' @
@& GRUPO DE VIDA ARTIFICIAL
[ UNIVERSIDAD DE CHILE

Introduccion a la Vida Artificial
Apuntes para el Tutorial 2002/2

Pedro Ortega C., <peortega@dcc.uchile.cl>

28 de noviembre de 2002






Indice general

1. Introduccién

2. El Tutorial
2. 1. Motivacidn . . . . . . e e e e e e e e e e e e
2.2. Objetivo General . . . . . . . . . . . e
2.3. Objetivos Especificos . . . . . . . . . . .
2.4. Conocimientos Previos . . . . . . . . . . . e
2.5. Metodologia . . . . . . . .
2.6. Contenidos . . . . . . . . L e e
2.7. Actividades de Evaluacién . . . . . . . . .. ...
2.8. Los Apuntes . . . . . . . . e e

3. Introduccién a las Redes Neuronales
3.1. jPara qué sirve una Red Neuronal? . . . . . . . ... .. ... . ...
3.2. ;Coémo funciona el Cerebro? . . . . . . . . . .. L
3.3. Elperceptrom . . . . . . L e e
3.4. El Algoritmo de Aprendizaje del Perceptrén . . . . . . .. ... ...
3.5. Lamala Noticia . . . . . . . . . . . . . e e e

4. Redes Neuronales Multicapa
4.1. El Problema de las Fronteras . . . . . . .. .. .. ... o
4.2. Arquitecturas de Redes Neuronales . . . . . . .. ... ... ... ... ... ...
4.3. Redes Neuronales Multicapa . . . . . . . . . ... . L o
4.4. Algoritmo de Retropropagacién del Exror . . . . . .. ... ... ... L.

5. Combinadores Lineales Adaptivos (Adalines)
5.1. Aplicacién de las Adalines . . . . . . . . ...

11
11
12
13
15
17

19
19
20
21
26

33



. Mapas de Kohonen
6.1. Modelamiento de Espacios No-Homegéneos
6.2. Mapa Auto-Organizativo de Kohonen
6.3. Aprendizaje no supervisado del Mapa de Kohonen

6.3.1. Comentarios Generales

. Redes de Hopfield

7.1. La Naturaleza de una Memoria Asociativa
7.2. Analogias Fisicas de la Memoria
7.3. La Red de Hopfield
7.4. Energia de la Red
7.5. Actualizacién Asicrona versus Sincrona
7.6. Buscando los Pesos

7.6.1. Cémo grabar Patrones
7.7. Comentarios Finales

7.7.1. La Regla de Hebb

7.7.2. Capacidad de Almacenamiento

. Algoritmos Genéticos
8.1. Introduccién. . . . .. ... .. ... ...

8.2. Ideas Centrales

8.3. Caracteristicas Principales
8.4. El Algoritmo Genético Simple
8.4.1. Codificacién de las Variables
8.4.2. Anatomia del Algoritmo

8.4.3. Seleccién
8.4.4. Muestreo

84.5. Cruce . . ... .. .. ... ...

8.4.6. Mutacién

8.5. Aleatoriedad . . ... ... ........
8.6. Exploracién versus Explotacion

. Bibliografia

INDICE GENERAL



Capitulo 1

Introduccion

Una definicién:

La Vida Artificial se suele definir como
la ciencia que trata de situar la vida
“tal como es” dentro del contexto de la
vida “tal como podria ser”. (Christo-
pher Langton).

Esta definiciéon la sitia claramente dentro de
las Ciencias de la Vida, y al lado de la Biologia.
Es decir, la Vida Artificial estudia la Vida como
un fenémeno universal, del cual, por el momento,
solo se conoce un ejemplo, la vida en la Tierra.
.. Es este el tnico tipo de vida posible, o la vida en
la Tierra se trata de un “accidente congelado”?

Para ello, por medios tedricos y computa-
cionales, se estudia lo que es comiin a todos los
seres Vivos.

La Vida Artificial abarca muchas &reas del
conocimiento, pues integra ciencias que van
desde la Biologia, Psicologia, Fisica, y las
Matemaéticas.

La ciencia de la Vida Artificial como tal se
encuentra dentro de las Ciencias de la Comple-
jidad, que estudia los fendémenos subyacentes y
comunes a todos los sitemas complejos, como
ecosistemas, economias y culturas, modeldndolos
mediante la interaccidon de elementos simples.

En ambos temas, el principal centro de
investigacion es el Instituto de Santa Fe
(http://www.santafe.edu) para el Estudio de
los Sistemas Complejos. Hoy en dia, la Sociedad
Internacional para la Vida Artificial, fundada
principalmente por los investigadores del Insti-
tuto de Santa Fe, es la institucién mas impor-
tante en el tema. Su pagina Web puede visitarse
en http://www.alife.org.
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Capitulo 2

El Tutorial

2.1. Motivacion

El Grupo de Vida Artificial de la Universidad
de Chile (GVA) es un grupo organizado de es-
tudiantes de ingenieria que centra su interés en
todo el drea de la Vida Artificial. Actualmente se
compone por los miembros de la pagina Web del
grupo ubicada en http://gva.li2.uchile.cl.

El objetivo principal del grupo es dar a cono-
cer las diversas técnicas que integran esta cien-
cia, y realizar experimentos para motivar el de-
sarrollo de tecnologias de vanguardia en forma
dindmica y entretenida.

Las técnicas bdsicas forman un conjunto de
métodos alternativos de la computacién y del
area eléctrica, que le pueden servir a cualquier
ingeniero civil como herramienta de apoyo en la
resolucién y optimizaciéon de problemas.

iEstas invitado para formar parte del grupo y
participar activamente!

2.2. Objetivo General

Al término de este tutorial, conoceras a nivel
bésico las principales caracteristicas de una var-
iedad de herramientas de andlisis, reconocimien-
to de patrones y métodos de optimizacién no
lineal, siendo capaz de utilizarlas en problemas

reales de tu 4mbito de conocimiento.

2.3. Objetivos Especificos

1. Aplicar Redes Neuronales en la clasificacién
y reconocimiento de patrones.

2. Aplicar métodos de la Computaciéon Evolu-
cionaria (Algoritmos Genéticos, Progra-
macién Genética) para la optimizacin.

3. Analizar resultados y conocer los limites de
las herramientas utilizadas.

2.4. Conocimientos Previos

Es necesario que poseas conocimientos de pro-
gramacién en algin lenguaje de programacion
como C, Java u otro, aunque preferentemente
trabajaremos con C. Esto es necesario para
poder implementar las los algoritmos en los lab-
oratorios.

Ademas, debes conocer Céalculo Matricial y el
Célculo en Varias Variables a nivel bésico.



2.5. Metodologia

El grupo se reune dos veces semanales, en los
médulos 2.5 y 4.5, es decir, todos los martes
y jueves desde las 16:15 hasta las 17:45 horas,
en donde se realizan alternadamente tutoriales
tedricos y sesiones de Laboratorio. Cada semana
se ve un tema diferente. En las clases tedricas
se da a conocer y se analiza una herramienta, la
cual luego se pone a prueba en el laboratorio.

Al final del tutorial, deberds presentar un
miniproyecto grupal que utilice la materia vista.

2.6. Contenidos

Estudiar Vida Artificial no es una tarea sim-
ple. El niimero de temas que se pueden tratar son
muchisimos. En algunos libros, se centra mas bi-
en en la teoria de los Sistemas Complejos (Caos).
Sin embargo, nuestro enfoque es mas bien ludi-
co; mas orientado a las técnicas necesarias para
crear Vida Artificial que en la teoria misma.

En otras palabras, el contenido corresponde
a la parte llamada dura, es decir, aquellas que
permiten realizar simulaciones en tiempo real
basadas en arquitecturas complejas.

El contenido tentativo, por semana, es:

1. Tutorial: Introduccién al area. La Neurona y
su modelo matematico, el Perceptrén. Labo-
ratorio: Entrenamiento del perceptrén para
la deteccién de imagenes.

2. Tutorial: Redes Neuronales Multicapa
(Feedforward Multilayer Neural Network).
El Algoritmo de Retropropagacién (BP).
Laboratorio: Clasificacién de Cancer de
Mamas.

3. Tutorial: Combinadores Adaptivos (Ada-
lines). Cancelacién de Ruido en Senales.
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Laboratorio: Eliminacién de ruido en un
canal de comunicacion.

Tutorial: Aprendizaje no supervisado. Ma-
pas de Kohonen. Laboratorio: Clasificacién
no-supervisada de paises del mundo y com-
paracién con estudios socio-econémicos.

Tutorial: Redes Neuronales Recurrentes.
Predicciones de tiempo utilizando Time-
Delay-Neural-Networks (TDNN). Laborato-
rio: Prediccién de la érbita del Sol.

Tutorial: Redes Neuronales Recurrentes y
Memoria Asociativa. Redes de Hopfield.
Laboratorio: Implementacién de una memo-
ria asociativa y experimentacién.

Tutorial: Teorema de Kolgomorov de aprox-
imacién universal. Limites en la compleji-
dad. Entropia de Shannon. La maldicién
de la dimensionalidad. El dilema Sesgo-
Varianza. El poder de la Aleatoriedad. Lab-
oratorio: Tema libre.

Tutorial: Sistemas complejos no integrables.
Autématas Celulares. Laboratorio: Experi-
mentacién con Autématas Celulares, para
juegos y simuladores de sistemas fisicos.

Tutorial: Introduccién a la Computacion

Evolucionaria. El Algoritmo Genético
Simple.Introduccion a la Programacion
Genética. Laboratorio: Video sobre la

Programacién Genética de John Koza.

Tutorial: Principales deficiencias del Algo-
ritmo Genético Simple. Optimizacién Mul-
timodal. Crowding Deterministico. Labora-
torio: Imitaciéon de imédgenes mediante un
algoritmo genético.



2.8. LOS APUNTES

11. Tutorial: Introduccién a la Robética. Labo-
ratorio: Interaccién con robots simples. Ex-
periencia con brazo robético.

12. Presentacién de los proyectos.

2.7. Actividades de Evaluacion

El tutorial no tiene evaluacion y sélo pretende
ensenar por via de la entretencién. La idea es
que los participantes se motiven con el tema y
desarrollen un miniproyecto que utilice la mate-
ria vista en los tutoriales, y que participen acti-
vamente en los eventos del grupo. Lo que si va a
existir son mini-ejercicios que van sin nota, para
soltar la mano.

2.8. Los Apuntes

Para poder aprender bien la materia, se re-
comienda fuertemente imprimir los apuntes de
clase en clase como guia y material de apoyo,
ya que estos contendran los ejemplos que desar-
rollaremos en clases. Los apuntes se irdn pub-
licando en el sitio http://gva.li2.uchile.cl.
Léelos por lo menos una vez antes de asistir a
clases. Ademas se recomienda como trabajo per-
sonal que resuelvas todos los ejercicios que se
plantean, pues es la Uinica manera de “soltar la
muneca”. No necesitards més que una calculado-
ra comun, aunque una que pueda realizar calculo
matricial te facilitaria mucho la vida.

También se publicardn los laboratorios en la
Web, mas las herramientas de desarrollo. Estos
son para que puedas experimentar un poco en tu
propia casa.
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Capitulo 3

Introduccion a las Redes Neuronales

En este capitulo introduciremos a un modelo
matematico muy simplificado del cerebro. Se tra-
ta de un método de representaciéon de funciones
que utiliza redes de unidades de cémputo muy
sencillas, y de cdmo estas redes son capaces, me-
diante un entrenamiento adecuado, de aprender
estas representaciones a partir de ejemplos.

Una de estas redes representa a una funcién
de una forma muy parecida a como un circuito
eléctrico representa a una funcién Booleana sélo
mediante compuertas logicas sencillas. Estés re-
des son especialmente tutiles para representar
funciones muy complicadas que toman y entre-
gan valores continuos.

3.1. ;Para qué sirve una Red

Neuronal?

Las Redes Neuronales se pueden utilizar en
muchas aplicaciones diferentes. En particular,
podemos mostrar las siguientes, que son de mu-
cho interés.

Clasificacién de Patrones: La tarea de clasi-
ficacién de patrones consiste en asignarle
a una entrada a la red, que puede ser por
ejemplo una imagen, un sonido u otro, una
clase. Aplicaciones comunes de este tipo son

11

Figura 3.1: Tareas que una Red Neuronal puede
realizar.

reconocimiento de caractéres, de voz, de cir-
cuitos eléctricos y de cardiogramas.

Clustering / Categorizacién: También cono-
cido como clasificacién de patrones no su-
pervisada, se disponen de datos de entre-
namiento sin previa clasificacién. La tarea
de la red consiste en hallar diferencias entre
los datos y categorizarlos. Aplicaciones son
Data Mining, compresién de datos, y andali-
sis de datos exploratorios.

Aproximacién de Funciones: En una aprox-
imacién se dispone de un conjunto de pares
de vectores (#;, ;) que corresponden a una
funcién desconocida u(-), tal que para cada
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entrada &; se tiene que u(Z#;) = y;. Entonces,
la tarea consiste en aproximar estd funcién
mediante una funcién fi(-).

4. Optimizacién: Una gran variedad de proble-
mas en las matematicas, estadisticas, inge-
nieria, ciencia, medicina y economia pueden
ser planteados como problemas de opti-
mizacién. La meta de un algoritmo de op-
timizacién consiste en hallar una solucién
que satisfaga un conjunto de restricciones
de tal manera que la funcién objetivo sea
maximizada o minimizada. Como ejemplo,
el problema del Vendedor Viajero, es un
problema clasico muy dificil.

5. Memoria Asociativa: Normalmente en los
computadores de hoy en dia, una entrada
en la memoria sélamente se puede obten-
er si se conoce su ubicacién en la memoria,
y dicha direccién es totalmente independi-
ente del contenido. M&s atn, si se comete
un pequeno error en el cdlculo de la direc-
cién, se obtiene un resultado totalmente dis-
tinto al deseado. La Memoria Asociativa es
un tipo de memoria, que como dice su pro-
pio nombre, puede ser consultada directa-
mente por su contenido. Incluso si la con-
sulta contiene distorsiones o pequeno ruido,
la Memoria Asociativa es capaz de hallar la,
entrada deseada y restaurarla.

6. Prediccién: Dado un conjunto de n mues-
tras y(t1),y(t2),......,y(tn) que correspon-
den a una secuencia de tiempo t1,ts,...,t,
la tarea consiste en predecir la muestra
Y(tn+m) en un futuro t,4.,. La prediccién
tiene una importante aplicacién en la toma
de decisiones en los negocios, ciencia e inge-
nieria. La prediccién del stock de mercado y
el clima/tiempo son aplicaciones tipicas de

estas técnicas.

En este tutorial, veremos variantes para to-
das estas aplicaciones, menos la de optimizacién,
ya que para eso aplicaremos los Algoritmos
Genéticos.

3.2. ;Cémo funciona el Cere-

bro?

La forma exacta de como funciona el cere-
bro y provoca la conciencia, es uno de los mis-
terios mas grandes de la ciencia. Desde siem-
pre la humanidad ha sabido que golpes en la
cabeza pueden llevar a pérdida de la memoria,
inconciencia e incluso alteraciones en el compor-
tamiento. Sin embargo, no ha sido hasta el siglo
XVII que se ha propuesto el cerebro como el lu-
gar de alojamiento del pensamiento.

Ramificacion
Axonal

Sinapsis

Soma

Ax6n de otra célula

Figura 3.2: La neurona.

Lo que sabemos es que la neurona, es la unidad
fundamental del tejido nervioso, incluyendo el
cerebro. Cada neurona consiste en un cuerpo
celular, o soma, que contiene al nticleo célular.
Las ramificaciones que salen de ella consisten en



3.3. EL PERCEPTRON

fibras llamadas dendritas y una fibra larga lla-
mada azon. Las dendritas se ordenan en forma
de arbusto en torno al soma mientras que el axén
tiene extensiones de un centimetro cominmente,
y en casos extremos llega a tamanos de hasta un
metro, hasta conectarse finalmente con otra neu-
rona por sus dendritas a través de una junturas
denominadas sindpsis (Figura 3.2).

Las senales se transmiten mediante un compli-
cado proceso electroquimico. Las sindpsis emiten
unas sustancias (neurotransmisores) que ingre-
san a las dendritas de la segunda célula, provo-
cando asi una disminucién en su potencial
eléctrico. Si este potencial disminuye hasta un
cierto umbral de activacion se dispara la neu-
rona. El impulso se transmite por el axén ha-
cia las demds neuronas. Existen dos tipos de
sinapsis: las inhibitorias y las excitatorias.

Sin embargo, quizas el descubrimiento més im-
portante es el hecho que las neuronas muestran
plasticidad, es decir, varian la intensidad de sus
interconecciones segin cémo han sido exitadas
en el largo plazo. Se piensa que es este el mecan-
ismo que forma la base para el aprendizaje.

