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1. INTRODUCCION

Uno de los problemas a los que mds investigacion se estd dedicando
altimamente es a encontrar la topologfa idénea de una red neuronal (organizacion,
nimero de neuronasy conectividad entre las neuronas) que resuelva una determinada
tarea. Desde que se descubri6 que el perceptron [Minsky y Papert, 1988] no podia
resolver problemas que no eran linealmente separables y que para ello era necesario
colocar capas ocultas entre la capa de entrada y la de salida, el esfuerzo se centr6
en saber cuantas capas ocultas y cuantas neuronas en cada capa eran necesarias para
resolver un determinado problema. Hasta ahora, la decision de elegir la topologia de
la red se realiza mediante la tediosa tarea de pruebay error, la cual hace que el tiempo
necesario para alcanzar una aceptable solucién sea excesivamente largo, empleando
un gran tiempo de CPU. Desgraciadamente, no existe una metodologia general que
resuelva el problema, y el disefiador se basa en su propia experiencia para fijar la
topologia de la red neuronal.

Otro gran problema en el disefio es la falta de escalado que presentan las redes
neuronales; la eleccién de una buena topologia de la red para un determinado
problema puede no ser buena si se aumenta la complejidad del problema. Por
ejemplo, si se elige la topologia de la red que resuelva el problema de la paridad de
tres bits, no se puede garantizar que para N-bits, si N es un ntmero grande, siga
siendo la correcta sin mds que aumentar el nimero de neuronas ocultas. La mayorfa
de las investigaciones se testean con pequelos problemas, llamados problemas-
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juguete, no siendo extrapolables para problemas de mayor envergadura. Por otra
parte, en una red neuronal existe gran cantidad de informacién redundante contenida
en los pesos; una red Optima debe eliminar dichos pesos redundantes manteniendo
la capacidad funcional de la red. Este proceso se conoce como podaje de la red
(Karnin, 1990].

Existen bastantes algoritmos que intentan reducir el namero de unidades
ocultas. Estos algoritmos del tipo constructivos/destructivos [Fahlman y Lebiere,
1990; Frean, 1990; Le Cun y col., 1990 y Hirose y col., 1991] empiezan con una posible
topologia de la red y mediante pequefios ajustes se aftaden o eliminan neuronas de
las capas ocultas durante el proceso de aprendizaje. Estos métodos dependen
fuertemente de la topologia inicial de la red y presentan ciertas facilidades para caer
en minimos locales, no garantizando una solucién satisfactoria o presentando
convergencias demasiado lentas o demasiado rdpidas. Ademds, como la estructura
de la red esta fuertemente ligada a la existencia de un mas o menos potente algo-
ritmo de aprendizaje, no se puede garantizar que el proceso de aprendizaje de la
red sea el mas idoneo para un determinado algoritmo de aprendizaje y, por otra
parte, si el proceso de aprendizaje no da buenos resultados, no es posible
saber si ha fallado la red o el algoritmo de aprendizaje. La relacion entre la topo-
logia de la red y el proceso de aprendizaje es generalmente desconocido; existen
estudios a nivel microscopico en el espacio de pesos que intentan encontrar la
estrategia de aprendizaje mds iddnea para una determinada red [Joya y col,

1993].

Los algoritmos genéticos son algoritmos evolutivos de bisqueda inspirados en
procesos de seleccion natural [Holland, 1975; Goldberg, 1989]. Se aplican principal-
mente en problemas de optimizacién y como mecanismos para describir reglas en
aplicaciones de aprendizaje de mdquinas. Se comportan como und eficaz herramienta
para tratar problemas que presenten una superficie compleja y ruidosa con multiples
minimos locales y grandes espacios de bisqueda. Estas son las caracteristicas del
problema mencionado anteriormente, por lo que parece 10gico aplicar algoritmos
genéticos al diseno de redes neuronales.

La aplicacion de los algoritmos genéticos al disefio de redes neuronales para
resolver una determinada tarea estd siendo dirigido desde tres campos de aplicacion:
primero, en la bisqueda del conjunto 6ptimo de pesos de conexion pard una
topologia y regla de aprendizaje fijada de antemano [Whitley y Starkweather, 1990;
Montana y Davis, 1989]; segundo, en la bisqueda de la topologia Optima una vez
fijada la regla de aprendizaje [Harp y col., 1989; Whitley y col., 1990; Radcliffe, 1993;
Robbins y col., 1993); y tercero en la bisqueda de la regla de aprendizaje Optima una
vez que el nimero de neuronas y la conectividad entre ellas ha sido seleccionada
[Fontanari y Meir, 1991].
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2. PRINCIPIOS DE LOS ALGORITMOS GENETICOS

La figura 1 muestra la taxonomia de los métodos de btsqueda. Las técnicas
de busqueda se pueden clasificar en tres grandes grupos: Basadas en cdlculos,
enumerativas y aleatorias [Goldberg, 1989]. Las técnicas basadas en cdlculos utilizan
un conjunto de condiciones necesarias y suficientes que debe satisfacer la solucién
6ptima. Se subdividen en directas, cuando se guia la direccion de biisqueda por el
gradiente del nuevo punto (Hill-climbing), y en indirectas cuando se hace que el
gradiente de la funcién objetivo se iguale a cero. Las técnicas enumerativas buscan
punto a punto recorriendo todo el espacio de basqueda. Las técnicas aleatorias
también buscan punto a punto pero utilizando informacién adicional. Las técnicas
aleatorias se subdividen en enfriamiento simulado (simulated annealing), en algoritmos
evolutivos v en busqueda tabt [Reeves, 1993].

METODOS DE
BUSQUEDA
N T
BASADO EN ALEATORIOS ENUMERATIVOS

CALCULOS

N N\

DIRECTOS INDIRECTOS PROGRAMACION

/\ DINAMICA
Enfriamiento Algoritmos

Fibonacci  Newton Simulado Evolutivos Tabu

Algoritmos Estrategias
Genéticos Evolucién

TN

Paralelos Secuenciales

Figura 1. Taxonomia de los métodos de basqueda.

El enfriamiento simulado es un método iterativo consistiendo en pasos de
prueba y seleccion. Empieza con una configuracion inicial del problema a optimizar,
genera un nuevo estado de la configuracién y lo acepta o rechaza de acuerdo a un
criterio: si la funcién energia E (que coincide con la funcion objetivo que se va a
minimizar) decrece, se acepta el nuevo estado, pero si aumenta, se acepta con una
probabilidad e*! donde AE es la variacién de la funcién energia y T es un pardmetro
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de control lamado temperatura. Cuanto mayor sea T, mayor serd la probabilidad de
aceptar el nuevo estado. Durante el proceso de optimizacion T se hace disminuir de
valor, aceptando cada vez con menor probabilidad aquellos estados que aumenten
la funcién energia.

La bisqueda tabt se basa en la recopilacion y explotacion de los principios
aplicados en la resolucién de problemas inteligentes. Un elemento fundamental es
el uso de memoria flexible. La memoria materializa e] proceso dual de creary explotar
estructuras, las cuales evolucionan condicionadas a parimetros como la frecuencia,
Ja calidad, la influencia y la consistencia.

Los algoritmos evolutivos buscan la solucidn del problema guiados por los
principios de seleccion natural. Se subdividen en estrategias de evolucidon y en
algoritmos genéticos. La estrategia de evolucion se hasan en procesos de mutacion
y seleccidon. Se generan mutantes de estados del espacio de configuraciones y se
decide si se mantienen para la siguiente iteracion (generacion) si mejoran al estado
anterior [Hoffmeister y Bick, 1990]. Los algoritmos genéticos son métodos de
busqueda estocdsticos inspirados en la analogia de evolucion y poblacidn genética.
Debido al uso de conceptos como seleccion, reproduccion, mutacidn, generacion,
etc., se ha adoptado el nombre de algoritmo genético. El término algoritmo genético
aparece acufiado por vez primera en la tesis doctoral de Bagley [1967] pero hasta que
Holland {1975] publica su libro «Adaptacién en sistemas naturales y artificiales», no
surge un importante grupo de investigadores exclusivamente dedicado a lo que hoy
dia constituye el campo de desarrollo y aplicacion de los algoritmos genéticos.

En general, un problema de optimizacion consta de:

- un espacio de bisqueda 2, con M simbolos y tamano MY, Asi, cualquier punto
de este espacio puede ser representado por un vector de N componentes de
los M simbolos.

- una funcién objetivo o funcidn coste F: 3, — R que se quiere optimizar.

