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Resumen

En esta tesis se describe un nuevo método, EVRBF, basado en un algo-
ritmo evolutivo y disefiado para entrenar redes neuronales de funciones
base radiales (RNFBR). El método automatiza el establecimiento de los
valores para los parametros de la RNFBR, incluido el tamafio de la misma,
intentando acercarlos a sus valores 6ptimos

Adicionalmente, se introduce el concepto de Objeto Evolutivo a partir
del cual se ha generado la biblioteca de programacién EO, con la que se
ha programado el nuevo método. Los Objetos Evolutivos han permitido
la construccién de sistemas que engloban a todos los paradigmas de la
computacioén evolutiva.

A continuacion, se realiza una revision de los diferentes enfoques ba-
sados en algoritmos evolutivos que tratan de disefiar redes neuronales ar-
tificiales. De forma mds particular, se revisan los métodos propuestos en
la literatura para el disefio automatico de RNFBR, incluyendo tanto algo-
ritmos evolutivos como no evolutivos.

Posteriormente, se describen los nuevos operadores genéticos disefiados
para operar con RNFBR y se realiza un estudio para determinar con qué fac-
tor de probabilidad deben ser aplicados. Igualmente, se estudian diversos
métodos de inicializacion de individuos y asignacién de fitness, concluyen-
do con un conjunto de parametros 6ptimo para ejecutar el método.

Por ultimo, se comprueba la efectividad del método propuesto apli-
candolo a diversos problemas de aproximacién funcional, clasificacion de
patrones y estimacion de series temporales. Las tasas de error alcanzadas
por el método demuestran su capacidad para determinar la arquitectura
de las RNFBR y entrenar los diversos parametros que las componen.
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Abstract

This thesis describes a new method, EVRBF, based on an evolutionary
algorithm, and designed to train radial basis function neural nets (Redes
Neuronales de Funciones Base Radiales, RNFBR). The method automatically
establishes the values for the parameters of the RNFBR, including its size,
trying to set them to their best values.

Furthermore, Evolutionary Objects are introduced. This new concept
lead to the creation of the programming library EO, used to program the
new method. Evolutionary Objects allowed the generation of systems that
implement any kind of evolutionary computation paradigm.

Later, a review of the different approaches, mainly based on evolutio-
nary algorithms, developed to automatically design neural nets is shown.
A special attention is paid to the methods proposed in literature related to
RNFBR design, including both evolutionary and non-evolutionary algo-
rithms.

After that, the new genetic operators designed to modify RNFBR as
well as the research developed to set their probabilities of application are
described. Moreover, many different methods for individuals initializa-
tion and fitness assignation are studied, and we conclude with the set of
parameters that must be used to run the method.

Finally, the method’s effectiveness is tested against many different pro-
blems related to function approximation, pattern recognition and time-
series forecasting. Low generalization error rates yielded by EvRBF show
their suitability to assess RNFBR architecture as well as the rest of para-
meters of which they are composed.
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cariTuLo 1/
INTRODUCCION

1.1. Introduccidon

Esta tesis presenta un nuevo método denominado EvRBF (Evolved Ra-
dial Basis Function) y la prueba de su utilidad en la resolucién de problemas
sintéticos y reales de aproximacién funcional, estimacion de series tempo-
rales y clasificacion de patrones.

EvRBF utiliza un algoritmo evolutivo (AE) para encontrar, de forma
automadtica, una Red Neuronal de Funciones Base Radiales (RNFBR) que
resuelva un problema concreto, teniendo como principal objetivo la mini-
mizacion del error cometido por la red al realizar dicha tarea.

El principal problema que se plantea al construir una RNFBR radica en
determinar la estructura mas adecuada para la misma, esto es, determi-
nar pardmetros tales como el nimero de neuronas que tendra en su capa
oculta y como se configuraran las distintas funciones base radiales (FBR)
que operan en cada una de ellas. Posteriormente, una vez se haya deter-
minado la estructura de una RNFBR, bastard con resolver un sistema de
ecuaciones para obtener los valores 6ptimos de los pesos de las conexiones
sindpticas. Esta es quizd la mayor diferencia que existe entre las RNFBR y
otros modelos de redes neuronales, en los que el mayor problema se cen-
tra en hallar un algoritmo que permita estimar los pesos de las conexiones
sindpticas. La tarea de disefiar una RNFBR se convierte asi en un problema
de optimizacién muy apropiado para ser abordado mediante técnicas de
computacioén evolutiva.

El método EvRBF combina las ventajas que proporciona, por un lado,
el algoritmo de busqueda global que lleva a cabo el AE vy, por el otro, la
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1 Introducciéon

rapidez con que puede ser entrenada una RNFBR una vez se ha determi-
nado su estructura. Asi, el AE tendra como tarea dotar a tales parametros
de valores pertenecientes a un entorno de los 6ptimos que se pretenden
encontrar, mientras que el algoritmo de entrenamiento de la red podré ser
usado para refinar los enlaces existentes entre las distintas capas estable-
ciendo para ellos pesos 6ptimos.

La implementacién del nuevo método EVRBF se ha llevado a cabo si-
guiendo la filosofia Algoritmos + Estructuras de datos = Objetos Evolutivos,
inspirada inicialmente en el trabajo de Michalewicz [Mich99] y plasmada
en forma de biblioteca de clases escrita en C++ denominada EO. El disefio
de esta biblioteca permite la rdpida implementacién de la mayoria de los
paradigmas existentes dentro de la computacion evolutiva y la posibilidad
de derivar nuevos paradigmas a partir de ellos. La idea subyacente bajo
esta filosofia consiste en permitir que los AE operen, si se desea, direc-
tamente sobre el espacio de soluciones en vez de sobre una codificaciéon
de este espacio, que hasta ahora era lo més habitual. Se posibilita asi la
creacion de operadores evolutivos especificos que aprovechen la informa-
cién que se tenga de ese espacio de soluciones intentando resolver cada
problema de forma éptima.

La efectividad del método EvRBF ha sido probada aplicandolo a di-
versos problemas, tanto sintéticos como reales. Los resultados obtenidos
han sido comparados con los que ofrecen otras técnicas de estimacién de
series temporales, clasificaciéon y aproximacioén funcional disponibles en
la bibliografia. Como principal conclusién cabe destacar que EvVRBF arro-
ja buenos resultados en la mayoria de los experimentos llevados a cabo,
con la ventaja de que no es necesario prefijar ninguno de los pardmetros
relativos a la RNFBR que finalmente serd adoptada como la solucién del
problema.

1.2. Estructura de la tesis

En este primer capitulo de la tesis se exponen cudles son los objetivos
que se persiguen y cudl es la estrategia que se ha seguido para conseguir-
los. A continuacion se detallan las fases de desarrollo por las que han pasa-
do los tres temas principales sobre los que versa la tesis. En primer lugar
se describen de forma genérica las redes neuronales artificiales, indican-
do sus propiedades de entra las que destaca la capacidad de aprendizaje.
A continuacion se revisa el campo de la computacién evolutiva y se en-
marcan los algoritmos evolutivos dentro del contexto de los problemas de
busqueda y optimizacién. Finalmente, se describe la biblioteca de clases
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EO, utilizada para implementar EVRBEF. Se pretende con este capitulo esta-
blecer una base sobre la que construir el resto de capitulos que componen
la tesis.

Tras el presente capitulo de introduccién general de la tesis, el capitu-
lo 2 describe de forma detallada las RNFBR, su topologia y los distintos
algoritmos de entrenamiento que existen. Adicionalmente, se realiza una
revision del estado del arte relativo al disefio de RNA y, més explicitamen-
te RNFBR, mediante AE.

Una vez presentados los aspectos conceptuales de la tesis, se dedica
el capitulo 3 a describir en profundidad el método EvRBF. Dado que este
método es en esencia un AE, dicho capitulo describe tanto su estructura
general como el funcionamiento detallado de los operadores que se han
disefiado, las caracteristicas propias de los individuos y la poblacién que
conforman.

A continuacion, en el capitulo 4 se realiza un estudio sistematico que
pretende establecer el conjunto de parametros con el que se ha de utilizar
EvRBEF. Tales pardmetros incluyen elecciéon de la funcién de evaluacién y
probabilidades de aplicacién de operadores, entre otros.

En el capitulo 5 se aplica el método a un conjunto de problemas de
estimacion de series temporales, clasificacion de patrones y aproximacion
funcional. Tales problemas son resueltos por EVRBF utilizando siempre el
mismo conjunto de pardmetros que se ha establecido en el anterior capitu-
lo.

La memoria termina con el capitulo 6, en el que se especifican las con-
clusiones de las tesis y lineas de investigacion y desarrollo que se sugieren
para el futuro.

1.3. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) constituyen un paradigma
de computacién til para la resolucién de problemas complejos: recono-
cimiento del habla, reconocimiento de imagenes, planificacién de movi-
mientos (obtencion de la trayectoria para aparcar un vehiculo), percepcion
compleja (reconocer a una persona dentro de una multitud de un simple
vistazo) y en general otros tipos de tareas relacionados con el tratamiento
de informacion que los humanos realizamos de forma rutinaria constante-
mente.

Una RNA constituye un modelo especifico dentro del conjunto general
de los modelos estadisticos. Asi, parte de la terminologia utilizada actual-
mente en el campo de las redes se corresponde en cierta medida con con-
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Estadistica Redes Neuronales
Modelo Red
Estimacién Aprendizaje
Regresion Aprendizaje supervisado
Interpolacién Generalizacién
Observaciones Conjunto de entrenamiento
Parametros Pesos sinadpticos
Variables independientes Entradas
Variables dependientes Salidas

Tabla 1.1: Correspondencia de términos usados en estadistica con términos usados en el
campo de las redes neuronales artificiales

ceptos desarrollados anteriormente para la estadistica, como puede verse
en la tabla 1.1

El comienzo de la investigacion en RNA tuvo lugar en los afios 40,
cuando McCulloch y Pitts [W43] describieron por primera vez la denomi-
nada neurona formal. Desde entonces la investigacion en redes neurona-
les ha tenido una gran expansién, especialmente en el campo del recono-
cimiento de patrones en el que las RNA son frecuentemente aplicadas.

1.3.1. Estructura de una RNA

Externamente, una RNA se comporta como una funcién a la que se
aplican una serie de valores de entrada y proporciona un conjunto de va-
lores de salida. Internamente, una RNA representa el conocimiento uti-
lizando una estructura formada por muchas unidades de procesamiento
simples (neuronas o nodos) conectadas entre si; por ello, también se las
suele denominar sistemas conexionistas. Tanto las unidades como los en-
laces que las relacionan toman exclusivamente valores numéricos. Se pue-
de idealizar asi el modelo conexionista considerando que es un conjunto
de elementos de computo densamente interconectados. El modelo se pue-
de definir [Hern97] como un grafo ponderado, G, determinado por un
conjunto de m nodos o unidades de procesamiento, U, y una topologia, A
, dada por el conjunto de aristas o conexiones entre las unidades:

G={UA} (1.1)

Las unidades del modelo, U, pueden ser descritas por un conjunto de

variables continuas y/o discretas denominado vector de salidas del mo-
delo:
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]7:{]/1/]/2//]/1//]/111} ; VyzeR (12)

siendo m el nimero de unidades de procesamiento e y; la salida de la
unidad i. El espacio de salidas R del modelo es el producto cartesiano
de todos los espacios de salidas de las variables del vector .

La topologia de un modelo conexionista viene determinada por el con-
junto de conexiones:

A={AA={ij} ijeU} (1.3)

Dependiendo del modelo concreto, las aristas del grafo pueden ser di-
rigidas o no, dando lugar a conexiones asimétricas o simétricas respecti-
vamente.

El peso de una conexién es generalmente un nimero real que puede
representarse formalmente por:

wi; e R;A={ijleA ; ijelU (1.4)

De forma habitual, las neuronas o unidades de computo se disponen
formando capas o niveles. Esta disposicién topolégica en forma de capas
puede ser representada mediante una particion del conjunto de unidades
en subconjuntos U, de forma que:

n
U=ch siendo UCﬂUZ=® ; <z ¢c,z=1,2,...,n (1.5)

c=1

donde 7 es el nimero de capas o niveles del modelo. En la mayoria de las
redes que poseen esta estructura topoldgica definida, las unidades de un
determinado nivel s6lo tienen conexiones con las unidades del nivel ante-
rior y posterior. En funcién del problema y de la relacién de la red con el
medio, se pueden distinguir capas ocultas y capas visibles, siendo en estas
altimas en las que suelen agruparse las neuronas de entrada y las neuronas
de salida. Asi pues, las unidades visibles se corresponden con los niveles
U, y U,, denominados nivel de entrada (en el simil biolégico correspon-
derfa a las neuronas sensoriales o aferentes) y nivel de salida (neuronas
motoras o eferentes), respectivamente. Los niveles intermedios son nive-
les ocultos. La fig. 1.1 muestra algunas de las topologias mds comtnmente
utilizadas dentro del campo de las RNA.
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Figura 1.1: Ejemplos de topologias bédsicas de modelos de RNA. (a) Perceptrén multicapa
(MLP); (b) Mapa auto-organizativo de Kohonen; (c) Red Competitiva; (d) Modelo ART1;
(e) Red de Hopfield.

La dindmica particular con que acttia cada neurona viene dada por una
funcién denominada funcién de activacién que describe el cambio de la
salida de la unidad. La dindmica global del modelo aparecerd como re-
sultado de la acumulacién de las dindmicas particulares de cada neurona.
Es decir, la aplicacion masiva de las reglas de activaciéon describe como
se mueve el vector de estado R del modelo. La funcién umbral, la fun-
cién rampa, la funcién sigmoidal, o la funcién de base radial (fig. 1.2) son
ejemplos tipicos de funciones utilizadas como reglas de activacion.

Las RNA se dividen, segtin su conectividad, en redes hacia adelante
(feed-forward) y recurrentes. Serd hacia adelante si es posible numerar los
nodos de forma ascendente desde las entradas hacia las salidas sin que
haya ninguna conexién de un nodo a otro con un nadmero menor. La RNA
serd recurrente si no existe ninguna numeracién posible de ese tipo.

1.3.2. Aprendizaje en RNA

Sin duda, una de las principales peculiaridades de las redes neuronales
es que tienen capacidad para el aprendizaje (o auto-programacion). En el
contexto de RNA el aprendizaje es el proceso de actualizar la estructura y
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Figura 1.2: Funciones de activacién usualmente utilizadas en los modelos neuronales.

pesos de las conexiones de la red con objeto de que realice eficientemente
una tarea especifica. El aprendizaje se realiza a partir de ejemplos y pre-
tende o bien formar asociaciones entre representaciones que se especifican
externamente, o bien construir representaciones internas del entorno.

Se ha ideado una gran cantidad de algoritmos para entrenar los pesos a
través de la presentacion de ejemplos para una topologia fija. Sin embargo,
tales algoritmos tienen el problema de que suelen caer en 6ptimos locales,
por lo que la obtencién de buenos resultados depende en gran medida de
los pardmetros de aprendizaje y de los pesos iniciales, asi como de la topo-
logia de la red. De hecho, tanto las RNA como otros métodos estadisticos
clasicos para estimacion de series temporales, reconocimiento de patrones
o aproximacion funcional adolecen del problema de tener gran cantidad
de pardmetros libres, que deben ajustarse a mano o mediante ensayo y
error, intentando obtener buenos resultados.

El objetivo fundamental del algoritmo de aprendizaje es producir re-
des que generalicen (o abstraigan) correctamente casos de un determina-
do dominio, adquiriendo esa facultad a partir de un aprendizaje previo
con un conjunto de casos tipicos de entrenamiento dentro de ese domi-
nio. En definitiva, los pesos de las conexiones se modifican de forma que
los elementos de computo asocien patrones o representen caracteristicas
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emergentes del dominio en cuestién. No obstante, el proceso de entrena-
miento de RNA puede dar lugar a otro de los problemas mas comunes:
el sobre-entrenamiento (overfitting) [Bish95b]. Una red sobre-entrenada es
capaz de predecir muy bien las salidas correspondientes a las entradas
que se han utilizado para entrenarla, pero obtendra pobres resultados al
intentar predecir las salidas correspondientes a nuevas entradas, es decir,
entradas que no ha visto durante el proceso de aprendizaje.

El aprendizaje o entrenamiento de la RNA se realiza a partir de un
conjunto de casos (ejemplos o muestras) representativos, P. Para cada uno
de los elementos de P se efecttia una modificacién de los pesos encamina-
da a conseguir una mejora en las prestaciones de la red. La actualizacién
de la RNA se lleva a cabo mediante reglas de aprendizaje que monitorizan
el proceso, existiendo un algoritmo de aprendizaje que determina la forma
en que se aplican las reglas para ajustar los pesos.

Existen tres estrategias susceptibles de ser utilizadas para entrenar una
RNA:

a) Aprendizaje supervisado. Durante la fase de aprendizaje se sumi-
nistra a la red, junto a los patrones de entrenamiento, la salida espe-
rada para cada elemento de P, o bien una indicacién del grado de
acuerdo o error de la salida (esto es, un “refuerzo”) obtenida con la
entrada de entrenamiento (aprendizaje con refuerzo).

b) Aprendizaje no supervisado. No es necesario presentar a la red la
salida asociada a cada entrada del conjunto de aprendizaje (P). La
red construye modelos internos a través de la deteccion de regula-
ridades o correlaciones en los vectores de aprendizaje, que clasifica
en grupos disjuntos, sin necesidad de recibir ninguna informacién
adicional [Prie90].

c) Aprendizaje hibrido. Supone una combinacién de las otras dos es-
trategias; asi en ocasiones, partiendo de un proceso no supervisado
para el aprendizaje de la red, sus prestaciones pueden mejorarse me-
diante una fase adicional de entrenamiento (“ajuste fino”) que puede
catalogarse de supervisado.

Existen cuatro tipos bésicos de reglas de aprendizaje: correcciéon de
error, Bolzmann, Hebbiano y competitivo. A continuacién se describen
brevemente.
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1.3.2.1. Regla de correccién de error

En el aprendizaje supervisado se requiere suministrar a la red parejas
de entrenamiento compuestas por un patréon de entrada y la salida que
se desea que obtenga de la red. Se suele definir una funcién de coste o
error para evaluar la discrepancia de las salidas reales obtenidas, Yp, con
las salidas deseadas, f,, donde p hace referencia a un patrén genérico de
entrenamiento. La red ajusta los pesos de acuerdo con un determinado
algoritmo y en base a la funcién de error.

El método LMS (de los minimos cuadrados) utiliza la siguiente funcién
de error:

1
e=5 Y (p—f)* ; peP (1.6)
geun

donde U, es el conjunto de elementos de computo que producen salidas
externas, P es el conjunto de patrones de aprendizaje, y?, es la salida re-

al de la unidad g cuando se aplica el patrén de aprendizaje p, y f;’ es la
correspondiente salida que deseamos obtener.

El método de aprendizaje mediante ajuste de minimos cuadrados per-
mite minimizar el error e definido en 1.6. Para ello se inicializan los pesos
con valores aleatorios y se van cambiando iterativamente en cantidades
Aw;j; de acuerdo con un determinado algoritmo.

En una red sin realimentacién con una capa de elementos de compu-
to y salidas de valores continuos, puede utilizarse el algoritmo LMS de
aprendizaje del perceptréon ideado por Widrow y Hoff [Widr60]. Este al-
goritmo indica que el peso de la conexién entre la entrada j y la unidad
de salida i, al aplicar la pareja de entrenamiento (yy, f,), debe modificarse
segun:

Awij = a(f, - y;)y; (1.7)

donde « es la tasa de aprendizaje, una constante usualmente comprendida
entre 0y 1.

El proceso de aprendizaje definido en 1.7 es frecuentemente usado con
el tipo de RNA denominado perceptréon. Cuando esta RNA dispone de
una sola capa de neuronas, el conjunto de patrones que pueden ser clasi-
ticados se restringe a aquellos que geométricamente equivalen a regiones
de un espacio vectorial separadas por planos. Para solucionar este pro-
blema se puede afiadir una capa oculta de elementos de procesamiento,
entre las capas de entrada y salida, dado lugar al perceptrén multicapa,

9



1 Introducciéon

MLP. Este tipo de red requiere un nuevo procedimiento de aprendizaje
que consiste en, una vez que se ha obtenido la salida errénea, actualizar
los pesos comenzando en la capa de salida y yendo hacia la de entrada,
por capas sucesivas (método de retro-propagacién, desarrollado indepen-
dientemente por Werbos [Werb74], Parker [Park85] y Rumelhart y Zipser
[Rume85]).

1.3.2.2. Aprendizaje de Boltzmann

Las maquinas de Bolzmann [Hint84] (que pueden considerarse una ge-
neralizacion de la Red de Hopfield) son redes recurrentes simétricas cuyos
elementos de computo son unidades binarias (salidas +1y -1 6 1y 0). De
entre dichos elementos de computo, un conjunto interactta con el exterior
(neuronas visibles), mientras que el resto opera de manera interna (neu-
ronas ocultas). Actta en dos modos: captacién, en el que se captan las
entradas a través de las neuronas visibles y funcionamiento libre, en el
que la red acttia libremente hasta alcanzar un estado de equilibrio.

El aprendizaje de Bolzmann es una regla estocastica fundamentada en
principios de la termodindmica y de la teorfa de la informacién. Para el
aprendizaje se define una funcién consenso:

ij

donde 1 es el estado (0 6 1) de la unidad j, w;; el peso de la conexion entre
las unidades j e i. El objetivo del aprendizaje de Bolzmann es ajustar los
pesos de interconexion de forma que la probabilidad de que la unidad i
cambie de estado siga la distribucién de probabilidad expresada en 1.9:

1
pi= e (19)
14+e T

donde AC; es la variacion en el valor de la funciéon de consenso de la red
originada por el cambio de estado en la unidad i y T es un pardmetro de-
nominado temperatura, debido a la similitud de la expresion (1.9) con la
funcién de distribucién de Bolzmann. A temperatura elevada la transiciéon
a valores de consenso menores son mds probables, permitiéndose una ex-
ploracién suficiente de los distintos estados de la red. Estas transiciones
son menos probables a medida que la temperatura decrece. Si la dismi-
nucion de la temperatura se hace con suficiente lentitud, se alcanzaré el
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estado para el que el valor del consenso (respuesta de la red) es el maxi-
mo absoluto. Es un proceso analogo al del enfriamiento lento de un sélido
(enfriamiento simulado, simulated annealing ), que alcanzara su estado de
minima energia.

1.3.2.3. Regla Hebbiana

Laregla de aprendizaje mds antigua es la de aprendizaje Hebbiano no
supervisado. Hebb se baso en que, segtin experimentos neurobiol6gicos,
si las neuronas interconectadas por una sinapsis estan simultdneamente y
repetitivamente activas, su peso es selectivamente incrementado.

El algoritmo que propuso Hebb [Hebb49] consiste en minimizar el error
cambiando sistematicamente los pesos con el siguiente valor:

Awi]- = Déh]'hl' (110)

donde w;; es el peso de la conexion entre las unidades iy j, h; y hj son las
salidas que tales unidades proporcionany « es la tasa de aprendizaje. Este
procedimiento tiene una base biolédgica, ya que implica reforzar sélo las
conexiones entre elementos de la red que se activen simultdneamente.

Grossberg [Gros76] propuso una modificacion a este esquema, de for-
ma tal que:

AZUZ']' = lXF(h]' — ZUZ]) (1.11)

donde F es la funcién de activacion.

1.3.2.4. Reglas de aprendizaje competitivo

En el aprendizaje competitivo [Gros72, vdM73, Koho82, Rume85] la
red detecta las regularidades de los patrones de entrada; esto es, capta las
caracteristicas generales que pueden usarse al objeto de agrupar un con-
junto de patrones en clases. Es un procedimiento que divide el conjunto de
vectores de entrada en un ntiimero determinado de clases de tal forma que
todos los vectores de cada clase sean similares entre si y queden represen-
tados por una tinica neurona de salida. Se denomina competitivo porque,
en un instante dado, cada unidad compite con las de su vecindad para ser
la tinica activa (winner-take-all). Existen evidencias [Hayk94] de que este
tipo de aprendizaje se encuentra en las redes neuronales biolégicas.
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1.4. Computacion Evolutiva

El campo de la computacion evolutiva ha experimentado un répido
crecimiento en los dltimos afios. Tanto ingenieros como cientificos, unos
y otros con diferente formacién y conocimientos, colaboran para poder
resolver algunos de los mas complicados problemas actualmente conoci-
dos. Para ello se utilizan los denominados Algoritmos Evolutivos (AE),
un conjunto de algoritmos de buisqueda basados en técnicas probabilisti-
cas que estan ofreciendo resultados esperanzadores. La aplicacion de AE
a problemas de optimizacion es directa. Basta considerar la resolucion de
éstos problemas como un proceso de biisqueda de los pardmetros que con-
figuran de la forma mas adecuada el sistema para el cual se requiere un
funcionamiento 6ptimo.