El verdadero potencial del cerebro sin embar-
go no radica en la forma de una neurona, sino
en la forma en que ellas estidn interconectadas
entre si. La arquitectura y el paralelismo en que
operan estas unidades la llevan a realizar tareas
sumamente complejas, como reconocer patrones,
almacenar memoria, asociar ideas. Y aunque es-
tas arquitecturas claves nos son y serdn quizas
por cudnto tiempo desconocidas, hay una cosa
que es cierta: cerebros provocan mentes.

3.3. El perceptrén

El primer modelo que estudiaremos es el per-
ceptrén, que consiste en una sola unidad bésica.
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La figura (3.3) muestra una unidad perceptrén.
Esta recibe una entrada a través de sus conex-
iones de entrada, y a partir de ella calcula la
salida.

wi a(-)

Xi 2T

ﬁy

EntradaCombinadorFuncion de Salida
Lineal  Activacion

Figura 3.3: Una unidad.

Esta unidad se constituye de las siguientes
componentes:

1. Unidades de Entrada: I[lustrados mediante
circulos, estos son los elementos que estimu-
lan a la red, y pueden estar encendidos (=1)
6 apagados (=0), permitiéndonos represen-
tar un patrén booleano. Se denotan con x;,
dondez=1,...,N.

2. Conexiones: Las conexiones son aquellas a
través de las cuales se propaga la senal que
conforma al patrén. Estan etiquetadas con
j=1,...,m. Cada conexién tiene asociado
un peso w; que indica que tan fuerte es.

3. Combinador Lineal: Esta componente capta
las senales que provienen de la entrada y las
combina en una sdla.

4. Funcién de Activacién: Este mdédulo recibe
una unica senal proveniente del combinador
lineal y detecta si esta es positiva o negati-
va. Dependiendo de esto emite una de dos
senales diferentes.
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5. Umbral: El umbral wy es un valor que actia
en el combinador lineal aumentando 6 dis-
minuyendo su respuesta. Este puede inter-
pretarse como el valor que determina el
limite entre la activacién y la intactividad
de la neurona. En la practica, este se com-
porta como un peso adicional.

Lo que hace esta neurona artificial es emitir
una respuesta dependiendo de como ha sido es-
timulada. Por ejemplo, si le presentamos el pa-
trén (Verdadero, Verdadero, Falso) que se repre-
senta mediante el vector (1.0, 1.0, 0.0), el Per-
ceptrén calcula una respuesta a partir de las in-
tensidades de las interconexiones, emitiendo fi-
nalmente un 1 6 0.

Matemédticamente, un perceptréon funciona de
la siguiente manera:

Evaluacion Perceptrén

1. Partimos con un patrén # = (21,...,Zn).

2.  Multiplicamos cada peso con la
componente del patron correspondiente y
sumamos los resultados junto con el
umbral.

N
a = E W;iT; + Wo
=1

= wzr1 +tweze2 +... twWNTN + Wy
(3.1)

3. Aplicamos la funcién de activacién g(-) al
resultado anterior. La funcién g(-) es

(3.2)

g(x):{1 siz >0

0 siz<0

0]

Luego, aplicado al resultado anterior,
tenemos

N
y=g(a) = g(>_ wizi + wo), (3.3)
i=1

obteniéndo asi la respuesta del perceptrén.
Recordemos que wy corresponde al umbral.

bservemos que en la férmula que calcula el

combinador lineal, se puede hacer una andlogia
entre el producto entre las entradas y los pe-
sos w;x; con el umbral wy, pues si consideramos

una

entrada adicional artificial zg que vale 1 por

definicién, la combinacion lineal puede escribirse

CcOom

O:

N N
g W;Ti + Wy = E W;T;
i=1 =0

Adoptaremos esta notacién simplificada en lo

que
D

sigue.

esarrollemos el siguiente ejemplo.
0.4 05
1.0
0.9

Figura 3.4: Ejemplo

Ejemplo 1 Para el Perceptron de la figura

(3-4
(1,1

1.

), se tienen las entradas (0,0),(0,1) y
/2). Los resultados son:

9(0,5-0+0,5-0—0,5) = g(—0,5) = 0

2. ¢(0,5-0+0,5-1—0,5) = g(0,0) =1
3. g(0,5-1+0,5-1—0,5)=g(0,5) =1
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Ejercicio 1 Para el perceptron de la figura
(3.5), calcular la respuesta del perceptron ante
las siguientes entradas:

(0,0,0) (0,1,1) (1,1,0)
(1,0,0) (0,0,1) (1,1,1)
(0,1,0) (1,0,1) (1/2,1,1/2)

15 5
0.5
0.5 J_

Figura 3.5: Ejercicio

Dada que la respuesta del Perceptrén es un
valor binario, es decir, 0 6 1, el Perceptrén
estd especialmente adecuado para representar
funciones booleanas. En particular, veamos las
3 compuertas logicas (figura 3.6).

1 15

1 0.5
OR
NOT 4 ® .

Figura 3.6: Las 3 compuertas ldgicas méas usadas.

Sin embargo, la utilidad m&s importante rad-
ica en la capacidad del Perceptrén de aprender
una funcién booleana. Supongamos que tenemos
un conjunto de muestras que provienen de una

funcién f(-) desconocida, para las cuales ten-
emos los resultados. Es decir, tenemos parejas
(Zp,dp), donde p es el indice que corre sobre to-
dos los patrones, y queremos que la red sea capaz
de aprender una funcién f (+) tal que para todo
D, f(:f:'p) = dp. Veremos que si estd funcién f(-)
cumple ciertas condiciones, el Perceptron efecti-

vamente logra interpolarla.

3.4. El Algoritmo de Apren-

dizaje del Perceptron

El siguiente algoritmo se basa en una idea muy
sencilla. Se le presentan sucesivamente todos los
ejemplos al Perceptréon, hasta que entregue un
resultado erréneo. Cuando sucede esto, se revisa
como influyé cada uno de los pesos (y el um-
bral) en el resultado. Si un peso provocé que
la respuesta sea demasiado alta, se dismuye y
viceversa. Esto se repite hasta que el Perceptrén
entregue el resultado deseado para todas las en-
tradas.

La regla de actualizacién de los pesos es bas-
tante simple. primero, podemos calcular el error
en el resultado:

e=d—y (3.4)

es decir, la diferencia entre la respuesta deseada
d y la respuesta del Perceptron, y. A partir del
error € se actualiza cada peso mediante la regla:

w; — w; + pre (3.5)

Es decir, al peso w; se le suma un valor pro-
porcional al error provocado por la componente
z; de la entrada. Esta regla también se le apli-
ca al umbral considerando a su entrada de valor
1 constante. Es facil ver que esto provoca una
disminucién del error. El pardmetro p es el fac-
tor de aprendizaje, que regula qué tan bruscas
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deben ser estas modificaciones. Un valor grande
de p modifica los pesos mas rapidamente, pero
puede llevar, si es demasiado grande, a cambios
exagerados que no logran converger. Por otro la-
do, si u es demasiado pequeno este problema no
ocurre pero la convergencia es mucho més lenta.

Como sabemos que sélo mediante esta sencilla
regla el Perceptron converge a una aproximacion
adecuada de la funcién, no importa cémo inicial-
izamos los pesos. En particular, se aconseja, por
razones que veremos mas tarde, inicializar los pe-
sos aleatoriamente.

Ahora podemos formalizar el algoritmo de
aprendizaje:

Aprendizaje-Perceptréon
Entrada: Ejemplos {Z,}, Factor de
Aprendizaje

1. Inicializar los pesos w; aleatoriamente.
2. Repetir

a) Para cada ejemplo &

1)y (il wiw)
2) e«d—uy
3) Para cada w;

!

o  w; < Wi+ pxie

hasta que todos los ejemplos sean
predichos correctamente 6 hasta que se
haya alcanzado un criterio de parada.

Este sencillo algoritmo genera el aprendizaje
del Perceptron.

Ejemplo 2 Disponemos de la siguiente tabla
que muestra los datos y el resultado esperado.
Queremos entrenar al Perceptrén partiendo por

0.4

1.0
0.0

Figura 3.7: Ejemplo

la situacion de la figura (3.7) con un factor de
aprendizaje de p = 0,3.

Patron | z1 | 20 | 23 | d
1 0101010
2 0O(1]0]1
3 11110

La siguiente tabla muestra la evolucion de los
pesos a medida que avanza el algoritmo.

Patrén | wo wy | we | ws | Dwiz; |y | €
T 05104 1,0 00| 055 |0 0
2 05104 1,000 05 |1] 0
3 05104 1,000 09 |1]=1

Hay error, luego actualizamos los pesos:
wy + —0,564+0,3-1-(-1) =-0,8
wy +0,4403-1-(—-1)=0,1
wy +1,04+0,3-1-(—1)=0,7
w3y« 0,04+0,3-1-(—-1)=-0,3

Probamos nuevamente,

Patron | wo wi | w2 w3 Ywiwi |y | e

3 —0,80,1]0,7] 03] —03 |[0]0

1 —0,80,1]0,7] 03] —08 |[0]0

2 —0,8]0,1]0,7] 03] —0,1 [0]1
Actualizamos,

wy — —0,8+03-1-1=-0,5
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w; —0,1+03-1-0=0,1
we < 0,74+0,3-1-1=1,0
w3+ —0,3+03-1-0=—0,3

Ywiz; |y | e
05 1[0
03 1] =1

Patrén | wo w1 | w2 w3
2 -0,5 0,1 | 1,0
3 -0,5 0,1 | 1,0

wp + —0,54+0,3-1-(—1) =—0,8

wy < 0,1+0,3-1-(=1) =—0,2
wy + 1,04+0,3-1-(=1) =0,7
wy — —0,34+0,3-1-(—1) =—0,6

A continuacion sequiremos la evolucion de los
pesos omitiendo los pasos intermedios:

Patrén | wo w1 wa w3 MNwiz; |y | e
3 08| 02]07] 06| 09 [0]0
T 08| —0,2|0,7] —0,6| —08 |00
2 08| 0,2 [0,7] =06 —0,0 |01
2 05| 02 |1,0] =06 05 |10
3 05| 0,2 | 1,0] =06 | —03 |00
T 05| 0,2 | 1,0] =06 | —0,5 |00

Y asi obtuvimos un Perceptron que apren-
dio exitosamente la funcion en 15 iteraciones,
con umbral y pesos wy = —0,5, w; = —0,2,
wo = 1,0, w3 = —0,6.

Ejercicio 2 Dados los datos

Patron | z1 | 22 | d
1 01010
2 011
3 1110

y un Perceptron inicial wy = 1,
y un factor de aprendizaje p = 0,3, entrenarlo
hasta obtener un conjunto de pesos que predigan
los resultados correctamente.

w1:1,w2:1,
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Ejercicio 3 Dado un Perceptrén inicial wy =
0,5, wy = 0, wy =0, y un factor de aprendizaje
de p = 0,5 entrenarlo hasta obtener un conjunto
de pesos que aproximen o las funciones:

1. OR
2. AND
3. NAND: nand(z,y) = —(z A\ y)

3.5. La mala Noticia

Sin embargo, hay un problema muy severo
que limita la aplicabilidad de los Perceptrones:
su capacidad de representaciéon. La pregunta
que nos hacemos es: ;cudles son las funciones
booleanas que un Perceptrén es capaz de repre-
sentar? El problema es que un peso en particular
w; s6lo puede influir en el resultado de la com-
binacién lineal en un sentido. Es decir, sin im-
portar qué entrada se le presenta al Perceptrén,
el peso w; siempre va a causar un aumento en el
resultado si w; es positivo, o una disminucién en
caso contrario.

Un poco de geometria nos ayudard a entender
mejor este problema. Supongamos que tenemos
tres funciones booleanas, AND, OR y XOR (OR
exclusivo). Si los dibujamos en un plano, mar-
cando aquellos que valen cero con blanco y los
otros con negro, resultan los dibujos de la figura
(3.8).

Las dos primeras funciones, es decir, AND y
OR, pueden ser representadas por un Percep-
trén. Sin embargo, XOR no. La diferencia radi-
ca en que AND y OR son funciones linealmente
separables. Es decir, se puede trazar una linea
que separa los puntos que corresponden a unos
de los ceros. Si la funcidén tiene tres pardmetros,
el dibujo corresponderia a un cubo como el de la
figura (3.9), y en este caso tendriamos que hallar
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X2 X2

b) -~ X1 C)

Figura 3.8: Tres funciones booleanas y los planos
separadores.

un plano separador en vez de una linea. En mas
dimensiones, buscamos hiperplanos separadores.

Figura 3.9: El plano separador.

Esto no ocurre para las funciones como XOR,
que no tienen plano separador, i.e. no son lin-
ealmente separables. Desgraciadamente, la gran
mayoria de las funciones booleanas no son sepa-
rables.



Capitulo 4

Redes Neuronales Multicapa

A fines de los anos 1950, Rosenblatt y otros
han descrito por primera vez, en su libro Percep-
trons, a las Redes Neuronales Multicapa. Si bien
en su libro se centraron mas bien en los percep-
trones, mencionaron que “las Redes Neuronales
Multicapa son un problema importante de in-
vestigacién”. Sin embargo, no entendian como
habia que entrenar dichas redes, ya que si bien
era posible calcular los errores en su salida, no
quedaba claro cémo habia que adaptar los pesos
para producir el resultado deseado.

Sin embargo, ya en 1969 el algoritmo mds im-
portante de entrenamiento hoy en dia, Retro-
propagaciéon del Error (Error-Backpropagation
6 simplemente BP) fue descubierto por Bryson y
Ho, y ha pasado desapercibido por razones com-
putacionales y sociolégicas hasta 1985.

El Problema de las Fron-
teras

4.1.

Ya hemos visto que las tnicas funciones rep-
resentables por Perceptrones son las linealmente
separables. Si tenemos clases cuya separacion no
puede trazarse mediante un hiperplano, jcémo
resolvemos el problema?

La figura (4.1) muestra un problema no lineal-
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Figura 4.1: Una aproximacién de la frontera.

mente separable. Este posee una frontera curva
que separa las dos clases presentes. Una propues-
ta seria tratar de aproximar esta frontera medi-
ante poligonos (en mds dimensiones se denomi-
nan poliedros), como indica la figura.

El problema se puede seguir complicando més
aun, pues basta pensar en regiones no convexas
(a), regiones con sacados (b) e incluso en grupos
de regiones no conexas (c) de la figura (4.2).

Para resolver este problema hay que recordar
que un Perceptrén, en el fondo, construye in-
ternamente un hiperplano separador. ;Podemos
combinar Perceptrones para representar regiones
méas complicadas? Afortunadamente, la respues-
ta es si. Y es en este instante en donde entran
las Redes Neuronales Multicapa en el escenario.

Probemos qué sucede si combinamos los Per-
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a) b) C)

&

<4

Figura 4.2: Regiones Problematicas.

ceptrones. Supongamos que tenemos varios que
separan el conjunto en dos regiones, como en
la figura (4.3). Tomemos las respuestas de estos
Perceptrones para alimentar a una unidad tipo
AND, que ya sabemos construir. De esta man-
era, podemos formar intersecciones de regiones
(convexas). Tomando los resultados de estas in-
tersecciones y conectidndolos a una unidad OR,
formamos las uniones de estas regiones.

/

R‘T—'N‘:—eesees

VSN
o]

o
—

OR

Figura 4.3: Combinando Perceptrones.

Tomando en cuenta este ltimo hecho, y mi-
rando la figura (4.4), resulta evidente que medi-
ante este método, es decir, tres capas de Percep-
trones con un nimero lo suficientemente grande
de unidades, se puede aproximar cualquier re-

gién 6 frontera de decisién (a) a una precisién
arbitraria (b y c).

<

—

&3

a) b) c)

<

Figura 4.4: Aproximacién arbitraria de la fron-
tera de decisién (a).

Ademds, observando la arquitectura de la red,
vemos que las conexiones entre las unidades no
son arbitrarias: siempre van de una capa a la
siguiente. Unidades de una capa dada no estian
conectadas ni entre ellas mismas, ni con unidades
de capas anteriores. Si bien la construccién an-
terior es plausible, se ha demostrado que inclu-
so bastan dos capas de pesos para aproximar
cualquier funcién continua, lo cual es un tremen-
do resultado. Es debido a las razones anteriores
que a este tipo de red se le di6 el nombre de Two
Layer Feedforward Neural Network, es decir, Re-
des Neuronales de dos Capas de Alimentacién
Progresiva. En lo que sigue las llamaremos Re-
des Neuronales Multicapa por simplicidad.

4.2. Arquitecturas de Redes

Neuronales

Ya hemos visto las Redes Neuronales Multica-
pa, y su capacidad de aproximar cualquier fron-
tera de decisién. jCudles son las diferentes ar-
quitecturas, y para qué sirven?

Las Redes Neuronales son herramientas flex-
ibles que sirven para una variedad muy am-
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plia de problemas. Aun cuando estos tultimos
poseen caracteristicas muy distintas, pueden ser
resueltas en parte por una arquitectura neuronal
genérica, como las Redes Neuronales Multicapa,
pero a veces el resultado no es 6ptimo e incluso
insatisfactorio.