Cada vector (individuo) del espacio 2, se evalia con la funcion objetivo
(funcién fitness), asigndndosele un valor fitness (este proceso se Hama evaluacion).
Los individuos con un mayor valor fitness tendrin mayor probabilidad de ser elegidos
como «padres» (seleccion) en el siguiente ciclo de proceso (generacion). La
generacion de nuevos individuos del espacio 2 se realiza mediante operadores
genéticos (reproduccion).

Como primera medida se genera una poblacion inicial de individuos totalmen-
te aleatoria. Para una mayor diversidad se puede elegir cada individuo como el mejor
de n individuos aleatorios, constituyendo lo que se llama inicializacion aleatoria
extendida [Bramlette, 1991].
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La poblacion inicial es evaluada siguiendo un criterio que indique la calidad
de cada individuo para resolver el problema. La funcién de evaluacion es el principal
enlace entre el algoritmo genético y el problema que se estd resolviendo. El factor
mds importante en el éxito de aplicar el algoritmo genético a un problema real es la
efectividad y eficiencia de la funcién evaluacién que se tome. Debe procurarse que
la funcion evaluacion sea similar, si no igual, a la funcién coste que se quiera
optimizar.

El algoritmo genético estidndar se puede expresar en pseudocodigo como
sigue:

Genera aleatoriamente la poblacidn inicial de individuos: P(0);
generacion = 0
Mientras (nGmero_generaciones < maximo_nldmero_generaciones)

Hacer {
Evaluacion;
Seleccion;
Reproduccion;
generacion++;
]

Mostrar resultados;

Las principales ventajas de los algoritmos genéticos son: es suficiente con un
pequefio conocimiento del problema, no necesitan el control directo del entorno, es
decir, no necesitan conocer datos auxiliares sobre el problema que se trata de
resolver, y tampoco necesitan recorrer todo el espacio de bisqueda. La busqueda en
el espacio de solucién se realiza de forma probabilistica y paralela, lo que los hace
mids eficientes que los algoritmos enfriamiento simulado [Davis, 1987]. Aunque lo que
ciertamente dota de validez a los algoritmos genéticos es su robustez, es decir, una
vez que el algoritmo genético es capaz de resolver eficientemente un problema con
unos pardmetros determinados, aunque se modifiquen los valores de éstos pardmetros,
el algoritmo sigue encontrando de forma eficiente la solucidn del problema.

No siempre estd justificado el uso de los algoritmos genéticos, sobre todo en
aquellos casos en los que las técnicas existentes sean eficientes. La experimentacion
ha demostrado que los algoritmos genéticos deben ser utilizados para resolver
aquellos problemas cuya complejidad no permita una solucién directa. Problemas
especialmente investigados son los problemas no resolubles polinomialmente: los
problemas NP-duros [Garey y Johnson, 1979].

También se pueden utilizar algoritmos genéticos hibridos, que combinan las
mejores caracteristicas de los algoritmos genéticos con técnicas especificas del
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problema. El algoritmo genético realiza una bisqueda gruesa y posteriormente las
técnicas especificas realizan el ajuste fino de la solucidn.

Supdngase que se desea resolver un determinado problema: el problema del
enrutamiento, el cual estd siendo actualmente fuertemente investigado debido a su
aplicacién al guiado, centralizado o descentralizado, del trifico en las ciudades, a
redes de telecomunicacion, en el contexto de redes de conmutacion de paquetes, y
a redes de computadores. Este problema consiste en encontrar el camino mis corto
entre cualquier nodo fuente, s, y cualquier nodo destino, d, de una red R. La red
R={N,A} estd compuesta de un conjunto finito, no vacio, de nodos Ny una coleccién
de pares ordenados de nodos diferentes, A, pertenecientes a N, Cada par de nodos
(i,)) se llama arco y tiene asociado un peso w,, el cual es entero, positivo e inde-
pendiente de los demds nodos de la red. Ademads, para cualesquiera dos nodos de
la red se verifica que w, #w, . La solucion del problema del enrutamiento es una lista

ordenada de nodos <n (1) . . . n (> que minimice la siguiente ecuacidn:
q-1
2 Wp,p+1 (D
p=1

Para aplicar algoritmos genéticos a este problema, en primer lugar, se ha de
elegir una buena codificacion. La velocidad y la correcta ejecucion del problema
estdn estrechamente relacionadas con la codificacion. Se ha optado por una
estructura diploide (dos cadenas de caracteres) llamada individuo (figura 2). La
primera cadena tiene todos los nodos de la red en cualquier orden, excepto el primer
y tltimo campo que corresponden al nodo fuente y al nodo destino respectivamente.
La segunda cadena tiene el mismo ndmero de campos que la primera y estd formada
por digitos binarios 0 y 1, donde 0 indica que el nodo correspondiente de la misma
posicién de la primera cadena no pertenece al camino, mientras 1 significa que si
pertenece al camino [Marin y col,, 1994dl. La red utilizada en los experimentos se
compone de 12 nodos (figura 3), incompletamente especificada y con pesos
bidireccionales. La funcién fitness se hace coincidir con la ecuacién (1).

INDIVIDUO : PRIMERA 1563|511 718114 lokls .
ESTRUCTURA
DIPLOIDE
seaunoa [1Tol1ToloTt]ofofolofo]s
CADENA

Figura 2. Codificacion del problema del enrutamiento mediante individuos con estructura diploide.
Camino 6ptimo desde ¢l nodo 2 al nodo 9.
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Figura 3. Red bajo estudio en el problema del enrutamiento.

En concordancia con los sistemas bioldgicos, cada componente del individuo
representa un gen en la codificacion, al valor de ese gen se le llama alelo y a su
posicion en la cadena, locus. Al individuo se le llama cromosoma o genotipo y a su
significado en relacidn al problema que se trate, fenotipo.

3. OPERADORES Y SU SIGNIFICADO

Una vez generada la poblacion inicial y asignado a cada individuo su valor
fitness, se aplica el operador seleccion. En primer lugar se calcula el cociente entre
el valor fitness de un individuo y la suma total de los valores fitness de todos los
individuos de la poblacion. Este resultado mide la probabilidad de seleccion p (D de
cada individuo:

. £
ps(D =" @
Y £

i=1
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Empezando desde la poblacion P(t) de N individuos, se obtiene una nueva
poblacién P(t+1) aplicando N veces el operador seleccion. Los individuos se
seleccionan de una especie de rueda de ruleta (figura 4), donde cada individuo tiene
asignado un trozo en proporcion a su probabilidad de seleccion p, [Goldberg, 19891,
Este mecanismo de seleccion puede presentar problemas de convergencia prema-
tura. La convergencia prematura estd causada por la apariciéon de un individuo que
es mucho mejor que los otros de la poblacidn aunque estd lejos del Sptimo; las copias
de este individuo puede dominar ripidamente a la poblacion, no pudiendo escapar
de este minimo local. Son necesarios mecanismos que aseguren mantener la
diversidad en la poblacidn; la idea mds generalizada es colocar censura o filtros en
la seleccidn, como por ejemplo que la insercion de un hijo en la poblacion sélo se
realiza si éste es genotipicamente diferente de todos los miembros de la poblacion
o de un ndmero determinado de genotipos. Otra forma, bastante utilizada, de evitar
la convergencia prematura es mediante el algoritmo genético «Steady-states propuesto
por Whitley [1989] en el que no se reemplaza la poblacidn entera, sélo los individuos
de menor valor fitness de la poblacidon son reemplazados por los nuevos hijos.
También Goldberg [1987] propone la idea de valores compartidos introduciendo
nichos en el espacio de btsqueda, consiguiendo un equilibrio estocistico estable.

Ne CADENA FITNESS % DEL TOTAL
1 01101 169 14,4
2 11000 576 49,2
3 01000 64 55
4 10011 361 30,9
TOTAL 1170 100,0

Figura 4. Operador de seleccién proporcional al firmess.

Los operadores genéticos utilizados durante la fase de reproduccion son
fundamentalmente el operador cruce y el operador mutacién. El operador cruce se
aplica en dos pasos: en el primero, los individuos se aparean (se seleccionan dos a
dos) aleatoriamente con una determinada probabilidad, llamada probabilidad de
cruce p,; en el segundo paso, a cada par de individuos seleccionados anteriormente
se le aplica un intercambio en su contenido desde una posicion aleatoria K hasta el
final, con K g [1, m-1], siendo m la longitud del individuo. K se llama punto de cruce
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y determina la subdivision de cada padre en dos partes que se intercambian para
formar dos nuevos hijos segtin se puede ver en la figura 5. Esto se conoce como cruce
ordinario o cruce de un punto.