1.4.1. Fundamentos biolégicos de 1a Computacién Evoluti-
va

Los algoritmos evolutivos estan inspirados en la Teoria de la Evolu-
cién que Charles Darwin describiera en su libro “Sobre el Origen de las
Especies por medio de la Seleccion Natural” [Darw59]. Para llegar a desarro-
llarla, Darwin estuvo muy influido por otra teoria defendida a su vez por
el geblogo James Hutton, denominada uniformismo y que sostenia que la
Tierra habia sido moldeada no sélo por acontecimientos bruscos, sino tam-
bién por procesos lentos y graduales [Hutt02]. Influyentes también fueron
las hipétesis de Baptiste Lamarck acerca de cémo las especies superiores
surgen o progresan [Lama09] a partir de las especies menores, impelidas
segtin él por dos fuerzas de origen bien distinto: la herencia de caracteristi-
cas adquiridas y la existencia de un principio universal que llevaria a toda
criatura a ascender dentro de la Scala Naturae descrita por Aristételes unos
2100 anos antes. Finalmente, la version definitiva de la teoria darwiniana
se vio completada con la aportacién del naturalista Alfred Russell Walla-
ce, el cual le escribiera contdndole cémo le habia surgido la idea de que la
variabilidad de los seres vivos podia proporcionar el material en el cual,
mediante la eliminacién de los seres menos adaptados, sélo los mas aptos
continuarian su proceso de mejora evolutiva.

Asi pues, y a pesar de ser una visién incompleta del proceso de evo-
lucién, el libro de Darwin defendia la hipétesis de que la generaciéon de
nuevas especies, mds adaptadas al entorno existente en cada momento, se
producia gracias a: 1) pequefios cambios que heredan los seres vivos y 2)
un proceso de seleccién natural. No obstante, el mecanismo por el cual las

12



Computacion Evolutiva 1.4

caracterfsticas eran transmitidas de padres a hijos era totalmente descono-
cido. El principal problema de la hipétesis creada por Darwin radicaba en
que, en algin momento, todos los individuos tendrian las mismas carac-
teristicas y serian similares en todo, lo cual contrastaba seriamente con las
evidencias recogidas por él mismo a lo largo de sus investigaciones.

No seria hasta mucho més tarde cuando se descubriera que las carac-
teristicas que definfan a cada individuo se heredaban de forma discreta.
Esta nueva teoria, que debemos a Mendel, describe cémo los caracteres
de un individuo se toman del padre o de la madre, dependiendo de su
caracter dominante o recesivo. A cada una de las distintas caracteristi-
cas se le denominé gen y a los valores que podia tomar cada gen se les
llamo alelos.

Paradoéjicamente, los estudios realizados por Mendel fueron totalmen-
te ignorados y hubo que esperar a la década de los 30 para que Sir Ronald
Aylmer Fisher relacionara las teorias de Darwin y Mendel en lo que se
denominarfa la teoria sintética de la evolucién o teoria neo-darwiniana
[Fish30, Fish00]. El acierto de este investigador consistié en demostrar que
la teoria acerca de los genes desarrollada por Mendel era capaz de propor-
cionar un mecanismo que hacia posible la evolucién de las especies tal y
como habia sido defendida por Darwin.

Simultdneamente, el bi6logo aleman Walther Flemming describi6 los
cromosomas como ciertos filamentos en los que se agregaba la cromatina
del ntcleo celular durante la divisién; poco més adelante se descubrié que
las células de cada especie viviente tenian un ntiimero fijo y caracteristico
de cromosomas. Més tarde, durante los afios 50, Watson y Crick descubrie-
ron que la base molecular de los genes estaba en el ADN. Los cromosomas
estdn compuestos por tanto de ADN y los genes estdn en los cromosomas.

Finalmente, se comprob¢ que las caracteristicas concretas de cada indi-
viduo dependen tanto del c6digo genético del mismo, al que se empez6 a
denominar genotipo, asi como de la presién ambiental, la historia vital
del individuo y otros mecanismos dentro del cromosoma. Al cuerpo final
resultante de la intervencién de ambos factores se le denominé fenotipo.

Esta es la base de la teoria del neo-darwinismo, que afirma que la his-
toria de la mayoria de la vida estd causada por una serie de procesos que
actian en y dentro de las poblaciones: reproduccién, mutacién, competi-
ciéon y seleccién. Bajo estas premisas, la evoluciéon puede definirse como
cambios en el conjunto genético de una poblacion.
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1.4.2. Desarrollo historico

Podemos considerar que el primer uso de procedimientos evolutivos
en computaciéon se debe a Reed, Toombs y Baricelli [Reed67], los cuales
trataron de hacer evolucionar un tahdr que jugaba a un juego de cartas
simplificado. Las estrategias de juego consistian en una serie de 4 pro-
babilidades de apuesta alta o baja con una mano alta o baja, con cuatro
parametros de mutacién asociados. Se mantenia una poblacién de 50 in-
dividuos, existia mutacién, habia intercambio de probabilidades entre dos
padres y es de suponer que los perdedores se eliminaban de la poblacién.
Ademads de crear buenas estrategias, llegaron a la conclusién de que el en-
trecruzamiento no aportaba mucho a la busqueda.

Otro tipo de algoritmos inspirados en la naturaleza son los denomina-
dos algoritmos genéticos (AG) [Holl75, Gold89, Davi96], ideados por John
Holland en los 60 y desarrollados e investigados por él mismo y sus cole-
gas de la Universidad de Michigan en los 60 y 70. En contraste con lo que
otros investigadores intentaban, Holland no pretendia resolver problemas
especificos, sino estudiar formalmente el fenémeno de la adaptacion tal y
como ocurre en la naturaleza, y desarrollar métodos para aplicar los me-
canismos de la adaptaciéon natural a sistemas de computadores. Holland
present6 en su libro “Adaptation in natural and Artificial systems” [Holl75] el
algoritmo genético como una abstraccién de la evolucién biolégica y dio
los principios tedricos que dirigen el proceso de evolucién de soluciones
mediante el uso de AG.

Simultdneamente, Rechenberg [Rech65, Rech73] y Schwefel [Schw?75,
Schw77] describieron las estrategias de evolucién (EE) [Schw95, Back96],
métodos de optimizacién paramétrica que trabajan con poblaciones de
cromosomas compuestos por niimeros reales. Hay diversos tipos de es-
trategias de evolucién. En la més comun, se crean nuevos individuos de la
poblacién afiadiendo un vector mutacién a los cromosomas existentes en
la poblacién; en cada generacién, se elimina un porcentaje de la poblacién,
y los restantes generan la poblacion total, mediante mutaciéon y entrecru-
zamiento. Una revision sobre las estrategias evolutivas se puede encontrar
en Back, Hoffmeister y Schwefel [Back91].

A partir de los afios 60 se han desarrollado algoritmos o métodos que
podriamos llamar evolutivos modernos y se han seguido investigando
hasta nuestros dias. Algunos de ellos coinciden en el tiempo con los al-
goritmos genéticos, aunque fueron desarrollados independientemente sin
conocimiento unos de otros. Entre estos métodos, encontramos la progra-
macién evolutiva (PE) de Fogel, Owens y Walsh [Foge66, Foge95], inicial-
mente un intento de usar la evolucién para crear maquinas inteligentes,
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que pudieran prever su entorno y reaccionar adecuadamente a él. La simu-
lacién de la maquina pensante se realizaba mediante un autémata celular,
esto es, un conjunto de estados y reglas de transiciéon entre ellos, tales que
cuando se recibe una entrada, cambia o no el estado actual del autémata y
se produce una salida.

Fogel, por ejemplo, trataba de hacer aprender a estos autématas a en-
contrar regularidades en los simbolos que se le iban enviando. Como méto-
do de aprendizaje usé un algoritmo evolutivo: una poblacién de diferentes
autématas competia para hallar la mejor solucién, es decir, predecir cual
iba a ser el siguiente simbolo de la secuencia con un minimo de errores; los
peores autématas, en concreto la mitad de la poblacién, eran eliminados
cada generacion y sustituidos por otros nuevos resultantes de una muta-
cién de los existentes.

El método desarrollado por Fogel permiti6é hacer evolucionar autéma-
tas que predecian algunos nimeros primos (por ejemplo, uno de ellos,
cuando se le daban los ntimeros més altos, respondia siempre que no era
primo; la mayoria de los nimeros mayores de 100 son no primos). En cual-
quier caso, estos primeros experimentos demostraron el potencial de la
evoluciéon como método de biisqueda de soluciones novedosas.

Mas recientemente, la aplicacion de las técnicas de la computacién evo-
lutiva a la generacién automética de programas de ordenador dio lugar
a la denominada programacién genética (PG) [Koza92]. El inicio de esta
nueva técnica podria remontarse posiblemente a Alan Turing por ser el
primero en experimentar con una especie de evolucién en las formas de
aprender comportamientos. Esta evolucién implicaba cambios en el pro-
cesamiento realizado por una maquina que intentaba no ser reconocida
por un operador humano. En 1958, Friedberg [Frie58, Frie59] utiliz6 una
especie de crédito que se asignaba a cada instruccién en funcién de cémo
ayudaba al éxito del programa al que pertenecia. En 1966, Fogel, Owens
y Walsh [Foge66] aplicaron mutaciones a programas padres obteniendo
asi programas hijos ligeramente distintos a ellos en cuanto a su estructura
interna. Mucho mads tarde, en 1985, Cornel emple6 por primera vez el en-
trecruzamiento de subarboles para hacer evolucionar expresiones simboli-
cas. Un afio después, Hicklin [Hick86] harfa lo propio con expresiones en
LISP y en 1987 Fujiki y Dickinson [Fuji87] describieron sus experimentos
en los que se hacia evolucionar una expresion condicional escrita en LISP
mediante operadores muy parecidos a los usados por los AG. Finalmente,
la ampliaciéon del entrecruzamiento de subarboles a expresiones simboli-
cas representadas mediante drboles genéricos fue utilizada por Koza en
1992 para investigar una forma atin muy bdsica de PG a la que se refi-
ri6 como algoritmos genéticos jerarquicos.
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A partir de las ideas que Michalewicz propuso en su libro “Genetic Al-
gorithms + Data Structures = Evolution Programs” [Mich99] se abri6 un nue-
vo campo de actuacion en el &mbito del desarrollo de AE. La idea bésica
consistia en prescindir de la representacion usual de los individuos en la
poblacién (en cadenas de bits o vectores de nimeros reales, como se venia
haciendo) y al mismo tiempo aplicar el paradigma principal de la progra-
macién procedural a la computaciéon evolutiva: aplicar algoritmos a es-
tructuras de datos, por ser entidades distintas que deben estar separadas,
y formar programas evolutivos mediante la unién e interaccién de ambos.

Siguiendo el razonamiento de Michalewicz, y teniendo en cuenta que
el paradigma de programacién méas avanzado actualmente es el de la pro-
gramacion orientada a objetos, se podria definir la computacién evolutiva
orientada a objetos como: Algoritmos + estructuras de datos = Objetos Evo-
lutivos (EO, Evolutionary Objects). La programacion orientada a objetos va
a permitir, por tanto, que las estructuras de datos y los algoritmos que a
ellas se aplican se encuentren encapsulados en las denominadas clases. La
interaccion con las instancias de esas clases se podra realizar a través de
una interfaz que es comuin para todas las instancias de una determinada
clase.

El uso de Objetos Evolutivos permite acceder a un nivel de abstraccién
en el que, sin ser realmente algoritmos genéticos, ni programas evolutivos,
ni programas genéticos, ni otros paradigmas evolutivos definidos previa-
mente, cualquiera de estos paradigmas puede ser implementado, dando
lugar a un nuevo tipo de algoritmos en los cuales son los objetos los que
directamente pueden ser hechos evolucionar.

1.4.3. La Computacion Evolutiva en el contexto de los pro-
blemas de btisqueda y optimizaciéon

Antes de entrar en la descripcion genérica de los AE y de presentar de-
talladamente la abstraccion de Objetos Evolutivos, conviene situar ambos
conceptos dentro el marco de los problemas de btisqueda y optimizacién,
compardndolos con otros métodos de optimizacién bien conocidos, como
la basqueda tabt y derivados, los procedimientos de escalada o el enfria-
miento simulado.

1.4.3.1. Busqueda Tab1, Busqueda Dispersay Path Relinking

Aunque los origenes de la Bisqueda Tabt (Tabu Search, TS) pueden
situarse en diversos trabajos publicados hace alrededor de 25 afios, oficial-

16



Computacion Evolutiva 1.4

mente, el nombre y la metodologia fueron introducidos posteriormente
por Glover [Glov89]. Por su parte, la Basqueda Dispersa (Scatter Search,
SS) y Path Relinking (PR) han derivado de TS, siendo inicialmente parte o
ampliacién de ella y convirtiéndose, a la postre, en mecanismos diversos
aunque interrelacionados.

TS es una técnica para resolver problemas combinatorios de gran di-
ficultad basada en principios generales de Inteligencia Artificial (IA). En
esencia es una técnica metaheuristica que puede ser utilizada para guiar
cualquier procedimiento de buisqueda local en la basqueda voraz (greedy)
del 6ptimo del problema. Por voraz entendemos la estrategia de evitar que
la basqueda quede “atrapada” en un 6éptimo local que no sea global. A tal
efecto, TS usa el concepto de memoria y lo implementa mediante estruc-
turas simples con el objetivo de dirigir la busqueda teniendo en cuenta la
historia de ésta. Es decir, el procedimiento trata de extraer informacién de
lo ya acontecido y actuar en consecuencia. En este sentido puede decirse
que hay un cierto aprendizaje y que la basqueda es inteligente. El princi-
pio de TS podria resumirse como:

Es mejor una mala decision basada en informacion que una buena decision
al azar, ya que, en un sistema que emplea memoria, una mala eleccion basada en
una estrategia proporcionard claves iitiles para continuar la biisqueda. Una bue-
na eleccion fruto del azar no proporcionard ninguna informacion para posteriores
acciones.

TS comienza de la misma forma que cualquier procedimiento de bisque-
da local, procediendo iterativamente de una solucién x a otra y en el en-
torno, N(x), de la primera. Sin embargo, en lugar de considerar todo el
entorno de una solucién, TS define el entorno reducido N*(x) como aque-
llas soluciones disponibles del entorno de x. Asi, se considera que a partir
de x, s6lo las soluciones del entorno reducido son alcanzables.

Existen muchas maneras de definir el entorno reducido de una solu-
cion. La maés sencilla consiste en etiquetar como tabt las soluciones pre-
viamente visitadas en un pasado cercano. Esta forma se conoce como me-
moria a corto plazo (short term memory) y estd basada en guardar en una
lista tabt, T, las soluciones visitadas recientemente. Asi en una iteracion
determinada, el entorno reducido de una soluciéon se obtendria como el
entorno usual eliminando las soluciones etiquetadas como tabd.

El objetivo principal de etiquetar las soluciones visitadas como tabt es
el de evitar que la biisqueda quede encerrada en un ciclo sin salida. Por
ello se considera que tras un cierto nimero de iteraciones la bisqueda
estd en una region distinta y pueden eliminarse de la lista T las soluciones
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antiguas. De esta forma se reduce el esfuerzo computacional de calcular
el entorno reducido en cada iteraciéon. En los origenes de TS se sugerian
listas de tamafio pequefio, actualmente se considera que las listas pueden
ajustarse dinamicamente segtn la estrategia que se esté utilizando.

Adicionalmente, se define un nivel de aspiracién como una condiciéon
o conjunto de ellas tales que, de satisfacerse, permitirian alcanzar una so-
lucién aunque se encuentre incluida en la lista tabt. Una implementaciéon
sencilla consiste en permitir alcanzar una solucién siempre que mejore a
la mejor almacenada, aunque esté etiquetada tabt. De esta forma se intro-
duce cierta flexibilidad en la biisqueda y se mantiene su carécter agresivo.

La busqueda dispersa (SS) y path relinking (PR) son por su parte méto-
dos evolutivos que construyen nuevas soluciones para un determinado
problema mediante la combinacién de otras soluciones preexistentes. Pa-
ra ello usan estrategias concretas que aprovechan el conocimiento que se
tiene sobre el problema en cuestion. Al igual que TS, utilizan formas espe-
ciales de memorias adaptativas para mejorar el proceso de busqueda.

A partir de lo que se denomina el conjunto de soluciones de referen-
cia, el procedimiento para generar nuevas soluciones consiste en formar
combinaciones lineales que se acomodan en caso de que haya que preser-
var ciertos requisitos, como es el caso cuando la solucién estd formada por
magnitudes discretas. Las combinaciones resultantes forman como unos
caminos entre soluciones e incluso que van més alla de las soluciones co-
nocidas. Las soluciones presentes en dichos caminos pueden a su vez ser
semilla de otros nuevos. La diferencia existente entre la SS y PR estd en que
mientras la primera opera en un subconjunto del espacio euclideo (aquél
determinado por las restricciones impuestas a las soluciones), PR lo ha-
ce a lo largo de todo el espacio posible de vecinos de una determinada
solucion.

Los fundamentos en los que descansan SS y PR son los siguientes:

a) Generalmente, existe informacion ttil sobre la forma o posicién de
soluciones 6ptimas contenida en una coleccién diversa y apropiada
de soluciones élite.

b) Esimportante proporcionar mecanismos que extrapolen mas alla de
las regiones comprendidas por las soluciones consideradas cuando
dichas soluciones son combinadas en un intento de aprovechar la
informacién que contienen.

c) La probabilidad de utilizar la informacién contenida en la unién de
soluciones élite aumenta cuando al crear nuevas combinaciones se
tienen en cuenta multiples soluciones de forma simultdnea.
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El método empleado por SS consiste en generar un conjunto de solu-
ciones de referencia inicial. Se emplea entonces un método de generacién
de diversidad para generar un conjunto mayor de soluciones diversas (P).
A continuacion se usa un método de mejora con cada nueva solucién en P.
De este conjunto P, se toman b soluciones para crear un nuevo conjunto de
referencia. Dichas soluciones serdn distintas y maximizaran la diversidad
del nuevo conjunto de referencia, ademds quedaran ordenadas en funcién
de la bondad de cada una de ellas. El siguiente paso consiste en generar
todos los pares, trios, etc. de soluciones (este es uno de los pardmetros con-
figurables) para aplicar a cada uno de ellos un método de combinacién de
soluciones generando una o més nuevas soluciones. Cada nueva solucién
es modificada usando de nuevo el método de mejora. Si la solucién fi-
nal es mejor al menos que la peor del conjunto de referencia sera incluida
en éste, reemplazando a la peor solucién, provocando la reordenacion del
conjunto de referencia y haciendo que desaparezca el par, trio, etc. que la
ha generado. El proceso acaba cuando no se admiten nuevas soluciones en
el conjunto de referencia.

Como puede verse, el método es muy agresivo en su intento de mejorar
las soluciones ya encontradas, y de hecho el mecanismo de generacién de
diversidad s6lo es usado una vez al comienzo del

PR era en sus inicios un método para integrar las tareas de intensifica-
cién y diversificacion en el contexto de TS. De igual forma, puede consi-
derarse como una extension de los mecanismos de combinacién de SS. En
vez de generar directamente una nueva solucién al combinar dos o més
soluciones existentes, PR genera caminos entre dichas soluciones y maés
alla de ellas en el espacio de vecindad de las mismas. El caracter de dichos
caminos se especifica facilmente haciendo referencia a atributos de las so-
luciones que son afiadidos, eliminados o modificados en cada uno de los
pasos que se da para construir cada camino. Ejemplos de dichos atributos
pueden ser enlaces y nodos en un grafo, posiciones de secuencias en una
planificacién, asi como valores para variables o funciones de variables.

Para generar caminos sélo es necesario seleccionar movimientos que
empezando por la solucién inicial introduzcan progresivamente atributos
contenidos en la solucién guia o solucién final.

Ambos métodos estan siendo estudiados en la actualidad para mejorar
su comportamiento afiadiendo otros métodos de btisqueda local que in-
tenten encontrar mejores soluciones a partir de las encontradas por ellos.
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1.4.3.2. Procedimientos de escalada

Los métodos indirectos de resolucién buscan el 6ptimo llevando ite-
rativamente el valor de la funcién objetivo en la direccién de méxima pen-
diente. Procediendo de este modo se garantiza encontrar un éptimo local
o subéptimo (un maximo o minimo, esto es, un punto rodeado de puntos
peores que él) aunque no necesariamente el 6ptimo global.

Este procedimiento de escalada (hillclimbing) da lugar a algoritmos de
resoluciéon muy sencillos, siempre y cuando se disponga de una buena
técnica de determinacién del signo de la pendiente. Estos métodos usan
una técnica iterativa de mejora, que es aplicada a un sé6lo punto (el punto
actual) en el espacio de busqueda. En cada iteracién se determina una re-
gion de maxima pendiente en la vecindad del punto actual y se selecciona
el mejor punto de dicha vecindad; ésto suele ser més eficaz que determinar
directamente la direccién de maxima pendiente. Si el nuevo punto propor-
ciona un valor de la funcién objetivo estrictamente mejor que el anterior se
le convierte en el punto actual, en caso contrario se elige algtin otro vecino.
El método termina cuando no sea posible ninguna mejora.

En la fig. 1.3 se muestra un algoritmo simple de optimizacién por esca-
lada.

Esta técnica tiene dos serias desventajas que van en detrimento de su
robustez. Primero, admite, de un modo u otro, que aunque no se pueda
dar una forma cerrada a la funcién objetivo, tiene sentido el concepto de
pendiente; ello restringe su campo de aplicacién; ademas, requiere que en
todo momento esté completamente definida una direccién preferente de
buisqueda. En definitiva, por una causa o por otra, se precisa una gran
cantidad de conocimiento especifico. En segundo lugar, es esencialmente
local, esto es, s6lo puede hallar subéptimos y, lo que es peor, en el caso de
que haya varios (existe multimodalidad) el acabar en uno u otro depende
del punto inicial, siendo imposible determinar a priori a qué sub6éptimo
llevara un punto inicial dado. Es mds, no hay informacién acerca del error
relativo cometido con respecto al 6ptimo global. Esas dos caracteristicas se
resumen en que, por un lado, esta técnica de optimizacién es muy eficiente
pero por otro muy especifica. Las desventajas de la alta especificidad no
se logran compensar con la alta eficiencia, lo que la hace poco robusta.

1.4.3.3. Enfriamiento simulado

La técnica de enfriamiento simulado (simulated annealing) [Aart89] es
un método inspirado en la Naturaleza. Basicamente es una analogia del
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Seleccionar un punto de partida al azar Xj.
para t=0 hasta LimlIteraciones
E; = EvaluarFuncionObjetivo(X})
parar = FALSO
mientras (NO parar)
P;= seleccionar un vecino de X;
N;= Evaluar( P; )
si (N; > E;) entonces
Xy =Py
Ei=N;
si no
parar = VERDAD
fin mientras
fin_para

Figura 1.3: Estructura general de un algoritmo de escalada.

modo en que los materiales solidifican en un cristal segtin se van enfrian-
do, es decir, reduciendo su energia hasta un minimo de energia, ofreciendo
méxima resistencia, y la busqueda del 6ptimo de un problema. Metropo-
lis et al. [Metr58] propusieron el método para encontrar la configuracion
en equilibrio de una coleccién de 4tomos a una temperatura dada. La co-
nexioén entre este algoritmo y la minimizacién matematica fue propuesta
por Kirkpatrick et al. [Kirk83] como una técnica de optimizacioén para pro-
blemas combinacionales principalmente. Esta técnica evita muchas de las
desventajas de los métodos de escalada, especialmente que la solucién no
dependa del punto de inicio. Esto se consigue introduciendo una probabi-
lidad de aceptacién del nuevo punto, que serd 1 si el nuevo punto mejora
al antiguo, o bien dependerd de la diferencia entre los valores de bondad
de ambos puntos, y de un nuevo pardmetro llamado temperatura, por su
analogia con el simil fisico. A menor temperatura, menor es la probabi-
lidad de aceptar un nuevo punto. Durante la ejecucién del algoritmo, la
temperatura decrece y el algoritmo acaba cuando se alcanza un valor de
la temperatura para el cual, virtualmente, ya no se van a aceptar mas cam-
bios.