Bajo ciertas condiciones, las redes neuronales
son capaces de realizar computacién universal,
pudiendo asi implementar cualquier algoritmo.
Una forma de hacerlo seria construyendo un red
compleja a partir de las compuertas légicas, co-
mo un circuito eléctrico. Sin embargo, para que
estas mantengan su capacidad de aprendizaje, el
problema de disenar una arquitectura adecuada
se convierte en un verdadero arte. Hasta el dia
de hoy, no se sabe mucho de esto.

Es asi como se han investigado algunas arqui-
tecturas, pero estas en general son muy sencillas
y fueron disenadas para resolver problemas muy
especificos.

La gran diferencia que se hace entre los tipos
de redes neuronales estd en la clasificacién en-
tre redes recurrentes y feedforward. Las redes
recurrentes pueden tener cualquier forma, inclu-
so pueden contener ciclos. Esto les permite tener
un estado interno, el cual les da el poder de emi-
tir respuestas segin lo observado, a diferencia de
las feedforward cuya respuesta s6lo depende de
la entrada y nada més. Sin embargo, el proble-
ma de las redes recurrentes es que no se conoce
bien su comportamiento debido a la complejidad
de las ecuaciones de recurrencia no-lineales que
describen estos sistemas. En algunos casos exper-
imentales, estos no convergen u oscilan. Por otro
lado, las tipo feedforward se conocen bien hasta
un cierto grado, sobre todo las de dos capas in-
termedias como las que veremos a continuacién.
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4.3. Redes Neuronales Multi-

capa

La red neuronal que nosotros llamaremos co-
mo Red Neuronal Multicapa es la mas usada,
pues es sumamente simple y a la vez poderosa.
El uso principal que se le ha dado es el de clasi-
ficar patrones y aproximar funciones continuas,
aunque con un par de trucos esta puede de-
sempenar una gran variedad de tareas. Concen-
trémonos antes en su forma.

La Red Neuronal Multicapa se compone de
tres capas de unidades, con dos capas de pesos
que las conectan entre si. En la literatura gen-
eralmente se denota como Two Layer Feedfor-
ward Neural Network, pero también hablan de
Three Layer Neural Network, dependiendo de si
se cuentan las capas de pesos 6 unidades respec-
tivamente. Estas tres capas de unidades reciben
nombres diferentes. La primera es la capa de en-
trada, ya que es aqui donde ingresan los pardmet-
ros a la red. La ultima es la capa de salida, por
razones obvias. La segunda se denota capa in-
termedia 6 méas frecuentemente capa oculta. La

estructura general la podemos ver en la figura
(4.5).

entrada oculta salida

Figura 4.5: Red Neuronal Multicapa.
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Generalmente, todas las unidades entre una
capa y otra estdn totalmente interconectadas.
Luego, teniendo n unidades en una y m en la
préoxima capa hay nm conexiones y por ende
nm pesos si absorvemos los umbrales. Estos los
representaremos mediante matrices de tamano
mxn, donde el niimero de columnas corresponde
al nimero de unidades de la capa previa mas la
unidad asociada al umbral y el nimero de filas a
la capa posterior. Como son dos capas de pesos,
hacen falta dos de estas matrices.

El ntimero de unidades en cada capa suele de-
terminarse de la siguiente manera. Para la entra-
da, generalmente se le asocia una unidad a cada
variable del problema, igual que en un Percep-
trén. Para la capa de salida, tenemos dos alterna-
tivas. Si se trata de un problema de clasificacién
de patrones en, digamos, c clases distintas, en-
tonces le asociamos a cada una de las clases una
unidad, es decir, un total de ¢ unidades de sal-
ida. Para aproximar una funcién, tenemos que
mantener en mente que el resultado de una neu-
rona de salida serd un valor en el intervalo [0;1].
La capa intermedia es mas dificil de determi-
nar, pues en general esta depende de la comple-
jidad del problema mismo. Un problema compli-
cado necesitard mas unidades ocultas que otro
que tiene fronteras de separacion sencillas. Co-
mo regla, puede probarse con un nimero igual
al promedio entre la entrada y la salida.

En principio, podriamos utilizar el mismo tipo
de unidades que las que hemos visto para el
Perceptréon. Sin embargo, debido a un problema
que veremos después al revisar el algoritmo de
aprendizaje, necesitamos reemplazar la funcién
de activacidn por otra continua que la aproxime
(Figura 4.6).

En general, la familia de funciones que tienen
una forma parecida a la funcién escalén que uti-
liza el Perceptron, tienen forma de S, y debido a

Xj I Xi

EntradaCombinadorFuncion de Salida
Lineal  Activacion

Figura 4.6: Una unidad.

esto se denominan sigmoides. Las tres sigmoides
més utilizadas son:

1. Sigmoide Logistica: La mas utilizada, y la
que usaremos nosotros. Toma valores entre
cero y uno (Figura 4.7).

i B 1

sigm(z) = =

Una de las gracias de la sigmoide logistica es
que en un problema de clasificaciéon de dos
clases con dos unidades de salida, sus resul-
tados pueden ser interpretados como proba-
bilidades. Es decir, para un resultado de la
red de (3/4,1/4), la probabilidad de que el
patrén pertenezca a la clase 1 6 2 es 3/4
6 1/4 respectivamente.

2. Tangente Hiperbolica: Toma valores en el in-
tervalo [—1; 1] (Figura 4.8).

e’ —e”

er +e”

sigm(z) =

3. Softmaz: Si queremos generalizar a mas de
dos clases la idea de que las salidas de la red
neuronal se puedan interpretar como prob-
abilidades, usamos, para la unidad #-ésima,
de una capa, la funcién

)=

sigm; (21, T2, - -
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donde la sumatoria corre sobre todas las
unidades de la misma capa. En el fondo,
estamos normalizando los resultados de la
funciéon de activacion provenientes de una,
misma capa, para que la suma de las salidas
dé 1.

0.9

0.8

0.7

0.6 7

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

Figura 4.7: Sigmoide Logistica.

La eleccién de estas funciones que parecen tan
extranas a primera vista es muy sencilla. Se les
puede calcular su derivada, elemento vital para
el algoritmo de aprendizaje, y estas tienen ex-
presidones muy sencillas.

Veamos cémo se calcula el resultado de una
Red Neuronal Multicapa. Para esto, usemos la
notacién empleada en la figura (4.9) para deno-
tar las diferentes componentes. Los z; son las
entradas, y; las ocultas y zj las salidas. Los pe-
sos wj; y wgj conectan a las unidades ¢ — j y
j — k respectivamente. Los subindices estdn al
revés porque esto equivale a la notacién emplea-
da para las matrices. Recordemos que el combi-
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Figura 4.8: Tangente Hiperbdlica.

nador lineal del Perceptrén computa

N
g wW;T; + wo.
i=1

El combinador lineal de una Red Neuronal Mul-
ticapa hace lo mismo. La combinacion lineal de
la unidad oculta 7 = 1 seria

N
§ W1;%; + Wio
i=1

donde wig es el umbral de la primera unidad
oculta. Para la unidad j = 2 tenemos

N
E Wo; T + Wag
i=1

[dem para las demdas unidades.

Podemos resumir todas estas operaciones es-
cribiéndolo matricialmente: La matriz de pesos
multiplica al vector de entrada y a este se le suma
el vector de umbrales.
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Figura 4.9: Notacién empleada.

w11 w12 W1N T1 w10

wa1 w22 WaN T2 w20
+

War1  Ware WMN TN wn0

con lo que la notacién para los pesos wj;, wy;
en vez w;; y wji respectivamente cobra sentido.
Andlogamente, para la segunda capa de pesos,
tenemos
] +

w1l w12 ... WiM Y1
w21 w22 ... Wap Y2
wri1 w2 ... WLM Ym

Ojo: no confundir ambas matrices. El elemento
wig de la primera matriz es distinto al wig de
la segunda. Idem los umbrales. Resumamos los
elementos que necesitamos para representar una
red neuronal y luego veamos cémo se calcula el
resultado.

w10
ws0

U)LO

Red Neuronal Multicapa

1. 3 Vectores que representan la entrada y los
resultados de cada capa, Z, Yy Z7de N, M
y L componentes respectivamente.

CAPITULO 4. REDES NEURONALES MULTICAPA

2. 2 matrices de pesos, (w);; de M X N y
(w)kj de L x M.

3. 2 vectores de umbrales para la primera y la
segunda capa, (w);o y (w)ko de M y L
componentes respectivamente.

4. Opcionalmente 2 vectores para los
resultados intermedios (las combinaciones
lineales) a y bde M y L componentes
respectivamente.

Y el algoritmo para calcular el resultado es

Respuesta Red Neuronal Multicapa
Entrada: Ejemplo ¥

1. Paraj=1,.... M
a) aj Zf\;l Wi T; + wijo
b) y; « sigm(a;)

2. Parak=1,...,L

a) by + Zj]‘il WjkY; + Wko

b) 2k Sigm(bk)

3. Retornar 7

Ejemplo 3 Para la Red Neuronal Multicapa de
la figura (4.10), calcular los resultados para las
entradas (0.0 -1.5 2.0), (3.0 1.0 0.0) y (-0.5 -2.0
3.0). Los umbrales son los nimeros por encima
de las unidades.
Primero armamos las dos matrices de pesos.
La primera es
3,0 05 —0,5
[ -2,5 1,0 —-0,5 ] ’
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Luego la primera capa resulta,
o [ 0,321
Y= 1 0,047
Repitiendo el cdalculo para la sequnda capa,
0,5 1,5 0,321 ) 0,231
-2, 2,0 0,047 } | —0,709
0,231 n 1,0 _ 1,231
—0,709 -2,0 J | —2,709

L 1,231 (0,774
2=l 2709 ) T | 0,062

que es el resultado de la red para el primer ejem-

Figura 4.10: Ejemplo.

y la sequnda

[ 05 15 ] plo. El seqgundo ejemplo,
-2,5 2,0 }°
3,0 05 —0,5 ?’8 _ 9,5
Los vectores umbrales son: -2,5 1,0 -0,5 0’0 - —6.,5
[ 55)
—0,5 9,5 n 1,0 _ [ 105
—6,5 —-0,5 -7,0

1.0 o (105 )Y _ ( 1.000
[ —2.0 ] : 4= —70 J )~ | 0,001

Luego, podemos comenzar el cdlculo. Primero [ 0,5 1,5 ] [ 1,000 ] _ [ 0,502 ]

para (0.0 -1.5 2.0): -2, 2,0 0,001 —2,498
0.0 0,502 n 1,0 _ 1,502
30 05 -05 s | = [ LT —2,498 -2,0 ) [ —4,498
-2,5 1,0 —0,5 ! -2,
2,0 L 1,502 (0818
2Tl 4498 ) T | 0,011
—-1,75 1,0 —0,75
—2,5 + —0,5 = ~3.0 Y finalmente para el tercer ejemplo: El sequndo
ejemplo,
Aplicamos la sigmoide logistica a la combinacion
fineal, [ 30 05 —05 ] :gg B [ —4,0 ]
sigm(—0,75) = 0,321 sigm(—3,0) = 0,047 —2,5 1,0 —05 3.0 —2,25



2
—40 Y, ( L0 ) _( 30
—92.95 05 ) T | —2,75
B ~3,0 (0,047
y=s4 275 ) 7 | 0,060
05 1,5 0,047 Y _ ( 0,114
25 2,0 0,060 | = | 0,003
0114 ) , ( 10 ) _( L1
0,003 20 ] T | —1,907
L 1,114 (0,753
2ESMAL Z1997 ) ) T | 0,120

Luego, los resultados son (0.77 0.062), (0.818
0.011) y (0.753 0.120).

Figura 4.11: Ejercicio.

Ejercicio 4 Para la Red Neuronal Multicapa de
la figura (4.11), plantear las matrices de pesos y
los umbrales, y luego calcular las respuestas de
las red neuronal para las entradas (1.0 -1.0 -1.0)
y (0.2 0.0 -0.75).

CAPITULO 4. REDES NEURONALES MULTICAPA

4.4. Algoritmo de Retropropa-

gacion del Error

Para entender la probleméatica que involucra el
entrenamiento de una Red Neuronal Multicapa,
veamos un sencillo ejemplo intuitivo, dado por
la figura (4.12).

Figura 4.12: Una red simple, donde el grosor de
la conexién refleja su intensidad.

Supongamos que nosotros le presentamos un
ejemplo a la red, la cual responde con un resul-
tado. Si este es correcto, no hacemos nada. Si
hay un error, entonces queremos perturbar lev-
emente los pesos de la red para que este error
disminuya. El problema es cémo modificar los
pesos para que esto ocurra.

La figura (4.13) muestra esqueméticamente los
errores en la salida. Igual que en el algoritmo
de aprendizaje del Perceptrén, lo que queremos
hacer es averiguar si los pesos de la red influyen
positiva- 6 negativamente sobre el error, y luego
modificarlos en el sentido opuesto en una can-
tidad pequena dada por el factor de aprendiza-
je. Sin embargo, esta idea no se puede aplicar
tal como estd, pues los pesos de la primera ca-
pa influyen en la respuesta a través de los de la
segunda.

El algoritmo descubierto por Bryson y Ho es
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Figura 4.13: Los errores que se producen en la
respuesta representados por los circulos se pro-
pagan hacia atrds en trozos proporcionales a las
intensidades de las conexiones.

muy ingenioso, pues es una forma sensible de
dividir el error entre los pesos de la red, para
asi poder ajustarlos segtiin su grado de partici-
pacién en el resultado.

Lo que se hace es sencillo. El truco para lograr
nuestro objetivo consiste en determinar los pesos
que contribuyen al error y moverlos en el sentido
opuesto en una cantidad proporcional a su grado
de influencia. En la capa de salida, la regla de
actualizacion para los pesos es muy similar a la
de los Perceptrones. Hay dos diferencias: en vez
de utilizar los valores z; de la entrada, se utilizan
los provenientes de la capa oculta, es decir, los y;;
ademsds, la regla contiene un término adicional
para el gradiente de la funcion de activacion. Si
denotamos al error e, = (dp — 2x), entonces la
regla de actualizacién es:

Wij < Wij + pyierg’ (br) (4.1)
donde ¢'(-) es la derivada de la funcién de acti-
vacion g(+) y p el ya familiar factor de aprendiza-
je. Ahora vemos que si no hubiésemos cambiado
la funcién de activacion escalén por una sigmoide
entonces no podriamos calcular este término.
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Por conveniencia, definamos un nuevo término
de error Ay:
/
Ay = g (bi)er
con lo que nuestra regla de actualizacién se con-
vierte en

(4.2)

(4.3)

Para modificar las conexiones para la primera
capa necesitamos definir una cantidad andloga
al término de error que se produce en la sali-
da de la red. Aqui es donde aplicamos la retro-
propagacion. La idea es que el nodo j-ésimo es
“responsable” de una fraccién del error Ay en
cada uno de los nodos de salida a los cuales
estd conectado. Luego, los Ag son divididos en
trozos acorde a las intensidades entre el nodo
oculto y los de salida, y propagados para proveer
los A; de la capa oculta (Figura 4.13). Siguiendo
esta idea, la regla de propagacién de los valores
A es

Wy < Wkj + Py Ak

L

Aj = g'(aj) Z W A
k=1

(4.4)

Con esta simplificacion, la regla de actualizacién
para la primera capa es practicamente idéntica
a la de la segunda:

wji < wji + pTiA (4.5)

Un detalle antes de exponer el algoritmo. Una
de las gracias de las funciones de activacién que
hemos enunciado antes es que las derivadas se
expresan de manera muy sencilla (Cuadro 4.1):

Enunciamos entonces el algoritmo.

Retropropagaciéon del Error
Entrada: Ejemplos {Z;}, Factor de
Aprendizaje

1. Inicializar los pesos y umbrales
aleatoriamente.
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Nombre Logistica Tanh

_ ,—2x

g(z) e T
g'(x) | g(@)(1—g(z)) | 1-g(z)”

Cuadro 4.1: Las funciones de activacién més co-
munes y sus derivadas.

2. Repetir

a) Para cada ejemplo ¥

1) 7+« RNM(@)

2) f«d-7

3) Parak=1,...,L,
Ay < g'(br)er,

4) Parak=1,....Lyj=1,....M
Wij < Wgj + pyjAg

5) Parak=1,...,L
Wkp < Wko + A

6) Paraj=1,...,M,
Aj = g'(aj) Yoy wiiAx

7y Paraj=1,....Myi=1,....N
Wj; <= wj; + ,uxiAj

8) Paraj=1,...,M
wj[)(—wjg—i-,uAj

hasta que la red haya convergido.

donde RNM(Z) es la respuesta de la red ante
el ejemplo Z. Una observacién importante es con
respecto al orden en que las entradas se le deben
presentar a la red. Una pasada completa de to-
das las muestras se denomina, época. Se aconseja
determinar tras cada época un nuevo orden, para
mejorar la convergencia.