Existen muchas variantes del operador cruce disefiadas para problemas
especificos. Se puede destacar el operador cruce uniforme en el que cada-alelo se
selecciona aleatoriamente de uno u otro padre con probabilidad uniforme obteniéndose
mayor diversidad en la poblacion [Eshelman y Schaffer, 19911, El objetivo del
operador cruce es recombinar subcadenas de forma eficiente, esta gestion recibe el
nombre de construccion de bloques.

El operador mutacion consiste en la alteracion aleatoria de cada uno de los
genes del individuo con una probabilidad de mutacion p,, como se puede ver en la
figura 6. El objetivo de la mutacion es producir diversidad en la poblacion.
Supongamos que al generar aleatoriamente la poblacion inicial o después de varias
generaciones, en la misma posicidn de todos los cromosomas sélo aparece un Gnico
elemento del alfabeto utilizado, esto supondrd que con los operadores reproducciéon
y cruce nunca cambiardn dicho elemento, por lo que puede ocurrir que jamads se
alcance la solucidén mas Sptima a nuestro problema. Es necesario un operador que
pueda cambiar aleatoriamente cualquier elemento de cualquier individuo. Por otro
lado, la probabilidad de aparicion del operador de mutacion no debe ser grande para
no perjudicar la correcta construccion de bloques.

El operador mutacion origina variaciones elementales en la poblacion y
garantiza que cualquier punto del espacio de busqueda pueda ser alcanzado. Es
importante decir que la inexperiencia hace que se intente contrarrestar la convergen-
cia prematura aumentando la probabilidad de mutacion, pero esto presenta efectos
secundarios, ya que una alta probabilidad de mutacion devaltia el papel del cruce
en la construccion de bloques e impulsa al algoritmo genético a realizar una
busqueda exhaustiva en el espacio de soluciones. Es necesario balancear la
explotacion de buenas soluciones con la exploracién en regiones desconocidas hasta
ese momento.

QPERADQR CRUCE

OPERADOR MUTACION

ANTES 1 DESPUES l

i

1]001‘10

i

%

—
-y
-y

00010

IND2 %%///?////////4///

Figura 5. Operador cruce ordinario o de un sélo
punto. Figura 6. Operador mutacion.
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Existen muchas variantes del operador mutacion, entre las que podemos
destacar la mutacion exponencial cuando decrece la diversidad de la poblacion
[Forgaty, 1989} o la mutacién adaptativa que es eliminada cuando afecta negativa-
mente al rendimiento del individuo. Yao [1993] introduce el concepto de entropia
" para medir la diversidad de la poblacion.

El rendimiento de los algoritmos genéticos depende de los pardmetros:
tamafo de la poblacién, frecuencia de aplicacion de los operadores cruce y seleccion,
ademas de los mecanismos utilizados para la seleccion y el cruce. En la figura 7 se
muestran los resultados obtenidos para la optimizacion de una funcién polindmica
(Marin y col,, 1992]. Se utiliza una codificacion binaria, los valores fitness estin
normalizados, la poblacion es de 100 individuos, la longitud del individuo es 30
(intervalo de estudio [0, 2%°]) y las probabilidades de cruce y mutacion son 0.5 y 0.03,
respectivamente. Se ha representado en abscisas el nimero de generaciones y en
ordenadas el promedio de los valores fitness. A partir de la séptima generacion se
ha conseguido una estabilizacién en el promedio fitness, 1o que asegura que los
pardmetros iniciales son los adecuados para un algoritmo genético estdndar, esto es,
un nimero de individuos grande, probabilidad de cruce sobre 0.5 y una probabilidad
de mutacion muy baja, aproximadamente como la inversa del tamano de los
cromosomas. Bstos valores fueron propuestos por De Jong [1975] como los mads
adecuados en problemas de optimizacion.

Figura 7. Promedio de los
valores fitness normalizados
Promedio frente al ntimero de genera-
0.922+ ciones. Comportamiento co-
rrecto.
0.7?651
O.608% H 1
i iz
Generacidén

A continuacidn, se va a4 ver como dfecta la modificacion de los pardmetros
iniciales anteriores en el promedio de los valores fitness. En la figura 8 se mantienen
los valores 6ptimos en las probabilidades de cruce y mutacion, pero el nimero de
individuos es bajo, 10, y el tamafio de los cromosomas es pequefio, también 10
(intervalo de estudio [0, 2. El comportamiento del algoritmo no es el adecuado
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puesto que al ser el nimero de individuos y su tamafio muy pequefio hace que el
efecto de la mutacién sea muy apreciable. Cuando la mutacion afecte a un bit de los
mds significativos de un individuo, hace que el promedio fitness disminuya
drasticamente, obteniéndose bastantes oscilaciones.

En la figura 9 se muestra otro mal comportamiento del algoritmo genético
debido a que se ha mantenido el ntimero de individuos, 10, y el tamaiio de los
cromosomas, 10, y, ademds, la probabilidad de cruce es pequeria (0.3). Se observa
como la baja probabilidad de cruce hace que aunque empiece evolucionando
correctamente, llegando en las generaciones intermedias a una buena aproxi- .
macién de la solucidn, en las siguientes generaciones el promedio fitness no se
estabiliza.

Figura 8. Promedio de los

Promedic Yzl]()l'(?s Jilmess normalizados
frente 4 -ro de venera-

G.985+ lAL te al nimero dg bcna{l
ciones. Comportamiento in-
correcto debido a altas tasas
de mutacion.

0. 729

0. a728% H '

1 331 100
Generacidn

Figura 9. Promedio de los

Promedio Yalorcs Jitness normalizados

0.a5%7+ fr'cntc al namero dg genera-
ciones. Comportamiento in-
correcto debido a la baja
probabilidad dé cruce.

0.6861

0.415% v .

i 26 S
Generac i én
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Para la resolucién del problema del enrutamiento se utiliza el operador de
selecciéon muestreo estocdstico universal [Baker, 19871 el operador de cruce
parcialmente mapeado (PMX) [Goldberg, 1987], un operador de permutacion que
intercambia aleatoriamente las posiciones de dos nodos de la primera cadena y un
nuevo operador, llamado desbloqueo, que cada cierto ntimero de generaciones
regenera aquellos individuos de la poblacién que causan que el algoritmo genético
no funcione apropiadamente [Marin y col., 1994al. La figura 10 muestra la frecuencia
con la que el algoritmo genético encuentra caminos 6ptimos, vilidos y no validos
para nodos seleccionados aleatoriamente. Hay 5 vehiculos en ruta, por lo que los
pesos de la red son modificados 4 través del tiempo, con lo que el algoritmo genético
debe trabajar de forma dindmica para conseguir un control adaptativo.

60 M Optimo N valido & No Vvalido
< } 48 47'——48"'50 %0

O g R s

| E 5
LL ol?o oB?0

0
4253817428127

NODOS s,d

Figura 10. Caminos éptimos, vilidos y no vilidos desde ¢l nodo s al nodo d con cinco vehiculos en ruta.

4. FUNDAMENTOS TEORICOS DE LOS ALGORITMOS GENETICOS

Una vez vistos los operadores bisicos y su implementacion, cabria plantearse
el interrogante de si los nuevos hijos realizan una bisqueda mas Optima que los
padres, es decir, si el A.G. realiza una adecuada construccion de bloques. Esta seccion
trata de dotar al algoritmo genético de rigurosidad matemadtica. La herramienta de
trabajo utilizada es el esquema.
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Dado el alfabeto inicial £, se trabaja con un alfabeto ampliado € formado por
el anterior mds un nuevo elemento: el metasimbolo *, que indica que en las
posiciones que ocupe puede haber cualquier elemento del alfabeto inicial €. Por
ejemplo, si el alfabeto es binario Q = {0,1} se forma un nuevo alfabeto € = {0,1,*).
A todas las cadenas formadas por elementos de €’ se les llama esquemas.

El nlimero de posibles esquemas viene dado por:
(b’c{SC + nletasinlbok))1(mgimd inclividuo (3)
Dado un individuo, si se reemplazan r genes por el metasimbolo * (con
0<r<m), siendo m la longitud del individuo, se crea un esquema para el que este

individuo es un representante. El ndmero total de esquemas que tiene como
representante a un determinado individuo, aplicando el teorema binomial, es:

mfm m m m
s = |+ ] |=2m D
=0\ T 0 1 m

Cualquier individuo es un representante de 2™ esquermnas, 1o que implica que
el niimero de esquemas muestreados en una poblacion de N individuos no debe ser
mayor de N.2". La evaluacién de un individuo da informacién sobre un gran nimero
de esquemas. Holand [1975] le dio a este resultado el nombre de paralelismo implicito
y Goldberg [1987] estimé que el nimero de esquemas procesados Gtilmente es del
orden de N°.