En un problema tipico de enfriamiento simulado, se define la funcién a
minimizar (funcién de coste, f), y después, a partir de una solucién alea-
toria inicial, se van generando k diferentes soluciones (llamado ntimero de
cambios) que se comparan con la solucién que en ese momento es la ac-
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tual. La mejor solucién encontrada (menor coste) se adopta como siguien-
te actual, aunque una solucién de mayor coste (peor) se adoptara con una
probabilidad que ird decreciendo con el tiempo, de acuerdo al valor de la
temperatura.

La busqueda realizada por el algoritmo acttia del siguiente modo: se
genera un punto o estado, s;, a partir del anterior, sy, utilizando un opera-
dor de cambio (generador de nuevos estados). Si el nuevo estado es mejor,
se acepta. Si el nuevo es peor, se aceptard con una probabilidad de:

pa=e T (1.12)

donde Af(s) se define como el incremento de la funcién de coste y T es la
temperatura. Dicho pardmetro se va decrementando paulatinamente me-
diante una funcién de reduccion de temperatura. La més simple es:

Tpor = T, (1.13)

donde « es una constante menor que 1. Este esquema exponencial de en-
friamiento fue propuesto por Kirkpatrick et al. [Kirk83] usando a = 0.95.
Posteriormente Kirkpatrick [Kirk84] sugirié que Ty deberia depender de f
de acuerdo a:

__AF
%_—mwﬂ (1.14)

donde Af* es el incremento en la funcién objetivo observado y p, es la
probabilidad inicial de aceptacion de la solucién (se suele utilizar 0.8).

En la fig. 1.4 se muestra una version del algoritmo de enfriamiento si-
mulado descrito en [Mich99]

1.4.4. Estructura genérica de un AE

Aunque existen distintos tipos de AE (algoritmos genéticos, progra-
macioén evolutiva, estrategias de evolucion) y cada uno poseee numerosas
variantes, dos son las caracteristicas que distinguen los AE del resto de
algoritmos de btisqueda. En primer lugar, son algoritmos basados en po-
blaciones. En segundo lugar, existe un intercambio de informacién entre
los individuos de una poblacién o entre individuos de poblaciones dis-
tintas. Este intercambio de informacién es necesario para poder llevar a
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n=20
inicializar la temperatura T
seleccionar aleatoriamente un estado s,
calcular f(s,)
repetir
paraj=1 hasta k
seleccionar un nuevo estado s;,, en la vecindad
de s, modificando s,
calcular f(sy).

Af = f(so) — f(sn) .
si (Af <0)O (random(0,1) < e T )
entonces s, = s,

fin_para
T = fr(T,n)
n=n+1

hasta que (T < T},i,)

Figura 1.4: Estructura general de un algoritmo de enfriamiento simulado.

cabo una busqueda no aleatoria a lo largo del espacio de soluciones y se
produce como resultado de aplicar procesos de selecciéon, competiciéon y
recombinacién entre los distintos individuos.

De forma resumida, un AE puede ser representado segtin aparece en
la fig. 1.5. Los operadores de busqueda especificados en esta figura suelen
denominarse operadores genéticos en el &mbito de los AG. Los distintos
AE se definirdn utilizando diferentes representaciones o esquemas de co-
dificacion, asi como operadores y métodos de seleccién. De esta forma,
mientras los AG utilizan tanto recombinacién como mutacién y ponen el
énfasis en la evolucion genética, la programacién evolutiva utiliza solo
mutacion y se centra mas en la evolucién del comportamiento de los indi-
viduos.

Ademas de las vision presentada de los AE que podria resumirse en
que los individuos més evolucionados sobreviven, existe un segundo pun-
to de vista y es entenderlos como mecanismos de busqueda guiada del ti-
po generacién-prueba. Bajo este punto de vista es méds facil comparar los AE
con otros algoritmos de buasqueda, como los ya vistos enfriamiento simu-
lado, btisqueda tabt o escalada.
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Generar aleatoriamente una poblacién P(0)
y establecer i = 0
repetir
Evaluar el fitness de cada individuo en P(i)
Seleccionar un conjunto de padres en P(i)
basdndonos en su fitness
Obtener la nueva generacion de individuos P(i+ 1)
mediante la aplicaciéon de operadores de biasqueda
a los padres seleccionados
hasta que que la poblacién converja o se acabe el tiempo prefijado

Figura 1.5: Estructura general de un algoritmo evolutivo.

La fig. 1.6 muestra el esquema general de los algoritmos de generacion-
prueba. Varios de los algoritmos de escalada siguen estrictamente dicho
esquema. Los algoritmos de enfriamiento simulado aportan la posibilidad
de cambiar la solucién actual por una menos aceptable en funcién de cier-
ta probabilidad. Por su parte, los AE pueden ser considerados como la
version extendida a poblaciones del algoritmo general presentado en la fi-
gura. Utilizan mutacién y recombinacién como métodos de biasqueda que
perturban la solucién actual y la seleccién para decidir en qué grado una
solucioén es aceptable.

Generar solucién inicial aleatoria y denominarla solucion actual
repetir
Generar nueva solucién a perturbando la actual
Comprobar si nueva solucién es aceptable
Si es aceptable, adoptarla como la solucién actual
Si no, conservar la solucién actual sin modificar
hasta que la solucién sea satisfactoria

Figura 1.6: Estructura general de un algoritmo de tipo generacién-prueba.

1.4.5. Consideraciones sobre los AE

Los AE pueden clasificarse en elitistas y no elitistas. Los algoritmos
elitistas son aquellos en los que la mejor solucién encontrada hasta el mo-
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mento siempre estd presente en la generacién actual. Los algoritmos de
programacion evolutiva para optimizacion numérica, las estrategias evo-
lutivas (1 + A) y los algoritmos genéticos elitistas entran dentro de esta
definicién.

La diferencia mds notable que existe entre algoritmos elitistas y no eli-
tistas la encontramos al hacer un estudio de la convergencia de los mis-
mos. Se define la convergencia global de un AE como el hecho de que
la probabilidad de que la solucién encontrada en tiempo n pertenezca al
espacio de 6ptimos locales tienda a 1, todo ello en el limite de n tendien-
do hacia infinito. Asi, mientras la convergencia de los algoritmos elitistas
puede ser estudiada mediante el uso de cadenas de Markov, no existe un
método bien definido para su estudio en algoritmos elitistas.

Aunque la convergencia es un aspecto a considerar en la descripcién
de un AE, no es menos cierto que ejerce un papel limitado en la practica
y apenas ofrece ayuda a la hora de disefiar nuevos algoritmos evolutivos.
Por ello, desde el punto de vista del disefio del algoritmo, es mds inte-
resante resaltar la complejidad computacional de cada uno de ellos. Este
estudio de la complejidad sin embargo es dificil de llevar a cabo pues ha
hacerse para cada problema en particular. A pesar de la falta de estudios
sobre complejidad en el campo de la computacién evolutiva, es bien sabi-
do que muchos investigadores trabajan con algoritmos genéticos en pro-
blemas deceptivos, e intentan identificar problemas que resulten dificiles
para estos algoritmos y asi desarrollar nuevos métodos que permitan re-
solverlos.

Con relacion a los operadores utilizados para encontrar la solucién al
problema, se suelen clasificar como operadores que reducen la diversidad
genética y operadores que la incrementan. Asi, la mutacién y el entrecru-
zamiento (recombinacion, cruce o crossover) esta considerados como ope-
radores que, mediante el incremento de dicha diversidad, permiten reali-
zar una exploracion del espacio de buiisqueda.

La mutacion es tradicionalmente considerada como un operador se-
cundario en los AG y, por contra, es un operador principal para la progra-
macion evolutiva y las estrategias de evolucion.

Por su parte, el entrecruzamiento es un operador considerado princi-
pal para los AG. No obstante, en la practica su eficacia depende del tipo
de esquema de codificacién utilizado para los individuos asi como del pro-
blema en particular que se esté resolviendo. De hecho, para un problema
de optimizacién combinatoria dado, lo mds usual es disefiar un operador
de recombinacién especifico si queremos garantizar un correcto funciona-
miento.

En el polo opuesto a los operadores de mutacion y entrecruzamiento
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se hallan los operadores de seleccion, cuya mision consiste en realizar una
simulacién de la seleccién natural que se da entre los seres vivos y que
hace que las especies mejor adaptadas sobrevivan y las demas se extingan.

Los operadores de selecciéon usados en la mayoria de algoritmos evo-
lutivos pueden ser clasificados en tres categorias: proporcionales al fitness
(también denominada seleccién de ruleta), basados en clasificacién y ba-
sados en torneos.

El método de la ruleta es el mds antiguo y simple de implementar y uti-
lizar, si bien tienen dificultades para manejar los casos en los que aparecen
superindividuos. Ademads, este operador hace converger el algoritmo de
forma prematura si no se afiaden métodos que permitan escalar el fitness
de cada individuo.

El método basado en la clasificacién no depende en si del fitness del in-
dividuo, sino de cémo queda clasificado el individuo en la poblacién con
respecto a dicho fitness. Existen distintos operadores basados en clasifica-
cién y tiene la ventaja de poder ser utilizado en problemas de optimizacién
multiobjetivo, en los cuales no existe una tinica solucién sino un conjunto
de pareto-6ptimos.

Finalmente, los métodos basados en torneo tienen la ventaja de no ne-
cesitar toda la poblacién para ser llevados a cabo, lo cual los hace ideales
para algoritmos paralelos. Ademads, la evaluacién de los individuos se ha-
ce bajo demanda, por lo que en principio no es necesario evaluar todos
los nuevos individuos que es en muchos problemas la tarea mas costosa.
En ellos, la probabilidad de seleccionar un individuo depende de un sub-
conjunto tomado de entre la poblacion total. El ejemplo maés tipico es el de
Boltzman, propuesto por Goldberg en [Gold89].

La eleccion de un AE para resolver el problema de la configuracién de
RNFBR se ha hecho teniendo en cuenta que el espacio de busqueda de las
soluciones es particularmente grande. Asi, dado un problema a resolver,
su espacio de soluciones esta formado por todas las RNFBR, compuestas
por cualquier nimero de neuronas en su capa oculta, pudiendo tener cada
una de ellas por centro cualquier punto del espacio de entrada y cualquier
vector de radios en los rangos permitidos para los mismos. La informacién
que a priori pueda tenerse acerca de la solucién sélo hace referencia a los
posibles valores para los centros de las FBR. Estos pueden ser tomados de
entre el conjunto de patrones de entrada sin que ello signifique que dichos
valores sean los 6ptimos ni que su nimero sea el adecuado.

El algoritmo EvRBF propuesto en esta tesis es un algoritmo elitista,
por lo que en la ultima generacién siempre estd presente la mejor solucién
encontrada. Utiliza operadores de entrecruzamiento para modificar las -
RNFBR de forma local y generar una especie de bloques bdsicos sobre los
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que construir la solucién final. Igualmente utiliza operadores de mutacién
para generar diversidad y explorar el espacio de busqueda. El operador de
seleccion que utiliza es el de torneo el cual permite a soluciones sub6pti-
mas reproducirse con cierta probabilidad y no precisa del entrenamiento y
evaluacion de todas las nuevas RNFBR generadas por los anteriores ope-
radores.

Los operadores de entrecruzamiento y mutaciéon que se han generado
(ver capitulo 3) operan directamente en el espacio de soluciones, esto es,
en el espacio de todas las posibles RNFBR para de esta forma poder hacer
evolucionar todas las caracteristicas de las mismas, sin poner restriccio-
nes en cuanto a tamafio de los cromosomas o limites de representacion de
numeros reales. En EVRBF cada individuo representa una RNFBR com-
pleta. De esta forma, se puede evaluar correctamente el error alcanzado
por cada red en la fase de entrenamiento y validacién, sin necesidad de
recurrir a métodos artificiales que propagan el error a cada neurona para
asi estimar su fitness y que pueden depender del problema estudiado en
cada momento.

1.5. La biblioteca EO

La implementacién del método EVRBEF se ha llevado a cabo utilizando
la biblioteca en C++ EO. La eleccién de esta biblioteca ha estado funda-
mentada, por un lado, en la facilidad con la que permite definir los objetos
que deben ser hechos evolucionar y los operadores que deben ser apli-
cados a los mismos. Por otro lado, EO separa perfectamente lo que es la
representacion del objeto que se hace evolucionar de los operadores que
lo manipulan, permitiendo cambiar unos y otros de forma independiente
sin variar la estructura del algoritmo principal. Ademads, el resto de com-
ponentes necesarios para terminar de configurar el algoritmo (operadores
de selecciéon, reproductores, politicas de reemplazamiento de individuos
o gestion de poblaciones, entre otros) vienen ya incluidos en la propia bi-
blioteca por lo que se facilita y agiliza la construccién de un algoritmo al
convertirla en una tarea de reutilizacién de componentes.

La creacion de esta biblioteca estd inspirada en uno de los libros maés
conocidos sobre Computacion Evolutiva: “Genetic Algorithms + Data Struc-
tures = Evolution Programs” [Mich99]. La propuesta que hace Michalewicz,
el autor, sirve como idea inicial para introducir el concepto de Objeto Evo-
lutivo (Evolutionary Object), en cuanto a que EO pretende eliminar el pro-
blema de elegir una representacioén para resolver un problema y a la vez
posibilitar la aplicacién del paradigma principal de la programacién pro-
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cedural a la computacion evolutiva: los algoritmos se aplican a las estruc-
turas de datos, ambos son distintos y deben estar separados, aunque juntos
forman los programas evolutivos [Mere99, Mere00Oa, Mere00b].

La principal aportacién de la computacion orientada a objetos a la an-
terior propuesta consiste en que los algoritmos y las estructuras de datos a
las que se aplican van a estar encapsulados en objetos, reguldndose la in-
teraccion entre objetos mediante una interfaz. Cada objeto conoce su fun-
cionamiento interno y aquellos que deseen utilizarlo (los clientes de ese
objeto) habran de hacerlo mediante la funcionalidad asociada a la interfaz
externa del mismo.

A continuacién se presentard el concepto de Objeto Evolutivo (OE),
describiendo las caracteristicas fundamentales que lo diferencian de otros
paradigmas de computacion evolutiva.

1.5.1. Caracteristicas principales de los OE

La biblioteca EO define interfaces para todos los objetos, de forma que
quede restringido el modo en que unos usan a los otros. A pesar de las res-
tricciones que introducen dichas interfaces, éstas deben dotar a los objetos
de ciertas caracteristicas basicas para poder hacerlos evolucionar. Estas ca-
racteristicas fundamentales incluyen que un OE sea replicable, mutable,
combinable y comparable. Estas propiedades se usaran como analogia
computacional para los tres criterios evolutivos descritos por Maynard-
Smith [Mayn75] (hereditabilidad, variabilidad y fecundidad). Examine-
mos mds detalladamente cada una de ellas:

a) Replicabilidad. Es necesario poder obtener copias de un OE cual-
quiera, ya sea por él mismo o mediante el uso de otros objetos (re-
plicadores). También deberia ser posible crear OE desde cero (a través
factorias de objetos).

b) Mutabilidad. Un OE debe poder mutar o modificarse de forma que
se incremente la diversidad de un conjunto (poblacién) de OE. Esto
quiere decir que el OE, por si mismo o mediante un objeto cuyo co-
metido serd modificar otros objetos (objeto mutador), podra cambiar
de diversas formas, pero el funcionamiento de dichos cambios no
tiene por qué conocerse desde fuera, ni tampoco tiene por qué haber
una representacion especifica para permitir una mutacién de un ob-
jeto. Basicamente, el cliente s6lo necesita saber que el objeto mutado
cambiara de alguna forma.
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<)

d)

Combinabilidad. En algunos casos convendrd combinar dos o mas
OE para crear uno nuevo (de forma similar a como funciona el en-
trecruzamiento en los AG). Aunque esto no serd posible en todas las
ocasiones, cuando lo sea, la operaciéon hara decrecer la diversidad, en
el sentido que hace los OE mas parecidos entre si. Tal y como ocurre
con la mutacidn, el funcionamiento interno de la recombinacién no
tiene por qué ser conocido por el cliente.

Comparabilidad. Para decidir qué objetos son mejores que otros al
realizar una tarea en particular, deberian poderse comparar para de-
cidir cudl de ellos es el mejor. Esto no significa que cada OE deba
tener un valor escalar de la funcién de evaluacién (para llevar a cabo
una seleccién proporcional al valor de la funcién de evaluacién), ni
siquiera que deba tener un valor explicito, simplemente debe poder
determinarse cual es el mejor entre dos. Asi, un objeto selector puede
eliminar el peor y reproducir el mejor (mutandolo o cruzandolo con
otros).

1.5.2. Innovaciones introducidas por EO

Las principales diferencias que encontramos entre EO y otros paradig-
mas de computacién evolutiva son [Mere99, Mere0Oa, Mere(00b]:

a)

b)

EO es independiente del paradigma, lo cual quiere decir que no es
un algoritmo genético, ni un programa evolutivo, ni un programa
genético, ni un enfriamiento simulado, pero que puede ser cualquie-
ra de ellos y, de hecho, todos esos paradigmas de la computacion
evolutiva pueden implementarse con EO.

Por ejemplo, para implementar un AG simple, el objeto mutador de-
beria cambiar, basicamente, el valor de ciertos bits en la cadena; el
objeto reproductor aplicaria el procedimiento del operador de cru-
ce; una funcién de evaluacién escalar permitiria la comparacién de
dos OE y, a partir de éste, se podria aplicar un proceso de seleccion
(ruleta) para reproducir los mejores y eliminar los peores individuos.

EO es independiente de la representaciéon. EO no necesita informa-
cién acerca de como se representa una solucién a un problema, sino
simplemente del hecho de que éstas pueden cambiarse v, si es con-
veniente, combinarse entre si. De hecho, EO no necesita representar
las soluciones de un modo diferente, simplemente codificarlas en el
lenguaje orientado a objetos: una solucién a un problema es un ob-
jeto (perteneciente a cierta clase), que podra ser mutado, combinado
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con otros de su clase y comparado para estimar cudl es el mejor, lo
cual es suficiente para hacerlo evolucionar.

¢) EO es independiente del lenguaje de programacién, lo cual quiere
decir que no necesita codificar las soluciones como objetos de un len-
guaje orientado a objetos en particular, tal y como el paradigma de
la Programacion Genética hace (representa las soluciones en LISP).
Las soluciones se pueden programar en cualquier lenguaje orienta-
do a objetos y hacerlos evolucionar utilizando la biblioteca de EO
del mismo lenguaje. De hecho, los OE se pueden programar en di-
ferentes lenguajes de programacién y hacerlos evolucionar a la vez,
usando modelos de objetos independientes del lenguaje de progra-
macioén, tal como COM (Common Object Model, de Microsoft [Micr00])
0 CORBA (Common Object Request Broker Architecture, del Object Ma-
nagement Group [Henn99, Grou00]).

d) EO es orientado a objetos desde la base: no sélo el objeto o la clase
del individuo que se haré evolucionar son programados segiin este
paradigma, sino cualquier elemento que intervenga en la evolucién
(operadores, selectores y los algoritmos mismos).

EO hace especial énfasis en la modularidad a la hora de programar
una aplicacién evolutiva. Debido a que tanto los operadores como el resto
de entidades son objetos, resulta facil combinar diferentes operadores y
objetos de distintas fuentes para construir una aplicacion. En la préctica no
importa el interior del objeto, sino cémo se pueda acceder a él mediante
su interfaz.

EO ha sido el punto de partida para la creacién de bibliotecas para
Computaciéon Evolutiva escritas en otros lenguajes, pero que conservan la
misma filosofia. Actualmente, se trabaja en el desarrollo de una bibliote-
ca escrita en Java, denominada JEO [Doli02][Aren02], e igualmente una
biblioteca escrita en Perl, cuyo nombre es OPEAL [Mere(2].

1.5.3. Disefio y desarrollo de aplicaciones con EO

La utilizacién de EO en el desarrollo de un algoritmo evolutivo hace
realmente independientes las fases del disefio de las estructuras de datos
necesarias y de la posterior implementacion del programa que las mani-
pula. Asi, EO permite considerar en primer lugar el problema de encon-
trar una representaciéon adecuada al problema y los operadores genéticos
a utilizar, para posteriormente realizar el disefio del algoritmo evolutivo,
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utilizando los elementos anteriores del modo en que se haria cualquier
otro algoritmo evolutivo.

Durante la fase de disefio, normalmente el objeto que se haré evolucio-
nar queda definido por el problema a resolver. Por ejemplo, en el caso del
problema del viajante de comercio (TSP, Travelling Salesman Problem) se po-
drfa utilizar una representacién de modo que cada objeto solucién sea un
vector de enteros que contenga todas las ciudades [Booc94]. Los operado-
res genéticos utilizados para mutar y recombinar las soluciones deberian
tener en cuenta la disposicion de las ciudades a visitar. El resto del disefio
es, en general, independiente del problema: la seleccién de los individuos
que se reproducirdn y el criterio de parada del algoritmo.

En la fase de programacién, el algoritmo (basado en OE) se progra-
mard de forma similar a como se programaria otro algoritmo evolutivo,
esto es, segtn el bucle descrito en la fig. 1.7.

Aunque no hay un soporte tedrico para probar el buen funcionamiento
de EO, en el peor de los casos funcionaria como una btsqueda aleatoria,
pero ya que utiliza recombinacién de soluciones, los bloques constructi-
vos que producen buenas soluciones se mezclan, con lo cual se alcanzan
mejores soluciones.

1. Crear una poblacién inicial de OE (usando factorfas o los constructores de cada
objeto).

2. Crear una poblacién inicial de OE (usando factorias o los constructores de cada
objeto).

3. Repetir hasta que el criterio de parada se cumpla:

a) Evaluar cada individuo, compardndolos entre si, para seleccionar los mejo-
res.

b) Aplicar los operadores genéticos, creando nuevas soluciones (incrementar la
diversidad) y combindndolas (decrementar la diversidad).

c) Sustituir los peores individuos en la poblacién por los recién creados.

Figura 1.7: Estructura de un algoritmo disefiado con EO.

Ya que no se utiliza un alfabeto binario (de hecho no se puede decir que
utilice alfabeto alguno), no se pueden aplicar ni el Teorema de los Esquemas
[Gold89] ni otros resultados tedricos extraidos de las Estrategias Evoluti-
vas [Back91] o Programacién Evolutiva [Foge66, Foge95]. En contrapar-
tida, EO lleva la teoria de los bloques constructivos [Gold89] un poco maés
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alla: Mientras que la codificacién binaria estd respaldada por el Teorema de
los Esquemas [Holl75, Gold89], la Teoria del Andlisis de Formas [Radc91] da
soporte tedrico al uso de alfabetos no binarios. El Anélisis de Formas gene-
raliza el Teorema de los Esquemas tratando con la equivalencia de clases
de cromosomas en lugar de cromosomas binarios. Un ejemplo es “cromo-
somas que contienen una permutacién en particular” o “cromosomas en
los que el segundo componente es el doble que el primero”. El Anélisis de
Formas asegura que si se usan operadores independientes de la represen-
tacion se pueden definir algoritmos independientes de la representacion,
que se comportardn de la misma forma que los AG estdndar. En EO, pues-
to que el usuario no esta obligado a utilizar una representacién en cadenas
binaria, y las soluciones a los problemas se codifican de forma natural, los
bloques que forman las soluciones se encontraran juntos de forma natural
y se heredaran juntos.

1.5.3.1. Individuos de la poblacién

La biblioteca proporciona clases de objetos que acttian como indivi-
duos en la poblacién, es decir, objetos evolutivos. Como se ha venido co-
mentando, la biblioteca incluye diversos OE, entre los que se encuentran:
cadenas de bits, cadenas de caracteres, vectores de cualquier tipo de dato
(en particular, de niimeros enteros o reales) y, por supuesto, RNFBR.

