fin de obtener resultados sobre el comportamiento de
los métodos descriptos anteriormente. También especificaremos aspectos relacionados
con el disefio e implementacion de la aplicacion y como se obtuvo un {ramework
facilmente adaptable para desarrollar y evaluar nuevos métodos evolutivos, no sélo
aplicados a redes neuronales sino a la evolucién en general. Incluimos en este capitulo
una descripcion del disefio realizado para adaptar este modelo a una paralelizacion.
Finalmente brindaremos al lector una breve ayuda acerca del uso de la herramienta dc
software Win Lvolution, cuyo ejecutable y cddigo acompaiian a este trabajo, la cual
constituye una interface grafica que permite utilizar y poner en funcionamiento cl
framework cn cuestion.

8.1. Motivacion

Desde un comienzo el objetivo consistid en desarrollar una biblioteca de funciones quc
facilitaran la implementacion de un método evolutivo, permitiendo a quien lo desarrollc
cnfocar la atencion en el método propiamente dicho y no en aspeclos relacionados con
la programacion dcl mismo. Eslo aporta ventajas cuando se inleresa experimentar, por
ejemplo, con un nuevo opcrador de crossover aplicado a un Algoritmo Genético Simplc,
con cadenas de bits y mutacion clasica. Lo ideal es implementar unicamente cse nucvo
operador y combinarlo en un algoritmo previamente desarrollado y depurado. Esta idca
se puede aplicar ademas de los operadores, al método de seleccion, el cromosoma, la
funcion objetivo e incluso ¢l mismo algoritmo genélico.

Debido a la necesidad dc reutilizar partes del cédigo existentes, decidimos desarrollar
nuestro software en el marco del paradigma de la programacion orientada a objetos,
transformando la idea inicial de una biblioteca de funciones en un Framework de
Evolucion.

Por otro lado, existen ventajas al paralelizar partes del algoritmo evolutivo, por lo que
resulto ulil modelar al framework pensando en una posible ejecucion en una
arquitectura multiprocesador. Debido a esto, [ue conveniente que este desarrollo sea
porlable entre distintos sislemas operativos, pcrmitiendo distribuir el proccsamiento
entre maquinas heterogéneas.

8.2. Diseno del Framework de Evolucion

Como hemos mencionado anteriormente, utilizaremos la programacion orientada a
objetos para el desarrollo de la herramienta. Supondremos que el leclor esta
familiarizado con los conceptos dcl paradigma y avanzaremos sobre la descripcion de
las clases que dan forma al framework.
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8.2.1. Clases principales

En el Diagrama UML 1| hemos detallado las clases mas importantes que caracterizan al
desarrollo explicado en este capitulo. En éste se puede ver en detalle la clase
TEvolutionaryAlgorithm, la cual captura el comportamiento general de un algoritmo
evolutivo. El mismo actia sobre una poblacion modelada en TPopulation la cual
contiene objetos que tienen el comportamiento especificado en TEvolvable. Esta clase
abstrae todo el comportamiento de un individuo dentro de un algoritmo genético. Como
tal debe ser capaz entre otras cosas de ejecutar mutaciones y combinaciones con otros
individuos de la poblacidn, permilir la asignacion de fitness, etc. Esta abstraccion
permite la implementacion de diferentes alternativas en cuanto a la representacion de
soluciones.

En cualquier estrategia evolutiva el algoritmo puede claramente descomponerse en
varias etapas bien definidas, como se vid en 3.3.1.

Estas etapas fucron modeladas en las siguientes clases:

- TInitializationMecthod: Se encarga de la inicializacion de la poblacion del
algoritmo.

- TSelectionMecethod: Su [uncidn es capturar el criterio de seleccion de los individuos
a reproducir para crear la nueva generacion.

- TEvaluationMethod: Realiza la evaluacion de las posibles soluciones. Esla clase
interactiia con objetos de la clase TTester y provee una abstraccion que permite
modelar el problema a resolver, desacoplandolo del método de evaluacion a utilizar.

-  TTerminationMcthod: Método que determina cuando el algoritmo.llego a su fin.
Se evalua en cada generacion.

8.2.2. Especializacion de los métodos

En la subseccion anterior describimos cuatro componentes importantes en el algoritmo
evolutivo dentro de nuestro framework. Estos imponen criterios acerca de la
inicializacion de la poblacidn, seleccion de los organismos a reproducir, evaluacion de
las posibles soluciones y finalizacion del algoritmo.