Para fijar conceptos, se
considera un cromosoma
binario con tan solo tres posi-
ciones. Asi, el espacio de bus-
queda es tridimensional, se
puede representar porun cubo
(figura 1Dy existen (2+1)%=27 101
esquemas distintos. Los pun- F
tos 000, 001, 010, 011 son los
vértices del plano F del cubo. goo | - 010
Estos puntos pueden ser ca- 100
racterizados como todos los
puntos cuya primera posicion
sea un 0 y las demds
inespecificadas (F — 0**, en la
figura 11 con trazo mds grue- Figura 11. Representacion grifica de un espacio de bisqueda
SO). tridimensional.

oa1 011
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En general, cada esquema corresponde a un hiperplano en el espacio de
bisqueda. El esquema *** corresponde a todo el cubo y representa el espacio de
biasqueda completo.

Se define el orden de un esquema E, y se representa O(E), como el ndmero
de posiciones fijas que hay en él. Asi, O(10*11) = 4 y O(1***) = 1. Se define la
longitud de un esquema E, y se representa por I(E), como la distancia entre la
primera y la Gltima posicion definida del esquema. Asi, L(10™11) = 6- 1 =5 y L(1****)
=1-1=0. También se define el fitness de un esquema como el firness medio del
conjunto de individuos que estén representados en dicho esquema. Una buena
construccion de bloques corresponderi a los esquemas con longitud y orden bajo
y con alto valor fitness.

En lo que sigue, se quiere encontrar el nimero de representantes de un
esquema E que sobreviven en la siguiente generacién. Se supone que en la
generacion actual, t, hay S representantes de un esquema E, esto es, S(E,0, y se quiere
caleular el ndmero de representantes de dicho esquema en la siguiente generacion
(t+1), esto es, S(E,t+1).

4.1. Efecto de Ia selecciéon en un esquema E

En la primera fase del algoritmo genético los cromosomas que tienen mayor
probabilidad de ser seleccionados para la reproduccidn son aquellos que tienen un
valor fitness mis alto. Por tanto, el nimero de representantes de un esquema que
sobreviven al operador seleccidn es directamente proporcional al valor fitness de cada
uno de ellos; esto se cuantifica como que la probabilidad de seleccionar un
cromosoma perteneciente al esquema E viene dada por f (E)/f, siendo f (B) el valor
fitness del esquema Ey f el valor medio de los valores fitness de todos los individuos
de la poblacion, luego:

S(E,t+1D)= S(E,t).f—%z )

4.2. Efecto del cruce en un esquema E

En la siguiente fase del algoritmo genético se aplica el operador cruce a los
individuos seleccionados. Sean estos A=a,a,a,a,a. y B=b,b,b,b b.. Suponiendo que
A es un representante del esquema E caben las siguientes posibilidades:
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2) Si A =B es obvio que después del cruce los nuevos individuos A’y B’ serin
representantes de los mismos esquemas. No se destruye ningln esquema.

b) Si el esquema E estd formado dnicamente por metasimbolos, no serd
destruido nunca.

©) Si el esquema E solo tiene una posicion definida es equivalente a decir que
el orden del esquema es O(E) = 0, y nunca serd destruido puesto que sea cual -
sea la posicion k del cruce, al menos uno de los nuevos individuos A’ o BB e
incluso ambos siguen siendo representantes del esquema E.

d) Silalongitud del esquemaes 1, esto es, el esquema sélo tiene dos posiciones
especificadas y ademds son contiguas, la Gnica posibilidad de que se destruya
ese esquema serd cuando la posicion k del cruce caiga entre ambas posiciones
especificadas. La probabilidad de destruccién del esquema E serd el cociente
entre los casos favorables, L(E) = 1, y los casos posibles, m-1, ya que k € [1,
m-1J.

) Sila longitud del esquema es L(E) = 2, es decir, cuando entre la primera y
Gltima posicion especificada hay un metasimbolo, en analogia con el anterior
apartado, el esquema E serd destruido cuando la posicién de cruce K caiga
entre las posiciones especificadas. Por tanto, la probabilidad de destruccion
viene dada por el cociente entre la longitud del esquema L(E) y las posibles
posiciones del cruce m-1.

En general, la probabilidad de que un esquema sea destruido en la fase de
cruce es L(E)/(m-1). Como el operador cruce no actta siempre, sino que 1o hace con
una cierta probabilidad que se ha llamado probabilidad de cruce p, se puede ampliar
la expresion anterior 4 p L(E)/(m-1).

Segln lo anterior, la probabilidad de supervivencia p,_ es igual a:

:1_PC~L(E>
m-1

Ps=1-pg ©)

Hay que aclarar que esta expresion se ha obtenido en el caso mds desfavorable,
es decir, cuando I3 no comparte ninguna de las posiciones especificadas del esquema,
por lo que la probabilidad de supervivencia del esquema se debe expresar como:

pe-LCE) D

ps>=1- ;
m-—1
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4.3. Efecto de la mutacién en un esquema E

En la tercera y Ultima fase del algoritmo genético se aplica el operador
mutacion. Como hemos visto, la mutacion consiste en la alteracién aleatoria de cada
uno de los genes del individuo con probabilidad p, . Para que un esquema sobreviva
es necesario que todas sus posiciones especificadas sobrevivan. La probabilidad de
que un gen sobreviva es 1-p, . Puesto que cada mutacion es estadisticamente inde-
pendiente, un esquema sobrevive cuando cada una de sus posiciones fijas O(E)
sobrevive. Multiplicando O(E) veces la probabilidad de supervivencia de un gen, 1-
P, se tiene la probabilidad de supervivencia del esquema en la mutacion (1-p,)°".
Como la probabilidad de mutacidon es muy baja, p,<<1, la expresion anterior se
puede aproximar por 1 - O(E).p,,

Combinando los efectos de los tres operadores considerados independientes
entre ellos y después de despreciar pequenos términos producto, el nimero de
representantes de un esquema que sobreviven a la siguiente generacion viene dado
por la expresion:

EEB) (| e L(E)

- —O(E). ®
f m-=1 (£)-Pm

S(E,t+1) 2 S(E, 0.

Esta ecuacién se conoce como teorema fundamental de los algoritmos
genéticos o teorema de los esquemas.

Es obligado notar que se producen errores de muestreo, es decir evaluaciones
incorrectas del fitness del esquema, haciéndose cada vez mayores cuanto mds
converja la poblacion hacia subespacios del espacio de busqueda.

5. ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS

La aplicacion de los algoritmos genéticos a problemas con un gran espacio de
buasqueda, con costosas funciones de evaluacion y utilizando grandes tamanos de
poblacién, hace necesaria la realizacion de implementaciones lo mds rapidas
posibles. El camino natural es la paralelizacion del algoritmo genético [East y
Macfarlane, 1993}

El algoritmo genético no es fuertemente paralelizable debido a la necesidad
de control global tanto en el proceso de seleccioén como en la aplicacion del operador
cruce. Para solventar este problema son necesarias iteraciones no-locales entre los
procesadores, lo que conlleva altos costes de comunicacion. Se han propuesto varias
aproximaciones para distribuir la carga computacional, las cuales pueden ser
agrupadas en tres clases generales: migracion, difusion y farming.
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5.1. Migracion

En este modelo, la poblacidn total se divide en subpoblaciones de igual
tamafio, asignando un procesador para cada subpoblacién. Periédicamente cada
procesador selecciona sus mejores individuos y los envia a sus procesadores mas
cercanos, recibiendo copias de los mejores individuos de sus procesadores vecinos
que reemplazardn a los peores individuos de su propia subpoblacion (esto se conoce
como niigracion de individuos).

Segin la forma de
intercomunicacién entre las
subpoblaciones, se tienen distin-
tos tipos de algoritmos genéticos EscLaun
distribuidos. Entre estos, se pue-

den distinguir: Q/) MAESTRA

a) Algoritmos genéticos en
estrella: La subpoblacidn
con mayor promedio fitness
es seleccionada como
maestra y las demds como
esclavas. Todas las
subpoblaciones esclavas
migran sus mejores indivi-
duos a la maestra, y, 4 su
vez, ésta migra sus mejores b)
individuos a cada una de

las esclavas (figura 12.a).

b) Algoritmos genéticos en
red: En este modelo todas
las subpoblaciones migran
sus mejores individuos a

todas las demds (figura

12.b). . .
¢) Algoritmos gendticos en ¢ )

anillo: Cada subpoblacion . ’
envia sus mejores indivi-

duos a la subpoblacion ve-

cina mds proxima en un
Gnico sentido de flujo (fi-

Figura 12. Formas de intercomunicacion entre las
gura 12.¢). subpoblaciones. a) en estrella, b) en red y ©) en anillo.
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Dependiendo del modo de intercambio, se habla de modelo «island si los
individuos migran a subpoblaciones arbitrarias, normalmente elegidas al azar, y
modelo «stepping-stone si la migracion se limita s6lo a los vecinos mds préximos.