La fig. 1.8 representa la jerarquia de clases de la version de la biblioteca
EO utilizada en el desarrollo de esta tesis (version 0.8.5) para las pobla-
ciones y los cromosomas, que incluye una clase genérica de cromosomas
(EOBase, que define la interfaz basica para un EO, incluyendo una funcién
de evaluacion y un identificador) y algunos tipos mas especificos (EOBin,
EOString, EOVector). Se pueden obtener OE nuevos, con las caracteristi-
cas fundamentales ya comentadas, simplemente heredando alguna de las
clases ya definidas [Mere99, Mere00Oa, Mere(O0b].

1.5.3.2. Operadores genéticos

Los operadores genéticos se encuentran agrupados en dos clases: genéri-
cos y especificos.

Los operadores genéricos se pueden aplicar a muchas clases de OE, sin
importar si estos hacen uso de algin tipo de representaciéon. Por ejemplo,
un operador de permutacién se puede aplicar a cualquier objeto de una
clase que herede de un vector genérico (EOVector), del mismo modo que
se puede aplicar un operador de recombinacién.
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EOFo
P NE=mm
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Figura 1.8: Jerarquia de clases de la biblioteca EO para las poblaciones (a) y para los
cromosomas (b).

Otros operadores, como el de mutacién son mds especificos del OE a
modificar: un objeto mutador de cadenas de bits operard de muy diferente
modo a como lo haré un objeto mutador de vectores de ntimeros enteros.

Los operadores son objetos cuyo comportamiento es el de una funcién
a la que se pasa el objeto a modificar.

La fig. 1.9 representa la jerarquia de clases de la biblioteca EO para los
operadores genéticos, que incluye operadores unarios (como el de muta-
cién), binarios (como el de cruce), o n-arios (aplicados a méas de dos OE
[Eibe95]). Esas clases definen las caracteristicas bdsicas de cada tipo de
operador. De ellas descienden los operadores que se utilizardn en las apli-
caciones.

El tener los operadores diferenciados de los OE permite trabajar maés
tacilmente con ellos, ya que al estar definidos como clases independientes
de las que se puede heredar, el usuario puede crear sus propios operado-
res.

1.5.3.3. Operadores de poblacién

Los operadores de poblacién son genéricos y acttian con varios obje-
tos de la poblacion (seleccionando algunos de ellos, creando individuos a
partir de otros o sustituyendo algunos individuos por otros).

Las figs. 1.10, 1.11 y 1.12 representan la jerarquia de clases de la bi-
blioteca EO para los operadores de poblacion, que incluye operadores de
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Figura 1.9: Jerarquia de clases de la biblioteca EO para los operadores genéticos.

seleccién, reproduccién o reemplazo.

Los objetos EOReplace (y descendientes) reemplazan, eliminando si es
necesario, aquellos individuos de la poblacién peor dotados por los crea-
dos con los operadores genéticos.

Un objeto de la clase EOBreeder (y descendientes) almacena los opera-
dores genéticos para aplicarlos posteriormente a los individuos seleccio-
nados, creando la descendencia de esa generaciéon. Cada operador recibe
como parametro una prioridad o tasa de aplicacién. En cada generacion,
antes de aplicar los operadores genéticos, las tasas de todos los operado-
res se normalizan dividiéndolas por la tasa total acumulada para obtener
la probabilidad de aplicaciéon real de cada operador.

Un EOSelector (y descendientes) lleva a cabo la seleccion de los in-
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Figura 1.10: Jerarquia de clases de la biblioteca EO para los operadores de reemplazo.
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|_>| EORandomBreedLog I

Figura 1.11: Jerarquia de clases de la biblioteca EO para los operadores de reproduccién.
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Figura 1.12: Jerarquia de clases de la biblioteca EO para los operadores de seleccién.

dividuos que se reproducirdn aplicindoles los operadores genéticos, de
acuerdo a cierta estrategia (torneo, estado estacionario).

35



1 Introducciéon
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Figura 1.13: Jerarquia de clases de la biblioteca EO para los operadores de reemplazo (a),
reproduccioén (b) y seleccion (c).

1.5.3.4. Algoritmos

En EO, los algoritmos son tratados también como objetos, de forma
que en cualquier momento podemos crear un nuevo objeto de tipo algo-
ritmo, acceder a través de su interfaz a sus componentes internos (objetos
poblacién, selector, reproductor, terminador).

Los algoritmos se aplican a una poblacién de OE, haciéndolos evolu-
cionar hasta que se alcanza una condicién. Basicamente llevan a cabo el
bucle de evaluacion, seleccién, reproduccién y substitucion.

La implementacion actual de la biblioteca incluye los siguientes objetos
algoritmo: EOES (estrategias de evolucion), EOEasyGA (un AE simple y
flexible), EOSGA (el AG de Goldberg [Gold89]) y EOSA (enfriamiento
simulado).

La fig. 1.14 representa la jerarquia de clases de la biblioteca EO para los
algoritmos comentados.

1.6. Conclusiones

En este primer capitulo de la tesis se ha expuesto el problema que se de-
sea resolver: disefiar automdticamente redes neuronales de funciones base
radiales (RNFBR) utilizando para ello algoritmos evolutivos (AE). Igual-
mente, se ha mencionado el método disefiado para realizar esta tarea: -
EvRBF, que sera descrito y evaluado con mayor detalle en los capitulos 3,
4y5.

Antes de entrar a describir en detalle las RNFBR, se ha hecho una in-
troduccion al campo de las redes neuronales artificiales, destacando la im-
portancia que tienen tanto el buen disefio de las mismas, como el algorit-
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Figura 1.14: Jerarquia de clases de la biblioteca EO para los algoritmos.

mo de aprendizaje usado para optimizar pesos sindpticos o cualquier otro
pardmetro configurable de la red.

Dado que el método desarrollado, EVRBF, es un algoritmo evolutivo,
se ha realizado una introduccién al campo de la Computacion Evolutiva,
incluyendo desde los fundamentos biolégicos de la misma hasta conside-
raciones especificas sobre los distintos AE existentes. Como es propio de
los AE, EvRBF esta disefiado para buscar las mejores soluciones dentro
del conjunto de todas las posibles, es por ello que también se ha revisa-
do el papel que juega la computacion evolutiva dentro del campo de los
problemas de btisqueda y optimizacién.

Finalmente, se ha descrito la biblioteca EO que ha servido de base para
el desarrollo de EVRBE. La filosofia de esta biblioteca se basa radicalmente
en el concepto de objeto evolutivo, entendido éste dentro del campo de los
Lenguajes Orientados a Objetos, implementado hoy en dia a través de nu-
merosos lenguajes de programacion. De esta forma, no sélo el individuo
que debe ser evolucionado se representa como un objeto, sino también los
distintos operadores genéticos, los mecanismos de seleccién o reproduc-
cién, e incluso los propios algoritmos, lo cual permite desarrollar nuevos
objetos de cada uno de estos tipos a partir de las clases ya existentes. Una
de las grandes ventajas que aporta esta forma de trabajar es la efectiva
distincién entre implementacién del objeto e interfaz del mismo, lo cual
permite que multiples algoritmos puedan ser usados con multiples indi-
viduos y que a su vez se puedan aplicar operadores de forma genérica con
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independencia de la implementacién real de cada objeto.
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cariTuLO 2/
DISENO DE REDES NEURONALES
DE FUNCIONES BASE RADIALES

2.1. Introduccion

Este capitulo presenta, en primer lugar, la descripcion de las RNFBR,
en las que se centra esta tesis y, a continuacién, una recapitulacién de los
métodos presentes en la bibliografia que hacen uso de AE para disefiarlas.

Asi, el apartado 2.2 comienza describiendo el concepto matematico de
funcién base radial y su utilizacién en problemas de interpolacién y apro-
ximacién, origen de las RNFBR y base en la que se sustenta su compor-
tamiento. En los siguientes apartados, se describen igualmente su topo-
logia, sus principales caracteristicas, los métodos no evolutivos existentes
para entrenarlas y configurarlas, y las distintas aplicaciones que se les han
ido dando. De entre sus caracteristicas destaca la resefiada en el apartado
2.2.3, que muestra como es posible calcular el conjunto de pesos 6ptimos
una vez la estructura de la red ha sido determinada.

Posteriormente, el apartado 2.3 realiza una revisiéon de los métodos
utilizados para hacer evolucionar redes neuronales y, mds concretamen-
te, de los métodos evolutivos disefiados para trabajar con RNFBR. Esto es
necesario para la posterior presentacion y evaluacién del método EvRBF
(capitulos 3 y 5),
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2.2. Redes Neuronales de Funciones Base Radia-
les

La utilizacién de Funciones Base Radiales (FBR) como funciones de
activacién para redes neuronales fue realizada por primera vez por Bro-
omhead y Lowe en 1988 [Broo88]. Desde entonces se les ha prestado una
especial atencién dado que tienen la caracteristica de ser fadcilmente imple-
mentables (tanto en lo referente a la estructura de datos que las soportan,
como en lo tocante a los algoritmos de aprendizaje y explotacion de la red)
y por estar demostrado que son aproximadores universales [Ligh92] como
lo puedan ser los perceptrones multicapa.

2.2.1. Funciones Base Radiales

Como se describe en [Broo88], las FBR constituyen una técnica ma-
temdtica para resolver el problema de interpolacién estricta en espacios
multidimensionales. Este problema queda definido de la siguiente forma:

Dado un conjunto de p puntos {x;i=1,2,...,p} en R", cono-
cidos y distintos entre si, y p niimeros reales { fi;i=1,2,...,p}, se
debe encontrar una funcion s : R" — R que satisfaga las condiciones
de interpolacion:

s(x;)=f;, Vi=1,2,...,p (2.1)

Notese que la funcién s debe pasar por los puntos conocidos de la fun-
cion.

La resolucién de este problema usando funciones base genéricas con-
siste en expresar s como una combinacién lineal de p funciones, como se
indica en la ec. 2.2. Las funciones base, h;, pueden ser elegidas de forma
arbitraria y habitualmente son no lineales. Una vez fijadas tales funciones,
la flexibilidad de este modelo, esto es, su capacidad para ajustarse a dis-
tintas funciones, estriba en la libertad para elegir diferentes valores para
los coeficientes A;.

s(x) = i%’hi(x) (2.2)
i—1

Uno de los ejemplos més conocidos es el de interpolacion mediante
una linea recta:
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s(x)=ax+0b (2.3)

compuesto por dos funciones base h(x) = x y hp(x) = 1, y por los co-
eficientes A1 = ay Ay = b. La ventaja de este modelo es que es posible
calcular los mejores valores de los coeficientes para un determinado con-
junto de datos, sin embargo su flexibilidad es muy reducida.

Las FBR son un tipo concreto de funciones base. Su caracteristica mas
propia es que la respuesta que producen decrece (o crece) de forma monéto-
na en funcién de una distancia (normalmente la distancia euclidea) del
punto evaluado con respecto a un punto central propio de la funcién. De
esta forma, una FBR queda determinada por los siguientes parametros:

= Un punto central, llamado centro de la funcién, que es un vector de
la misma dimensién que el espacio de entradas.

» Una medida de distancias entre puntos del espacio de entrada.

» Un radio (o conjunto de radios) que permita escalar las distancias de
los puntos de entrada con respecto al centro.

» Una forma explicita para la funcion.

La fig. 2.1 muestra alguna de las FBR mds comtnmente utilizadas.
Simbolicamente, son varias las formas en las que se puede representar
una FBR, tal y como se indica en la siguiente ecuacién:

r

4>(x)5¢(x,c,r,||...||)Egi)(x,c,r)ch(M) (2.4)

donde tanto x como ¢ son puntos del espacio de entrada (es decir, x,c €
R™), correspondiendo ¢ al punto central de la FBR; por su parte, ||...||
denota una determinada distancia sobre IR” (normalmente la distancia eu-
clidea, por lo que suele obviarse); finalmente, r es el radio que permite
escalar la distancia.

Una vez conocidas las FBR, se define la funcién de interpolacién s(x)
como:

m
s(x) =) Aigi(x,c;,ri) x €R” (2.5)
i=1
correspondiendo los p puntos centrales c; con los puntos del espacio de
entradas para los cuales se conoce el valor de la funcién a modelizar, es
decir:
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Figura 2.1: Ejemplos de Funciones Base Radiales (z representa la distancia del punto eva-
luado al centro, que en este caso es x = 0)
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ci=x; ;Vi=12,...,p (2.6)

Si se introducen las condiciones de interpolacién de la ec. 2.1 en la ec.
2.5, obtenemos el siguiente conjunto de ecuaciones lineales para los coefi-
cientes {A;}

fi App e Ay M
= r T : (2.7)
fP AP1 o APP AP
cuya expresion en notacién matricial es:
f=AA (2.8)

donde Aj; es el valor devuelto por la j — ésima FBR cuando la entrada
i — ésima es presentada, esto es:

Ajj = ¢j(xj,cjrj) i,j=1,2,...,m (2.9)

Dada la existencia de la matriz inversa de A, a partir la ec. 2.8 es posi-
ble conocer los valores que han de tomar los coeficientes, pues se pueden
calcular los distintos A; a través de la expresion:

A=Al (2.10)

Este conjunto de ecuaciones que permiten resolver el problema de la
interpolaciéon de R” — R puede ser generalizado sin mayor dificultad a
problemas de interpolacién de R” — R". En este caso, la solucién ven-
dria también dada por los coeficientes {)ij,j =12,...,p,k=12,...,n'},
calculados usando nuevamente la ec. 2.10.

No obstante, en la mayoria de los problemas reales no es conveniente
utilizar el enfoque de interpolacién estricta. Esto es debido a que los pun-
tos conocidos de la funcién suelen exceder considerablemente el ntimero
de grados de libertad necesarios para generar una solucién razonablemen-
te buena. La obligacién de utilizar tantas FBR como puntos haya conlleva
el inconveniente de que el modelo generado es demasiado sensible a las
variaciones producidas por datos con ruido o imprecisos.
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El modo de eludir esta desventaja del método de interpolacion estricta
consiste en relajar las condiciones de interpolacion de la ec. 2.1. Es decir,
no obligar al modelo a devolver el valor exacto de la funcién en todos los
puntos conocidos, sino conformarse con una buena aproximacién. Este es
precisamente el enfoque adoptado por las RNFBR, en el cual hay menos
FBR que puntos conocidos de la funcién. Una vez redefinido el problema
de esta forma, el calculo de los valores 6ptimos para los coeficientes A
(que corresponderan a los pesos de red neuronal) se realiza de una forma
ligeramente distinta como se verd posteriormente en el apartado 2.2.3.

2.2.2. Topologia de una RNFBR

Alo largo de la presente tesis entenderemos por RNFBR una red com-
puesta por dos capas de neuronas (ver fig. 2.2), donde:

a) La capa oculta, contiene neuronas que reciben las entradas proce-
dentes del entorno y les aplican FBR, caracterizadas cada una por su
centro, radio y forma especifica. Se utilizara la distancia euclidea.

b) La capa de salida realiza algin tipo de combinacién lineal (normal-
mente una suma ponderada) de las salidas proporcionadas por la
capa anterior afiadiendo un factor de sesgo.

La fig. 2.2 muestra de forma més detallada esta topologia.
Mas formalmente, dado que una RNFBR toma un vector de valores de
entrada, los cuales procesa hasta obtener un vector de valores de salida,

. ., _, '
podemos considerarla como una funcién s(¥) : R" — R", tal que:

p/
S](J_(,") = )\O]—I— Z/\l](l)l(f,gl,f;) ;j=1.. .i’l’,S]' eER,¥eR" (2.11)
i=1

donde ¢; es la FBR de la neurona oculta i; A¢; son los sesgos afiadidos a la
neurona de salida j; A;; representa el peso de la conexion existente entre la

neurona oculta i y la neurona de salida j; ¢; son los centros y #; los radios
de las FBR.

Como se puede observar en la ec. 2.11, el niimero de neuronas de la
capa oculta de la red no es p sino p/, siendo generalmente p’ < p. Por
consiguiente, dado que habrd menos neuronas que puntos conocidos de
la funcién, los centros de las mismas posiblemente dejardn de coincidir
con dichos puntos.
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Entradas X0 X1 X2 X3 X4 X5

Capa Oculta

hi = @(Xx,cj,r;)

Capa de Salida
yj =2 Ajjhi

i
Figura 2.2: Esquema de una red neuronal de funciones base radiales.

Una vez establecido el comportamiento del modelo general, podemos
definir con mds detalle la funcién base radial ¢;, expresando la ec. 2.4 co-
mo:

$(¥) = (%,& R(F),|...1|) (2.12)

donde & = {c1,c2,...,cn} es el centro (de la misma dimensién que las en-
tradas) y el radio queda definido como un vector de n pares de valores
reales: 7 = {(r1a,71p), (*20,720), - - -, (Tna, Tp) }. La inclusién de estos 2n ra-
dios permiten, por un lado, que cada dimensién del espacio de entradas
pueda ser escalada de forma diferente. Y por el otro, que dentro de una
misma dimensién se puedan usar dos radios distintos, uno para los pun-
tos menores o iguales que el centro y otro para los mayores. Es por ello
que se define el vector de funciones R como:

R={R;=(x;<c))?rig:1ip; ¥i=1,2,...,n} (2.13)

Las figs. 2.3(a) y 2.3(b) muestran cémo afecta la utilizacién de pares
de radios cuando se usan FBR gaussianas en espacios de entrada de 1y 2
dimensiones, respectivamente.

Partiendo de las RNFBR descritas, a las que denominaremos asimétri-
cas, es posible aplicar métodos que reducen los grados de libertad con los
que opera la red (haciendo menor el ntimero de parametros a estimar para
configurarla). Tales métodos consisten basicamente en considerar algunas
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X0

(a) Gaussiana Asimétrica 1D (b) Gaussiana Asimétrica 2D

Figura 2.3: FBR gaussianas asimétricas: utilizan pares de valores para los radios.

politicas mads restrictivas en cuanto a los valores de radios a usar. Asi, en el
caso de RNFBR parcialmente simétricas, como la mostrada en la fig. 2.4,
tendremos que:

Ri:ria:rib ;Vi=1...n (2.14)

Figura 2.4: FBR gaussiana parcialmente simétrica: utiliza un solo radio para cada dimen-
sion.

Finalmente, es posible restringir aiin més la versatilidad de la red uti-
lizando un solo valor, 7, para todos los radios. El resultado es una RNFBR
totalmente simétrica. La ec. 2.15 describe esta situacién, de la cual pueden
verse muestras en las figs. 2.5(a) y 2.5(b).
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X0

(a) Gaussiana Simétrica 1D (b) Gaussiana Simétrica 2D

Figura 2.5: FBR gaussianas simétricas: utilizan un solo radio para todas las dimensiones.

Ri=riyu=rp=tu=ty=...=ty=rtyp=r ;Yi=1...n (2.15)

La homogeneizacién propuesta en la ec. 2.15 solo podra llevarse a cabo
cuando el rango de los valores de entrada sea idéntico para cada una de
las dimensiones del espacio de entradas, lo cual puede ser cierto por la
propia naturaleza del problema a resolver o, en caso contrario, por haberse
realizado una normalizacién de dichos valores de entrada.

Existe una variedad de RNFBR a la que se denomina redes neuronales
de funciones base radiales normalizadas (RNFBR-N). Se caracterizan por
normalizar las salidas proporcionadas por la capa oculta de forma que su
suma valga 1. De esta forma, la salida proporcionada por una RNFBR-N
viene dada por:

P
si(¥) = ) wi¢i(%,¢,7) j=12,...,n (2.16)
i=1
donde:
, e?i
= 2.17
i 7 e (2.17)

La distincién entre redes normalizadas y no normalizadas no ha sido
especialmente tenida en cuenta por parte de los investigadores. De hecho,
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la conveniencia o no de su uso es materia de discusion entre los mismos.
Asi, por ejemplo, Shorten y Murray-Smith [Shor96] realizaron una serie
de experimentos sobre aproximacién funcional en los cuales el comporta-
miento de las redes normalizadas resultaba ser mejor en algunos proble-
mas puntuales. Sin embargo, también describieron algunos de los efectos
laterales que conlleva la normalizacién de RNFBR. En primer lugar, se
produce un cambio en la forma de la FBR, cambio que ademads depende
del resto de las FBR de la red, por lo que cada neurona pierde su inde-
pendencia con respecto a las demads. En segundo lugar, la RNFBR-N cubre
totalmente el espacio de entradas, no sélo el definido por el conjunto de
valores de entrenamiento. Esto lleva a que el comportamiento de la red
sea impredecible cuando se aplica a puntos de una zona no aprendida. Fi-
nalmente, incluso el valor central de las FBR puede volverse inttil ya que
la neurona de una RNFBR-N puede no alcanzar su méximo (o minimo)
valor en dicho centro.

2.2.3. Calculo del vector de pesos 6ptimo

La determinacién de los valores para los pesos de las conexiones exis-
tentes entre las neuronas de la capa oculta y las de la capa de salida puede
hacerse de forma 6ptima si adaptamos la ec. 2.10 al problema de inter-
polacién no estricta y aplicamos el principio de minimos cuadrados. En
efecto, cuando este principio es usado en aprendizaje supervisado de mo-
delos lineales, tiene la ventaja de llevar a un problema de optimizacién
cuya resolucién es particularmente simple

Para ello, definamos el vector s( ) € R" como el conjunto de valores
devuelto por una RNFBR cuando el punto x se presenta como entrada.
Como se vio en 2.2.2, cada una de las componentes de dicho vector queda
definida segtn:

p/
si(%) = Aoj+ Y Aijpi( %, €, 7) (2.18)
i—1

A partir de un conjunto de p pares de valores de entrenamiento { (j, f;) },
el principio de minimos cuadrados nos llevara a minimizar el error calcu-
lado como la suma de las diferencias al cuadrado:

n/

P
Yo ) (fii—si(%) (2.19)

i=1j=1

I\JlH
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Una vez fijados los centros y radios de las neuronas ocultas, la RNFBR
se convierte en una combinacion lineal de FBR y son los pesos A;; los que
determinan el error cometido. En consecuencia, la solucién al problema de
minimizar el error cuadratico consistird en encontrar el conjunto 6ptimo
de pesos que hace esto posible. Utilizando notacién matricial, podemos
describir el problema mediante la siguiente expresion:

f11 flnl 1 All Alp’ /\01 /\On’
oo =11 : = Do (2.20)
for o S 1T Ap o App Apl e Apy

cuya notacién podemos reducir atin més, obteniendo la expresién ya co-
nocida:

F= A\ (2.21)

donde F es el conjunto de valores de salida que se desea obtener, A es la
matriz de pesos desconocidosy A es la denominada matriz de disefo. Es-
ta matriz estd formada por los valores que devuelven las p’ distintas neu-
ronas de la capa oculta cuando les son aplicadas las entradas x7, X2, . . ., f’p,
respectivamente. Notese que se le ha incorporado una columna con todos
sus valores a 1 lo cual permite estimar el valor éptimo de los sesgos de
cada neurona de salida al mismo tiempo que se estiman los pesos de las
conexiones sindpticas (es decir, cada sesgo puede entenderse como el peso
que une cada neurona de salida con una hipotética neurona oculta cuya
salida es siempre 1).

De la anterior expresion 2.21 obtenemos que el conjunto de valores
6ptimos para los coeficientes A;; viene dado por la siguiente ecuacion:

A=A"F (2.22)

Si bien el calculo de A~! puede resultar complejo, al haber reducido
nuestro problema a uno de interpolacién no estricta, donde p' << p, ten-
dremos més datos en el conjunto de entrenamiento que nimero de pesos
a estimar. Por ello, podemos conformarnos con resolver la ecuacién:

A=ATF (2.23)

* . . . . .
donde A~! no es la matriz inversa, sino la matriz pseudo-inversa de la
matriz de disefio. Esta matriz puede ser eficientemente calculada mediante
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métodos como Singular Value Decomposition (SVD), métodos de descenso
de gradientes, o utilizando la conocida regla delta:

Aw; = ng (%) (f (%) — (%)) (2.24)

en la que el factor de aprendizaje, 7, y la funcién g(¥;) ponderan la dife-
rencia entre el valor esperado, f(¥;), y el valor obtenido por la red, y(X;).
Frecuentemente, g(X;) resulta ser la funcién identidad o la funcién de ac-
tivacion de las neuronas ocultas, aunque puede ser cualquier funcién de-
finida sobre el vector de entrada.