Ejemplo 4 Para la red de la figura (4.14),
la misma del ejemplo (3), aplicar una pasa-
da para los ejemplos (0.0 -1.5 2.0), (3.0 1.0 0.0)

Figura 4.14: Ejemplo.

y (-0.5 -2.0 3.0) cuyas respuestas deseadas son
(0.5 0.0), (1.0 0.0) y (0.8 0.2) respectivamente.
El factor de aprendizaje es u = 0,2.

Yo hemos calculado la respuesta de la red
neuronal para el primer ejemplo. De hecho,
RNM(0.0 -1.5 2.0) = (0.77} 0.062).

Calculemos las actualizaciones para la primera
entrada. Vamos a necesitar los resultados inter-
medios obtenidos en el cdlculo anterior. Estos se
pueden apreciar en la figura (4.16).

El vector de errores es

()|

Los dos A son

0,5
0,0

0,774

0,062

—0,274
—0,062

Ay = ¢(b)e
= g(b)(1 —g(b1))er
— 0,774(1 — 0,774)(—0,274)
— 0,048
Y
Ay = 9'(b2)62

= g(b2)(1 — g(b2))e2
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Figura 4.15: Los resultados intermedios para la
1ra entrada. Los valores encima y debajo de las
unidades son sus salidas y sus combinaciones lin-

eales respectivamente.

Y los pesos de la sequnda capa se modifican en-

tonces como

w10

w12

w20

w21

0,062(1 — 0,062)(—0,062)
—0,004

wip + Ay

1,0 +0,2 - (—0,048)

0,990

w1 + py1Ay

0,54 0,2-0,321 - (—0,048)
0,497

wig + py22q

1,5+ 0,2 - 0,047 - (—0,048)
1,500

wao + A

—2,0+0,2 - (—0,004)
~2.000

wa1 + py1A
—2,5+0,2-0,321 - (—0,004)

— 2500

wor = wa + py2ls
— 2,0 40,2- 0,047 - (—0,004)
— 2,000

Los A de la capa oculta son

L
A1 = g'(a1) ) wriAg
k=1
—  0,321(1 — 0,321)(0,497 - (—0,048) + (—2,5) - (—0,004))
~0,015
)
L
Ay = g'(a2) Y wialp
k=1

0,047(1 — 0,047)(1,5 - (—0,048) + 2,0 - (—0,004))
= —0,079

Luego actualizamos los pesos de la primera capa:

wig = wig + pAq
1,0+ 0,2 (—0,015)
0,997
wir = wi + pr1ly
3,0+0,2-0,0 - (—0,015)
3,000
w12 + prolq
= 05+02-(—15) (=0,015)
= 0,504
wiz = w3 + pw3iy
= —-0,540,2-2,0-(-0,015)
= —0,506
wop = wog + Az
= —0,5+0,2-(—0,079)
= —0,515
wor = wo1 + w1l
= —254+0,2-0,0-(—0,079)

w12
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— 2,500

wy = w + pralsg
= 1,040, (—1,5) - (=0,079)
= 1,024

w3 = w3 + pur3zAs
= —0,54+02-20-(-0,079)
= 0,532

La figura (4.16) refleja los resultados de esta
primera actualizacion de las conexiones. Ahora
repetimos el proceso para los ejemplos 2 y 3.

Figura 4.16: Los resultados intermedios para la
2da entrada y los pesos actualizados.

Presentando el ejemplo 2 y calculando el error
en la salida, se obtiene:

o [LO) _(0816) _( 0184
~ 100 0,011 ) — | -0,011

Y aplicando el resto del algoritmo de retropropa-

gacion:
0,0277
Ak = [ 0,000 ]

() = 0,502 1,500
ki | —2,500 2,000

() = [ 0996
Wk =1 _2 001

0,014
A= [ 0,041 ]

()= [ 3009 0507 —0,506
Wit = | —2475 1,032 —0,532

wr — [ 1,000
071 —0,508

Y por ultimo para el tercer ejemplo.
7o 081 (0749 ) _ [ 0,051
1 0,2 0,118 ) | 0,082

0,010
B = [ 0,009 ]

(W) = 0,503 1,500
kil —2,500 2,000

() = [ 099
Wk =1 —1,999

—0,017
Af'_[ 0,031 ]

3,010 0514 —0,516
(w)ji =

—2478 1,019 —0,513

- 0,997
W0 = —0,501
Con lo que obtuvimos los pesos de la red resul-
tante (Figura 4.17), para una pasada.

Ejercicio 5 Realizar una pasada del algoritmo
de retropropagacion del error para los siguientes
pares de entrada-respuesta:
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Figura 4.17: La configuracion resultante tras una
pasada del algoritmo de retropropagacién del er-
ror.

‘ Entrada ‘ Respuesta‘

(0.6 0.0) | (0.5 0.5)
(0.7-0.8) | (0.70.4)
(0.11.0) | (1.0 1.0)

La red neuronal es la que se ilustra en la figura
(4.18), y el factor de aprendizaje a utilizar es

w=10.
0.2 0.2 Y02
0.1 -04
0.8
0.4 0.6
05 57, 05
0.2 0.4
0 7 09
-0.5

Figura 4.18: Ejercicio.
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Capitulo 5

Combinadores Lineales Adaptivos

(Adalines)

En este capitulo veremos modelos neuronales
més sencillos que las Redes Neuronales Mul-
ticapa. HEstos son simples en su diseno y sus
propiedades los hacen ideales para el diseno
de filtros canceladores de ruido. Son tremen-
damente usados en la prictica. Se trata de los
Combinadores Lineales Adaptivos, en la literatu-
ra generalmente denominados Adalines (ADap-
tive LINear Element). Fueron desarrollados en
1959 por Widrow y Hoff. Se trata de una red de
una sola capa de pesos con miltiples entradas,
una salida y un combinadores lineal (sin funcién
de activacién) como ilustra la figura (5.1).

Figura 5.1: El Combinador Lineal Adaptivo con
la respuesta deseada y la senal de error.

La respuesta g entregada por el combinador
es

N
Yk =Wk Tk = Y Wik (5.1)
i=1

A primera vista, pareciera tratarse de un tipo
de red més bdasico que el mismo Perceptrén, ya
que no hay funcién de activacién. En rigor esto es
cierto, pero el uso que se les da es completamente
diferente, y en ese papel se desempenan bastante
bien.

El empleo de los Combinadores Lineales Adap-
tivos se relaciona mas bien con senales (tempo-
rales), y sus pesos se van ajustando dindmica-
mente durante su operacion.

Pensemos en N senales xg, ..., xn. En general,
estas provienen de funciones continuas, pero se
trabaja sobre muestras de ellas, i.e. mediciones
a intervalos de tiempo constante, que en la figu-
ra ejemplar (5.2) vienen representadas por los
puntos. La muestra k-ésima de la senal x; la de-
notamos con x;;. En una combinacién lineal, su-
perponemos las senales ponderando cada una de
ellas por un factor w; diferente, resultando en
una nueva senal como el de la figura. En el com-
binador, estas ponderaciones también varian, y

33
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Figura 5.2: Una combinaciéon lineal de tres
senales.

el valor de w; en el instante k se denota por w;.

Para entrenar la red y obtener el resultado de-
seado, lo que se hace es comparar la salida del
combinador con el valor deseable d;, del instante
dj.. El error viene dado por la diferencia

ek = |di — yil (5.2)

Una forma equivalente para eliminar este error
es minimizando el error cuadratico,

er = (di — yn)? (5.3)
Para minimizar el error, empleamos el método
del gradiente. Para entender el método veamos la
ilustracion del error. La figura (5.3) representa el
error absoluto y la figura (5.4) el error cuadrético
para un combinador de dos pesos.

De las figuras se desprende que efectivamente
una minimizacién del error cuadratico es equiv-
alente a aquella del error absoluto. La idea del
método del gradiente consiste en modificar los
pesos en la direccion del maximo descenso. Co-
mo no existen optimos locales nos aseguramos de
que eso funciona. La direccién del méximo de-
scenso viene dada por la contraria al gradiente,

X
N
T
TN
S
Y
NS

77
7

N
AR
N
N
RN
NLATRT Y
T
N

N
\\\\:

N

N

Figura 5.3: Error absoluto para dos pesos

luego si e = (dj, — yx)?, entonces

9
8%¥k

3’11)2
Vi) = | ™ e

_0
owng

8%¥k
3U}2k

(dr — yk)
o
Owpg
0

0
Uélk'

0
— 28k W2

N
(d — > wikwir)
i=1

_0
owng

= —2e,T} (5.4)

El gradiente V corresponde a aquel asociado a
los pesos w; del instante k.

Utilizando este valor como aproximacién, es
decir, el valor instantdneo del gradiente del error,
podemos construir una regla sencilla para actu-
alizar los pesos llamada regla LMS (Least Mean
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W
Y5111 4
i

Figura 5.4: Error cuadratico para dos pesos

Square). El método del gradiente dice que para
minimizar la funcién de error, hay que ejecutar

Wi = Wk — pVi(e}) (5.5)

donde p es el factor de aprendizaje que regula el
tamano de las modificaciones. Y reemplazando el

valor para el gradiente tenemos la regla buscada
W1 = Wk + 2UERT] (5.6)

Luego, estamos listos para enunciar el algoritmo
LMS para un instante de tiempo k:

Algoritmo LMS
Entrada: Muestra de senal Zj, Resultado
deseado dj, Factor de Aprendizaje u

N
Looyk ¢ D0 Wikik
2. e — (dp —uyp)
3. Para cada peso w;g

a)  Wigi1) & Wik + 2UERTik
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Ejemplo 5 Se tienen tres senales de entrada y
una solida deseada dadas por el cuadro a con-
tinuacion. Los pesos iniciales son wiy = 3,0,
wyy = 1,0 y wyg = 1,5 y el factor de apren-
dizaje es p = 0,5. Calcular la respuesta y del
combinador lineal adaptivo.

K] 1] 2 | 3 4 5 6
1] 05 ] 10| 1,5 | 1,0 | 05 | 1,0
72] 0,8 ] 09|01 ] —08 ] 00 | —0,3
75| 0,0 | 0,94 0,88 0,80 | 0,70 | 0,58
d | 150129 43 | —116] —1,9 | 2,5
k] 7] 8 ] 9 | 10 11 12
1] 15 ] 1,0 ] 05| 1,0 | 1,56 | 1,0
72| 0,7 | 1,0 | 0,4 | —0,5 | —1,0 | —0,5
73 | 0,44 0,29 | 0,14 | —0,02 | —0,18 | —0,33
d | 16,4]190] 80 | —1,3 | =47 | 08

La primera respuesta se obtiene inmediata-
mente aplicando la combinacion lineal

Y1 = wi1x11 + w221 + W31T31
= 30-0,5+1,0-0,8+1,5-0,0
= 23

Luego el error vale
e =15,0—-2,3 =127

Actualizando los pesos, obtenemos

wiz = wii + 2pe1T11
— 30+2-0,5-12,7-0,5
— 935

w2 wa1 + 2pe1T21

= 1,0+2-05-12,7-0,8
— 11,16
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w32 w31 + 2pE1 231
= 1,564+2-0,5-12,7-0,0
= 1,5
Veamos la tabla siguiente, que contiene todas

CAPITULO 5. COMBINADORES LINEALES ADAPTIVOS (ADALINES)

las iteraciones del algoritmo.

& 1 2 3 4
wi | 3,000 | 9350 | 1,446 | 11,864
ws | 1,000 | 11,160 | 4,046 | 4,741
ws | 1,500 | 1,500 | —5,930 | 0,182
y | 2,300 | 20,804 | —2,645| 8,217
e | 12,700 | —7,904 | 6,945 | —19,817
5 6 7 8
wy | —7,953 | —1,430 | 7,471 | —2,653
ws | 20,595 | 20,595 | 17,925 | 13,201
ws | —15,672 | —6,539 | —1,376 | —4,346
y | —14,947 | —11,401 | 23,149 | 9,288
e | 13,047 | 8,901 |—6,749 | 9,712
9 10 11 12
wi | 7,059 | 4819 | 9217 | 9,205
wy | 22,913 | 21,121 | 18,922 | 18,930
ws | —1,530 | —2,157 | —2,245 | —2,244
y | 12,481 | —5,608 | —4,692 | 0,481
e | —4,481 | 4,398 | —0,008 | 0,319

Observando la evolucion del error, vemos que
imicialmente este oscila de manera descontrola-
da, hasta que en los iltimos pasos tiende a anu-
larse.

5.1. Aplicacién de las Adalines

Como hemos mencionado anteriormente, a pe-
sar de su simplicidad, las Adalines tienen un
campo muy amplio de aplicacién. Tal vez la
aplicacién més importante sea la cancelacién de
ruido.

Supongamos que estamos registrando una
senial, ya sea desde un micréfono (audio) u

otro dispositivo y queremos transmitirla lo mas
limpia posible a un destino. Es dificil evitar que
la senal capturada esté libre del ruido prove-
niente del medio ambiente. Lo que se puede hac-
er para resolver este problema es capturar una
segunda senal de referencia y tratar de eliminar
el ruido de la senal primaria guidndonos por la
segunda.

Mads formalmente, se pretende obtener una
senal s a partir de otra ruidosa s + mny, donde
ng es un ruido no correlacionado con s. nq es
otro ruido correlacionado con ng, pero no con s.
Ademds, s, ng y n1 se suponen estadisticamente
estacionarios y de valor medio cero.

Luego, el montaje del cancelador de ruido
adaptivo seria el que se puede apreciar en la figu-
ra (5.6).

-
£ Salida

Fuente de Ig Sistema

Sefal |

S

| Adaline

| / € Error

Cancelador de Ruido Adaptivo

Fuente del
Ruido

Entrada de
Referencia

Figura 5.5: Montaje del Cancelador de Ruido

Podemos ver ficilmente a partir de la con-
struccién del cancelador que la funcién que
cumple el Adaline es tratar de imitar la senal
primaria s 4+ ng. Es decir, trata de construir una
respuesta y que se asemeja lo mejor posible a
5 + ng. Sin embargo esto no le puede resultar,
pues su entrada ny sélamente se relaciona con el
ruido ng y no con s. En conclusién, la respuesta
del Adaline y a lo mas puede resultar similar a
ng y no a s, con lo que el error y por ende la
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respuesta del sistema cancelador sera:
E=S8S+ng—yYy~xs+ng—nyg=s

Es decir, la respuesta del cancelador seria la senal
limpia s. Existe un resultado tedrico més fuerte
aun, que dice que si la senal de referencia no es-
tuviera correlacionada con el ruido ng, entonces
los pesos de la Adaline se anulan y por lo tanto
este se apaga como filtro.

comienzo de adaptacion
adaptacion finalizada

Figura 5.6: Cancelacién del ruido electrocardio-
grafico: (a) senial primaria; (b) entrada de refer-
encia; (c) salida del cancelador.
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Capitulo 6

Mapas de Kohonen

En las redes neuronales que hemos visto has-
ta ahora, la estrategia global que se ha adopta-
do para la clasificacién ha sido la de partir con
una red genérica que sea capaz de representar
o aproximar una gran variedad de funciones. El
entrenamiento de la red consiste en presentar-
le iterativamente ejemplos que han sido previa-
mente clasificados por algin experto, y ajustar
sus pesos tratando de disminuir el error en la re-
spuesta. En el fondo, podemos ver a la red neu-
ronal como una poderosa funcién multifacética
con un numero finito de perillas o pardmetros
que nosotros podemos ajustar y asi modelar a
una funcién particular que queremos aproximar.

Hemos visto que esta aproximacion resulta
muy versatil y los resultados més que satisfacto-
rios. A pesar de este hecho, hay algunas criticas
que se le pueden hacer. Una de las desventajas de
la Red Neuronal Multicapa es que si bien puede
aproximar cualquier funcién, una vez entrenada
es una caja negra; la interpretacion de su signifi-
cado es una tarea imposible realizar ya para un
red de mediano tamano, la que la informacién
que contiene se encuentra distribuida en todas
sus conexiones. Ni hablar de un orden topolégico
de sus neuronas que nos permita tratar de iden-
tificar a un grupo de ellas como responsables de
cumplir una funcién determinada.

b)

Figura 6.1: Interpretatividad de las redes neu-
ronales: (a) La Red Neuronal Multicapa es una
caja negra; (b) El cerebro humano presenta un
orden topoldgico que mapea las neuronas vecinas
con estimulos parecidos.