Para la ejecucion del modelo migracion se deben definir cudles son los
procesadores vecinos, la frecuencia de intercambio (tasa de migracion), el nimero
de individuos intercambiados vy la clase de bisqueda que va a realizar cada
procesador. El paralelismo inherente no estd completamente explotado por no
conocerse a priori los valores mds adecuados de estos pardmetros.

Las primeras implementaciones fueron realizadas por Tanese [1987] y por
Pettey y Leuze [1987] corriendo en madquinas MIMD, tipicamente transputers.

5.2. Difusién

En este modelo, sélo evoluciona una poblacion, se asigna cada individuo de
la poblacion en una celda de una rejilla plana. La seleccion y el cruce se realizan s6lo
entre individuos mds préximos en la rejilla de acuerdo a una estructura predefinida.
Este modelo es una aproximacién de grano fino (fine-grained) y hace una mayor
exploracion del espacio de busqueda debido a su mecanismo de seleccion local,
evitando una sobre-seleccion. Esta mayor exploracion va acompafiada de una carga
computacional extra, por lo que s6lo es recomendable para aquellos problemas que
necesiten una fuerte exploracion del espacio de bsqueda. Se puede correr de forma
sincrona [Collins y Jefferson, 1991] o de forma asincrona en maquinas paralelas de
memoria compartida [Maruyama y col., 1992].

Se ha medido el tiempo de complejidad del modelo difusién y del algoritmo
genético estdndar [Spiessens y Manderick, 1991]. En la tabla 1 se reproducen
los resultados obtenidos, siendo n el tamafio de la poblacidn, s el tamafo de los
vecinos mis proximos y 1 la longitud del genotipo. Presenta dos tiempos de
complejidad porque utilizé varios métodos de seleccion (seleccién propor-
cional, ranking, tournament local, ...). Se obtiene que el A.G. estdndar necesita un
tiempo de ejecucion polinomial frente al tiempo de ejecucion lineal del modelo
difusion.

5.3. Farming

Se selecciona a un procesador como maestro que gestiona a la poblacion total
selecciona a los mejores individuos, que envia a los demds procesadores (procesa-
dores esclavos). Los procesadores esclavos recombinan estos individuos para
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crear hijos y los evaltan antes de enviarlos de nuevo al procesador maestro [Davis,

19911.

Se ha realizado una estrategia basada en una mezcla de migracion y farming
[Marin y col., 1994b] usando una agrupacion de estaciones de trabajo corriendo el
software de dominio pablico PVM 3.1 (Parallel Virtual Machine) [Sunderam, 1990).
La idea basica de la aproximacion es que una estacion de trabajo maestro distribuye
la poblacion entre las estaciones de trabajo esclavas, las cuales periédicamente
envian sus mejores individuos al maestro para que los clasifique y redistribuya a los
esclavos. Esta estrategia se ha aplicado al problema del enrutamiento; en la figura 13
se muestra el rendimiento frente al nimero de generaciones para un Gnico servidor
(secuencial), y para 2y 3 servidores, obteniendo que después de dos intervalos de
comunicaciones (nimero de generaciones en las que cada servidor envia sus mejores
individuos al maestro) el rendimiento mejora con el nimero de servidores. En la
figura 14 se representa el speed-up (cociente entre el tiempo de ejecucion secuencial
y el paralelo) frente al nimero de mdquinas esclavas tomando como pardmetro el
intervalo de comunicaciones. Se han representado los peores casos para intervalos
de comunicacion de 1, 3y 5 generaciones. Se aprecia la eficiencia de la aproximacion
utilizada.

250

~~ SECUENCIAL —2 SERVIDORES
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Figura 13. Rendimiento frente al nimero de generaciones para distintos servidores.

403



Compitacion neuronal
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Figura 14. Speed-Up frente al nimero de servidores para distintos intervalos de comunicaciones.

6. DISENO DE REDES NEURONALES

La aplicacion del algoritmo genético al disefio de redes neuronales para
resolver una determinada tarea estd siendo dirigido desde tres campos de aplicacion
[Yao, 19921

) En la bisqueda del conjunto éptimo de pesos de conexion para una red en
la que se ha fijado el nimero de neuronas y la conectividad entre ellas. El
algoritmo genético hace el papel de regla de aprendizaje.

b) Enla bisqueda de la 6ptima topologfa (ntimero de neuronas y conectividad)
una vez fijada la regla de aprendizaje.

©) En la bisqueda de la 6ptima regla de aprendizaje, ajustando los pardmetros

de aprendizaje y de la funcion de evaluacion. Previamente se ha seleccionado
el ntimero de neuronas y la conectividad entre ellas.
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6.1. Sintesis de los pesos de conexion

El disefiador ha fijado la topologia de la red neuronal (nGmero de neuronas
de entrada y salida, nlimero de capas ocultas, nimero de neuronas en cada capa
oculta y la conectividad entre todas las neuronas) y el algoritmo genético debe
encontrar el conjunto 6ptimo de pesos, esto es, realiza el aprendizaje de la red
neuronal. Se aplica a redes neuronales feed-forward, cambiando el cldsico algo-
ritmo de aprendizaje back-propagation [Rumelhart y col., 1986] por el algoritmo
genético.

Inicialmente se generan aleatoriamente todos los individuos de la poblacién,
donde cada uno de ellos consiste en la concatenacion de los pesos de la red, los
cuales codifican los pesos de conexion (genotipo). El genotipo se decodifica
asocidndole una red neuronal (fenotipo) con pesos tijos (en este caso, el fenotipo es
igualal genotipo). Se presentan los pares de entrenamiento entrada-salida calculando
el error cuadritico medio entre la salida ideal y la obtenida al evaluar la red (este valor
es el valor fitness del individuo). Se aplican los operadores genéticos seleccion, cruce
y mutacién para obtener una nueva generacion. Estos pasos se repiten hasta que se
minimicen los errores (figura 15).

S'E'SR LA CODIFICAGION PESOS RED
/@\ | wia| wia [wzs| waawas [was | g g
@ . o . LW?S'WM]WQSE w24jws5]W45 ; IND. 2
> ,
1 @ | wia] wia [was| wae [was | was | mo.N

DECODIFICACIoV wEVA POBLACION

PARES
ENTRENAMIENTO
. CALCULAR OPERADORES
E IS e GENETICOS
8 ? ‘1’ FITNESS APRENDIZAJE
10l / GENETICO
1 110

Figura 15. Diagrama de flujo en fa sintesis de los pesos de conexién.
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La codificacion de los pesos de la red puede ser mediante una cadena binaria
de cierta longitud. Por ejemplo, Whitley, Starkweather y Bogart [Whitley y col., 1993]
en su algoritmo llamado GENITOR utilizan 8 bits para representar cada peso, siendo
una magnitud con signo comprendida entre +127 y -127 con el cero apareciendo dos
veces. Previamente se ha fijado el intervalo sobre el que se mueven los pesos. Lo
aplicaron a X-OR de 2 bits, a un codificador 4-2-4 y a sumadores de dos bits. El
principal inconveniente de la codificacion binaria es la limitacién de la precision por
la discretizacion delos pesos. Si se codifica con muchos bits para aumentar la
precision, los individuos se hacen muy grandes aumentando considerablemente el
tiempo de entrenamiento de la red. La alternativa es hacer un buen balance entre el
ntmero de bits de cada peso de conexion y el intervalo de codificacion utilizando
técnicas de codificacion dindmica [Schraudolph y Belew, 1992]. Tipicamente, se
utiliza codificacion Gray para asegurar que cambios pequefios en los bits corresponda
a cambios pequefios en los valores de los parimetros.

También se ha propuesto una codificacién con nimeros reales pero los
operadores genéticos cldsicos no pueden ser aplicados directamente. Montana vy
Davis [1989] disenan operadores genéticos especificos que incorporan heuristica
utilizada en el entrenamiento de redes neuronales, obteniendo mayor rapidez en el
entrenamiento que con el back-propagation. Lo aplica a problemas de reconoci-
miento de senales aclsticas en entornos ruidosos (bajo agua).