En conclusion, una vez fijados los centros y radios de las neuronas de
la capa oculta de una RNFBR, se puede obtener de forma eficiente el con-
junto de pesos que minimiza el error cuadrético con respecto a un deter-
minado conjunto de entrenamiento. Asf, el problema del entrenamiento
de RNFBR radica més en la correcta eleccién de los pardmetros que con-
figuran las neuronas ocultas que en el establecimiento de los pesos de las
conexiones sindpticas existentes entre la capa oculta y la capa de salida.

2.2.4. Principales propiedades de las RNFBR

Existen ciertas caracteristicas de las RNFBR que las hacen especialmen-
te interesantes para los investigadores. De entre ellas destacamos:

a) A diferencia de los perceptrones multicapa, las RNFBR trabajan de
forma local. Esto hace que se pueda estudiar de forma simple no solo
la bondad de la salida proporcionada por la red, sino también el por
qué proporciona dicha salida.

b) Una vez que han sido fijados el centro y los radios de cada una de las
neuronas de la capa oculta, se pueden hallar de forma analitica los
pesos que minimizan el error cuadratico medio calculado con res-
pecto a la diferencia entre las salidas proporcionadas por la red y las
salidas esperadas. De hecho, su célculo se reduce a la resolucién de
un modelo de ecuaciones lineales, como se vio en el apartado 2.2.3.

c) Bajo ciertas circunstancias, equivalen a controladores difusos y de
hecho no es dificil encontrar analogias entre ambos tipos de modelos
de control [Reyn96].
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2.2.,5. Algoritmos de entrenamiento para RNFBR

Atendiendo a Schwenker [Schw01], se puede realizar una clasificacién
de los distintos métodos no evolutivos que existen para el proceso de en-
trenamiento de RNFBR. La distincién entre unos métodos y otros se ha
realizado en funcién del nimero de fases en que se desarrolla cada uno.
En todos los casos, se debe partir de un conjunto de entrenamiento com-
puesto por patrones de entrada para los cuales se conoce el valor de salida.

2.2.5.1. Entrenamiento en una fase

Este método es el mdas simple de todos. Consiste en utilizar puntos
del conjunto de patrones de entrada como centros de las FBR y estable-
cer un Unico radio a un valor predeterminado, quedando asi como tinicos
parametros a calcular los pesos de las conexiones. El ejemplo més carac-
teristico es el de las RNFBR generadas a partir de Support Vector Machines
(SVM).

Las SVM fueron creadas por Boser, Guyon y Vapnik [Bose92] siendo
inicialmente clasificadores binarios. Posteriormente se consigui6 relajar las
condiciones bajo las que podian utilizarse [Cort95b, Cort95a, Osun97], ha-
ciéndolas adecuadas para un mayor niimero de problemas. Finalmente,
los trabajos de Anthony y Bartlett [Anth99] y Shawe-Taylor y Cristianini
([Cris99] proporcionaron el fundamento matematico capaz de explicar el
funcionamiento del método.

Bésicamente, una SVM define una regién de decisién 6ptima para los
elementos de un conjunto de patrones de entrada. La regién de decision
queda delimitada por una funcién que es superposicién de funciones lo-
cales, expresada en forma de combinacién lineal de las mismas. Cada una
de estas funciones locales se centra en alguno de los patrones de entrada.
El conjunto de puntos centrales a utilizar pueden ser generado de forma
eficiente mediante el algoritmo de Support Vector Learning (SVL) cuando
ciertos pardmetros (ntimero de centros a utilizar o cota superior para los
coeficientes de la funcién) son fijados de antemano.

Una de las funciones locales susceptible de ser utilizada es, precisa-
mente, la funcién gaussiana. Cuando asf se hace, la SVM queda reducida
a una RNFBR, formada a partir de FBR totalmente simétricas, todas ellas
compartiendo un mismo radio para el cual no existe un mecanismo 6pti-
mo de eleccién.
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2.2.5.2. Entrenamiento en dos fases

Este modelo de entrenamiento es el mas utilizado. Como en el método
anterior, se deben fijar en primer lugar los valores para los centros y radios,
para determinar, posteriormente, los valores para los pesos. La diferencia
con el anterior método estriba en que los centros no se van a corresponder
con patrones del conjunto de entrenamiento.

Para el entrenamiento de los centros se pueden utilizar métodos de
agrupamiento o clustering no supervisados (como K-medias) [Mood89],
métodos para cuantizacién supervisada de vectores (como LVQ) [Koho90,
Schw94] e, incluso, entrenamiento mediante drboles de decisién [Kuba98].

La utilizacién de k-medias permite generar un conjunto de puntos del
espacio de entrada representativos de cada una de las regiones en las que
estd definida la funcién a estimar o los patrones a clasificar. Tras el corres-
pondiente establecimiento de radios y pesos, la RNFBR proporcionaré so-
luciones aceptables al menos en aquellas regiones en las que existan bas-
tantes patrones de entrenamiento y en los que la funcién a estimar se com-
porte de manera similar a la FBR utilizada. No obstante, al ser un meca-
nismo no supervisado, no tiene en cuenta que valores de entrada cercanos
puedan ofrecer salidas muy distintas entre si, lo cual limita su utilizacién.

Elinconveniente del k-medias es precisamente el que pretende eludirse
con LVQ. Este algoritmo trata de seleccionar puntos del espacio de entra-
da, representativos nuevamente del conjunto total de los patrones dispo-
nibles, pero esta vez teniendo en cuenta las distintas regiones del espacio
de salida. Como desventaja, el algoritmo no garantiza que el conjunto de
centros sea el 6ptimo para ser usado dentro de una RNFBR, tanto en el
nuamero de ellos como en las posiciones que ocupan.

Finalmente, la utilizacion de arboles de decision (como C4.5 de Quin-
lan [Quin92]) permite realizar una particiéon del espacio de entrada, es-
tableciendo intervalos dentro de cada uno de los ejes del mismo. Asi, se
generan hipercubos en el espacio de entrada, en cada uno de los cuales el
valor de la funcién a aproximar se halla dentro de unos limites concretos
0, en el caso de reconocimiento de patrones, todos los puntos de dicho hi-
percubo pertenecen a la misma clase. Una vez generados los hipercubos,
se establece su centro geométrico como uno de los centros de la RNFBR
que se esta construyendo. Sus principales inconvenientes radican en el al-
to nimero de centros que pueden llegar a generarse y en la dificultad que
entrafia usar el método para problemas de aproximacién funcional y esti-
macién de series temporales.

Por su parte, el proceso de entrenamiento de los radios es también una
tarea critica [Bish95b], pues tanto puede llevar al sobre-entrenamiento de
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la red (radios demasiado pequefios) como a hacerla excesivamente suave
(radios demasiado grandes). A pesar de ello, la forma en que generalmente
se establecen estos radios es mediante heuristicas.

En el caso de redes totalmente simétricas, el inico radio existente pue-
de ser establecido como un valor proporcional a la media de las k menores
distancias calculadas entre todos los distintos pares de centros diferentes
que se puedan establecer. Para el caso de redes parcialmente simétricas o
asimétricas, se pueden establecer el radio de cada FBR usando un valor
proporcional a la media de las distancias de los k centros més cercanos a
su centro. Si se ha realizado la eleccién mediante agrupamiento, también
puede utilizarse la media de las distancias de los patrones que pertenecen
al grupo con respecto al centro elegido como representante. En cualquier
caso, tanto el valor k como el coeficiente de proporcionalidad aplicado han
de ser establecidos manualmente.

Sea cual sea el método utilizado para determinar los centros y radios
de la red, el siguiente paso del entrenamiento en dos fases consiste en mo-
dificar los pesos de los enlaces, intentando minimizar el error cometido al
aproximar los patrones de entrenamiento.

2.2.5.3. Entrenamiento en tres fases

Basandose en las conclusiones de Michie [Mich94] (segtn las cuales
los anteriores métodos de aprendizaje darian lugar a clasificadores con
altos niveles de error de generalizacién), Schwenker [Schw(01] y Cohen
[Cohe00a] proponen, de forma independiente, extensiones al algoritmo
clasico de retro-propagacion que permiten actualizar todos los pardmetros
de la red en una tercera fase.

En ambos algoritmos, se parte de una red neuronal ya definida, en la
cual, de forma iterativa, se realizan pequefios incrementos o decrementos
en los valores de centros, radios y pesos sindpticos. Para ello, se definen
funciones que determinan cémo debe modificarse cada pardmetro a partir
de la diferencia existente entre la salida obtenida por la red y la deseada.
Ademaés de este dato, en tales funciones intervienen tanto derivadas de
distinto orden de las FBR utilizadas, como factores de aprendizaje.

Como otros algoritmos de descenso de gradiente, el principal inconve-
niente del método proviene de la posibilidad de quedar atrapado en mini-
mos locales en funcién de la red de partida utilizada. Esto es debido a que
el proceso de modificaciones es guiado exclusivamente por las distintas
derivadas de la FBR utilizada por cada neurona. Igualmente, el estableci-
miento del factor o factores de aprendizaje resulta una tarea critica, como
reconocen los propios autores.

53



2 Disefio de redes neuronales de funciones base radiales

2.2.5.4. Entrenamiento hibrido

Finalmente, existen una serie de métodos que modifican simultdnea-
mente tanto los valores de centros, radios y pesos, como el tamafio de la
red. Tales métodos pueden ser incrementales, cuando se disefian para es-
tablecer los pardmetros de la RNFBR a partir de una red inicialmente vacia,
o decrementales, cuando parten de una red sobre-especificada y van des-
truyendo neuronas y/o pesos de forma iterativa hasta alcanzar una deter-
minada condicién

De entre los métodos incrementales, destaca el de Minimos Cuadrados
Ortogonales (OLS, en inglés) [Chen91], basado a su vez en el mecanismo
de seleccion hacia adelante (forward selection) que consiste en afiadir neu-
ronas que forman un espacio ortonormal hasta que un determinado nivel
de error es alcanzado. Una mejora sobre este algoritmo es el mecanismo
de Minimos Cuadrados Ortogonales Regularizado, en el cual se penalizan
aquellos pesos excesivamente grandes evitando asi que la red se sobre-
entrene. Orr, en [Orr95b], utiliza nuevamente la selecciéon hacia adelante
como método de crecimiento de la red, pero el método que usa para de-
tener dicho crecimiento estd basado en el error devuelto por el método
de validacién cruzada (cross-validation), ya sea en su version de validacion
cruzada generalizada o en su versién més radical denominada dejar uno
fuera (leave-one-out o delete-1). Un método de caracteristicas similares es el
de Redes de Distribucién de Recursos (RAN,Resource Allocating Networks)
[Plat91a] y Crecimiento de Estructuras de Celdas [Frit94]. Ambas técnicas
intentan estimar los centros utilizando algoritmos de escalada, lo cual las
hace susceptibles de encontrar sélo minimos locales.

Precisamente, uno de los maés recientes estudios acerca de la creacion
de RNFBR [Sanc02] utiliza un método incremental para detectar cudles
son las claves en la generaciéon automatica de RNFBR. El autor parte de
una sola neurona oculta, cuyo centro es el primer elemento del conjun-
to de entrenamiento. Posteriormente, se afiaden sucesivas neuronas hasta
que la red pierde su capacidad predictiva. El centro de cada nueva neurona
es el centroide de un determinado cluster calculado usando un algoritmo
de agrupamiento, mientras que el radio es la distancia minima de dicho
centro a los demads ya existentes. El calculo de los pesos sindpticos se reali-
za mediante SVD cada vez que una neurona es afiadida. Usando el citado
método para aproximar las funciones de prueba descritas en 2.25 y 2.26, el
autor extrae varias conclusiones. En primer lugar, que es necesario elegir
centros que compitan entre si por ser representativos de una determinada
zona, intentando no solapar unos a otros su actuacién. En segundo lugar,
que existe un ntimero de neuronas tras el cual la red aumenta su cobertura
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con respecto al conjunto de entrenamiento, pero no estabiliza su poder de
prediccién; por ello, para trabajos reales propone poner un umbral a di-
cho error que cuando sea sobrepasado termine la construccién de la red.
Por ultimo, indica que el método utilizado depende excesivamente de la
primera neurona elegida, por lo que propone usar repetidamente el algo-
ritmo con distintas reordenaciones del conjunto de entrenamiento.

f(x,y) = cos(mx)sin(m\[lyP) ; x€[0,1], y €[-05,05]  (2.25)

flx)=vx ; xe[01] (2.26)

Por su parte, entre los métodos decrementales se encuentra el algorit-
mo de Leonardis y Bischof [Leon98]. En él, se utiliza la medida de Longi-
tud de Descripcion Minima (MDL, Minimum Description Length) para de-
cidir qué neuronas deben ser eliminadas. En efecto, segtin el principio de
MDL, de entre todos los posibles conjuntos de neuronas que se puedan
construir debe escogerse el que mejor aproxime el conjunto de entrena-
miento y que a su vez tenga el menor niimero de ellas. En general, los
métodos decrementales son muy restrictivos, lo cual les hace encontrar
redes no 6ptimas.

A modo de resumen, puede comprobarse que la mayor parte de los
estudios se ha concentrado en la estimacion del nimero de FBR que debe
tener la red y en los centros que se les deben asignar, sin que apenas haya
sido considerada la tarea de estimacién del valor de los radios. Caso aparte
son los distintos métodos evolutivos, descritos en el apartado 2.3, asi como
el algoritmo presentado en esta tesis, el cual ha sido disefiado para hacer
evolucionar cada uno de los componentes de la RNFBR buscada.

2.2.6. Aplicaciones de RNFBR

A continuacién se enumeran algunas de las més representativas o 1la-
mativas aplicaciones que se han dado a las RNFBR de entre las presentes
en la literatura. Se puede acudir a [Howl01] para ver una seleccién de apli-
caciones mas complejas.

2.2.6.1. Aproximacién funcional y estimacién de series temporales

Dado que el surgimiento de las RNFBR se debe precisamente a la uti-
lizacién de FBR en problemas de interpolacién, no es de extrafiar que mu-
chas de las aplicaciones existentes estén relacionadas con la aproximacion
de funciones, especialmente de aquellas definidas como series temporales.
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De entre los primeros investigadores que abordaron el problema de ge-
neracion automética de RNFBR destacan Carse y Fogarty [Cars96], asi co-
mo Whitehead y Choate [Whit96]. En primer lugar, Carse y Fogarty hicie-
ron que un algoritmo genético generase las redes, aplicando sus investiga-
ciones a la aproximacién de la funcién y = sin(20x?) y a la estimacién de la
serie temporal de Mackey y Glass. Esta misma serie temporal fue estudia-
da simultdneamente por Whitehead y Choate utilizando un algoritmo de
cooperacién y competicion entre neuronas que pretendia alcanzar la red
deseada. De nuevo dicha serie temporal fue utilizada por los investigado-
res Chng, Chen y Mulgrew [Chng96], aunque modificada para hacerla no
lineal y no estacionaria.

Zheng y Billings en [Zhen96] centraron su investigacion en el estudio
de sistemas aleatorios lineales y en la simulacién de un turbo-generador a
partir de la funcién que lo representa.

Orr [Orr93, Orr95a, Orr98] , por su parte, ha dedicado mayor dedica-
cién al estudio analitico de este tipo de redes, utilizando para ello pro-
blemas de aproximacién de funciones tales como la denominada Hermite
definida por:

y(x) = (1+x —2x%)e (2.27)

asi como la funcién y(x) = sin(12x) o funciones que calculan el valor de
impedancia que se obtiene en un circuito de corriente alterna en funcién
de un valor R de resistencia, una frecuencia angular w, una inductancia L
y una capacidad de condensador C.

Dentro del campo de aplicaciones reales, destacar el trabajo de She-
ta y De Jong [Shet01] los cuales utilizan RNFBR para la estimaciéon de
una serie temporal real correspondiente al valor de cambio entre la libra
britanica y el dolar estadounidense. E igualmente, los investigadores Tan y
Tang [Tan01] que utilizan el método Taguchi (frecuentemente aplicado a la
configuracién de sistemas difusos) para estimar los pesos de una RNFBR-
, aplicando el algoritmo resultante a un problema de control preciso del
movimiento de una plataforma. Por dltimo, Cambiaghi, Gadola y Maffe-
zzoni [Camb96] utilizaron las este tipo de redes para la modelizaciéon de
neumadticos, necesaria para estudio de dindmica de vehiculos.

2.2.6.2. Clasificacién de patrones

Son también variadas las aplicaciones que se han dado a las RNFBR
dentro del campo del reconocimiento de patrones. Asi, en el mismo tra-
bajo anteriormente citado de Whitehead y Choate [Whit96] se aplica un
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algoritmo de generacién automdtica de RNFBR al conocido problema de
clasificacién de plantas Iris. Este mismo problema es utilizado por Burdsall
y Giraud-Carrier [Burd97] para evaluar su algoritmo GA-RBF. Aplicacio-
nes similares son también las usadas por Zheng y Billings [Zhen96], los
cuales aplican su algoritmo al reconocimiento de patrones en los proble-
mas de enfermedades cardiacas (heart disease) y concesion de créditos de
un banco australiano (australian credit), ambos tomados del repositorio de
la Universidad de California, Irvine [Blak98].

Olsen [Olse97] utilizé6 RNFBR para la verificaciéon de la identidad de
una persona basandose en la voz. Para ello, hizo uso de un conjunto de
RNFBR cada una de las cuales se especializaba en la verificacién de un ti-
po especifico de fonema. Posteriormente, Tsujii, Freedman y Mun [Tsuj99]
utilizardn lo que denominan RNFBR Guiadas por Tendencias (Trend-orien-
ted RBFNN) para la clasificaciéon de micro-calcificaciones en imdgenes pre-
procesadas de mamografias digitales.

Dentro del campo del reconocimiento de imagenes se encuadran tam-
bién los trabajos de Inoue y Urahama [Inou00], Schwenker, Kestler y Palm
[Schw01] y Willis y Myers [Will01]. Los primeros recurrieron a las RNFBR
para llevar a cabo el reconocimiento de objetos con independencia de la
vista utilizada. Por su parte, Schwenker utiliz6 RNFBR aplicadas al reco-
nocimiento de digitos escritos manualmente, al reconocimiento de objetos
3D a partir de fotografias y a la clasificacion de electrocardiogramas de
alta resolucién. Finalmente, Willis y Myers abordaron el problema del re-
conocimiento de huellas digitales a partir de impresiones de baja calidad
o dafiadas.

El inconveniente encontrado en la mayor parte de los algoritmos uti-
lizados por los anteriores investigadores estriba en el hecho de que estan
excesivamente adecuados al tipo de problema que estan estudiando, utili-
zando heuristicas validas s6lo para el problema en cuestion (esto es, uso de
factores de aprendizaje, funciones de fitness o FBR especialmente adapta-
dos al problema). En general, dichas heuristicas son dificilmente extrapo-
lables a casos generales, por lo que no dan lugar a mecanismos genéricos
de disefio automatico de RNFBR.

Por otro lado, algunos de los métodos basados en AE, como los pro-
puestos por Whitehead y Choate o Carse y Fogarty, sufren el problema de
tener que fijar previamente pardmetros tan importantes como el ntimero
de neuronas presentes en la capa oculta. Este es precisamente el problema
que intenta solventar EVRBF, al permitir que sean determinados, mediante
un AE, todos los pardmetros de la red.
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2.3. Diseiio de RNA mediante AE

La utilizacién de una RNA para resolver un problema requiere estable-
cer una serie de pardmetros, que influyen decisivamente en la rapidez del
aprendizaje y en la capacidad de aproximacién de la red. En el caso de una
RNFBR los pardmetros buscados son principalmente el nimero de neuro-
nas presentes en la capa oculta y la configuracién de dichas neuronas. Ca-
da neurona se caracteriza por un punto central, un radio de aplicacién y
una FBR a aplicar. Una vez fijados estos parametros se pueden determinar
analiticamente los pesos de las conexiones entre las neuronas de la capa
oculta y las neuronas de la capa de salida.

La busqueda de una red neuronal que permita resolver un problema
dado puede considerarse como un problema de optimizacion en el sentido
de que, de todas las posibles redes que se puedan crear, habra un grupo
de ellas que resuelvan de forma inmejorable el problema. Para las redes
neuronales, ademads del mecanismo de aprendizaje propio de cada una de
ellas, se pueden disefiar AE que supongan un mecanismo adicional en el
proceso de configuracién y adaptacion de las mismas.

Las técnicas de busqueda global, como los AE, exploran amplias zo-
nas del espacio de soluciones para determinar dénde se hallan las mas
adecuadas. En general son menos eficientes en términos de tiempo y me-
moria necesaria que las técnicas de busqueda local encontrando éptimos
locales, por lo que muchas ocasiones es adecuado dejar que el AE selec-
cione soluciones iniciales en buenas dreas del espacio de biasqueda, para
posteriormente localizar los 6ptimos locales en dichas éreas.

Se pueden encontrar numerosos métodos en la bibliografia que com-
binan AE y RNA de diversas formas para mejorar la calidad de las solu-
ciones encontradas. Por combinar ambos campos de investigacion, AE y
RNA, estos métodos suelen ser denominados hibridos y también meméti-
cos por los distintos autores. Los principales enfoques que se han usado
para llevar a cabo esta tarea van desde la evolucién de los pesos de co-
nexion a la evolucién de la arquitectura de la red, como se vera a conti-
nuacion. Sin embargo, el método EvVRBF, presentado en esta tesis permite
disefiar de forma integral una RNFBR. El disefio incluye el establecimien-
to de la arquitectura de la red y los valores para los centros y radios de
cada una de las neuronas, todo ello optimizado para la resolucién de cada
problema sobre el cual se aplique el método.

En los siguientes apartados se vera en qué forma pueden ser ttiles los
AE a la hora de configurar una RNA, para estimar tanto sus pesos como si
su topologia, y como han sido aplicados al disefio de RNFBR.
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2.3.1. Evolucién de pesos en las conexiones sinapticas

El establecimiento de los pesos asociados a cada una de las conexiones
existentes en una RNA se formula como un problema de minimizacién
de una funcién de error. Tal funcion puede ser, por ejemplo, el error cua-
drético medio calculado a partir de la salida proporcionada por la red y
la salida correcta conocida de antemano. Para minimizar dicho error se
han disefiado algoritmos de aprendizaje basados, principalmente, en des-
censo de gradientes, como pueden ser el algoritmo de retro-propagacion
(back-propagation) o los algoritmos de gradientes conjugados. Los méto-
dos de descenso de gradientes tienen como mayor inconveniente el hecho
de quedar frecuentemente atrapados en minimos locales de la funcién de
error, siendo incapaz de encontrar minimos globales cuando la funcién de
error no es diferenciable.

Los AE, en conjuncién con los mecanismos de aprendizaje tradicio-
nales, permiten salvar el problema de los minimos locales dado que en-
cuentran conjuntos de valores préoximos a los valores 6ptimos deseados
y son menos sensibles a las condiciones iniciales. Para ello hay que defi-
nir un fitness en cuyo calculo, usualmente, se incluyen factores relativos
tanto al error cometido por la red como a la complejidad de la misma. Es-
to es posible debido a que, al revés que el caso de los métodos basados
en descenso de gradientes, el AE no necesita que la funcién de error sea
diferenciable. Una vez seleccionada la funcién de fitness, el éxito del AE
consistird en la correcta eleccion del esquema de representacion de las so-
luciones, asi como de los operadores que se utilizardn. La forma en que
se hardn evolucionar las redes pasard por decodificar el cromosoma pa-
ra crear una nueva red, a la cual se le calculard el fitness (inversamente
proporcional al error cometido por la red y al grado de complejidad que
presente) que servira para continuar con el AE hasta que la condicién de
parada sea satisfecha.

Uno de los principales problemas que encuentran los AE al tratar de
optimizar los pesos es el denominado problema de permutacién [Hanc92].
La causa de este problema radica en que distintos cromosomas pueden dar
lugar a redes equivalentes en el plano funcional. Mds concretamente, la
utilizacién de codificacién binaria para representar los cromosomas pue-
de dar lugar a redes en las cuales los nodos se ordenan de formas diversas
pero que al ser decodificadas resultan equivalentes. El problema de per-
mutacioén hace que los operadores de recombinacién o entrecruzamiento
resulten poco efectivos a la hora de producir nuevas buenas soluciones,
especialmente cuando se utilizan cromosomas con codificaciéon binaria.