En esta seccion describiremos las diferentes alternativas implementadas para cada uno
de csos mélodos.

El Diagrama UML 2 muestra la jerarquia de clases de TInitializationMethod. En esta
se pueden apreciar dos especializaciones, es decir dos maneras diferentes de inicializar
la poblacion. Una inicializa la poblacion con individuos creados completamente al azar
(TRandomlnitialization) mientras que la otra (TUniformlnitialization) genera una
poblacion de individuos similares a un prototipo pero con algunas alteraciones.

Otro método especializado es el de seleccion, el cual estda modelado de manera abstracta
en la clase TSclectionMcthod. La jerarquia correspondiente se puede observar en el
Diagrama UML 3. Hemos implementado tres estratcgias: Método de seleccion por
rueda de ruleta (TRWSMethod), Stochastic Universal Sample (TSUSMethod) y
Stochastic Remainder Sample (TSRSMecthod). Estas tres estrategias se encuentran
explicadas en cl corrcspondiente capitulo de evolucion incluido en el presente trabajo
(ver seccion. 3.4.4)
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Evaluztiontethod

| TEvolutionaryAlgorithm {5

Terminationtdethoc

Elte: Irteger

Intializationtethod

Generation: Integer
FBestindividualindex: Integer

BestFitness: Real

Referenclas
—— Relacion.
+—>» Composicion.
@— Coleccidn.
----» |nstancia objetos de la clase.

Fromindex: Integer
Tolndex: Integer
FToSelect: Integer

Intialize

SelectOn(Population: TPopulation; ToSelect: Integer)
SelectOn(Pop: TPopulation, From, To, Select: Integer)

Select: Integer

SelectionMethod] MeanF itness: Real Population [ Tpoiillmd"tiﬁ”}"ﬁ%‘%@?‘%ﬁ% 1;?&#@ T
Inttialize > ‘ '
Done : Boolean Clear
Shosy Pack
g/:tlit;gtces Add( AnEvolvable: TEvolvable): Integer
Insert(Index: Integer; AnEvolvable: TEvolvable)
Exchange(index1, Index2: Integer)
Move(Curindex, NewIndex; Integer)
. Delete(Index: Integer)
r = PR TR Extract(AnEvolvable: TEvolvable): TEvolvable
.TSelectionMethod 3‘"_- Mh

Remove(AnEvolvable: TEvolvable): Integer
First: TEvolvahle

IndexOf(AnEvolvable: TEvolvable): Integer
Last: TEvolvable

Sort(Compare: TPopulationSortCompare)
SortBestFirst

SortWorstFirst

Count: Integer

Individual(Index: Integer): TEvolvahle

TinitializationMethod

PopulationSize: Integer

Initialize(EA: TEvolutionaryAlgorithm)

4
Indlividuals

Fopulation

TEvolvable

v

TTeummnationiViethod

Fitness: Real;
Evaluated: Boolean;

Initialize
Done(EA: TEvolutionaryAlgarithm): Boolean
Reason: String

v

TEvaluationiiethod

Initialize

(class) GetRandom: TEvolvable
MakeRandom: TEvolvahle
CrossoverWith(Other: TEvolvable): TEvolvable
Mutate: TEvolvable

ToString: String

Clone: TEvolvable

Tezter

TTester 1 (1

EvolvahleOnTest: TEvolvable

Evaluate(Population: TPopulation)

Trial: Integer
TrialCount: Integer
Fitness: Real

(class) Name: String

Intialize

Test(EvolvableOnTest; TestKind,
FromTrial). Real

MaxFitness: Real

BeginTest(FromTrial: Integer)

FinishTest

TestCompleted: Boolean

BeginTrial

TrialStep

FinishTrial

TrialCompleted: Boolean

Diagrama UML 1: Clases principales del framework de evolucidn.

125




El método de evaluacion (TEvaluationMethod) se subclasifico en dos alternativas.
Una de ellas (TSimpleEvaluator) evalia todos los individuos de una poblacion en el
problema a resolver de manera secuencial, es decir, uno a continuacion del otro. En
cambio la alternativa propuesta en TParallelEvaluator permite una evaluaciéon en
paralelo de varios individuos a la vez en una arquitectura mul<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>