6.2. Sintesis de la topologia

La decision de elegir la topologia de la red se basa en previas experiencias del
disefiador o en procesos de prueba y error. Los algoritmos constructivos/destructivos
dependen fuertemente de la topologia inicial y pueden caer en minimos locales, no
garantizando una topologia 6ptima o presentando convergencias demasiado ripidas
o demasiado lentas.

El espacio de busqueda es muy grande, y el nimero de posibles nodos y
conexiones es 4 priori ilimitado. Topologias bastante diferentes pueden tener
capacidades similares (espacio de bisqueda multimodal) y topologias muy parecidas
pueden tener diferentes rendimientos (espacio de busqueda de apariencia engano-
sa). Estas caracteristicas hacen factible la aplicacion del algoritmo genético a la
sintesis de redes neuronales.

Inicialmente se generan aleatoriamente todos los individuos de la poblacion,
correspondiendo cada uno de ellos a una determinada topologia de la red (fenotipo).

El genotipo se decodifica asocidndole una red neuronal (fenotipo). Se presentan los
pares de patrones de entrenamiento entrada-salida calculando el error cuadrdtico
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medio entre la salida ideal y la obtenida al evaluar la red. El entrenamiento se realiza
con algoritmos cldsicos, normalmente el back-propagation. El valor fitness del in-
dividuo se toma como la ponderacién del error cuadratico medio mds otros términos
que penalicen la complejidad de la topologia de la red, el tiempo de entrenamiento,
etc. Se aplican los operadores genéticos seleccion, cruce y mutacion para obtener una
nueva generacion. Estos pasos se repiten hasta que se minimicen los errores (figura

16).

OPERADORES
NUEVA GENETICOS
POBLACION POBLACION
ALEATORIA v\
CODIFICA \
TOPOLOGIA CALCULAR
RED QNESS
\ DECODIFICACION /
PARES
ENTRENAMIENTO
£ 8] REDES REDES
E_|S NEURONALES e——— ENTRENADAS
06.010 APRENDIZAJE
o1 /’ BACK-PROPAGATION
1
110

Figura 16. Diagrama de flujo en la sintesis de la topologia.

La codificacion directa representa explicitamente cada conexion de la red
mediante digitos binarios. Enla figura 17 se muestra una hipotética codificacion para
una red que resuelve el problema de la X-OR de dos bits [Miller y col., 1989]. En
general, para una red con N neuronas se forma una matriz de conexion W de orden
NxN donde sus elementos w,, indican conexion desde la neurona i a la neurona j.
Los elementos w,; € [0, 1], representando el 1 que existe dicha conexion y el 0 que
no existe. Si la matriz de conexiones es triangular inferior, la red sélo tiene conexiones
hacia adelante (feed-forward) y si es triangular superior con elementos distintos de
cero en la diagonal principal, representa que es feed-back con auto-realimentacion
(tipo red recurrente). La ventaja de esta codificacion es la ficil aplicacion de los
operadores genéticos para la reduccién de conexiones (podaje de la red), pero en
casos de grandes redes son necesarias enormes matrices de conexion, con lo cual el
tiempo de proceso se hace casi prohibitivo.
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RED MATRIZ DE CODIFICACION
CONEXIONES DIRECTA

DESDE 1 2 3 4
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Figura 17. Codificacion directa de una red XOR de dos bits.

Para reducir el tamafio del individuo (genotipo), se realiza una codificacién
indirecta en la que sélo aparecen las caracteristicas mis importantes de la conectividad.
Los detalles de la matriz de conexion se solucionan con reglas de desarrollo [Kitano,
19901, proyecciones [Harp y col., 1989] o grado de densidad [Dodd y col., 19911
durante la decodificacion del individuo (fenotipo). Aqui, el fenotipo es distinto al
genotipo. La gran ventaja de la codificacion indirecta es la compactacion.

En la codificacién indirecta, los pesos de la red se codifican en una cadena de
digitos binarios (Harp y col, 1990], los cuales son de longitud variable y estin
constituidos por una concatenacion de dreas. Cada drea se subdivide en dreas de
especificacion de los pardmetros y drea de especificacion de las proyecciones o
conectividad. Esta codificacion requiere utilizar operadores genéticos especificos, ya
que individuos funcionalmente correctos pueden producir hijos no funcionales (por
ejemplo, hijos sin conexiones hacia la capa de salida de la red, etc.). Su sistema
llamado Neurogenesys tiene un filtro para desechar individuos con anormalidades
o purificar individuos que presenten pequefnas anormalidades. Todo el estudio se
aplica para el disefio de redes feed-forward, en aproximacion de la funcién seno, el
problema de la X-OR de dos bits y en reconocimiento de digitos de tamafio 4x8. Sus
resultados fueron sorprendentes: el reconocimiento de digitos elimind todas las
neuronas ocultas, es un problema linealmente separable, y en la X-OR, permitiendo
conexiones directas desde la capa de entrada a la capa de salida, elimind una
neurond.

408



Diseito de redes neuronales artificiales mediante algoritmos genélicos

FRANCISCO J. MARIN; FRANCISCO SANDOVAL

Otro método de codificacion indirecta utiliza descripciones recursivas de
redes, con produccion gramatical para generar matrices de conexion [Kitano, 1990).
Este sistema de produccion de reglas funciona correctamente si el nimero de
neuronas ocultas se incrementa mientras que las soluciones de codificacion explicitas
del algoritmo genético se degradan. Esta representacién es compacta, eliminando la
redundancia permutacional. Otro método de codificacion indirecta [Gruau, 1992]
empieza con una neurona, hace crecer a la red y la controla mediante un programa
estructurado en 4rbol. Puede expresar redes recursivas afadiendo bifurcacion
condicional y permite colecciones de programas etiquetados que pueden ser
invocados como una operacion. Presenta las importantes propiedades de compactacion
y escalabilidad. También Mjolsness, Sharp y Alpert [Mjolsness y col., 1989] utilizan
una codificacion compacta donde la matriz de conexiones se construye a partir de
un patron inicial por medio de recursividad de operadores duplicacion, introducien-
do en su sistema la propiedad de escalabilidad.

Redes equivalentes funcionalmente que tienen diferente topologia, realizan la
misma tarea al mismo nivel de rendimiento, produciéndose redundancia permutacional
[Radcliffe, 1993]. Esto implica un enorme aumento en el espacio de basqueda. Una
red feed-forward con una (nica capa oculta de h unidades, tiene una redundancia
potencial de h!. El ntimero exacto parece depender del esquema de codificacién
utilizado.

6.3. Sintesis de la regla de aprendizaje

La estructura de la red estd fuertemente ligada a la existencia de un mis o
menos potente algoritmo de aprendizaje, no se puede garantizar que el proceso de
aprendizaje de la red sea el mds idéneo para un determinado algoritmo de
aprendizaje y, por otra parte, si el proceso de aprendizaje no da buenos resultados,
no es posible saber si ha fallado la red o el algoritmo de aprendizaje. La relacién entre
la topologia de la red y el proceso de aprendizaje es generalmente desconocida.

Inicialmente se generan aleatoriamente todos los individuos de la poblacién,
cada uno de ellos codifica la regla de aprendizaje (fenotipo). La regla de aprendizaje
es la misma para todas las conexiones de la red. El genotipo se decodifica en una
regla de aprendizaje (fenotipo). Se presentan los pares de patrones de entrenamiento
entrada-salida calculando el error cuadratico medio entre la salida ideal y la obtenida
al evaluar la red. Bl fitness se toma como la ponderacion del error cuadratico medio
mas otros términos que penalicen la complejidad de la topologia de la red, el tiempo
de entrenamiento, etc. Se aplican los operadores genéticos seleccion, cruce y
mutacion para obtener una nueva generacion. Estos pasos se repiten hasta que se
minimicen los errores (figura 18).
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Figura 18. Diagrama de flujo en la sintesis de la regla de aprendizaje.
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Una regla de aprendizaje se puede describir como una funcion lineal de n
variables y sus productos:

n n k
Aw(D) = 3 > Oir,ig i 11%5(E=D )
=1

k=1 iy,ip,ig=1 |

donde t es el tiempo, Aw es la variacion del peso, x, (k=1,...,n) son las variables y
Os son coeficientes reales. La optimizacion de la regla de aprendizaje es obtener los
coeficientes 0s.