Sin embargo, no ocurre lo mismo con el cere-
bro humano. Se puede deducir una organizacién
topoldgica en la corteza cerebral observando las
disfunciones y alteraciones en el comportamiento
de individuos que han sufrido lesiones cerebrales
como hemorragias, tumores o malfunciones. Re-
giones muy especificas cumplen diferentes roles.
Maés ain, los estudios sugieren que existen ver-
daderos mapas en donde la ubicaciéon de una neu-
rona estd directamente asociada a una senal de
modalidad y calidad particular. Nombremos al-
gunos ejemplos:
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1. Corteza Visual Primaria:

a) Campo visual
b) Mapa de orientacién de lineas

¢) Mapa de colores
2. Corteza Auditiva

a) Mapa Tonotépico
3. Otros mapas sensitivos

a) Mapa Somatotdpico de la superficie de
la piel

4. Mapa motriz

a) Practicamente idéntico al Somatotdpi-
co.

5. Mapas de Alto Nivel

a) Usualmente estan desordenados o con-
tienen una métrica mds complicada
que no se interpreta ficilmente.

b) Algunas células responden a patrones
complejos de estimulos o se relacionan
con cualidades sensitivas abstractas.

¢) En la comprensién del lenguaje existen
mapas semanticos.

En general, se puede concluir que la informacién
del cerebro se encuentra espacialmente organiza-

da.

6.1. Modelamiento de Espacios

No-Homegéneos
En la vida real, muchas veces nos enfrentare-

mos a problemas en que disponemos de un con-
junto de patrones de alta dimensionalidad, i.e.

CAPITULO 6. MAPAS DE KOHONEN

los patrones tienen un numero N elevado de
componentes, dentro de los cuales queremos en-
contrar relaciones entre ellos. Una forma de en-
frentar el andlisis serfa definirse una distancia
entre los patrones que sirva como indicador del
nivel de relacion. Mientras mas corta la distancia
entre dos patrones, més relacionados estan. Si la
dimensién N es alta, aparecen generalmente tres
problemas.

Figura 6.2: Problemas en el andlisis: (a) Se fijé un
valor para la distancia. Una conexién entre dos
patrones indica que ellos tienen esta separacion.
El andlisis se vuelve imposible; (b) Si bien los
patrones tienen 3 componentes, el problema en
realidad esta confinado en un espacio de 2 dimen-
siones; (c) El espacio en el cual se encuentran los
patrones es curvo.

1. Es dificil realizar un andlisis a partir de la
medida de distancia sola, pues entender una
relacion que se extiende sobre tantas dimen-
siones es una tarea complicada.

2.  En muchos problemas, la dimensién real del
conjunto de patrones es menor que la que
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se sospecha, incluso pueden haber compo-
nentes que son redundantes.

3. El espacio de los patrones no es homogéneo.
Esto significa que a pesar que dos patrones
tengan la misma distancia real, mirado des-
de el punto de vista de lo que se pretende re-
solver, uno puede estar mas cercano al otro.
Dicho de manera informal, el espacio de los
patrones es curvo.

Un algoritmo adecuado debe ser capaz de
lidiar con estos tres problemas simultaneamente.
La propuesta que veremos a continuaciéon es
aquella disenada por el islandés Kohonen, que
se conocen bajo el nombre de los Mapas de Ko-
honen.

Para distinguir ambos espacios que hemos
mencionado, usaremos el término Espacio de Pa-
trones para denotar a aquel dentro del cual viven
los patrones y que tiene una dimensién N igual
al nimero de sus componentes, y Espacio del Ob-
jetivo a aquel intrinsecamente relacionado con el
problema.

Figura 6.3: Modelamiento de un subespacio no-
homogéneo. En este caso, se aproxima una su-
perficie curva dentro de un espacio de tres di-
mensiones.

Todo parte con un conjunto de patrones, dig-
amos que disponemos de P de ellos, que viven en
un espacio de alta dimensionalidad, siendo cada

uno de ellos caracterizado por N variables. La
idea. de Kohonen consiste en darse un espacio
objetivo de dimensién M estrictamente inferior
a la original. Para M =1 tendriamos una linea,
para M = 2 una superficie, para M = 3 un cuer-
po, etc. Generalmente, se utiliza M = 2. Luego,
llenamos este espacio con puntos de referencia
equiespaciados formando una grilla. Una vez for-
mada esta grilla, se acomoda dentro del espacio
de los patrones modelando cuya topologia suby-
acente. La figura (6.3) ilustra este procedimiento
para un espacio de patrones de dimensién N = 3
y un espacio objetivo de M = 2.

Si se hace esto correctamente, se obtiene como
resultado una representacién del espacio objetivo
real. Obviamente ésta sélo es una aproximacion
en donde los puntos de referencia quedan cor-
rectamente emplazados y los espacios entreme-
dio quedan interpolados. Se podria aumentar el
nimero de referencias para mejorar la aprox-
imacién pero el problema se vuelve computa-
cionalmente prohibitivo, y a partir de cierto pun-
to empeora su calidad.

Esta es la idea que formalizaremos a contin-
uacioén.

6.2. Mapa Auto-Organizativo

de Kohonen

En inglés conocidos como Self-Organizing
Maps o simplemente SOM, estos mapas son muy
utilizados como herramientas de analisis para de-
scubrir relaciones entre un conjunto grande de
datos. Se utiliza mucho en aplicaciones de Data
Mining.

Las caracteristicas principales son:

1. SOM permite proyectar espacios de senales
de alta dimensionalidad en otros de dimen-
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sién inferior, permitiendo incluso visualizar-
lossi M =1,26 3.

Es una red neuronal con forma de grilla. Se
le presenta secuencialmente un patron tras
otro, y cada uno estimula a una neurona la
cual luego es ajustada levemente junto a sus
células vecinas.

El aprendizaje es no-supervisado: Eso quiere
decir que el aprendizaje no requiere de
una etiquetacién previa de los patrones por
medio de un experto. Como el nombre sug-
iere, estos mapas se autoorganizan y des-
cubren por si solos una categorizacién ade-
cuada, acumulando los patrones relaciona-
dos dentro de regiones contiguas del espacio
objetivo.

Las localidades de las respuestas de los
estimulos tienden a ordenarse y asentarse
sobre grupos especificos de células como si se
estuviera generando un sistema de coorde-
nadas con sentido, dedicado a las diferentes
caracteristicas que presentan las entradas.

Cada célula actia como un decodificador
para un tipo especial de senal, pues sélo re-
sponde ante un grupo reducido de estimulos
parecidos.

Esta segmentacion espacial de grupos de
estimulos (en el espacio de patrones) y su
organizacion topoldgica en el espacio objeti-
vo resulta ser un método muy eficiente para
encontrar relaciones entre subconjuntos.

La idea de los mapas es escalable a dimen-
siones y tamanos arbitrarios, aunque actual-
mente se sugieren mapas jerarquicos para
problemas de gran tamano.
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Figura 6.4: El espacio objetivo (b) estd confor-
mado por un arreglo de vectores prototipos que
representan puntos en el espacio de patrones (a).

El Mapa de Kohonen estd conformado por los

siguientes elementos (Figura (6.4)):

1.

Arreglo de Vectores Prototipos: Se dispone
de un arreglo M-dimensional de vectores
que corresponden a los puntos de referencia.
Estos se denotan técnicamente como Vec-
tores Prototipo, y consisten en elementos N-
dimensionales.

Espacio de patrones: Se constituye por un
espacio IN-dimensional donde cada eje x;
toma valores iguales a los que la componente
i-ésima de los patrones puede asumir. Los
Vectores Prototipo son sélamente algunos
miembros de este espacio.

Espacio objetivo: El arreglo de Prototipos
corresponde al espacio objetivo, el cual es
representado intrinsecamente por la disposi-
cién de los prototipos dentro del arreglo M-
dimensional. Dos elementos contiguos son
dos puntos vecinos de distancia 1 en el es-
pacio objetivo.
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Como los Mapas de Kohonen son redes neu-
ronales, la gran pregunta que sigue es ; Como hay
que entrenar la red para que logre representar el
mapa deseado? La idea en la cual se basa el en-
trenamiento es muy sencilla, y se conoce bajo el
nombre de Cuantizacion Vectorial.

6.3. Aprendizaje no supervisa-

do del Mapa de Kohonen

Ya mecionado, el método utilizado en el entre-
namiento de la red neuronal es la Cuantizacion
Vectorial, que responde al esquema de los Apren-
dizajes Competitivos. Esto significa, que ante ca-
da patrén del conjunto de entrenamiento que se
le presenta a la red, todas la neuronas compiten
por adjudicarse el estimulo, y sélo una entre ellas
gana.

° o °
o &
o o || ® °
a) ® b) [

Figura 6.5: Cuantizacién Vectorial: El estimulo
(blanco) es comparado con los prototipos (ne-
gros). El mds cercano resulta ganador, y tiene
derecho a acercarse al estimulo en una cantidad
proporcional a la distancia que existe entre ellos.

En la figura (6.5) se ve un ejemplo. Los pro-
totipos los denotaremos con 173, donde [ es el
indice que corre sobre todos los prototipos y van
de [ = 1,...,L. En la Cuantizacién Vectorial,
se presenta un patrén P el cual es comparado
con todos los prototipos mediante una distan-
cia previamente establecida, por ejemplo, la dis-

tancia euclidiana. En esta comparacién, el pro-
totipo con menor distancia al estimulo, M., re-
sulta vencedor, y se ajusta segin la regla

mc — mc + :U*(t) (fp - mc) (61)

donde pu(t) es el factor de aprendizaje y
0<p(t) <1

A este sencillo procedimiento le agregamos la
nocién de vecindad para completar el algorit-
mo de aprendizaje. Se define una vecindad N,
alrededor de la neurona ganadora, en el espa-
cio objetivo. Entonces, en vez de mover sélo el
prototipo ganador, movemos a todos los que se
encuentran en la vecindad. Esta regla adicional
fuerza la formacion del orden topoldgico que es-
tamos buscando. Usualmente, N, es grande al
comienzo, y decrece a medida que transcurre el
algoritmo, terminando en N, = {ni.}, es decir,
moviendo sélo a la neurona ganadora.

0‘4“ e ofle 0
° e®® ooelooe
.Q*o‘:' XXX
eooe
a).‘ \.‘ b)

Figura 6.6: El ganador (gris) se mueve hacia el
estimulo junto con los prototipos dentro de su
vecindad (b) en el espacio objetivo.

Ademds p(t) es una funcion del tiempo, es de-
cir, del nimero de iteraciones. La funcién u(t)
debe ser monoténicamente decreciente, y se re-
comienda que parta desde un valor cercano a 1
y termine en otro cercano a cero. La eleccién
de p(t) de esta forma pretende inducir un orde-
namiento global durante el comienzo del algorit-
mo, mientras que en la etapa final se realiza un
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ajuste fino.
Veamos el algoritmo.

Entrenamiento Mapa de Kohonen
Entrada: ejemplos {7}

1. Inicializar los prototipos 17
2. Inicializar p y N,
3. Repetir

a) Para cada ejemplo P

1) Encontar m. tal que minimice

127 — 1 |

2) Para cada my; € N,

My my + p(ZP — my)

b) Actualizar p y N,

hasta que no se produzcan cambios
notables en el mapa.

(1.02.0) @(0.01.5)

(0.5 0.0)

Figura 6.7: Ejemplo.
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Ejemplo 6 Para la figura (6.7), realizar dos
pasadas del algoritmo de entrenamiento del Ma-
pa de Kohonen para los patrones

‘ Patro’n‘ T ‘ To ‘
1 3,511,0
2 1,510,5

con i y el radio para N¢, p(N.) iguales a

| Pasada | p | p(N,) |
1T ]05] 1
2 (03] 0

utilizando la distancia euclidiana.
Primera pasada: Presentamos el primer pa-
tron y calculamos el ganador.

|28 — ) = V(3,5 —1,0)2 + (1,0 — 2,0)2
= 2,693

12" — sl = V(3,5 —0,0)2+ (1,0 — 1,5)2
= 3,536

2" — sl = V(3,5 — 1,002 + (1,0 — 3,0)2
= 3,202

T — My = 90 — Uy + (1,0 =0,

7 — 3.5 —0,5)2 + (1,0 — 0,0)2
= 3,162

Luego, my resulta ganador. Como la vecindad de
my es N = {my, Mg, M3, mMya}, entonces actual-
1zamos a todos los vectores.

mi < T?ll—f‘ﬂ(fl—ml)

= (130; 230) + 055(235; —1,0) = (2a25; 155)

mo < ’IﬁQ"‘M(fl—’rﬁg)
= (0,0;1,5) + 0,5(3,5: —0,5) = (1,75; 1,25)
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My — s+ p(Z — ms) Para el segundo ejemplo, calculemos por lti-

= (1,0;3,0) 4 0,5(0,5; —2,0) = (1,25;2,0) ma vez las distancias:

|7 — 77ia || = 0,997

Ty g+ p(E — ) ,

7° —me|| = 0,395
= (0,5;0,0) + 0,5(3,0;1,0) = (2,0;0,5) |77 — sl =0,

|7 — 17t | = 0,760

Ahora presentamos el sequndo ejemplo. Las dis- 2 =0 0.950
tancias obtenidas son: 1% — | =0,

) Como My es el mds cercano, lo actualizamos:
1% — i || = 1,250
Mg < (1,75;0,5) + 0,3(—0,25;0,0) = (1,675;0,5)
|22 — s = 0,791

122 — | = 1,521

) (0.5 0.0 3.0)
|2 — M4l = 0,500 (1.82.11.5)
(37 1.25.3)
En esta ronda gana My, y su vecindad nueva- (1.53.64.2)
mente es todo el conjunto de prototipos. Asi que 82 gi ;g;
los movemos a todos. (1.6 2.5 4.3)
(0.00.75.2)
M1+ (2,25;1,5) + 0,5(—0,75; —1,00) = (1,875;1,000) (0.7 2.1 0.9)

o (1,75;1,25) + 0,5(—0,25; —0,75) = (1,625;0,875)

ma + (1,25;2,0) + 0,5(0,25; —1,50) = (1,375;1,250) Figura 6.8: Ejercicio.

My (2;0;0’5) + 075(_075;070) = (1’751075)

Procedemos entonces a la sequnda pasada del

algoritmo. Presentamos el primer ejemplo, y las Ejercicio 6 Para el Mapa de Kohonen de la
distancias resultantes son: figura (6.8), resolver dos pasadas del algoritmo

de entrenamiento con los patrones siguientes:

|12 — || = 1,625
‘ Patro’n‘ T ‘ To ‘

|2t — gl = 1,879 1 55]1,0
|7 —ig)] = 2,140 LA
3 1,035

1Z" — 1]l = 1,820

. . con i y el radio para N., p(N.) iguales a
ganando nuevamente my. Sin embargo, 1y Ne

han variado, siendo este ultimo igual a N, = ‘ Pasada‘ 1L ‘,O(Nc) ‘
{rin}. T 08| 1
11« (1,875;1,000) + 0,3(1,625;0,0) = (2,363;1,000) 2 0,5
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6.3.1. Comentarios Generales

Podemos diferenciar dos maneras de utilizar
los mapas de Kohonen. La primera es la uti-
lizacién del Mapa de Kohonen como herramienta
de andlisis. Queremos encontrar relaciones entre
nuestros patrones que no conocemos. Se aconse-
ja para este caso utilizar mapas cuya dimensién
objetivo sea pequena, por ejemplo bidimension-
al. Esto nos permite graficar los datos que eti-
quetamos previamente con un nombre (jno con
una clase!). Luego, inspeccionando visualmente
el mapa resultante podemos determinar las rela-
ciones que existen entre ellos. En general, hay
que tener cuidado con un aspecto. Si la dimen-
sién intrinseca de los datos es superior al espacio
objetivo, entonces nuestra proyeccién puede re-
sultar imperfecta (Figura 6.9).

Figura 6.9: La dimensién del conjunto de datos
es superior al del mapa, luego en la proyeccién
pueden resultar traslapes de las categorias que
ademas dependen del punto de vista desde el cual
se estan observando.

PN

Esto no ocurre si la dimensién de los datos es
igual o inferior. Si se construyen varios mapas a
partir del mismo conjunto de datos, entonces al
compararlos entre ellos podemos observar esen-
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cialmente el mismo mapa rotado, si la dimensién
del mapa. coincide con la de los datos. Si es in-
ferior, se preservan las relaciones de vecindad de
los datos proyectados (Figura 6.10).

Q2

&

Figura 6.10: La dimensién del conjunto de datos
es igual o inferior al del mapa, luego las proyec-
ciones no presentan mayores problemas a la hora
de interpretarlos.

La interpretacion de los mapas resultantes
procede de manera sencilla. Supongamos que
queremos identificar relaciones entre diferentes
bebidas. Entonces, creamos patrones cuyas com-
ponentes representan valores como precio, niv-
el de azucar, etc. Aplicando el entrenamiento
sobre estos datos, las bebidas quedaran clasifi-
cadas segun sus diferentes caracteristicas. En el
mapa se podran identificar diferentes grupos de
bebidas, cada uno constituido por una zona del
mapa.