59



2 Disefio de redes neuronales de funciones base radiales

2.3.2. Evolucién de arquitecturas de red

El término arquitectura de la red comprende por un lado todo lo re-
lativo a la topologia de la misma: niimero de capas, nimero de neuronas
por capa y conectividad entre las distintas neuronas; y por el otro, las fun-
ciones de activacion (no necesariamente idénticas para todas las neuronas)
de cada uno de los nodos de la red.

La arquitectura de la red juega un papel crucial en el comportamiento
de la misma. Dada una tarea que deba ser aprendida por las RNA, una red
con muy pocas conexiones y nodos lineales puede no ser capaz de llevar
la tarea a cabo debido a que sus capacidades son muy limitadas. Por otro
lado, una red excesivamente compleja y nodos no lineales puede resultar
sobre-entrenada (overfitting), de modo que minimice el error con respecto
a los datos usados para el aprendizaje, pero sea incapaz de realizar una
buena generalizacion.

El disefio automatico de RNA es un campo en el que atn existe un
gran trabajo por hacer. En el apartado 2.2.5.4 se hizo referencia a métodos
incrementales y decrementales, los cuales tienen el problema de que pue-
den caer en minimos locales, y ademds son considerados como métodos
que analizan subconjuntos del espacio de soluciones, pero nunca el espa-
cio completo. De hecho, existen ciertas caracteristicas de este espacio de
busqueda que convierten a los AE en candidatos perfectos a la hora de
localizar estructuras de RNA 6ptimas. Dichas caracteristicas son [Mill89]:

a) Elespacio de biisqueda es infinitamente grande, dado que no se debe
establecer limite al ntimero de posibles nodos y conexiones.

b) El espacio no es diferenciable con respecto a niimero nodos y cone-
xiones, pues los cambios en tales valores son discretos y a su vez
pueden provocar un efecto de discontinuidad en la salida ofrecida
por la red.

¢) Es un espacio complejo y en el que aparece ruido; dado que la codi-
ficacién en un cromosoma de una determinada arquitectura impide
relacionar directamente a ésta con su comportamiento, hace que sur-
jan efectos de fuerte epistasia y que sea dependiente del método de
evaluacion utilizado.

d) El espacio de btisqueda es engafioso. Como ya se ha comentado, ar-
quitecturas similares pueden dar lugar a resultados muy distintos
con respecto al objetivo buscado.
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e) El espacio de btisqueda es multimodal. Al contrario del punto an-
terior, arquitecturas muy diferentes entre si pueden tener comporta-
mientos muy parecidos.

Una vez més, el éxito en la evolucién de arquitecturas de RNA est4 inti-
mamente ligado a la representacion elegida para los individuos en el AE,
asi como a los operadores disefiados para tal efecto. Asi, una de las més
importantes decisiones a tomar a la hora de implementar el AE consis-
tird en decidir cudnta informacién relativa a la arquitectura de las redes
quedara especificada en cada cromosoma. Si toda la informacién de la ar-
quitectura es almacenada, estaremos hablando de una codificacién direc-
ta. Pero si parte de dicha informacién es generada a partir del cromosoma
utilizando sistemas basados en reglas o algoritmos de entrenamiento, es-
taremos tratando con codificacién indirecta.

Las principales ventajas de la codificaciéon directa residen en que es
facil de implementar y posee una gran flexibilidad que hace mas facil al
AE la aplicacion de tantos operadores como se desee disefiar. Entre sus
principales desventajas se halla el problema de escalabilidad, dado que
cuanto mayores son las redes, mayor coste de almacenamiento conllevan,
y mds crece se hace el espacio de busqueda.

Por el contrario, la codificaciéon indirecta carece de los inconvenientes
descritos para la codificacién directa, pero también de sus ventajas. Asi,
aunque la codificacién indirecta pueda producir RNA con cromosomas
que representan la informacién de forma mdas compacta, actualmente no
parece ser la mds adecuada para encontrar una RNA con un buen poder de
generalizacion. Sin embargo, la codificacién indirecta es mds similar a la
utilizada por los seres vivos, segiin se desprenden de los descubrimientos
realizados en el campo de la neurologia.

Existen enfoques evolutivos que permiten evolucionar conjuntamente
la arquitectura de la red junto a los pesos de las conexiones. En general,
el proceso consiste en ajustar los pesos una vez que se ha encontrado una
estructura 6ptima o muy cercana al 6ptimo. El principal problema que sur-
ge al evolucionar arquitecturas sin hacer evolucionar simultdneamente los
pesos se ha denominado evaluacién de fitness ruidoso, que hace referen-
cia al hecho de que se establezca el fitness de una RNA basdndose s6lo en
su estructura, sin usar informacioén relativa al comportamiento de RNA en
la tarea de aproximacion o clasificacién para la que se esté usando. La solu-
cién a este problema consiste en entrenar cada una de las arquitecturas de
red obtenida por el AE. Ademads, para minimizar el efecto del factor alea-
toriedad, cada arquitectura deberd ser entrenada varias veces, utilizando
pesos iniciales aleatorios diferentes, de modo que un valor promediado
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de los errores devueltos por la red sea asignado como fitness de dicha red.
Este mecanismo de asignacion de fitness, basado en la capacidad de pre-
diccién de la red, es precisamente el usado por el algoritmo presentado en
esta tesis.

2.3.3. Diseiio de RNFBR mediante AE

Dentro del campo del uso de AE para la evoluciéon de RNFBR, pode-
mos encontrar las aplicaciones mds conocidas en los trabajos de Carse y
Fogarty [Cars96] y de Whitehead y Choate [Whit96].

En el algoritmo de Carse y Fogarty [Cars96], la estructura de la RNFBR
era generada mediante el uso de un conjunto operadores, adaptados a su
vez a partir una aplicacién previa en la que se hacia evolucionar reglas
difusas. Cada cromosoma representaban una RNFBR y se componia de
pares de coordenadas centro-radio, viniendo impuesto como parametro ex-
terno el médximo nimero de neuronas a usar. Algunos de los resultados
mostrados en el capitulo 5 hacen referencia a los experimentos realizados
por estos investigadores.

En cuanto a Whitehead y Choate [Whit96], el método utilizado era muy
diferente. En este caso s6lo una red era evolucionada por el algoritmo,
siendo los individuos del AE las neuronas de la capa oculta de dicha red.
Por este motivo, utilizaron un método cooperativo-competitivo para esti-
mar los centros y radios de cada neuronas de la capa oculta. La idea sub-
yacente era conseguir que, cada neurona se especializara en un drea deter-
minada del espacio de entradas. Para ello, cada neurona deberia cooperar
con el resto intentando realizar una buena estimacién en aquellas entra-
das que le correspondiesen. Adicionalmente, las neuronas debian compe-
tir entre si por el espacio, de forma que las neuronas que peor estimacién
realizasen eran desechadas en favor de las demés.

El principal problema al que estos investigadores se enfrentaron con-
sisti6 en encontrar la forma de asignar a cada neurona un fitness represen-
tativo de su bondad. La eleccién final que realizaron, tras estudiar distintas
alternativas, es la representada en la siguiente ecuacion:

F; = |wilf/E(w})P (2.28)

donde F; denota el fitness asignado a la neurona i, w; es el peso de la co-
nexiéon de la neurona i con la neurona de salida, 8 es un pardmetro del
algoritmo determinado empiricamente y E() es el valor medio calculado
sobre los pesos w;, que a su vez son los pesos que tendria la red si se utili-
zaran RBF normalizadas.
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En cuanto a los aspectos técnicos del AE, la codificacién de cada neu-
rona se correspondia con una cadena de bits. Dicha cadena representaba,
en primer lugar, el valor del radio para dicha neurona y, a continuacién,
un drbol de profundidad 2" en el cual se codificaban las n coordenadas del
punto central.

Los operadores usados eran los normales de mutacién y recombinacién
binaria, asi como un operador para “reptar”que descodificaba cadenas bi-
narias a su correspondiente valor real, perturbaba dicho valor y volvia a
codificarlo al sistema binario.

El més claro inconveniente del método estd en que la solucién final
depende de un conjunto de pardmetros que deben ser fijados de forma
certera en funcién del problema que se esté considerando. Entre dichos
pardmetros se encuentra el nimero de neuronas, el cual debe ser dado a
priori.

Un trabajo posterior es el realizado por Burdsall y Giraud-Carrier [Burd97],
en el que se presenta el algoritmo GA-RBF. En €, los autores utilizan un
AG para determinar los centros de las distintas RNFBR y lo aplican a la
resolucién de problemas de clasificacién. Cada cromosoma estd compues-
to por una sucesion variable de nimeros reales que representan las co-
ordenadas de los centros, e incorpora operadores para afiadir, eliminar o
intercambiar dichos valores. Para evitar el sobre-entrenamiento, las redes
son penalizadas en funcién de la cantidad de neuronas ocultas que ten-
gan. Ademads, cada individuo estd capacitado para reproducirse un niime-
ro concreto de veces, desapareciendo cuando ha agotado su cupo. Entre
sus ventajas destacan la sencillez de sus operadores, la facilidad de calculo
de la funcién de fitness y la rapidez con la que el algoritmo puede conver-
ger hacia una solucién vélida. Entre sus inconvenientes, el hecho de que
s6lo trate de optimizar los centros, que tanto la funcién de penalizacién
como la que determina la cantidad de reproducciones permitidas depen-
dan de constantes cuyo valor no se conoce; y por ultimo, que se establezca
un limite superior para el nimero de centros por clase que puede haber en
cada red, y que los autores han fijado en 7.

Sheta y De Jong [Shet01], en 2001, utilizaron nuevamente un AG para
encontrar centros, radios y pesos de una RNFBR destinada a predecir va-
lores de una serie temporal real, tomada del campo de la Economia. E1 AG
elegido fue el estdndar, es decir, uso de cadenas de bits para representar
los cromosomas y los operadores de entrecruzamiento y mutacién defini-
dos por defecto. Cada cromosoma representaba los p’ valores de centro,
radio y peso consecutivamente, siendo p’ el numero de neuronas. El méto-
do es rapido, parte de centros, pesos y radios aleatorios y obtiene buenos
resultados, aunque utiliza un namero preestablecido de neuronas.
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Las mas recientes aplicaciones tienen que ver con los trabajos de Gon-
zélez et al. [Gonz01b, Gonz01a] asi como Rivera et al. [Rive02]. El primero
parte de un mecanismo de agrupamiento o clustering mejorado para la ini-
cializacion de los centros de las redes, A continuacién hace uso de una in-
teresante coleccién de operadores, principalmente de mutacién, asi como
de un algoritmo de btisqueda local, los cuales permiten de forma eficiente
estimar diversos valores de la configuracién de la red. Todo ello es utiliza-
do en un algoritmo multiobjetivo (esto es, tratando de optimizar nimero
de pardmetros de la red y error obtenido por la misma), cuya condicién
de parada estd basada en la convergencia de los individuos de la pobla-
cién, en vez de en un determinado namero de generaciones. El segundo
ofrece un nuevo punto de vista al problema de la construccién de RNFBR.
Asi, muchas neuronas cooperan, compiten y son modificadas utilizando
evolucion difusa para obtener una red final que resuelve el problema con-
siderado. El término evolucion difusa proviene del hecho de que se haya
utilizado una tabla compuesta de reglas difusas que permite determinar
qué operador debe ser aplicado a una determinada neurona para poder
mejorar su comportamiento. Algunos de los resultados mostrados en el
capitulo 5 estan relacionados con el trabajo de estos investigadores.

2.4. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado, en primer lugar, el concepto ma-
temético de funcién base radial y cémo puede ser utilizado para resolver
problemas de aproximacion funcional. Posteriormente, se han descrito las
RNEFBR, redes con una sola capa oculta cuya salida es calculada por una
FBR caracterizada por un punto del espacio de entradas (el centro) y por
uno o mas valores de escalado (los radios).

De entre las propiedades de estas redes se ha destacado el que exista un
mecanismo preciso para determinar los valores 6ptimos de los pesos de las
conexiones sindpticas, siempre y cuando se hayan determinado el tamafio
de la red y los centros y radios de las FBR. Esta propiedad es utilizada
por el algoritmo EVRBF, presentado en esta tesis, para generar estructu-
ras de red que pueden ser eficientemente entrenadas y evaluadas por su
capacidad de prediccion.

Por su facilidad de implementacién y uso y por ser aproximadores uni-
versales, las RNFBR han sido utilizadas en todo tipo de aplicaciones, re-
lacionadas fundamentalmente con aproximacién funcional, estimacién de
series temporales y clasificacion de patrones. Algunas de estas aplicacio-
nes, la més representativas y citadas en la bibliografia relacionada han sido
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expuestas a lo largo de este capitulo.

Por otro lado, desde el mismo momento en que fueron ideadas, sus
autores promovieron la construccién de algoritmos que automaticamen-
te disefiaran RNFBR. De esta forma, han aparecido numerosos métodos
destinados a entrenar y configurar este tipo de redes. Los mads significa-
tivos, de entre los que no utilizan AE, han sido revisados en el apartado
2.2.5. Igualmente, se han descrito mecanismos para seleccién de centros
y radios; asi como métodos que tratan de establecer simultdneamente el
tamafio de la red y sus pesos sindpticos bien partiendo de una red mini-
ma a la que afiaden neuronas o, en el caso contrario, partiendo de una red
sobre-especificada a la que progresivamente se van quitando neuronas.

Por altimo, se han descrito los métodos basados en la misma filosofia
que EvRBF, esto es, AE que permiten evolucionar pesos, arquitecturas o
ambos a la vez (apartado 2.3). Las diferencias mds notables entre ellos se
basan, primeramente, en si usan poblaciones de redes o poblaciones de
neuronas para trabajar. En segundo lugar, si intentan disefiar la red de for-
ma parcial o en su totalidad. Y, finalmente, en el tipo de operadores utili-
zados y funciones de fitness, que dependen en gran medida de los factores
anteriores.
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CcariTUuLO 3/
EL METODO EVRBF

3.1. Introduccion

En los capitulos anteriores se presentaban las distintas herramientas
que forman las base de este trabajo. En este capitulo se describe de forma
detallada el nuevo método EvRBEF, desarrollado para el disefio de redes
neuronales de funciones base radiales asimétricas mediante algoritmos
evolutivos.

Dentro del este capitulo, el apartado 3.2 describe los operadores evo-
lutivos especificamente desarrollados para EvRBEF. Se han distinguido los
operadores de recombinacion o entrecruzamiento (apartado 3.2.1) y los de
mutacién (apartado 3.2.2). A continuacién, en el apartado 3.3, se describe
el esquema general del algoritmo EVRBF, para dar paso a una exposicién
detallada de cada uno de sus componentes en el apartado 3.4. El capitulo
acaba con un apartado de conclusiones (3.5).

3.2. Operadores evolutivos

EvRBF se encuentra dentro del paradigma general de AE descrito en
la fig. 1.5 (pag. 24). Es pues un algoritmo iterativo en el cual se sucede
la creacién y evaluacion de generaciones de individuos, de forma que en
la tltima de ellas estardn presentes los mejores individuos encontrados en
todo el proceso, uno de los cuales sera considerado la solucién al problema
que se esté estudiando. EVRBF es un algoritmo elitista, de estado estacio-
nario y que mantiene una poblacién de individuos de tamafio constante,
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si bien el tamafio de los individuos es variable.

La caracteristica més destacada de EVRBF es que opera sobre estructu-
ras de datos que representan directamente RNFBR, sin recurrir a artificio-
sas representaciones de las mismas. De esta forma, se ha independizado el
algoritmo de la implementacion especifica de la red, pudiendo utilizarse
con cualquier representacion siempre y cuando se respete el disefio de la
interfaz de la misma. Esta caracteristica ya estd presente en trabajos rela-
cionados con otro tipo de redes, como perceptrones multicapa [Cast99].

Una consecuencia de lo anterior es que EvRBF incorpora operadores
evolutivos disefiados para trabajar expresamente con RNFBR. De esta for-
ma, dado que la tarea de EVRBF es encontrar la RNFBR que mejor resuel-
ve un problema, los operadores se han disefiado para tratar de recorrer
el espacio de busqueda de la forma mads efectiva posible, minimizando el
numero de generaciones a ejecutar y maximizando la probabilidad de que
la bisqueda sea fructuosa. Asi, parte de los operadores que se han gene-
rado permiten al algoritmo escapar de 6ptimos locales, al hacerlo explorar
soluciones del problema diferentes entre si. Adicionalmente, el resto de
los operadores permiten refinar las soluciones encontradas en generacio-
nes anteriores, para lo cual desarrollan su actividad en entornos cercanos
a los de las soluciones ya encontradas.

Una caracteristica comtin a todos los operadores es que generan un
tnico individuo al ser aplicados. Si bien esto es normal en los habitual-
mente llamados operadores de mutacion, no lo es tanto en los operadores
de entrecruzamiento o recombinacion, en los cuales se suelen utilizar n
individuos para generar otros n nuevos.

3.2.1. Operadores de recombinacidn (crossover)

La recombinacién aplicada a evolucién de redes neuronales suele ser
de poca efectividad [Ya099], salvo en el caso de redes como RNFBR, cu-
yas neuronas trabajan de forma local, es decir, que realizan un aprendizaje
competitivo y responden a una zona especifica del espacio de entrada.
Sin embargo, también en estas redes la efectividad de la recombinacién
puede verse afectada por el nimero de neuronas e incluso por la repre-
sentacion elegida para el individuo. Asi por ejemplo, las representaciones
binarias permiten una rapida implementacién de este tipo de operadores,
pero suelen acarrear el inconveniente de entremezclar los bloques cons-
tructivos destinados al establecimiento de los centros con los destinados
al establecimiento de los radios o los pesos sindpticos. La codificacion di-
recta de RNFBR elegida para EVRBF posibilita que durante la recombina-
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cién se realice intercambio de neuronas que aproximan correctamente una
determinada zona de la funcién estudiada. Asi se irdn generando bloques
basicos de neuronas que podrédn ser compartidos por toda la poblacion a
medida que se sucedan las generaciones.

Se han disefiado tres operadores de recombinacion, X_FIX, X MULTI y
X_AVERAGE, que se describen a continuacién.

3.2.1.1. Recombinacion de secuencias de neuronas: X _FIX

X_FIX substituye una secuencia de neuronas de la capa oculta de una
red R; por una secuencia de igual tamafio de neuronas de la capa oculta
de una red R».

Como muestra la fig. 3.1, X_FIX permite el intercambio de informacién
entre las redes sin afectar al tamafio de la capa oculta de la red R; a la que
es aplicado.

Figura 3.1: Aplicacién del operador X_FIX: se produce intercambio de neuronas sin que
se modifique el tamafio de la red resultante, R;.

El propésito que persigue X FIX es que se produzca intercambio de
informacion entre las redes para llegar a obtener conjuntos de neuronas
que funcionen como los bloques constructivos de la solucién final.
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3.2.1.2. Recombinacién multipunto: X _ MULTI

Este operador reemplaza con probabilidad p, ;1 cadaneurona oculta
de unared R; por una neurona escogida al azar de otra red R,. Al finalizar,
la red R; contendra nueva informacién conservando el mismo ntimero de
neuronas que tenia al principio, como puede verse de forma grafica en la
tig. 3.2. Este tipo de recombinacion corresponderia con el entrecruzamien-
to uniforme en el caso de un AG con cromosomas binarios.

La utilizacién de este operador permite de nuevo el intercambio ma-
sivo de informacién entre las distintas redes, cuya capacidad de generali-
zacion sera alta al ser EVRBF un algoritmo elitista. Para su correcto uso se
precisa, no obstante, estudiar cudl es el valor mas adecuado para la pro-
babilidad de aplicacién interna, p, s, tarea que se ha llevado a cabo
conforme se detalla en el apartado 4.8.2 (pag. 103).

Figura 3.2: Aplicacién del operador X MULTTI: neuronas de R escogidas al azar se subs-
tituyen por neuronas de Ry, sin cambiar el tamario de la red resultante, R;.

3.2.1.3. Recombinacién promediada: X_ AVERAGE

El operador X_AVERAGE precisa nuevamente de la seleccién de dos
RNFBR al azar Ry R», aunque realiza cambios exclusivamente en la capa
de neuronas ocultas de la primera de ellas.

El operador acttia de forma que cada neurona de R; tiene probabilidad
igual a py_gverage de ser seleccionada (sobre la determinacion de este valor,
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ver apartado 4.8.3, pag. 104). Para cada neurona seleccionada, se escoge al
azar una neurona de R; y se establecen tanto los centros como los radios
de la neurona de R; al valor medio, calculado usando los centros de ambas
neuronas, como describen las ecuaciones 3.1 y 3.2.

C1; + Co;
ch:% (3.1)
r1; + ¥o;

donde cy; es el valor de la componente i — ésima del punto central de la
neurona escogida de la red Ry, cp; corresponde al valor de dicha compo-
nente en la neurona procedente de Ry; y andlogamente, r1; es el valor de la
componente i — ésima del vector de radios de la neurona de la red Ry, co-
rrespondiendo ry; al mismo concepto en la neurona Rj. La fig. 3.3 muestra
graficamente el proceso.

Figura 3.3: Aplicacion del operador X_AVERAGE: se establecen los valores de centro (c1;)
y radio (r1;) neuronas de R; elegidas aleatoriamente de R; a valores promediados con
centros y radios de neuronas de R;.

El uso de este operador posibilita la aparicién de una neurona que sin-
tetiza la funcién de las dos que intervienen en la operacion. Si la nueva
neurona aproxima valores con la misma o mejor eficacia que las anterio-
res por separado, el proceso de seleccion natural, junto con el intercambio
de neuronas producido mediante recombinacién, terminaran por primar
a las redes que contengan la nueva neurona sobre las ya existentes.

71



3 El método EvRBF

3.2.2. Operadores de mutacién

EvRBF ha sido dotado de un conjunto de operadores unarios de muta-
cién cuya funcién primordial es realizar una mejor exploracién aleatoria
del espacio de busqueda. De esta forma, el algoritmo reduce su dependen-
cia de la poblacion inicial de RNFBR, a la vez que escapa de los posibles
optimos locales que se puedan alcanzar durante su ejecucion.

La pretension de configurar todos los componentes de las RNFBR ha
obligado a incluir operadores que acttien sobre los centros, los radios y la
cantidad de neuronas que compondrén la capa oculta.

3.2.3. Mutacion del valor de los centros: C TUNERy C RANDOM

La aplicacion de estos operadores permite modificar el punto en que
estd centrada cada FBR de las neuronas ocultas de la red seleccionada,
R1;. La cantidad de neuronas afectadas por cada operador queda deter-
minada por las respectivas probabilidades de aplicacion interna: pe_tyner ¥
Pc_random, CUYya estimacion se describe en el apartado 4.8.4 (pag.106).

La diferencia entre ambos operadores consiste en que la modificacién
realizada puede introducir mayor o menor variedad, en funcién de si se
realiza una simple perturbacién del valor actual o de si se cambia éste por
un valor elegido aleatoriamente. Asi, C_ TUNER realiza una perturbacién
del valor actual ¢; utilizando una funcién de probabilidad gaussiana cen-
trada en el propio c; y de amplitud igual al radio de la FBR de la neurona,
r;. Elnuevo valor tendra una alta probabilidad de estar en un entorno cer-
cano a ¢; lo cual permite afinar la calidad de las soluciones generadas por
EvRBF.

Por su parte, C RANDOM pretende realizar una exploracién mds am-
plia del espacio de soluciones al substituir el centro de la neurona por un
nuevo centro totalmente aleatorio. Cada uno de los componentes del nue-
vo centro se elige siguiendo una distribucién de probabilidad uniforme
en el rango [min;, max;], siendo ambos limites el minimo y méximo va-
lores, respectivamente, de la i — ésima dimensién del espacio de entrada.
Los distintos min; y max; pueden ser calculados a partir de los patrones de
entrada que componen los conjuntos de entrenamiento y test. La elecciéon
aleatoria de estos valores trata de evitar la caida en regiones de 6ptimos
locales.
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3.2.4. Mutacidén del valor delos radios: R TUNERy R RANDOM

De manera analoga al funcionamiento visto en el apartado anterior pa-
ra los centros, los operadores R-TUNER y R_-RANDOM trabajan modifi-
cando los valores de radio de las neuronas ocultas.