Chalmers [1990] y posteriormente Fontanari y Meir [1991] definen la forma de
la regla de aprendizaje como una funcién lineal de variables locales (s6lo necesitan
informacion de esa conexion pero no de las demds conexiones) y términos producto.
Cada individuo es una cadena binaria que codifica exponencialmente 10 coeficientes
mds un pardmetro de escala. Después de 1000 generaciones, se llega a la conocida
regla de aprendizaje delta [Widrow y Hoff, 1960} y algunas de sus variantes [Chalmers,

19901,
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6.4. Sintesis de la topologia y los pesos de conexion

No existe mucha investigacion en el disefio de redes neuronales donde varios
o todos los campos anteriores hayan sido combinados. La mayoria de ellas se centran
en un Gnico campo y con redes feed-forward, utilizando el algoritmo de aprendizaje
back-propagation. Esas redes son apropiadas para problemas combinatoriales (las
salidas son funcidn de las entradas pero no dependen de los estados anteriores de
las neuronas), pero no pueden resolver problemas secuenciales (las salidas son
también funcidn de los estados anteriores). Se pretende que el algoritmo genético
interaccione en los campos de investigacion anteriores, esto es, debe encontrar la
topologia idénea de la red con los valores de los pesos de conexién v utilizando
también al algoritmo genético como regla de aprendizaje [Marin y Sandoval, 1993].

6.4.1. Esquema de representacion de la red

El esquema debe ser capaz de englobar a redes feed-forward para tratar
problemas combinatoriales (la matriz de pesos W es triangular inferior con ceros en
la diagonal principal) y a una red feed-back para tratar problemas secuenciales (W
puede tener elementos distintos de cero en cualquier fila o columna). Asi, el esquema
estd completamente abierto a cualquier tipo de topologia. Se asemeja a redes
recurrentes [Almeida, 1987, 1988; Pineda, 1987, 1988] de tiempo discreto [Williams
y Zipser, 1989]. La eleccion del paradigma que se debe utilizar para resolver un
determinado problema es completamente transparente para el disefiador. Su tnica
tarea es adaptar la funcién fitness para premiar o castigar la clase de conectividad
seleccionada [Marin y Sandoval, 1993].

Cada individuo se representa por una cadena de caracteres binarios con dos
dreas independientes:

1) Eldrea de definicion de la conectividad (ACD), que incluye los siguientes
campos (figura 19):

- Neuronas de entrada (D.

- Neuronas de salida (O).

- Ntumero de capas ocultas (L).

- Neuronas ocultas en cada capa(H).

- Tipo de conectividad (W

- Numero de bits de codificacion de los pesos (W),

2) El drea del espacio de los pesos (AWS).

Los campos I, O, H, y W estdn codificados con 3 bits pudiendo tomar como
méaximo el valor 8 (2%, el campo L estd codificado con 2 bits y el campo W con un
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Unico bit, representando p=0 conectividad feed-forward y u=1 total conectividad
(tigura 20). Dependiendo de los valores del drea ACD se reserva dindmicamente
memoria para el drea AWS.

Figura 19. Esquema de represen-
tacion de una red neuronal. Area
ACD de definicién de la conectividad.
LLp i bppit [] \‘i
| — ——— PRECISION
L CONECTIVIDAD
- NEURONAS
OCULTAS
~————— NUMERO DE CAPAS
NEURONAS DE
SALIDA
NEURONAS DE
ENTRADA
-
Figura 20. Matriz de pesos de una
red  neuronal.  Tipo de
DESDE g .4 H ...H. .. onectividad
A .y NLR 1P HL,1 HL,QO1"'OM conectividad.
H
1,1
I -
Hip
Hi
Hia
O4
O MATRIZ DE PESO

Antes de la codificacion de la red, los campos de las neuronas de entrada y
salida de la red se definen de acuerdo con el problema que se vaya a resolver. ELA.G.
empieza generando una poblacion aleatoria de individuos que codifican 4 una red
especifica. Esto es, cada individuo de la poblacién representa una posible arquitectura
donde los valores de los pesos son obtenidos aleatoriamente. La figura 21 muestra
la codificacion de una hipotética red que tiene 5 neuronas de entrada, 2 neuronas
de salida, 2 capas ocultas con 4 neuronas en la primera capay 3 en la segunda capa,
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con total conectividad feed-

Jorward y nula conectividad

Jeed-back con los pesos codi- fwy O LgHigHapM Wy
ticados con 5 bits. Obsérvese J ‘
la reserva dindmica de pesos. ACD 0;1;1 0\051 ! ;0 0\1 \05‘02041 030\1 10!
Cuando se da conectividad
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ra que no se puede hablar de 1 12 15 21 23 31 35 37
capas ocultas y las considera R R | ’
. B . AWSi[N'HWB‘f Hpta B2/l = Ou | Had Ol Bo
COmMOoO neuronas en una Gnica ,

capd.

Figura 21. Ejemplo de codificacion.

Los individuos (genotipos) son evaluados de acuerdo a una medida cuantita-
tiva de su validez como solucidn al problema tratado. Esta evaluacion se lleva a cabo
mediante la funcion fitness, la cual consta de tres términos: un primer término que
penaliza el error entre la solucién deseada y la solucion obtenida en cada momento,
B(E)=0.E, y es especifico para cada aplicacion; otro término que castiga un gran
ntmero de neuronas ocultas, {(FD) = B.EZH, y un Gltimo término que penaliza los
valores altos de los pesos (incluyendo el bias si el €, se ha tomado como cero) (W)
= 8.(Z abs(pesos) + X abs(bias)):

FITNESS = 6(E) + {[(ID) + n(W) 1o

Las constantes de proporcionalidad o, By & se eligen de acuerdo con el grado
de penalizacion que se desee para cada término. Los individuos con el fitness mas
bajo son aquellos que tienen una mayor probabilidad de ser seleccionados para la
reproduccion. Los operadores cruce y mutacion son los encargados de guiar la
bisqueda de la solucidn mds 6ptima de la red, eliminando o colocando conexiones
y/0 neuronas. El operador cruce trabaja independientemente para cada drea del
esquema de representacion.

Se utiliza una codificacion binaria empaquetada del genotipo, el mecanismo
de seleccion es el muestreo estocdstico universal de Baker [Baker, 19871y el operador
cruce es el de dos puntos, proporcionando una buena efectividad en cuanto a
diversidad y mdxima robustez. Se ha optado por mantener al mejor individuo de la
poblacion para la siguiente generacion (elitismo).

El algoritmo genético realiza de forma simultdnea el aprendizaje de la red,
obteniendo el conjunto 6ptimo de pesos de conexion y la optimizacién de la red

reduciendo el nimero de neuronas ocultas y el nlmero de conexiones entre
neuronas. La figura 22 muestra el diagrama de flujo del sistema. Se han llevado a cabo
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diversos experimentos tanto de problemas combinatoriales, con conexiones feed-
JSorward, como problemas secuenciales, con conexiones feed-back. Dos de ellos se
muestran en esta seccién: el problema combinatorial de la paridad de tres bits y el
problema secuencial de la deteccién de una determinada secuencia, en concreto de
la secuencia 110.

INSTANCIACION

CREA ALEATORIAMENTE U
POBLACION INICIAL

[ACD) -
N-INDIVIDUOS

CAGH] -+ CAWS)

CADA INDIVIDUC
REPRESENTA UNA RED

EVALUA EL p
FITNESS DE
CADA RED
U OPERADORES
GENETICOS
ESTADISTICAS

CRITERIO
PARADA ?

H
; VISUALIZA RESULTADOS

Figura 22. Diagrama de flujo de la sintesis de los pesos y 1a topologia.

El problema combinatorial de la paridad de N-bits es facilmente resuelto
mediante una red multicapa feed-forward utilizando un algoritmo de aprendizaje tipo
back-propagation. Ha sido ampliamente estudiado el minimo ndmero de capas
ocultas, y dentro de éstas el minimo nimero de neuronas de cada capa, que son
necesarias para resolver la paridad de N-bits; eligiendo una apropiada funcion de
transferencia que contemple ciertas restricciones conocidds a priori se puede reducir
el ndmero de neuronas necesarias en la capa oculta y acelerar el aprendizaje con
respecto a aquellas que utilicen una funcién de transterencia tradicional, tal como la
funcion sigmoide: el problema de la paridad de N-bits no puede ser resuelto usando
dos neuronas ocultas tipo sigmoide cuando N > 2, mientras que tomando una
apropiada funcién de transferencia puede ser resuelto con solo dos neuronas ocultas
[Stork y Allen, 19921,
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Se quiere que el algoritmo genético haga evolucionar 4 la red en un tiempo
sustancialmente corto hasta ser capaz de resolver el problema de la paridad de 3-bits
con una Gnica neurona oculta sigmoidal siempre y cuando se permitan conexiones
desde la capa de entrada a la capa de salida. Se permite total conectividad feed-forward
pero la conectividad feed-back es completamente eliminada (u=0); como funcion de
activacién de todas las neuronas se utiliza la funcion sigmoide y la funcién fitness
encargada de guiar al algoritmo genético viene dada por la ecuacion (10).