La segunda aplicacién de los Mapas de Koho-
nen es el aprendizaje de una funcién de mapeo
entre eventos que se observan en un medio ambi-
ente a un dispositivo de control. Como ejemplo,
pensemos en un brazo robdtico que se mueve en
un espacio de dos dimensiones con coordenadas
z e y (Figura (6.11)). El brazo tiene dos motores
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388

Figura 6.11: Un brazo robdtico que calcula el
ajuste de los motores a partir de un Mapa de
Kohonen.

que lo controlan: uno que determina el angulo 6
y el otro el largo | de estiramiento del brazo. Se
pretende saber cémo deben ajustarse ambos mo-
tores para que el brazo se localice en una posicién
deseada, sin realizar calculos explicitos. Para es-
to, nuestro espacio de patrones es el espacio bidi-
mensional de las coordenadas (z,y) y el objetivo
aquel con coordenadas (6,1). Este mapeo se ob-
tiene entrenando la red neuronal con posiciones
escogidas aleatoriamente 77 = (2P, y”). Como re-
sultado obtenemos un mapa neuronal que nos
permite realizarle pedidos como “aproximate a
la posicién (2;3) en donde se ubica una ampol-
leta”, excitando la neurona que ajusta a los mo-
tores adecuadamente. Esto lo hace sin que un
experto haya realizado los célculos y programa-
do previamente.

Otras caracteristicas que deben aclararse son
las siguientes:

1. Como el aprendizaje se basa en un proce-
so estocastico, el mapeo depende sobre to-
do de un gran ntmero de iteraciones. Co-
mo recomendacion, se deben emplear por lo
menos 500 iteraciones por cada neurona. El
nimero de variables de entrada no influye
en esta decision.

Para aproximadamente 1000 pasadas, pu(t)
debiera comenzar con valores altos proxi-
mos a 1, y luego decrecer paso a paso
monoténicamente hasta un valor cercano a
cero, por ejemplo u(t*) = 0,02 el cual se
mantiene constante durante el resto del al-
goritmo para forzar un esquema de entre-
namiento global seguido de un ajuste fino.

La eleccién de una vecindad N, es critica
para un buen desempeno, pues el mapa
puede resultar no estar globalmente ordena-
do. Para evitarse problemas, se debe comen-
zar con un N, amplio y decrecerlo a medida
que avanza el algoritmo.
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Capitulo 7

Redes de Hopfield

7.1. La Naturaleza de

Memoria Asociativa

una

Generalmente, “recordar” algo significa aso-
ciar una idea con un estimulo. Por ejemplo, al-
guien puede decir el nombre de una celebridad,
y nosotros le asociaremos una cara y quizas al-
gunas peliculas (en el caso de que se trate de un
actor) en las que haya actuado. O tambien al-
guna imagen que vemos podemos asociarla a un
recuerdo de la infancia. Estudios han mostrado
que sobre todo el sentido del olfato opera de esta,
manera.

Un ejemplo més técnico seria por ejemplo el
de reconocer digitos (Figura 7.1). Se nos presen-
ta un nimero que puede estar levemente distor-
sionado (con respecto a uno estereotipico como
el que se aprende en el colegio), por ejemplo de-
bido a la fuente que se utilizé al escribirlo en el
computador, o la letra del escritor, si fue escrito
a mano. Asimismo, si se nos muestra sélo una
parte de la imagen, tambien somos capaces de
reconstruir el nimero completo. En general, el
problema de asociacién puede resumirse como el
de reconstruir un patrén cuando se dispone de él
mas un pequeno ruido que lo altera.

El paradigma subyacente puede ser descrito
como sigue. Se dispone de un conjunto de datos
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Figura 7.1: El digito 2: a) Imagen original; b)
corrupcién de la imagen en la mitad derecha; c)
corrupcion leve en toda la imagen.

dentro de los cuales existe un orden o un pa-
trén que los interrelaciona, y que estan almace-
nados en una memoria. Luego, este conjunto de
datos interrelacionados puede ser visto como un
solo patron grabado en memoria. En los ejemp-
los anteriores, estos corresponden al sector que
alberga los datos sobre la celebridad o aquel de
los recuerdos de la infancia. En el caso de los
digitos, el conjunto de imagenes que se parecen
a aquella tipica del digito en cuestién. Cuando
se es presentada una parte del patrén en forma
de estimulo, el resto del patrén es recuperado y
asociado a él.

Los computadores convencionales tambien
pueden realizar este tipo de operacién, pero en
forma muy limitada. El software tradicional que
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se emplea para este proposito es la base de datos.
Ella puede almacenar un gran nimero de datos,
y luego puede ser consultada. Sin embargo, una
busqueda no puede realizarse en forma arbi-
traria, pues la llave o palabra que se busca debe
entregarse en forma exacta, es decir, sin distor-
siones.

7.2. Analogias Fisicas de Ila

Memoria

Las redes neuronales que se emplean para
modelar una memoria pueden verse como un
ejemplo especifico pertenecientes a una clase mds
amplia de sistemas fisicos con un comportamien-
to andlogo. Esto nos permite interpretar su for-
ma de operar como un sistema dindmico, cuyo es-
tado puede cuantificarse en términos de energia.

Pensemos en un sistema conformado por un
balde y una pelota que se puede mover libre-
mente dentro de ella, como ilustra la figura (7.2).

Figura 7.2: Una balde y una pelota, primero en
3D y luego la seccién transversal en 2D

Supongamos que la pelota se libera desde un
punto del borde del balde con un impulso inicial.
Esta se moveria de un lado hacia el otro, hasta
detenerse en el fondo del balde.

Lo que ocurre puede describirse en forma sen-
cilla considerando la energia del sistema. Inicial-
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mente, la pelota parte con una energia potencial,
que corresponde al esfuerzo que se requirié para
levantarla hasta ese punto. Una vez que esta
parte y acelera, gana en energia cinética. Even-
tualmente llega al estado de reposo en el fondo
del balde que corresponde a aquel en que ambas
energias, la potencial y la cinética, se han anula-
do. El punto es que a pesar de que la dindmica
del sistema puede ser diferente en todos los ex-
perimentos, finalmente (debido a la pérdida de
energia por la friccién y otros factores) converge
siempre al mismo punto. Una vez que alcanza ese
estado, no se sale de ahi. Es debido a esta razén
que tal punto se denomina punto estable o fijo.

Existe otra forma de ver este mismo proceso,
que es aquel que nos permite enlazar con nuestro
concepto de memoria. Podemos pensar que la
pelota siempre finaliza su movimiento en el mis-
mo punto debido a que recuerda dénde se halla el
fondo del balde. Podemos reforzar nuestra ana-
logia otorgandole al sistema un sistema de coor-
denadas y asignandole a la pelota un vector posi-
cién & = (z,y, z). El fondo del balde tiene posi-
cion Iy y corresponde al patrén grabado. Luego,
la posicién de la pelota se puede reescribir como
T = Ty + AZ, donde AZ corresponde al ruido o
distorsién del patrén que contiene .

Ahora, si en vez de pensar en un balde con una
sola depresién, lo reemplazamos por una super-
ficie corrugada que almacena varios patrones, el
asunto se vuelve més interesante.

Si hacemos partir la pelota sobre algin pun-
to de la superficie, eventualmente se detendra en
una de sus depresiones, revocando al patrén al-
macenado. Nuevamente, cada uno de ellos corre-
sponde a un minimo del sistema.

Por ende tenemos dos maneras diferentes de
ver lo que estd sucediendo. La primera es pen-
sar que el sistema converge hacia un minimo;
la segunda es que se revoca al patrén grabado
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Figura 7.3: Una superficie con tres patrones al-
macenados.

més cercano al punto de partida. Si queremos
construir una red que se comporta segin estas
ideas, debemos considerar los siguientes elemen-
tos claves:

1. El estado del sistema estd completamente
descrito por un vector Z.

2. Hay un conjunto de patrones &7, Zo, ... que
corresponden, en el caso de la superficie cor-
rugada, a sus depresiones.

3. El sistema evoluciona en el tiempo, partien-
do desde una posicién arbitraria, a uno de
sus minimos, disminuyendo su energia en ca-
da paso. Este proceso corresponde al de re-
vocar un patron grabado en la memoria.

7.3. La Red de Hopfield

Consideremos la red neuronal de tres unidades
ilustrada en la figura (7.4).

Observemos que cada nodo estd conectado con
todos los demds, menos consigo mismo, y que
los pesos que conectan a dos unidades, uno de
ida y otro de vuelta, son simétricos. Es decir,
dadas dos unidades distintas ¢ y j, wj; = w;;
y w; = 0. Notemos que esta red, al contrario
a las que hemos visto hasta ahora, no tiene un

ol

Figura 7.4: Una red de Hopfield.

flujo dirigido de informacién: no es de tipo feed-
forward, ya que el valor que emite una neurona
puede pasar por diferentes nodos hasta volver a
la neurona original. En este caso, nos enfrenta-
mos por primera vez a una red recurrente.

Fijemos los valores que pueden asumir las neu-
ronas en 0 6 1. El estado de la red viene dado
entonces por el valor de estas tres variables xq,
oy T3. Supongamos que inicializamos a esta red
con valores arbitrarios, y luego escogemos a un
nodo al azar y lo actualizamos. La actualizacién
ocurre de la siguiente manera.

Si queremos actualizar el nodo ¢-ésimo, calcu-
lamos

i =g wijzy) (7.1)
J#

donde g(-) es la funcién de activacién escaldn,
que vale 1 si su argumento es mayor igual a cero
6 cero en caso contrario. w;; denota al peso que
sale de j y entra a i.

Desarrollemos un ejemplo para ilustrar esta
idea.

Ejemplo 7 Desarrollar un cuadro que muestre
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todas las posibles transiciones que pueden ocurrir
en la red de Hopfield de la figura (7.4).

La tabla es muy sencilla. Primero, sabemos
que con tres nodos podemos formar ocho com-
binaciones diferentes. A partir de estos ocho es-
tados, podemos actualizar el nodo 1, 2 6 3.

Estados

Inicial Resultante
Nimero | z1xox3 | 1] 2| 8
1 000 | 53| 2
2 001 | 24| 2
3 010 |78 4
4 011 | 414 4
5 100 (5|7 &
6 101 (28| 4
7 110 |77 7
8 111 (48| 7

Como ejemplo del cdlculo que lleva a esta
tabla, veamos el estado 1. Si a partir del estado
1, es decir, x1 = 0, zo = 0 y z3 = 0, actual-
izamos el nodo 1, tenemos que su valor cambia
a:

g(w12x2 + w13x3) = g(l . 0 -2 0)
= g(0)=1

Luego la configuracion resultante es x =
(1,0,0), es decir, el estado 5. Actualizando el no-

do 2, se tiene

z1

g(wo1x1 +wozzs) = g(1-041-0)
= 9(0) =1

Obteniendo asi la configuracion z = (0,1,1),
el estado 3. Andlogamente con el tercer nodo:

Z2

g(ws1z1 + w3oxe) = g(—2-0+1-0)
= 9(0)=1
llegando al estado 2 (es decir, z = (0,0,1)).
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A partir de la tabla obtenida en el ejemplo,
podemos trazar un diagrama de estados (Figura
7.5). Los arcos muestran las posibles transiciones
que pueden ocurrir.

Figura 7.5: Diagrama de transicién de estados de
la red de Hopfield anterior.

Los estados estdn representados por circulos
con su numero asociado. Los arcos representan
las posibles transiciones desde un estado hacia
el otro. Estdn organizados de manera que refle-
jen su nivel de energia: los estados de més arriba
tienen mayor energia que los de mas abajo. A es-
tas alturas, lo mas importante es notar que, inde-
pediente del punto de partida, siempre se llegra
6 al estado 4 6 al 7. En otras palabras, una vez
que la red se haya hecho un camino hacia uno de
estos puntos, permanece alli para siempre. Estos
dos corresponden a los puntos fijos del sistema,
y representan a los patrones (0,1,1) y (1,1,0).
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7.4. Energia de la Red

A modo de completitud, mencionaremos el
término de Energia asociado a las redes de Hop-
field, sin realizar algiin desarrollo formal. Esta
estd definida por

1
E = —5 Z Wy Ty j (72)
Z’]

Se puede demostrar que esta cantidad decrece
ante cualquier actualizacion de un nodo del sis-
tema.

Actualizacion Asicrona

versus Sincrona

7.5.

Hasta ahora sélo hemos considerado la ac-
tualizacion del valor de una neurona a la vez.
Cualquier nodo es un candidato a ser actualiza-
do, lo que hace que operen en forma asincrona;
es decir, no existe una coordinacion entre ellas en
el tiempo. Pensemos ahora en el otro extremo, en
la cual todas las neuronas son modificadas en el
mismo instante. A esto se le denomina actual-
izacién sincronizada. Para operar de esta forma,
hay que asegurarse de que los valores resultantes
de cada neurona se calculen en forma separada,
y recién una vez que se dispongan todos los re-
sultados se modifica la red. Por ende se requiere
disponer de dos vectores de estado: uno que al-
macene los valores antes y otro después de la
actualizacion.

Al trabajar en forma sincronizada, el compor-
tamiento de la red se vuelve deterministica, el
cual reduce las diferentes transiciones a partir de
un estado a una sola, eliminando la naturaleza
probabilistica de la red. Este cambio altera la
forma de los diagramas de transicién.
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Figura 7.6: Diagrama de transicién de una red
de Hopfield sincronizada.

La primera diferencia resulta obvia. Desde ca-
da estado sélamente emerge un arco, simplifi-
cando los diagramas de transicién. La segunda
diferencia es que ahora pueden existir ciclos de
multiples estados, las cuales pueden ser ttiles
para grabar secuencias de eventos o patrones.
Es fécil verficar que los puntos fijos de las redes
asincronas siguen siéndolos en el caso sincroniza-

do.

7.6. Buscando los Pesos

Hasta ahora hemos descrito la dindmica de la
red de Hopfield, pero todavia no se ha menciona-
do nada sobre cémo hallar los pesos para resolver
un problema en particular. De hecho, el mismo
Hopfield, en su publicacién original (1982) no en-
tregé un método para entrenar la red, se limité a
dar una prescripciéon de cémo encontrar un con-
junto adecuado de pesos, dado un set de patrones
a ser grabados. A continuacién se presenta una
regla de aprendizaje inspirada biolégicamente: la
regla de Hebb.
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7.6.1. Coémo grabar Patrones

La idea en la cual se basa la prescripcién con-
siste en el deseo de capturar, en los pesos de la
red, correlaciones locales entre las diferentes sal-
idas de la red al encontrarse en un punto estable.

Consideremos dos nodos que en promedio, so-
bre el conjunto completo de patrones, tienden
a tener el mismo valor. En otras palabras, ellas
tienden a valer ambas 0 6 1, formando las parejas
(0,0) 6 (1,1). La ultima pareja serd mejor reforza-
da si el peso que los une tiene un valor positivo,
ya que asi ambas se van a contribuir mutuamente
a producir la respuesta “1”. Supongamos aho-
ra que los nodos tienden a producir valores op-
uestos, es decir, (0,1) 6 (1,0). Ambas configura-
ciones se refuerzan mediante un peso negativo en
su interconexién, ya que asi una neurona encen-
dida tiende a apagar a la vecina. Notemos que
la configuracién (0,0) no es apoyada explicita-
mente, pero su aparicién se ve favorecida si no
se aplica ninguna de las reglas anteriores.

Matematicamente podemos resumir las reglas
anteriores en una ecuacion. Primero, los patrones
deben traducirse a unos que en lugar de tener 0
tengan -1. Es decir, el patrén (0, 1, 0) se con-
vierte en (-1, 1, -1). Luego, se calcula cada uno
de los pesos mediante la regla

P
I D, D
wzj—g ; V;

p=1

(7.3)

donde @', #?, ... %" son los patrones, y v? denota

a la i-ésima componente del p-ésimo patrén.

7.7. Comentarios Finales

Antes de finalizar este capitulo, es necesario
mencionar algunas propiedades de las Redes de
Hopfield.
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7.7.1. La Regla de Hebb

El uso de una “receta” para fijar los valores de
la red de Hopfield para grabar patrones pareciera
ir en contra de la filosofia de las redes neuronales,
pues recordemos que precisamente una de las
gracias era que ellas aprendian a partir de ejem-
plos. Sin embargo, podemos ver la ecuacién (7.3)
como un atajo de un proceso adaptivo que ten-
dria lugar si empledramos el siguiente algoritmo
de aprendizaje:

1. Presentarle un patréon a la red neuronal, es
decir, hacer z; = v; para todas todos los
nodos z; de la red y componentes v; del pa-
trém.

2. Si dos nodos tienen el mismo valor, entonces
incrementar levemente el peso que los conec-
ta. Si tienen valores contrarios, decrementar
levemente.