R_TUNER modifica el vector de radios de las neuronas afectadas selec-
cionando valores en el entorno de los ya existentes. Para ello aplica sendas
funciones de probabilidad gaussiana centradas en los valores actuales, r;,
y i, y cuya amplitud es igual a la de la dimensién correspondiente en el
espacio de entrada. R RANDOM opera de igual forma pero asignando un
valor aleatorio segtin una funcién de probabilidad uniforme.

La decisién de qué neuronas se verdn afectadas y cudles no, se basa de
nuevo en la utilizacion de factores de probabilidad de aplicacion interna,
Pr_tuner Y Pr_random, Y€sSpectivamente. El modo en que se han sido determi-
nados estos dos pardmetros queda recogido en el apartado 4.8.5 (110.)

3.2.4.1. Incrementador de neuronas: ADDER

La biasqueda de una determinada RNFBR llevada a cabo por EvRBF
supone también el establecimiento de la topologia mas adecuada para di-
cha red, o lo que es igual, la especificacién del ntimero de neuronas que la
red ha de tener en su capa oculta.

Para tal fin, se han incluido operadores como ADDER, que afiade una
nueva neurona a la capa oculta. Los valores para el centro y el vector de
radios de la nueva neurona son establecidos aleatoriamente, siempre den-
tro del rango permitido para cada una de las dimensiones del espacio de
entrada, esto es, [min; max;], calculados sendos limites de forma andaloga
a como se indic6 en el apartado 3.2.3.

Posteriormente, el mecanismo de seleccién de EVRBF debe hacer que si
la neurona resultante produce buenos resultados tenga una alta probabi-
lidad de permanecer en las siguientes generaciones, pudiendo asf llegar a
ser parte de la solucion definitiva. Si por el contrario su efecto es perjudi-
cial para la red, ésta perderd oportunidades de reproducirse, impidiendo
que el error se propague a préximas generaciones.

3.2.4.2. Decrementadores de neuronas: DEL_ MANY y DEL_CLOSEST

Si el anterior operador afiadia nuevas neuronas, la aplicacién de cual-
quiera de estos operadores conlleva la desapariciéon de neuronas de la capa
oculta de la red R; a la que son aplicados.
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El primer operador, DEL_.MANY, puede eliminar un ntiimero indeter-
minado de neuronas, ya que es aplicado a cada una de ellas con probabili-
dad pgel_nany- El apartado 4.8.7 (pag. 114)recoge el estudio realizado para
determinar el valor més adecuado de este parametro.

Por su parte, el operador DEL_CLOSEST realiza la eliminacién de una
sola neurona, si bien ésta no es elegida al azar. En lugar de ello, se calculan
las distancias euclideas entre todos los centros de las FBR de las neuro-
nas ocultas. A continuacién, se determinan cuéles de ellas se hallan maés
proximas entre si para proceder, finalmente, a destruir una de ellas aleato-
riamente.

La inclusién de estos dos operadores persigue un doble objetivo. El pri-
mero es realizar una reduccién efectiva de la complejidad de la red sin que
se produzca pérdida en su capacidad de aproximar el conjunto de datos de
entrenamiento. El segundo es impedir que las redes puedan llegar a sobre-
entrenarse, dado que se desea que la solucion final posea alta capacidad
de generalizacién, atn cuando el conjunto usado para el entrenamiento no
sea perfectamente estimado.

3.3. Esquema general del algoritmo EvRBF

1. Cargar conjuntos de datos de entrenamiento, validacién y test.
2. Crear poblacién inicial de individuos, evaluar y asignar un fitness a cada individuo

3. Inicializar operadores, comprobadores de condicién de parada y monitores de es-
tado.

4. Inicializar algoritmo evolutivo con los componentes anteriormente inicializados
5. Ejecutar el algoritmo evolutivo mientras no se dé la condicioén de parada, esto es:
a) Seleccionar individuos de la poblacién actual y crear copias de ellos.

b) Aplicar operadores a tales copias y evaluarlas asignandoles un fitness

c) Sustituir los peores individuos de la poblacién actual por las copias.

6. Entrenar todos los individuos de la tltima generacién usando los conjuntos de
datos de entrenamiento y validacién.

7. Obtener el error de generalizaciéon de cada individuo de la dltima generacién uti-
lizando el conjunto de datos de test.

Figura 3.4: Estructura general del algoritmo EvRBF.
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El algoritmo genérico que describe EVRBF combina elementos del pa-
radigma de computacion evolutiva con el del entrenamiento clasico de
RNEFBR, tal y como refleja la fig. 3.4.

EvRBF es un algoritmo de estado estacionario, en los que los peores
individuos son reemplazados. Por otro lado, también es un algoritmo eli-
tista, pues aunque el mejor individuo encontrado pueda no ser seleccio-
nado para el proceso de reproduccién, siempre se incorpora a la siguiente
generacion inalterado.

3.4. Componentes del algoritmo EvRBF

Una vez vista la estructura genérica del algoritmo, se describe en los
siguientes apartados la implementacién concreta de los elementos que lo
componen, tanto de aquellos propios de EvRBF como de los comunes al
resto de AE.

3.4.1. Conjuntos de entrenamiento, validacion y test

De forma genérica, la utilizaciéon de RNFBR precisa de la existencia de
un conjunto de entrenamiento (usado para establecer el valor de los pesos
sindpticos) y de un conjunto de test (que permite valorar la capacidad de
generalizacion de la red). Sin embargo, la introduccién del AE en el proce-
so de configuracién y entrenamiento de la red hace necesario el contar con
un conjunto de validacién que permita etiquetar a cada red con un valor
de fitness.

Los conjuntos de entrenamiento y test se usan para extraer, a partir de
ellos, informacién relativa a las dimensiones de los espacios de entrada y
salida (o la cardinalidad del conjunto de clases en problemas de clasifica-
cién) y el rango de valores para cada una de dichas dimensiones. Estos
datos seran utilizados para disefiar la estructura bésica de cada red y para
guiar la actuacién algunos de los operadores evolutivos ya descritos, como
los de mutacién de centros y radios.

El algoritmo se ha disefiado para trabajar con patrones de entrada nu-
méricos de cualquier magnitud. Sin embargo, atendiendo a [Sarl98] en re-
ferencia a redes del tipo RNFBR, es aconsejable que tales patrones sean
normalizados y reescalados. La normalizacion consigue que los valores de
cada dimensién sigan una distribucién de media igual a 0 y desviacion
estdndar igual a 1. El reescalado, por su parte, transporta dichos valores al
rango [0, 1]. De esta forma se evita que aquellas dimensiones cuyos rangos
son mayores pesen mds al calcular las distancias que se usardn en las FBR.
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El proceso de normalizacién de las entradas se ha llevado a cabo segtin
indica en la siguiente ecuacion:

X’ = (3.3)

donde x; corresponde al nuevo valor generado, x; es el valor real presente
en el conjunto de patrones, ¥ es la media de dichos valores, ¢ es la desvia-
cién estandar y N es el ntimero total de patrones disponibles.

El proceso de reescalado es igualmente f4cil de llevar a cabo y se realiza
de la siguiente forma:

x; = x’_—mm,l(maxg — min,) + min, (3.4)
max; — min;

donde max, y min, son los valores superior e inferior, respectivamente, del
rango al que queremos escalar, max; es el maximo valor encontrado para
la i — ésima variable de entrada, y min; es el minimo correspondiente.

3.4.2. La poblacién

El método EvRBF se encuadra dentro del grupo de algoritmos evoluti-
vos que trabajan con una tnica poblacién de individuos. A lo largo de la
ejecucién del algoritmo, el tamafio de la poblacion permanece constante y
en cada generacion siempre estd presente el mejor individuo que se haya
encontrado hasta ese momento.

3.4.3. El individuo

EvRBF considera a cada RNFBR como un individuo, por tanto, la po-
blacién es un conjunto de ellas y la solucion al problema buscado viene
dada por un determinado individuo, sin necesidad de componer una red
superior a partir de varios individuos.

Dado que se utiliza representacion directa, cada individuo estd com-
puesto por una capa oculta de neuronas, por una capa de neuronas de
salida y por un conjunto de enlaces que relacionan neuronas de una y otra
capa. Para cada neurona de la capa oculta se almacena un vector de va-
lores correspondientes al punto en que estd centrada dicha neurona, un
vector de igual tamafio correspondiente a los radios que se aplican a cada
una de las dimensiones del vector punto central y una referencia al tipo de
FBR que implementa dicha neurona.

La filosofia de evolucion de objetos utilizada en la biblioteca EO ha per-
mitido hacer independiente el algoritmo de la estructura de datos expresa
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que se utiliza para almacenar cada individuo, siempre que se respete la
interfaz de clase. Asi, cada individuo en EVRBF proporciona métodos que
permiten a los operadores genéticos acceder y modificar cualquiera de los
valores almacenados en el mismo a través de su interfaz.

Mas explicitamente, cada individuo incorpora métodos para:

a) Crear, copiar y asignar nuevos individuos.

b) Destruir el individuo.

¢) Acceder y modificar cada una de las neuronas de la capa oculta.
d) Crear o destruir neuronas de la capa oculta.

e) Accedery modificar los valores del vector de pesos de las conexiones
entre capa oculta y capa de salida.

f) Obtener un valor de salida ante un patrén que se presenta de entrada
a la red.

g) Obtener una descripcién de cada uno de los valores almacenados
por la red en forma de caracteres de salida.

h) Consultar y establecer el fitness asighado al individuo.

Cada individuo en EvRBF es creado bien a partir de un proceso de ini-
cializacion de poblaciones, como se describe en el proximo apartado, bien
como copia de un individuo ya existente; copia a la cual, posteriormente,
se aplicaran operadores genéticos que la hardn diferenciarse de su proge-
nitor.

3.4.4. Métodos de inicializacién de poblaciones

En este trabajo de tesis doctoral se han considerado y evaluado distin-
tos métodos para llevar a cabo la inicializacién de la primera poblacién en
cada una de las ejecuciones del algoritmo. Todos los métodos propuestos
tienen en comuin su dependencia, en mayor o menor grado, de los datos
presentes en el conjunto de patrones de entrenamiento que se proporciona
al algoritmo.

Cualquiera que sea el método de inicializacién, el proceso de genera-
ciéon de la poblacién inicial consiste en la creacién uno a uno de los indi-
viduos que la van a integrar. Por ello, los distintos métodos que se descri-
birdn a continuacién indican varias de las formas que existen para crear
un nuevo individuo.
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3.4.4.1. Eleccién del niimero de neuronas maximo para la capa oculta

El proceso de creaciéon del individuo comienza con la eleccién del ntiime-
ro maximo de neuronas que formardn su capa oculta. Este dato sera sélo
un limite para crear la primera poblacién de individuos, ya que en las
siguientes no se establece ningtin tamafio superior y los operadores que
modifican el tamafio de esta capa tienen capacidad para aumentarla o dis-
minuirla libremente.

Condicionados por la variedad de problemas a los que EvRBF sera apli-
cado, se ha considerado establecer este nimero de neuronas inicial a un
determinado porcentaje del tamafio del conjunto de entrenamiento (cuyo
valor mas adecuado se presenta en el apartado 4.4 (pag. 93). Una vez deli-
mitada esta cota superior, cada RNFBR es creada con un ntimero aleatorio
de neuronas que van desde 1 al médximo permitido, inclusive. Se intenta de
esta forma generar una poblacién inicial con la mayor diversidad posible.

El problema de la determinacién del nimero de neuronas no se pre-
senta en la capa de salida ya que viene determinado por la dimensién del
propio espacio de salida considerado en el problema a resolver. Asi, en el
caso de aplicar el método a problemas de aproximacién funcional o pre-
diccién de series temporales, el ntimero de neuronas es directamente igual
ala dimensién del espacio de salida. Por otro lado, si el problema es de cla-
sificacion de patrones, se genera una neurona de salida por cada una de
las distintas clases existentes.

Dado que los pesos de conexion entre capa oculta y capa de salida
serdn determinados de forma analitica, el proceso de inicializacién de in-
dividuos se limita a establecer el valor de los centros, radios y FBR de las
neuronas de la capa oculta, una vez conocido el niimero de neuronas que
cada individuo tendra.

3.4.4.2. Seleccion de los centros de las neuronas

Se han implementado y evaluado (ver 4.3) distintos métodos de inicia-
lizacion de los centros de las neuronas. En primer lugar, disponemos del
método basado en valores aleatorios, que denominaremos IC_.RND. En
él, a partir de los valores méximos y minimos encontrados para cada una
de las dimensiones del espacio de entrada se establecen valores aleatorios
para los puntos centrales de las neuronas.

El segundo de los métodos frecuentemente usados para disefiar RNFBR-
consiste en seleccionar patrones del conjunto de entrenamiento y colocar-
los como centros de las neuronas de la capa oculta. Denominaremos a éste
método IC_PAT.
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Finalmente, un tercer método para establecer los centros de las neuro-
nas lo proporcionan los algoritmos de agrupamiento o clustering, tales co-
mo el conocido k-medias. Es por ello que este método se notard por IC_KM.

Como se ve, en todos los casos existe dependencia del conjunto de cen-
tros con respecto al conjunto de patrones de entrenamiento. Por ello, para
obtener medidas significativas de la bondad del método EvRBF es nece-
sario ejecutarlo varias veces para un mismo problema y, en aquellos casos
en que sea posible, hacerlo partiendo de conjuntos de entrenamiento dis-
tintos.

3.4.4.3. Seleccion de los radios de las neuronas

Se han evaluado igualmente distintas posibilidades en cuanto al esta-
blecimiento de los valores de los radios . En primer lugar se puede espe-
cificar un valor aleatorio constante, IR_LRND_CTE. Consiste en elegir un
unico valor, R, de forma aleatoria y utilizarlo para todos los radios y pa-
ra todas las dimensiones del espacio de entrada. Para obtener R se utiliza
una funcién de probabilidad uniforme en el rango [0, max], donde max es
la méxima de las amplitudes de los rangos de las variables de entrada.

Una segunda opcion consistird en establecer valores aleatorios varia-
bles, IR_LRND_VAR, generados a partir de los rangos proporcionados por
los patrones del conjunto de entrenamiento para cada una de las dimen-
siones del espacio de entrada. Las tercera y cuarta opciones, que se deno-
minardan IR_.MIN_DIS e IR_.MIN_DIS2 , consisten en establecer el radio
de cada neurona como la minima distancia no nula existente al resto de
neuronas multiplicada por una factor de escalado, y todo ello con respecto
a cada una de las dimensiones del espacio de entrada. La diferencia es-
tard en el factor de escalado usado en una y otra, que serd 1 en el caso de
IR_MIN_DIS (como se indica en [Sdnc02]) y de 1.75 para IR_MIN _DIS2
(como se indica en [Howl01]).

En el apartado 4.5 (pdg. 94) se describe detalladamente el conjunto de
experimentos llevados a cabo para determinar qué métodos de inicializa-
cién de poblaciones e individuos son los mas adecuados para utilizar.

3.4.5. La funcion de evaluacion

El valor de fitness asignado a cada RNFBR se ha calculado utilizando
principalmente una medida de la bondad de la red cuando es utilizada
para predecir las salidas asociadas a puntos de entrada que no han sido
utilizados en el proceso de entrenamiento. Es decir, el tamafio de la red no
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es tenido en cuenta para asignar el valor de fitness de la misma. No obstan-
te, en el caso comparacién de redes (como ocurre en la seleccion mediante
torneo), si dos de ellas tuvieran exactamente el mismo fitness seria elegida
aquella cuyo tamarfio fuese menor. La probabilidad de que haya de recu-
rrirse a esta comparacién de tamafios es practicamente nula en problemas
de aproximacién funcional y estimacion de series temporales, y algo mds
significativa cuando se alcanzan las tltimas generaciones del AE en pro-
blemas de clasificacién de patrones.

Cualquiera que sea la estrategia adoptada para evaluar la capacidad
de generalizacion de la red, siempre comienza por una etapa de entrena-
miento de la red, que da lugar a una posterior etapa de explotacién de la
misma. Como consecuencia de lo indicado en el apartado 2.2.3 (pag. 48),
la fase de entrenamiento consistird en aplicar el algoritmo de Singular Va-
lue Decomposition para obtener el vector de pesos y sesgos éptimos para el
conjunto de entrenamiento utilizado.

Dentro de las posibilidades que aporta la utilizacién de un conjunto de
entrenamiento para asignar el fitness, se han estudiado las dos mas habi-
tuales: separacion de conjuntos de entrenamiento y validacién, y uso de
particiones multiples.

A continuacién se describen ambos métodos. En el apartado 4.5 se de-
talla el estudio realizado para determinar cudl de ellos es mds adecuado
para su uso con EvRBF.

3.4.5.1. Conjuntos de entrenamiento y validacién: EF_ TRN_VAL

Este método es el més popular, por ser el més simple de implementar
y maés réapido que el de particiones multiples en cuanto a su ejecucién. Pa-
ra poder aplicarlo se debe disponer de dos conjuntos disjuntos de pares
entrada-salida, el primero denominado conjunto de entrenamiento y el
segundo conjunto de validacién. El proceso de evaluacién de la red co-
mienza por entrenarla usando el conjunto de entrenamiento. A continua-
cion, si estamos tratando un problema de aproximacién funcional o esti-
macién de series temporales, se presentan a la red los patrones del conjun-
to de validacion y se computa el fitness como la inversa de la raiz cuadrada
del error cuadratico medio calculado sobre las salidas conocidas, es decir:

— —\ -1
fitness = <,\/Zi=1 (fin; }/(xi))z) (3.5)

donde x;, es el i — ésimo patrén de entrada, m es el nimero de patrones en
el conjunto de validacién, f; es la salida que deseamos obtener, e y(x;) es
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la salida ofrecida por la red cuando se le presenta dicho patrén.

La utilizacién de la inversa del error en vez del error mismo permite
que el algoritmo evolutivo pueda trabajar con un problema de maximi-
zacion y hace que las diferencias entre los posibles valores de fitness sean
més significativas.

En el caso de que el problema que se desee resolver mediante EVRBF
sea de clasificacion, el método EF_ TRN_VAL es similar excepto en lo con-
cerniente al clculo del fitness. Para este problema, EVRBF genera redes con
tantas neuronas de salida como posibles valores tenga la variable de salida
(esto es, las posibles clases a las que pueda pertenecer cada patrén). Dado
un vector de entradas, la salida de la red sera el niimero de la neurona que
ofrezca un valor de salida més alto. De esta forma, el fitness asignado a
cada red serd el porcentaje de patrones del conjunto de validacién correc-
tamente clasificados. Dicho porcentaje se calcula con respecto al ntimero
total de patrones que componen el conjunto de validacién.

3.4.5.2. Particiones multiples: EF PARTS

Este segundo método estd disefiado para evitar el posible sesgo intro-
ducido al usar una determinada divisién de los patrones en conjuntos de
entrenamiento y validacién'.

Su funcionamiento parte de un tinico conjunto de entrenamiento que
contiene todos los patrones disponibles para la fase de entrenamiento y
validacién de la red. Este conjunto es particionado en k conjuntos disjun-
tos de tamafio similar. Una vez obtenidas las particiones, la red se entrena
y valida k veces. En cada una de ellas se utilizan k — 1 conjuntos para en-
trenamiento y el conjunto restante para validacion. El valor de fitness final,
para el caso de problemas de aproximacién funcional o estimacién de se-
ries temporales, se establece a la inversa del valor promedio de las raices
cuadradas de los ECM calculados en las k evaluaciones, como se indica en
la siguiente ecuacion:

T -1
k Yy (fi—y(xi))?
Z]’: \/ 1 jmj ]
k

fitness = (3.6)

La inclusién de este método en EvRBF estd motivada, principalmente, por la con-
versaciéon mantenida por el autor de esta tesis con algunos de los asistentes al congreso
IWANN"2001, en el que se expuso el trabajo [Riva0l], y a los que, desde estas lineas,
quisiera expresar mi agradecimiento.
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siendo:

Y mj=m (3.7)

donde k es el ntimero de particiones, 7 es el nimero de patrones presente
en la particién j — ésima, fj; es el valor de salida esperado para la i — ésima
entrada en dicha particién, x;; es tal entrada y, finalmente, y(x;;) es el valor
obtenido por la red evaluada cuando la procesa.

Aligual que para EF TRN_VAL, si el problema al que nos enfrentamos
es de clasificacion, el valor de fitness para el método EF_PARTS se calcu-
lard como la media de los distintos porcentajes de patrones correctamente
clasificados para cada una de las k particiones de los patrones realizada.

Notese que el valor de k puede calcularse facilmente como el mayor en-
tero menor o igual a la raiz cuadrada del tamafio del conjunto de patrones
de evaluacion.

Un caso extremo de este método es el denominado dejar-uno-fuera,
que consiste en dividir los m patrones en un conjunto de entrenamiento
de tamafio m — 1 y un conjunto de validacién de tamafio 1 y promediar el
error obtenido en las m posibles formas de realizar tal particionamiento.

El apartado 4.5 recoge el estudio llevado a cabo para determinar qué méto-
do de evaluacién resulta el mas adecuado para ser usado con EvRBF.

3.4.6. Condicion de parada y monitores de estado

Dentro de los componentes que forman EvRBF, dos de los mds sim-
ples de implementar han sido, por un lado, un conjunto de objetos que
permiten determinar cudndo se debe detener el proceso de biasqueda ite-
rativo; por el otro, objetos que permiten extraer informacién conforme el
algoritmo se ejecuta.

3.4.6.1. Condiciéon de parada

La biblioteca EO, utilizada para implementar EvRBF, permite especi-
ficar cualquier condicién de parada para el AE que se pueda desear e in-
cluso combinaciones légicas de varias de ellas. EVRBF permite utilizar, en
primer lugar, el niimero de generaciones como condicién de parada. Este
es el método mds frecuentemente utilizado en la literatura por lo que es el
que se ha usado a la hora de evaluar el método y compararlo con otros ya
existentes, como se verd en el capitulo 5.
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Adicionalmente, se han incorporado tres métodos mds que permiten
establecer la condicién de parada. Asi, se puede especificar un determi-
nado umbral de error y el algoritmo debera estar en ejecucién hasta que
dicho umbral sea alcanzado, independientemente de cudntas generacio-
nes le tome esta tarea. Por otro lado, otra condicion de parada consistiria
en especificar el maximo ntimero de generaciones que se van a realizar
sin que se haya encontrado un individuo mejor. Por tltimo, es posible
utilizar una combinacién l6gica de las anteriores, especificando un name-
ro maximo de generaciones, un umbral de error y un nidmero méximo de
generaciones sucesivas sin mejora del fitness, de modo que el algoritmo
deje de ejecutarse en cuanto una o mds de las condiciones de parada se
cumplan.

3.4.6.2. Monitores de estado

EvRBF es capaz de proporcionar datos acerca del proceso de ejecucion
y elaborar estadisticas a partir de dichos datos utilizando para ello los ob-
jetos monitores incorporados en la biblioteca EO, asi como nuevos moni-
tores desarrollados expresamente a partir de dicha biblioteca.

Los monitores utilizados en EVRBF son los siguientes:

a) Monitor de niimero de generacién. Muestra el nimero de genera-
cién en el que se encuentra el algoritmo evolutivo.

b) Monitores de mejor fitness, peor fitness y fitness promedio. Mues-
tran, respectivamente, el mejor valor de fitness de los individuos de
la poblacion actual, el peor de ellos y el valor promedio de cada ge-
neracion.

c) Monitores de tamafio. Informan del tamafio del mejor individuo
(aquel con mejor fitness), el menor y mayor tamafio encontrados y
el tamafio promedio de todos los individuos de la poblacién actual.

El algoritmo estd disefiado de forma que estos monitores se activan
cada vez que se comprueba si se ha alcanzado o no la condicién de para-
da. Como queda descrito en el esquema de la fig. 3.4, esta comprobacién
se realiza antes de empezar una nueva iteracién del bucle, es decir, antes
de seleccionar individuos de la generacion actual para generar una nueva
poblacién.
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3.4.7. Operadores aplicados a poblaciones

Se han utilizado tres operadores aplicados a poblaciones en el disefio
de EVRBEF : el operador de seleccién de individuos para ser reproducidos,
el operador de reproduccién y el operador de substitucién.

3.4.7.1. Operador de seleccién

Esta disefiado para seleccionar un conjunto de individuos de entre los
de una poblacién evaluada, es decir, una poblacién en la que todos los
individuos tienen un valor de fitness asociado.