El drea AWS estd codificado como un vector de 14 digitos (ndmero de pesos
incluyendo bias) de tipo doble de siete bits cada uno, tomando valores en el intervalo
[-1, 1) (27 posibles valores). El término 6(E) de la funcion fitness es en este caso el
error cuadratico total entre la salida obtenida, y(K), y la salida deseada, dX), de la
K-ésima neurona de salida multiplicada por una constante de proporcionalidad
o: 8(B)= a. L Z(YK)-dK))* Las constantes de proporcionalidad o, By & se han
seleccionado de tal forma que las soluciones de la funcién completen una linea recta.
Asi, se deben penalizar los valores altos de los pesos y los bias (la conexion entre
neuronas se elimina cuando su peso correspondiente es cero), y, como se mueven
dentro del intervalo [-1, 1), como maximo serd (W+bias)=14, siendo 6=1 (notar que
con esto se realiza el podaje de la red neuronal); también se debe penalizar y en
mayor grado el nimero de neuronas de la capa oculta, que en nuestro ejemplo es
como médximo dos, porlo que el valor de la constante de proporcionalidad B se toma
como 15, haciendo (=30 como maximo; pero lo que realmente nos interesa es
que la red opere sin fallos (la salida obtenida debe coincidir con la salida deseada)
por lo que Ia constante de proporcionalidad o ha de ser mayor que B+8, en nuestro
caso se ha tomado como 45.

En la figura 23 se muestra la
topologia de la red incluyendo los
valores de los pesos una vez que la 1 0471875

. - - el

red ha aprendido. Se observa como bias
se han eliminado todas las conexiones
ay desde una de las neuronas de la g| Op21875\32,

. b A
capa oculta y los dos bias de la capa g %,

S >
oculta.
0.203125

Los experimentos llevados a
cabo han puesto de manifiesto que
el pardmetro pendiente p de la fun-
cién sigmoide juega un papel fun-
damental en la consecucion de una

correcta solucion. La figura 24 muestra Figura 23. Red que resuelve el problema de la paridad
la dependencia logaritmica de la  de wes bits.
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generacion frente al pardmetro p con los valores de los pesos en el intervalo [-1, 1).
En linea continua se puede ver el tiempo (medido en nimero de generaciones)
necesario para que la red alcance una solucidn (fase de aprendizaje) y en linea
discontinua el tiempo necesario para que la red, una vez aprendida, elimine una
neurona oculta (fase de optimizacién). Los distintos valores de p modifican la rapidez
con que el A.G. es capaz de lograr el aprendizaje y la optimizacion. Al aumentar el
valor de p la red aprende mds ripidamente pero, sin embargo, la optimizacion es mds
lenta, mientras que cuando p disminuye el aprendizaje es mis lento y la optimizacion
mds rapida. Para valores mayores que un cierto umbral (mayores de 0.01) el algoritmo
genético no encuentra una solucion al problema. Todos los experimentos se han
ejecutado diez veces, seleccionando el promedio de los mejores individuos de la
poblacion.

2,500

(D 2,000 — - - - s e s
(b)
S
.6 L A -o No errores (2 neurona)
(U +,No errores (1 neurconajy
S
Q) 1000 s
o
D
(D 8OO « oo NG T

; ‘ |

1E-06 1E\-05 1E-04 1 EiOS 1E{—02 1 E101 18400 1E+01
.
Pendiente (p)

Figara 24. Evolucién del nimero de generaciones con la pendiente de fa funcion sigmoide. La linea
continua indica el aprendizaje y la linea discontinua la optimizacion de la red.

La deteccion de secuencias es un tipico problema secuencial en el que 4 una
entrada van llegando en serie bits aleatorios vy la red debe ser capaz de detectar
(poniendo su salida a 1) un patrén especifico o secuencia; en caso contrario, la salida
permanecerd a cero, Se permite solapamiento. Se quiere detectar la secuencia 110
como se muestra en el siguiente ejemplo.

Entrada 1011011101011101101010 . ..
Salida  0000100010000010010000 . . .
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La topologia inicial de la
red neuronal se muestra en la
figura 25.a. Se trata de una red
neuronal recurrente en tiempo
discreto completamente conecta-
da pudiendo tener como miaximo
cuatro neuronas (a priori no se
sabe el nimero de neuronas ne-
cesarios, tomando cuatro por si-
militud con el nimero de
biestables necesarios para resol-
ver el problema), donde todas
ellas son neuronas de entrada y
s6lo una de ellas es, ademads, de
salida.

SALIDA

ENTRADA

SALIDA

El drea AWS estd codifica-
do como un vector de 20 digitos
de tipo doble de cinco bits cada
uno, tomando valores en el in-
tervalo [-100, 100) permitiendo . . o
toal conectividad twaro foed- PR Do deaacouncs 110 ed il )
Jorward como feed-back. Cada conexiones,
evaluacion consiste en comparar
los resultados de la red con los
pesos a evaluar para una entrada de 50 bits aleatorios con los resultados tedricos que
deberfa producir, contabilizando el niimero de errores producidos multiplicado por
una constante o, correspondiendo esto con el valor de 8(E). Al igual que en el caso
anterior, las constantes o, By 8 se han tomado como 107, 10 y 1, respectivamente,
para que se penalice en mayor grado el nimero de errores producidos, después el
nimero de neuronas y por Gltimo el nimero de conexiones entre las neuronas. La
funcion L(H) de la funcion fitness penaliza en este caso el nimero de conexiones en
vez del nimero de neuronas.

ENTRADA

La figura 25.b muestra la topologia resultante, incluyendo los valores de los
pesos, después de ejecutar el A.G.. Se han eliminado dos neuronas y 16 conexiones,
resultando una red con sélo dos neuronas y 4 conexiones.

La figura 26 muestra el rendimiento (valor de la funcion fitness) frente al niimero
de evaluaciones, representando la linea continua al mejor individuo de la poblacién
y la linea discontinua la media de la poblacion sobre 10 ejecuciones. Se observa, que
en un tiempo muy corto (sobre 5000 evaluaciones) se consigue que la red elimine
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los errores para posteriormente optimizar el nimero de conexiones (elimina una

neurona sobre la evaluacidn 85000 y dos neuronas sobre la evaluacion 235000). Se
han realizado experimentos con los valores de los pesos en distintos intervalos,
obteniéndose los mejores resultados en el mayor intervalo considerado [-100, 100).

100
90 -
80 -

| — Mejor Ind. "~ Promedio

70

60 -1
50 -

to (x1000)

40
30
20

imien

N . . . :
0 e ‘ e — e Errores

5 55 105 155 205 255 305 355

Evaluaciones (x1000)

Rend

Figura 26. Rendimiento frente al nimero de evaluaciones. La linea continua representa al mejor individuo
y la linea discontinua al promedio de la poblacion.

7. CONCLUSIONES

Una 4drea de investigacion, totalmente ablerta, es la utilizacion de algoritmos
genéticos, o cualquier otra técnica evolutiva, en el proceso de automatizacion del
disefio de redes neuronales artificiales. Se puede aplicar el algoritmo genético para
todo el disefio de una red neuronal, desde la especificacion de los valores de los pesos
de conexidn, hasta encontrar la Optima topologia de la red, e incluso, en la bisqueda
de la 6ptima regla de aprendizaje. Otra ventaja es que el disefiador no se debe
preocupar del tipo de conexionado ni del paradigma que tiene que utilizar.

Se demuestra una buena eficiencia cuando se aplica a la resolucion de
pequeios problemas. Para problemas de mayor complejidad, el tamano de los
individuos crece enormemente, haciéndose prohibitivo en tiempo computacional el
esquema de codificacion directa. Es necesaria una mayor investigacién en métodos
de codificacion mds compactos y escalables, ademds de dotar al algoritmo genético
de mayor velocidad de convergencia haciéndolo correr en miaquinas paralelas.
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Se apunta, cada vez con mayor frecuencia, a la utilizacion del algoritmo
genético para realizar Ja bisqueda global de la 6ptima solucion a un determinado
problema, esto es, localizar regiones 6ptimas, y después aplicar métodos especificos
para ese problema que realicen una bisqueda local, seguramente, con mayor
precision y rapidez.
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