Estos pasos se repiten continuamente hasta
que la red haya grabado los patrones. La regla
en el segundo paso del algoritmo corresponde a

Wij € Wij + UV;V;

donde p es el factor de aprendizaje que tiene val-
ores entre 0 y 1. Resulta evidente que la ecuacion
(7.3) es simplemente la acumulacién de repetidos
pasos del algoritmo anterior. La regla menciona-
da corresponde a la mas sencilla perteneciente
a una gran familia de reglas de aprendizaje lla-
madas Reglas de Hebb debido a D. O. Hebb. En
su libro The Organization of Behaviour (1949)
postulé que

Cuando un axén de una célula A esta lo
suficientemente cerca para poder exitar
a una célula B, y ella participa en forma
repetida o persistente en la activacion
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de la segunda, entonces en una o en am-
bas neuronas ocurre un proceso de crec-
imiento o una alteracién metabdlica de
manera que la eficiencia de A para ac-
tivar a B se incrementa.

7.7.2. Capacidad de Almacenamiento

i, Qué tan buena es la receta para almace-
nar patrones dada por la ecuacién (7.3)? Clara-
mente, a medida que aumenta el niimero de pa-
trones a almacenar, la precision del grabado debe
disminuir. En un trabajo empirico de la publi-
cacién de 1982, Hopfield mostré que aproximada-
mente la mitad de los patrones se guarda correc-
tamente en una red de N = 10m unidades. Los
patrones restantes no quedaban bien almacena-
dos. Un andlisis mas riguroso lo realizé McCliece
et al. (1987) y mostré en forma tedrica que el
nimero maximo de patrones que una red de N
nodos puede almacenar es

N
> log N

Para N = 100 esto nos da m = 11 patrones.

Ademads, ocurren otros inconvenientes. La re-
ceta de aprendizaje no hace distincién entre un
patrén y su negativo, y es por esta razén que es-
ta misma regla almacena al patrén y a su inverso
simultdneamente (Figura 7.7).

Ademais, si la red parte en un estado que cor-
responde a un maximo de la energia, la red tam-
poco evoluciona y permanece en ese mismo es-
tado, que a pesar de ser un punto critico del sis-
tema, es inestable.
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b)

Figura 7.7: La regla de almacenamiento graba si-
multdneamente al patrén deseado y a su inverso.
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Capitulo 8

Algoritmos Genéticos

8.1. Introduccion

., Cémo evolucionan los seres vivos? Esta es la
pregunta que se hacia John Holland en su in-
fancia, cuando notaba que la naturaleza creaba
seres cada vez mas perfectos, en el sentido que
existe una tendencia a la adaptacion al medio
ambiente. Lo curioso es que todo el proceso evo-
lutivo se basa en pequenas interacciones locales
entre individuos y los elementos que los rodean.

Para responderse esta pregunta, planificaba
capturar los elementos y mecanismos cruciales
para poder reproducir la estrategia de la natu-
raleza y observar su desempeno. En los anos 60,
cuando impartia el curso titulado Teoria de Sis-
temas Adaptivos, junto con sus alumnos, comen-
zaron a desarrollar las ideas que més tarde darian
origen a los Algoritmos Genéticos.

Los Algoritmos Genéticos conformaron la
semilla de una un conjunto de técnicas en-
globadas bajo el nombre de Computacion Evolu-
citonaria. El objetivo de estas consiste en:

1. Optimizar una funcién objetivo que puede
ser no-lineal, o que se conozca sélo parcial-
mente.

2. Imitar los procesos adaptivos de los sistemas
naturales, y disenar sistemas artificiales que

retengan los mecanismos importantes de los
procesos naturales.

Inicialmente, las ideas de Holland no tuvieron
gran aceptacion. Esto se debia principalmente a
los elevados costos computacionales que implica
la optimizacién con estos métodos. Sin embar-
go, a mediados de los anos ’80, con la aparicién
de los computadores de altas prestaciones y bajo
costo, cambié completamente el panorama. Las
técnicas de la Computacién Evolucionaria fueron
capaces de resolver algunos problemas de la in-
genieria que antes eran dificilmente resueltos via
técnicas de optimizacién tradicional. En algunos
casos, no exisitian soluciones en absoluto. Des-
de ese entonces, el desarrollo en el drea ha sido
espectacular.

8.2. Ideas Centrales

Para ilustrar las ideas centrales de la Com-
putacién Evolucionaria, pensemos en la natu-
raleza como un actor que tiene un objetivo: con-
struir seres vivos que sobrevivan por mas tiempo
en su medio ambiente.

Entonces, la estrategia central de la naturaleza
consiste en los siguientes pasos:

o7
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1. Proponer soluciones potenciales: Crea un los métodos clasicos de optimizacion, las cuales
conjunto de invididuos, cada uno con car- eventualmente pueden ser decisivas a la toma de
acteristicas diferentes. tener que escoger entre ellas:

2. Evaluar la calidad de cada una de las solu-
ciones: Se verifica el nivel de adaptacién de
los individuos a su medio ambiente.

1. No debe conocerse el gradiente de la funcién
objetivo: Los métodos clasicos requieren
disponer de una expresiéon para gradiente.
Sin embargo, esto no siempre es posible, so-
bre todo cuando se trata de funciones muy
complicadas.

3. Recombinacion de las soluciones: Se selec-
cionan los individuos mejor adaptados y se
cruzan para dar origen a una nueva gen-

eracién. L .
2. La optimizacion es de naturaleza estocdsti-

ca: Cuando se dispone de un algoritmo
fijo para la optimizacién, el espacio de
busqueda suele ser muy limitado, ya que los
caminos que se exploran suelen ser sencil-
los, sin abarcar grandes regiones. El algorit-
mo genético sin embargo procede en forma
cuasi-aleatoria y puede por ende llegar a re-
giones que no se habian contemplado.

b) 3. Es un algoritmo independiente del proble-
ma, lo cual lo hace un algoritmo robusto,
por ser 1util para cualquier problema, pero
a la vez débil, pues no estd especializado en

o @@ — ninguno.

=
N

4. Su implementacién es sencilla, en contra-
posicién a los algoritmos de optimizacion es-
pecificos que requieren estructuras de datos
avanzadas y un fuerte bagaje matemaético.

Figura 8.1: Estrategia de la seleccién natural.

La estrategia anterior se conoce bajo el nom-
bre seleccion natural, y ella es la responsable del ¢
proceso de optimizacién al que estan sometidos
los seres vivos.

Su ejecucién generalmente requiere la uti-
lizacion extensa de recursos computa-
cionales. Esta es una desventaja de los
algoritmos genéticos. El proceso de opti-

8.3. Caracteristicas Principales mizacién generalmente necesita mucho es-
pacio en memoria (principal) y tiempo de
Los Algoritmos Genéticos exhiben algunas ejecucion debido al alto grado de paralelis-

propiedades importantes que las distinguen de mo con que opera la busqueda.
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8.4. El Algoritmo Genético

Simple

El Algoritmo Genético Simple es el primer Al-
goritmo Genético que estudiaremos. Es el mas
sencillo, pero tiene desventajas que revisaremos
mas adelante. Los elementos basicos son:

1. Poblacion: Consiste en el conjunto de indi-
viduos que exploran el espacio de bisqueda.

2. Individuo ¢ Cromosoma: Cada uno con-
stituye una solucion potencial del proble-
ma a optimizar. Se representan mediante
tiras genéticas que codifican el conjunto de
parametros de la funcién objetivo. General-
mente, son tiras binarias, es decir, un vector
de ceros y unos.

3. Funcion de Adaptacion ¢ Fitness: La fun-
cién objetivo del problema. Corresponde a
una funcién f(z1,z9,...,2zN) con resulta-
dos reales, donde las variables z; con j =
1,..., N son los pardmetros codificados por
un individuo.

4. Operadores Genéticos: Corresponden a
los operadores que se efectiian sobre Ia
poblacién entera, y los cuales conforman el
proceso de seleccién natural. Estos pueden
desglosarse en:

a) Seleccién
b) Muestreo
¢) Cruce

d) Mutacién

Un detalle que debe mencionarse es el uso de
los indices. La notacion que emplearemos de aho-
ra en adelante es que se utilizard j para denotar
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las componentes e 4 para identificar a los indi-
viduos. Luego, z;i es la j-ésima componente del
1-6simo individuo.

8.4.1. Codificacion de las Variables

Como se ha mencionado, los individuos con-
sisten en tiras genéticas que codifican un set de
variables. Hay que tener clara la diferencia en-
tre la representacion y la interpretacion de un
individuo. Revisemos estos dos aspectos:

1. Genotipo: Corresponde a la tira genética
c en si con componentes c¢; de indice
j = 1,..., M llamados genes. Estos genes
pueden asumir valores provenientes de
un alfabeto (conjunto finito de simbolos
6 ndmeros) a eleccién, como por ejemplo
{0,1} (alfabeto binario). Algunos posibles
cromosomas binarios de largo 6 son

011010 010010 101101 100110

2. Fenotipo: El genotipo codifica a un con-
junto de variables z; con j = 1,...,N
que constituyen a los pardmetros de la fun-
ciéon de adaptacién. Se emplea el término
fenotipo para denotar a estos ultimos. In-
tuitivamente, la diferencia entre genotipo
y fenotipo radica en que el primero corre-
sponde a la codificacién y el segundo a la
manifestacién de las propiedades genéticas
de un individuo. Siguiendo con el ejemplo
anterior, un cromosoma de largo 6 podria
contener dos variables x1 y xo provenientes
de N, codificadas en binario: los primeros 3
bits corresponden a z; y los restantes a xo.
Si el cromosoma es 001111 (el genotipo), en-
tonces su fenotipo es

1 =204+22.04+2'-1=1
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zo=22-1+4+22-142'.1=7

El proceso de pasar del fenotipo x al genotipo ¢
se llama codificacion, y el inverso decodificacion.
Esto se escribe como

codificacién: z = z(c)

decodificacién: ¢ = ¢(z)

Para insistir que se trata de relaciénes uno a
uno 6 biyectivas.

La manera en que ésto se haga depende de
cada problema. Es decir:

= el numero de variables,
= la precision de éstas
= y su dispocién dentro del cromosoma,

vienen dados por la naturaleza del problema y la
exactitud deseada del resultado.

En cuanto al tamano del alfabeto a utilizar,
existe un teorema proveniente de la teoria de los
esquemas de John Holland que afirma que el al-
fabeto 6ptimo, en cuanto al largo de los strings
versus la riqueza de expresién, tiene cardinalidad
2. Es por esta razén que en lo que sigue empleare-
mos solo cromosomas binarios. Tal como ya lo
hemos mencionado anteriormente, los elementos
de un cromosoma binario pueden verse como bits
para establecer una analogia con la terminologia
empleada en la computacién.

8.4.2. Anatomia del Algoritmo

La mejor manera de aprender los Algoritmos
Genéticos es viendo un ejemplo introductorio en
donde aplicaremos cada uno de los pasos nece-
sarios.

Imaginémonos una poblaciéon de cuatro indi-
viduos, representados cada uno por medio de un
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string o cromosoma de cuatro bits. Sea nuestra
funcién objetivo

f(z) =2z.

El objetivo consiste en mazimizar esta funcién
sobre el dominio z € {0,1,2,...,31}. Ahora
pensemos en cuatro cromosomas que han si-
do generados aleatoriamente antes de la ejecu-
cién del Algoritmo Genético, conformando nues-
tra poblacion inicial. Los valores del fitness cor-
respondientes provienen de la funcién objetivo
f(z) (Cuadro 8.1).

Los ¢; son los cromosomas, los z; = z(¢;) los
valores de los cromosomas decodificados y los
fi = f(=z;), para simplificar la notacién. Los val-
ores en la columna f;/ ), f; entregan la prob-
abilidad de seleccién de cada cromosoma. Asi,
inicialmente 11000 tiene un 38.1 % de probabili-
dad de ser seleccionado, 00101 tiene un 7.9 % de
probabilidad, etc. Los resultados del muestreo
(el proceso de seleccién real) estdn dados por la
columna f Real de Copias. Como esperado, estos
valores se parecen mucho a aquellos dados por la
columna de §f Fsperado de Copias.

Después de seleccionar a los individuos, el Al-
goritmo Genético los agrupa de a pares aleato-
riamente. Para cada pareja (por ejemplo, A =
11000 y B = 10110), el Algoritmo Genético de-
cide si debe 6 no realizar un cruce. Si no lo
hace, entonces ambos cromosomas pasan a for-
mar parte de la nueva poblacién. Si lo hace, en-
tonces se escoge un punto de cruce aleatorio den-
tro del cromosoma y luego se procede de la sigu-
iente manera. Supongamos que el punto escogi-
do se encuentra en la segunda posicién, es decir,
A =11|000 y B = 10|110. Entonces los cromoso-
mas se cruzan, obteniéndose los hijos A’ = 11110
y B’ = 10000. Cada hijo se compone de un seg-
mento proviente de cada padre. Estos hijos se
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Cuadro 8.1: Cuatro Cromosomas y sus Valores de Fitness

# Esperado f Real
String Fitness de Copias | de Copias
i Ci flwi) =22 | fil 225 1 fil f
1 11000 48 0.381 1.524 2
2 00101 10 0.079 0.317 0
3 10110 44 0.349 1.397 1
4 01100 24 0.191 0.762 1
Suma, 126 1.000 4.000 4
Promedio 31.5 0.250 1.000 1
Méximo 48 0.381 1.524 2
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sitian después en la nueva poblacién, formando
parte de la nueva generacién.

Ahora, el Algoritmo Genético invoca al op-
erador de mutacién sobre cada gen de toda la
poblacién, cambidndolo con una probabilidad
muy baja (usualmente del orden de p < 0,01).

Después de aplicar sobre la poblaciéon ac-
tual los operadores de seleccién, cruce y mu-
tacidén, estos cromosomas resultantes pasan a
ser la poblaciéon que representa a la nueva gen-
eracién, como indica el cuadro (8.2). En aquella
del ejemplo, el fitness promedio de la poblacion
aument6 aproximadamente en un 30 por ciento
y el fitness maximo en 25%. Este sencillo pro-
ceso se repite durante varias generaciones hasta
alcanzar un criterio de parada.

Enunciamos el Algoritmo Genético Simple
para poder discutir parte por parte su forma de
operar.

Algoritmo Genético Simple

1. Crear una poblacién inicial aleatoria
P ={¢;} de cromosomas ¢;, i =1,...,|P|.

2. Para cada cromosoma c € P evaluar el
fitness f(x).

3. Mientras no se cumpla el criterio de
parada:

a) Aplicar seleccidn sobre la poblacién
P.

b) Reemplazar P por una nueva
poblacién P obtenida mediante
muestreo.

¢) Aplicar el cruce sobre P.
d) Aplicar la mutacion sobre P.

e) Evaluar la poblacién P.

4. Retornar P

donde los operadores genéticos estan escritos
en italica para destacarlos.

En el fondo, el Algoritmo Genético Simple
consiste en emplear la estrategia o esquema an-
terior. La gracia consiste en que, dependien-
do del tipo de optimizacién que se desea re-
alizar, se pueden emplear unos u otros oper-
adores genéticos méas apropiados. Para esto, se
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Cuadro 8.2: Poblacion después de Aplicar Seleccion, Muestreo y Cruce

Tras la Punto de | Después Fitness
Reproduccién | Pareja |  Cruce | de Cruce | f(z;) = 2z;
11]000 T3 11110 60
11000 T4 11100 56
10]110 1 10000 32
0]1100 o 01000 16
Suma 154
Promedio 41
Maximo 60

tiene un catdlogo muy grande de operadores
estdndar, de los cuales a continuacién sélo men-
cionaremos los mas comunes.

8.4.3. Seleccion

Igual que en la naturaleza, son los mejores in-
dividuos de una poblacién los que tienen may-
or probabilidad de generar descendencia. Asi se
asegura de que mejoren las raza de generacién en
generacién. En un algoritmo genético, este proce-
so de calificacion se realiza mediante dos opera-
ciones: seleccion, que veremos en este apartado;
y muestreo L

Para generar una nueva poblacién, debe deter-
minarse primero cudnta descendencia va a tener
cada individuo. Esto se realiza asigndndole un
numero esperado de copias a cada inviduo basa-
do en el fitness. Esto es precisamente lo que hace
el operador de seleccién o. En la practica, este
es un operador que modifica al fitness de cada
individuo seguin ciertos criterios, preparandolos

'En la literatura, las operaciones de seleccién y
muestreo se tratan como un solo operador, que se denom-
ina selection operator. Sin embargo, esto no es del todo
correcto y genera confusiones que evitaremos en este tex-
to.

para el proceso de muestreo.

Existen muchos operadores de seleccién dis-
tintos. Cada uno estd disenado para modificar el
fitness de una manera diferente. No es necesario
que se aplique uno sdlo a la vez, pueden aplicarse
varios de ellos consecutivamente para combinar
los efectos. Sin embargo, hay que tener en cuenta
que los operadores en general no son conmuta-
tivos, y por ende si importa el orden en el cual
se aplican.

Veamos algunos de los operadores de seleccién.

Seleccién Proporcional

Es el operador de seleccién mas frecuente. Lo
unico que hace es asignarle a cada individuo un
nimero de copias esperado proporcional a su fit-
ness. Es decir, un individuo de fitness 30 deberia
tener tres veces mas descendencia que aquel con
fitness 10. La seleccién proporcional se define por

-
]

donde fj, es el fitness del individuo y f el prome-
dio sobre toda la poblacién.

Hay que tener en cuenta que este operador so-
lamente sirve si la funcién de adaptacion es may-

(8.1)

Ok
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or que cero y si se trata de una maximizacion.

Transformacién Lineal

A veces, la seleccién proporcional por si sola
no sirve. Esto se puede deber

= Se tiene un problema de minimizacion.

= Se desea atenuar & pronunciar la curva
definida por la funcién de adaptacion.

= Los valores del fitness deben ser convertidos
a estrictamente positivos para luego aplicar-
les la seleccién proporcional.

Como puede intuirse a partir de las razones men-
cionadas, generalmente la transformacién lineal
sirve como un preprocesamiento del fitness para,
luego aplicarle la seleccién proporcional.

La transformacion lineal estd definida por

or=afr+0b (8.2)

donde a y b son constantes. Veamos cémo fijar
estos valores para resolver los problemas anteri-
ormente mencionados.

1. Si el problema es de minimizacién, entonces
deben convertirse los fitness pequenos a
grandes y viceversa. Entonces, una solucién
puede ser

or = —fr + (b —min f;)
(2
donde b > 0.

2. Recordemos que en la seleccion propor-
cional, el nimero esperado de copias que
recibe un individuo es proporcional a su
fitness. Si la curva de fitness tiene peaks
muy pronunciados, puede ser que un indi-
viduo de un maximo local se tome a toda la
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poblacién, eliminando la riqueza genética.
Por el otro lado, si la curva no es demasi-
ado plana, entonces el niimero esperado de
copias que recibe un individuo en un éptimo
practicamente no se diferencia de los demds.

Para atenuar, debe usarse 0 < a < 1, y para
pronunciar, a > 1.

3. Para convertir los fitness a estrictamente
positivos, debe escogerse un b lo suficiente
grande para que todos los fitness resulten
positivos.

Seleccién por Ranking

En el caso de la seleccién proporcional, el
nimero de descendientes que se le otorga al
mejor individuo crece exponencialmente, y puede
llegar a llenar rdpidamente a la poblacién, cosa
que puede llevar a una convergencia prematura.
A veces uno quisiera limitar el ndmero esper-
ado de copias que reciben los individuos de la
poblacién dentro de ciertos mérgenes, para ase-
gurar la mantencién de un nivel de diversidad
genética.

Para lograr este objetivo, es necesario inde-
pendizarse de las proporciones presentes en los
fitness de los individuos, manteniendo nada mas
que el orden.

Una forma de hacer esto es creando un ranking
de los individuos, del peor (el nmero k& = 0) al
mejor (k = n), y calculando su nimero esperado
de copias mediante la formula

26

Donde 0 < § < 1 detemina la desviacién del
nimero esperado de copias del caso equitativo,
en el cual todos los individuos obtienen un sélo
descendiente.
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No es dificil ver que esta férmula corresponde
simplemente a la ecuacion de la recta que le
asigna al primer individuo (el peor) (1 — §) y
al dltimo (mejor) (1 + ). Luego, si 6 =~ 0 en-
tonces og =~ 1y 0, = 1, y en el caso extremo con
0 =1 tenemos g9 =0y oy, = 2.

8.4.4. Muestreo

Una vez que se le hayan aplicado todos los
modificadores necesarios al fitness, los cuales en
parte reflejan el nimero esperado de copias que
recibird cada individuo, hay que proceder a efec-
tuar el muestreo. Este proceso consiste en gen-
eral en seleccionar aleatoriamente a los individ-
uos de la poblaciéon antigua para llenar a otra
nueva (la descendencia) del mismo tamano. La
distribuciéon de probabilidad con la cual se se-
leccionan a los individuos se modela usando los
nimeros esperados de copias obtenidos en el pa-
so anterior.

Existen diversos tipos de muestreo, algunos
mejores que otros en relacion a los siguientes cri-
terios:

= Sesgo: Existe si el nimero esperado de
copias de un individuo obtenido en el proce-
so de seleccién es diferente a aquel dado por
el muestreo. Es decir, puede ser que un indi-
viduo tenga un ntimero de copias igual a 2.6,
pero el muestreo estd hecho de tal manera
que a lo mas saque 2 copias.

» Dispersion: A veces, a pesar de que el
muestreo asegure sesgo cero, puede ser que
el rango del nimero de copias se extienda
sobre un conjunto muy grande. Por ejemp-
lo, si el nimero esperado es 3.5 copias, el
método de la ruleta efectivamente garantiza
ese numero esperado, pero tambien puede
ocurrir que no saque 0, 1, 2, ..., hasta n
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copias, y por ende la dispersién del método
es maxima.

= Complejidad: Un criterio muy importante a
considerar es el nivel de recursos computa-
cionales que exige el método, medidos en
espacio (RAM y disco duro) y tiempo. Un
método puede ser muy eficiente, pero de-
morarse un tiempo tan largo que no vale
la pena tomarlo en consideracion, ya que si
no los resultados tardarian semanas en ser
calculados. Este valor se expresa en térmi-
nos del niimero de entradas, y la notacién es
asintética. Por ejemplo, t = O(n?) significa
que el tiempo empleado crece ciibicamente
con el nimero de individuos.

Veamos ahora los diferentes tipos de muestreo.

Ruleta

El nombre de este método resulta muy descrip-
tivo. Basicamente, el muestre consiste en deter-
minar uno tras otro a los individuos selecciona-
dos simulando un juego de la ruleta. Es decir, se
utilizan los valores del fitness para dividir una
torta en trozos proporcionales al fitness, y luego
se determina al azar en qué sector cae la bolita.

Este método es el mas utilizado y el original
propuesto por Holland. Sin embargo, no esta ex-
cento de problemas. Como los individuos selec-
cionados se determinan uno tras otro de manera
independiente, en un caso extremo un individuo
puede llegar a llenar a la poblacién descendiente
con sus copias.

= Sesgo: 0
= Dispersiéon: maxima

» Complejidad: t = O(n?)
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SUS (Stochastic Universal Sampling)

Después de hallar los defectos relacionados con
el método de la ruleta, Holland propuso una al-
ternativa mejorada. Consiste en una ruleta con
n punteros equiespaciados que se giran a la vez.
Se realiza una séla jugada, la cual determina si-
multdneamente a todos los individuos copiados.

= Sesgo: 0
= Dispersion: 0

» Complejidad: ¢t = O(n)

Torneo (Tournament)

Inspirada en torneos, éste método consiste en
1. Repetir ¢ veces los siguientes pasos:
2.  Mezclar la poblacién.
3. Formar grupos de a ¢ individuos.

4. Determinar el ganador de cada grupo, sin
retirarlo de la poblacion. Cada uno recibe
una copia dentro de la nueva poblacién.

= Sesgo: 0
= Dispersion: limitada en ¢

» Complejidad: ¢t = O(n)

8.4.5. Cruce

Tras la etapa de muestreo de la poblacion, se
dispone de una nueva poblacién tentativa @ la
cual se utiliza en esta etapa de cruce para generar
la descendencia. Este proceso consiste en mezclar
aleatoriamente la poblacién @ y luego formar
parejas de individuos, los cuales darédn origen a
2 hijos.
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En algunos casos, la eleccién correcta de un
método de cruce puede marcar la diferencia entre
el éxito y el fracaso de una optimizacién, ya que
un operador bien escogido aprovechard la 1égica
existente en la codificaciéon de los cromosomas
para generar descendencia que tiene sentido. A
veces existen restricciones en el problema en si,
los cuales idealmente deben ser preservados en el
cruce.

Técnicamente, un cruce se define a partir de
una mdscara de 0’s y 1’s. Para cada pareja,
se genera una mascara usando algin criterio
preestablecido. Luego, el primero hijo se forma
tomando algunos genes, aquellos marcados con
0 en la mascara, del primer padre y los otros,
los marcados con 1, del segundo padre. El se-
gundo hijo se construye de la manera inversa.
Por ejemplo, sean los padres p; = 11110000 y
p2 = 01010101 y la mé&scara m = 00110011.
Los hijos resultantes serfan h; = 11|01|00|01 y
he = 01]11|01/00.

Cruce de un punto

El cruce original propuesto por Holland. Con-
siste en determinar aleatoriamente un punto de
cruce. Los bits a la izquierda de la maéscara se
marcan con 0, los otros con 1.

Si bien ésta manera de generar la mdscara
parece plausible, hay que destacar que estd ses-
gada, y tiende a proteger los bordes de los cro-
mosomas en detrimento de los centros.

Cruce de dos puntos

Una primera propuesta para arreglar el ses-
go en que incurre el cruce de un punto es con
del cruce de dos puntos. Imaginemos una tira
genética en la cual unimos los extremos, forman-
do un anillo. Queremos que el cruce consista en
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aislar un trozo de la cinta, el cual se lo asig-
namos al primer padre, y el resto al segundo. Es-
to es equivalente a determinar 2 puntos aleatori-
amente en la méscara y marcar a todas las posi-
ciones entre ambos puntos con 1’s y las demads
con 0’s.

Una de las ventajas de este método es que se
independiza de la posiciéon de los genes, en con-
traposicién al cruce de un punto. Ademads, tiende
a preservar la estructura general de los cromoso-
mas, ya que estos solo se rompen en los puntos
de cruce.

Cruce de n-puntos

Si bien parece tentador generalizar el método
de los n-puntos, no tiene mayores efectos en los
resultados.

Cruce uniforme

Si llevamos la idea de los n-puntos de cruce
al extremo, llegamos al cruce uniforme. En este,
cada bit de la méscara se determina lanzando un
moneda al aire. Este cruce tiene la gran venta-
ja de que es completamente insesgado, trata a
todas las estructuras que pudiesen aparecer en
las tiras genéticas de la misma manera. Gen-
eralmente, ésta es la mejor opcién cuando no
se dispone absolutamente ningin conocimiento
a priori de la forma de los resultados.

Sin embargo, no se emplea ninguna politica de
conservacion de estructuras genéticas, precisa-
mente debido a la ausencia de sesgo. Luego, mu-
chos se abstienen de su utilizacién pues la con-
sideran “destructiva”.

Cruce balanceado

Este método es muy similar al cruce de dos
puntos. También se visualiza a la médscara como
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una cinta circular, pero ésta se subdivide en dos
trozos del mismo largo, logrando asi que los hijos
se compongan de una mitad de un padre y la otra
del segundo padre.

En la practica, la mascara se genera partiendo
con una que se encuentra inicialmente en blan-
co, con todas sus posiciones en 0, y luego se de-
termina un punto de cruce al azar, marcando,
desde ahi en adelante, la mitad de las posiciones
con 1’s. Si durante este proceso se sale del borde
derecho, se parte nuevamente desde la izquierda.

8.4.6. Mutacion

Supongamos que después de un nimero de-
terminado de iteraciones del algoritmo genético,
todos los individuos de la poblacién tienen la
m-ésima posicion en (. Utilizando seleccidn,
muestreo y cruce nada més no hay forma de re-
cuperar el bit 1 en la posicién j, ya que estos op-
eradores anteriores trabajan sélo reciclando (re-
combinando) los genes existentes. Sin embargo,
ese gen perdido podia corresponder a uno clave
en la solucién de la optimizacién. Para asegu-
rar una diversidad genética, se introduce la mu-
tacion. En la naturaleza, esta biodiversidad se
hace presente mayoritariamente a través de los
rayos cosmicos, de los cuales se cree que han sido
los impulsores de la evolucion.

Existe una serie de diferentes tipos de muta-
ciones, casi en su totalidad empleados en proble-
mas con restriccién, ya que todos se basan prin-
cipalmente en la mutacion cldsica, la Gnica que
mencionaremos en este tutorial.

Mutacién Clasica

Consiste en cambiar aleatoriamente un bit del
cromosoma. En realidad, existe una probabili-
dad, generalmente muy baja, de cambiar cada
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bit de la poblacién. En la préctica, se realizan
diferentes aproximaciones para producir la mu-
tacion debido al alto costo que puede implicar la
generacion de un nimero aleatorio para cada bit
presente en la poblacion.

8.5. Aleatoriedad

i Porqué funcionan los algoritmos genéticos?
Méds bien parece un proceso netamente es-
tocastico sin rumbo definido. jPorqué no simple-
mente utilizar un algoritmo clasico para la opti-
mizacién?

Un proceso de optimizacion consiste basica-
mente en una busqueda en un espacio de solu-
ciones potenciales. Supongamos que disponemos
de un robot al cual le podemos dar instrucciones
(en forma de un programa computacional) para
que busque en este espacio una soluciéon épti-
ma. Si la estructura de las soluciones tiene una
forma conocida y sencilla de calcular, uno podria
pedirle al robot que busque en tales regiones para
acelerar el proceso de exploracién. En este caso,
nuestro robot viene haciendo el papel de un ente
no creativo, pues simplemente sigue las instruc-
ciones que nosotros le hemos indicado en nuestro
programa.

Sin embargo, ;cémo hacemos para que nue-
stro robot manifieste un cierto nivel de creativi-
dad? Ademads, ;qué es la creatividad? No existe
consenso en cuanto a esta ultima pregunta, pero
podemos hacer un primer intento por entender
este concepto mediante un ejemplo cldsico (y por
cierto muy famoso).

Imaginédmonos un mono, digamos un chim-
pancé, al que le entregamos una méquina de es-
cribir con infinita tinta y papel. Este mono toma
la maquina y se larga a escribir. EI mono, si bien
tiene un cierto nivel de conciencia e inteligen-
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cia, podemos ver las secuencias de letras, pun-
tuaciones y espacios en blanco como secuencias
netamente aleatorias, y por ende carentes de sen-
tido. Ahora bien, si esperamos suficiente tiempo
a su lado, leyendo los papel que éste produce,
jveremos que en alglin instante escribird la obra
completa de Shakespeare! Un simple cédlculo us-
ando la teoria de probabilidades afirma, este he-
cho.

Si bien este experimento puede parecer desca-
bellado en principio, lo que se pretende decir es
que la creatividad puede ser vista como una re-
combinacién de elementos de una manera nove-
dosa, inesperada, es decir, aleatoria. Existen cor-
rientes filoséficas que efectivamente creen que la
creatividad pura consiste en la aleatoriedad.

Aterrizando esta idea en términos de algo-
ritmos genéticos, la aplicacién de aleatoriedad
puede resultar especialemente fructifera en aque-
llos problemas en donde no se conocen las re-
giones que contienen las soluciones “buenas”,
y en donde es necesario que se improvisen ex-
ploraciones en direcciones no sospechadas. Para
nuestro robot, esto significa que no le estamos
dando un rumbo fijo en su bisqueda, sino que le
estamos dando la opcién de realizar caminatas
hacia lugares no considerados.

Sin embargo, es evidente que tal lujo impli-
ca un costo muy elevado en términos de tiempo,
pues si bien nos aseguramos que la biisqueda re-
sulte exitosa, nos arriesgamos a que ésta demore
demasiado tiempo. El mecanismo de exploracién
empleado por la naturaleza se acelera principal-
mente debido a la introduccién de paralelismo y
de la guia, dada en nuestro caso por el uso de
muchos robots que interactiian entre si para in-
tercambiar informacién sobre las regiones prom-
etedoras.
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8.6. Exploraciéon Ex-

plotacién

versus

Siguiendo la analogia con los robots, pensemos
que estos se estan empleando para buscar oro.
Inicialmente, disponemos los robots en forma to-
talmente aleatoria para que busquen al mineral
preciado.

Sin embargo, al aparecer los primeros hallaz-
gos, jcémo distribuimos nuestros recursos (los
robots) en forma éptima? Esta no es una pre-
gunta sencilla de responder, pues hay diferentes
aspectos que hay que considerar. Por un lado,
podemos exigir que todos los robots sigan bus-
cando en toda la region, sin importar que algin
robot en particular haya dado con oro. A esto
se le llama ezploracion. Sin embargo, podriamos
haber redistribuido nuestros robots de manera
que muchos de ellos sigan buscando en las prox-
imidades inmediatas de un hallazgo prometedor.
Esto corresponde a la ezplotacion.

Un buen algoritmo genético debe lidiar con
este problema, manteniendo un equilibrio en-
tre exploracién y explotaciéon. Hasta el dia de
hoy, este es un problema abierto, pero existen
aproximaciones para el caso de m-agentes con
un n pequeno. En la literatura, este problema
se denomina el problema del tragamonedas de
n palancas (“the n-handed bandit problem”),
que modela la disyuntiva entre jugar una u otra
palanca con diversos premios y probabilidades
de ganar.

Los resultados actuales han mostrado que una
estrategia prometedora parece ser la de asignar
un nimero de recursos que crece exponencial-
mente a aquellas regiones que dan méas ganan-
cias.
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