De los distintos métodos existentes en computacion evolutiva, el utili-
zado en EVRBF es el denominado torneo, que se lleva a cabo con un ntime-
ro constante de individuos, cuyo valor ha sido establecido conforme a lo
que se indica en el apartado 4.7 (pag. 98).

La eleccién de este operador concreto se ha basado en la posibilidad
que ofrece a individuos con relativo mal fitness para que pasen a formar
parte de una nueva poblacién, para que asi, mediante los operadores apli-
cados a individuos, pueda dar lugar a una buena solucién al problema.

El operador de selecciéon se aplica en cada generaciéon un niimero de ve-
ces igual al nimero de individuos a reemplazar en la poblacion actual. Se
generan asi nuevos individuos que dan lugar a una subpoblacién que de-
nominaremos subpoblaciéon de individuos seleccionados. Cada uno de
los individuos de esta subpoblacion es copia exacta de alguno de los indi-
viduos de la poblacién actual que, por tanto, permanece inalterada.

3.4.7.2. Operador de reproduccién

Su tarea consiste en aplicar un operador genético a cada uno de los
componentes de la subpoblaciéon de individuos seleccionados, creando
asi redes que dejan de ser copias exactas de sus padres.

Cada aplicaciéon del operador de reproduccion consiste en aplicar el
algoritmo de la fig. 3.5 sobre el conjunto de individuos seleccionados.

Como puede observarse en el segundo paso del algoritmo 3.5, se aplica
un solo operador a cada individuo y se usa el mecanismo de la ruleta pa-
ra elegir el operador a aplicar en cada momento. Asi pues, cada operador
genético debe llevar asociado un valor de tasa de aplicaciéon que determi-
na con qué probabilidad, P,, serd elegido frente a los demds, conforme se
indica en la siguiente ecuacion:
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1. Elegir secuencialmente un individuo de la subpoblacién de seleccionados

2. Seleccionar, mediante el mecanismo de la ruleta, un operador a aplicar a dicho
individuo

3. En caso de que el operador requiera de otro individuo para ser aplicado, seleccio-
nar aleatoriamente uno distinto del actual.

4. Aplicar el operador al individuo, que quedaré de esta forma modificado.

Figura 3.5: Aplicacion del operador de reproduccién.

Tasay,

Py = ———
7 v, Tasay,

; Yu € Operadores (3.8)
donde P; es la probabilidad de que el operador v sea aplicado, Tasa, es la
tasa de aplicacién asignada a tal operador y Operadores representa el con-
junto de operadores existentes. El valor de las distintas tasas de aplicacion
ha sido objeto de estudio en el apartado 4.8.

3.4.7.3. Operador de substitucién

Por las caracteristicas de EVRBF, la aplicacién de este operador simple-
mente elimina de la poblacion actual un determinado nimero de indivi-
duos, en concreto aquellos que tienen peor fitness, e inserta en la poblaciéon
la subpoblacién de individuos seleccionados y modificados tras haberle
aplicado los anteriores operadores genéticos. Como resultado, tras aplicar
este tltimo operador el tamafio de la poblacion vuelve a ser igual al de la
poblacién inicial.

3.5. Conclusiones

En el presente capitulo se ha descrito el algoritmo EvVRBF, un algoritmo
evolutivo capaz de trabajar con RNFBR y hacerlas evolucionar tanto en su
arquitectura como en la informacioén que almacenan.

De esta forma, se han descrito cada uno de los componentes del al-
goritmo: operadores genéticos, operadores de poblacién, condiciones de
parada, funcién de evaluacién y mecanismos de inicializacién de pobla-
ciones. Se ha prestado especial atencién a la descripcion y justificacion de
los distintos operadores genéticos. Tales operadores han sido especifica-
mente disefiados para trabajar con RNFBR y constituyen la principal dife-
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rencia de EVRBF con respecto a otros enfoques de creacién automaética de
este tipo de redes.
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cariTuLO 4/
ESTIMACION DE PARAMETROS
PARA EL METODO EVRBF

4.1. Introduccion

El anterior capitulo presentaba los elementos de que consta el algo-
ritmo EvRBEF. Sin embargo, su efectividad pasa obligatoriamente por se-
leccionar algtin método concreto de inicializacién de poblaciones y deter-
minar el valor de algunos pardmetros con los que debe ser ejecutado. En
este capitulo se describen los experimentos sistemdticos que se han reali-
zado para determinar el valor més apropiado para cada uno de dichos
pardmetros de ejecuciéon. Tanto la metodologia seguida para realizar los
experimentos como los resultados obtenidos estdn descritos a lo largo de
sus distintos apartados.

La necesidad de estimar estos parametros contrasta con algunos ejem-
plos de algoritmos evolutivos que se pueden hallar en la literatura, de-
nominados por sus autores libres de parametros [Mats02, Sawa98] y en
torno a los que existe cierta polémica. Se argumenta por parte de sus de-
tractores que se trata de algoritmos con parametros y decisiones fijadas de
antemano (tipo de operadores, forma de aplicarlos, etcétera) por lo que en
realidad no se podrian considerar como libres de pardmetros, sino como
algoritmos que se muestran ttiles para una amplia gama de problemas sin
necesidad de cambiar algunos de sus pardmetros.

Las distintas divisiones que se han establecido en este capitulo analizan
los experimentos realizados para determinar el valor més adecuado de ca-
da uno de los componentes vistos en el capitulo anterior. Asi, la secciéon
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4.3 se centra en la estimacion del método de inicializacién de poblaciones
mas adecuado para usar con EVRBF. Posteriormente, la seccion 4.4 estu-
dia la determinacién del limite de neuronas iniciales que se debe utilizar.
A continuacion, en 4.5, se prueban las funciones de evaluacién presenta-
das en 3.4.5. Igualmente, las secciones 4.6 y 4.7 describen, respectivamente,
los experimentos y conclusiones relativos al porcentaje de individuos que
deben ser reemplazados en cada nueva generacioén, asi como el nidmero
de ellos que deben ser comparados al seleccionar un individuo para re-
producir mediante el mecanismo de torneo. Finalmente, se determinan las
tasas de aplicacion y probabilidades de aplicacién internas de los distintos
operadores en 4.8 y se concluye con la secciéon 4.9, en la que se recogen los
valores estimados para todos estos pardmetros, que a su vez serdn utiliza-
dos en el siguiente capitulo para la evaluaciéon del método.

4.2. Funcién utilizada para la determinacién de
los parametros

El problema utilizado para evaluar las distintas configuraciones de pa-
rametros de EVRBF esta tomado de [Sanc02], uno de los mas recientes tra-
bajos que abordan el tema del disefio automéatico de RNFBR. En concreto,
se trata de aproximar la funcién definida en la ecuacion:

f(x,y) = cos(mx) sin(7t1\/|y|3) 4.1)

Como se puede comprobar, es una funcién definida de R? en R, para
la que se han generado sendos conjuntos de entrenamiento y test com-
puestos por 121 y 100 patrones, respectivamente. Los valores para estos
patrones de entrada y sus respectivas salidas se han calculado segtn las
siguientes ecuaciones:

x"=ay+id,, i=0,1,...,Ny—1 (4.2)
y["=ay+jdy, j=01,...,N,—1 (4.3)

2l = f(xT, ijr), k= Nyi+j (4.4)
xff=ax+ (14+05)dy, 1=0,1,...,Ny—2 (4.5)
yr =a,+ (m+05)dy, m=0,1,...,N,~2 (4.6)
2 = f(xm,ym), n=(Nx—1)l+m (4.7)
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donde xiTr e y]Tr corresponden a los variables de entrada del conjunto de

entrenamiento, x/¢ e yI¢ corresponden a las del conjunto de test, z[" e zI¢

son las respectivas salidas, Ny = N, = 11y dy = d, = 0.1. La fig. 4.1
muestra ambos conjuntos de forma gréfica.

Conjuntos de entrenamiento y test
para determinar los parametros de EVRBF

Entrenamiento
Test ----------

Figura 4.1: Representacién de los conjuntos de entrenamiento y test usados en la determi-
nacién de los pardmetros de ejecucién de EVRBF. Ambos conjuntos han sido generados a
partir de la funcién definida segtin las ec. 4.1 a 4.7.

Una vez generados los conjuntos de entrenamiento y test, y en funcién
de lo indicado en el apartado 3.4.1, los valores de las variables de entrada
han sido normalizados y reescalados segtn los procedimientos alli descri-
tos. Este serd igualmente el mecanismo utilizado en el siguiente capitulo
de evaluacion del método.
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4.3. Seleccion del método de inicializaciéon de po-
blaciones

La primera serie de experimentos que se han llevado a cabo preten-
den determinar cuéles de los métodos de inicializacién de centros y radios
descritos en 3.4.4 resultan ser los mas adecuados.

Dado que se van a considerar tres mecanismos distintos para estable-
cer los centros iniciales (IC_LRND, IC_PAT e IC_KM) y cuatro para estable-
cer los radios (IR .RND_CTE, IR RND_VAR, IR.MIN_DIS e IR MIN _DIS2),
se ha evaluado cada uno de los binomios seleccién de centros-seleccion de
radios para comprobar cudl de ellos es el que ofrece mejores resultados.
En todos los casos, se han asignado valores por defecto a los pardmetros
que se precisan para ejecutar EVRBF, que corresponden a los mostrados
en la tabla 4.1. Este conjunto de valores no es 6ptimo, pero empiricamente
se han mostrado vélidos para resolver diversos problemas durante las fa-
ses de implementacién y prueba del método. Como se puede apreciar en
dicha tabla, cada uno de los experimentos ha sido ejecutado 5 veces utili-
zando siempre los mismos conjuntos de entrenamiento y test, pues es la
tinica opcion si se desea mantener la definicién original de este problema
concreto. En cada ejecucion se ha separado del conjunto de entrenamiento
un 25 % de patrones, elegidos aleatoriamente, que integraran el conjunto
de validacion, necesario para establecer el fitness, pues se utiliza el méto-
do EF TRN_VAL como funcién de evaluaciéon. En cada ejecucion se han
utilizado 100 individuos y el algoritmo se ha iterado durante 100 gene-
raciones. La poblacién inicial en cada ejecucion es diferente y generada
aleatoriamente. El limite de neuronas de la primera generacion se ha esta-
blecido a un 5 % del tamafio del conjunto de patrones de entrenamiento.
En cada generacion se reemplaza el 30 % de los individuos y los que se
reproducen son elegidos mediante torneo de tamafio 3. La tasa de aplica-
cion de los operadores es igual a 1 para todos, por lo que la probabilidad
de aplicacioén es igual para cada operador. Por su parte, para los operado-
res que ademads necesitan una probabilidad de aplicacién interna ésta ha
sido establecida a 0.5.

Para poder comparar las distintas combinaciones seleccién de centros-
seleccion de radios se ha considerado el menor ECM sobre el conjunto de
test (es decir, el error de generalizacién) devuelto por los individuos de la
tltima generacion en cada una de las ejecuciones del algoritmo. El valor
de bondad de cada combinacién es el promedio de los 5 mejores ECM
surgidos de las 5 ejecuciones realizadas para dicha combinacién. La tabla
4.2 muestra dicho error de generalizaciéon. La representaciéon grafica de
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Pardametro Valor
Repeticiones de cada experimento 5
Tamaiio del conjunto de validacién 25 %N,
Tamafio poblacién 100
Generaciones 100
Limite neuronas primera generacion 5%N7,
Poblacion reemplazada 30 %
Iamariio torneo 3
Tasa aplicacion operadores 1
Prob. interna operadores 0.5
Funcion evaluacion EV_TRN_VAL

Tabla 4.1: Valores por defecto de los parametros de EvRBF. Se utilizan inicialmente en
los experimentos realizados para determinar el método de inicializacién de poblaciones.
Nr; es el tamafio del conjunto de entrenamiento. N7, es dicho tamafio menos el del con-
junto de validacién. La tasa de aplicaciéon de operadores determina su probabilidad de
aplicacién, como reflejaba el apartado 3.5. La probabilidad interna del operador es la pro-
babilidad de afectar a cada neurona de la red, como se indicaba en los apartados 3.2.1.2,
324y323.

dichos datos es la que muestra la fig. 4.2.

La primera conclusién del andlisis de los distintos métodos de inicia-
lizacién de centros y radios es que no hay ninguno de ellos que varie ra-
dicalmente el comportamiento de EvRBF. No obstante, la fig. 4.2 muestra
como los tres mejores resultados se alcanzan cuando se eligen patrones
del conjunto de entrenamiento como centros para las neuronas, seguidos
por métodos en los que el algoritmo k-medias es el que elige los centros.
Esto implica que el algoritmo estd utilizando la informacion recogida de
los patrones de entrada para comenzar la basqueda en aquellas regiones
en las que se conoce que esta definida la funcién, dado que por la propia
naturaleza de las RNFBR para aquellas regiones de las que no se conocen
los valores a estimar, la salida proporcionada debe ser nula. En cuanto al
método de eleccién de centros aleatorios, IC_RAND, se muestra que puede
conseguir mejores resultados que los anteriores cuando se utilizan conjun-
tamente radios basados en distancias. La decision final serd tomar IC_PAT
como método de seleccion de centros para ejecutar en lo sucesivo el algo-
ritmo EvRBF.

En cuanto al establecimiento del valor de los radios, la fig. 4.2 mues-
tra como estdn representados todos los métodos de inicializacién de ra-
dios dentro de los 4 mejores resultados. No obstante, una vez elegido
IC_PAT como iniciador de centros, hemos de restringirnos a los métodos
IR MIN_DIS2, IR RND_CTE e IR RND_VAR, y mds en concreto al prime-
ro, por ser el que devuelve el menor ECM de entre ellos. Basicamente, la
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Centros
Radios IC_RND IC_PAT IC_KM
IRRNDCTE 22x10%+18x10% 12x10%+06x10* 16x10*+09x10*
IRRND_VAR 19x103+08x10% 13x107%+12x10"%* 18x107*+1.1x10*
IRMINDIS 19x10%4+06x10% 19x10%+11x10% 14x10%+04x10*
IRMINDIS2 17x10744+05x107% 11x10%+07x10"% 25x107*+23x10"*

Tabla 4.2: ECM promedio y desviacién estdndar obtenido utilizando combinaciones de
los distintos métodos de inicializacién de centros (columnas) y radios (filas). Los resul-
tados muestran que la utilizacién de IC_PAT e IR_IMIN_DIS2 son los que consiguen una
mayor reduccién del error.

Comparacion de métodos de inicializacion de
centros y radios
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2.5e-04

2.0e-04

1.5e-04 -

ECM
|
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0
a) PAT PAT PAT KM KM RND KM RND RND PAT RND KM
b; DIS2 CTE VAR DIS CTE DIS2 VAR VAR DIS DIS CTE DIS2

a) Métodos de inicializacion de centros: 1C_
b) Métodos de inicializacion de radios : IR_

Figura 4.2: ECM de generalizacién obtenido utilizando combinaciones de los distintos
métodos de inicializacién de centros y radios. Se representa la desviacién estdndar pa-
ra los tres mejores valores. Los resultados muestran la utilizacién conjunta de IC_PAT e
IR_.MIN_DIS2 es la que consigue una mayor reduccion del error.

ventaja de IR_.MIN_DIS2 estriba en la capacidad que aporta a las neuronas
de cooperar unas con otras cuando intentan aproximar puntos del espacio
de entrada que se hallan entre ellas.

A modo de resumen, en los experimentos que se siguen a continuacién
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Seleccion del limite de neuronas iniciales 44

Limite neuronas inicial ECM Tamafio red ~ Tiempo (seg.)
1% 18x10*+14x10*2 16 +3 13+1
5% 20x107*+14x10°* 16 +4 13+2
10 % 05x104+02x10* 23+1 20+1
15% 04x107%+01x10"* 23+4 26+3
20% 0.3x107%+0.2 x 1072 25+2 31+4

Tabla 4.3: ECM, tamafio de red y tiempo en segundos para distintos limites al tamafio
inicial de los individuos de la primera generacién. El limite se representa en forma de
porcentaje sobre el tamafio del conjunto de entrenamiento. Aunque el mejor error se con-
sigue a costa de mayor niimero de neuronas, la eleccién del 20 % supone una considerable
desventaja tanto con respecto al tamafio de las redes como, especialmente, al tiempo in-
vertido.

asi como en los descritos en el siguiente capitulo, el método de iniciali-
zacion de poblaciones utilizard selecciéon de centros basado en patrones
(IC_PAT) y seleccién de radios basados en la distancia a la mds cercana
multiplicada por un factor de 1.75 (IR_MIN _DIS2).

4.4. Seleccion del limite de neuronas iniciales

El siguiente conjunto de experimentos intenta determinar si el valor
del 5 % del tamafio del conjunto de entrenamiento, utilizado anteriormen-
te, es el mds adecuado para ser fijado como limite superior del ntimero
de neuronas de la capa oculta de la poblacion inicial de RNFBR. Nueva-
mente, se ha procedido a ejecutar 5 veces el algoritmo probando distintos
valores para este pardmetro. En concreto se ha experimentado con la posi-
bilidad de usar los valores 1%, 5 %, 10 %, 15 %, y 20 %. Al resto de pardme-
tros se les han vuelto a asignar los valores mostrados en la tabla 4.1 y los
métodos de inicializacion de centros y radios utilizados han sido IC_PAT e
IR MIN_DIS2, respectivamente.

Los resultados, promediados sobre las 5 ejecuciones, son los mostrados
de forma numérica en la tabla 4.3 y graficamente en las figs. 4.3 y 4.4.

Los resultados obtenidos muestran por un lado algo esperado, y es que
a medida que se utiliza un niimero mayor de neuronas el error cometido
decrece. Sin embargo, ha de establecerse una cota a este nimero dado que
el incremento del limite para las neuronas de la poblacién inicial supone
un incremento del tamafio de las redes generadas y, consecuentemente,
del tiempo de ejecucién que se necesita. Es por ello que se ha adoptado
la utilizaciéon del valor 10 % como el mds adecuado para el algoritmo -
EvRBF dado que ofrece una reducciéon del ECM significativa con respecto
a porcentajes menores y representa un buen compromiso con respecto al
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incremento del tamafio de las redes de la tiltima generacién y al tiempo de
ejecucion.

ECM para distintos limites suPer_iore_s enel

tamano de las redes de la poblacion inicial
0.0003
0.00025 |-
0.0002 -
> L
S 0.00015
w
0.0001 -
5e-05 |- T
[ ¢
0 | | |
1% 5% 10% 15% 20%

Porcentaje sobre el tamafio del conjunto de entrenamiento

Figura 4.3: ECM alcanzado con respecto a distintos limites para el tamario de las redes que
componen la poblacién inicial. Dicho limite se establece como porcentaje del tamafio del
conjunto de entrenamiento. Para los tres mejores valores se ha representado también el
valor de la desviacién estdndar. Los datos muestran que, a pesar de que el mejor valor es
el devuelto por un limite igual al 20 % de los patrones de entrada, la utilizacién del mismo
supone un incremento tanto en el nimero de neuronas como en el tiempo utilizado. Por
ello se usard el valor del 10 %, dado que constituye un buen compromiso entre los valores
de ECM, tamafio de redes y tiempo necesario.

4.5. Seleccion de la funcion de evaluacion

La segunda serie de experimentos realizados ha servido para determi-
nar cudl debe ser el método elegido para asignar un valor de fitness a cada
individuo; esto es, si serd el método de particiones multiples (EF_PARTS),
o por el contrario el de un solo conjunto de entrenamiento y otro de vali-
dacion (EF TRN VAL). Ambos métodos fueron descritos 3.4.5.

Los experimentos se han llevado a cabo de forma similar a la descrita
en el apartado anterior. De esta forma, el método de particiones multiples
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Tamafio de las redes para distintos limites superiores en el
tamafio de las redes de la poblacion inicial
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T
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0 | | | | |
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Figura 4.4: Ntimero de neuronas de la capa oculta en las redes de la tltima poblacién pa-
ra distintos limites a dicho nimero para las redes de la poblacién inicial. Dichos limites
estan expresados en el eje de abscisas como porcentajes sobre el tamafio del conjunto de
entrenamiento. Para aquellos valores que devolvian los mejores ECM se ha representado
también la desviacion estdndar. El gréfico muestra que cuanto mayor es el limite estable-
cido, mayores son las neuronas presentes en la tiltima generacién. No obstante, las redes
generadas con los valores 10 %, 15 % y 20 % mantienen tamarios similares, a la vez que re-
ducen significativamente el ECM con respecto a porcentajes mas bajos, como se observa
en la fig. 4.3.

ha sido probado en 5 ejecuciones del algoritmo partiendo de poblaciones
iniciales aleatorias, utilizando IC_PAT e IR MINS_DIS2 para la inicializa-
cién de centros y radios, y el 10 % del tamafio del conjunto de entrenamien-
to como limite superior para el niimero de neuronas de la capa oculta de
la primera generacién. Andlogamente, el segundo de los métodos comen-
tados ha sido probado en otras 5 ejecuciones bajo las mismas condiciones.
Los resultados obtenidos para los dos métodos de asignacion de fitness
considerados se muestran en la tabla 4.4.

El analisis de los resultados muestra que ambos métodos ofrecen re-
sultados similares en cuanto al ECM conseguido (un poco més reducido
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Funcion de Evaluacion ECM Tamario  Tiempo
EF_TRN_VAL 07x10°%+£03x10* 184+4 1842
EF_PARTS 05x107*+01x10"* 2042 196+14

Tabla 4.4: ECM de generalizacion, tiempo de ejecucién y tamarfio de las redes para distin-
tas funciones de evaluacién. EF_TRN_VAL ofrece un error y tamafio de red muy similar
a EF_PARTS, pero lo hace en un tiempo 10 veces menor.

en el caso de EF_ PARTS) y al tamafio de las redes (en este caso a favor de
EF_TRN_VAL). Sin embargo es clara la superioridad del método basado
en un solo conjunto de entrenamiento y un solo conjunto de validacién en
cuanto al tiempo que requiere, pues es 10 veces menor que el requerido si
se utilizan particiones multiples. La utilizacién del conjunto de validaciéon
es suficiente para conseguir que EVRBF no sobre-entrene las redes que va
construyendo, permitiendo que mantengan una buena capacidad de ge-
neralizacion a lo largo del proceso evolutivo.

Consecuentemente, el resto de experimentos llevados a cabo, tanto en
este capitulo como en el siguiente de evaluacién del método, utilizardn
EF_TRN_VAL cémo funcién de evaluacién que asigne el fitness a los indi-
viduos.

4.6. Determinacidon del porcentaje de reemplazo

Una vez elegidos el método de inicializacién poblaciones y el mecanis-
mo con el que dotar de fitness a cada individuo, han sido utilizados para
determinar el porcentaje de individuos que deben ser reemplazados cada
vez que se desea crear una nueva poblaciéon. Andlogamente, se deberdn
generar tantos nuevos individuos mediante los operadores genéticos co-
mo los que vayan a ser reemplazados. Asi, el valor concreto que deseamos
estimar se corresponde con el parametro denominado poblacién reempla-
zada presente en la tabla 4.1.

La metodologia empleada ha sido similar a los casos anteriores, com-
probando la efectividad del algoritmo ante distintos porcentajes de reem-
plazo, calculados dichos porcentajes sobre el tamafio de la poblacién ini-
cial. De esta forma, se han considerado 5 valores para este pardmetro, a
saber: 10 %, 30 %, 50 %, 70 % y 90 %.

No obstante, para cada uno de los valores de este pardametro se ha uti-
lizado un ntimero distinto de generaciones, pues el porcentaje de indivi-
duos a reemplazar determina la cantidad de evaluaciones de RNFBR que
se llevardn a cabo. De esta forma, mediante la variacién en el nimero de
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evaluaciones se ha conseguido que en todos los casos se llegue a una so-
lucién final tras un ndmero similar de evaluaciones, permitiendo que la
comparacion sea significativa.

El ndmero de evaluaciones que se ha tomado como referencia es el de
3000, llevadas a cabo con los pardmetros usados por defecto (ver tabla 4.1),
esto es, 100 generaciones, reemplazando el 30 % de la poblacién, que resul-
ta ser de 100 individuos. La tabla 4.5 recoge el ntimero de generaciones que
se ha usado para cada valor del porcentaje de reemplazo.

Porcentaje de Reemplazo Niimero de Generaciones
10% 300
30% 100
50 % 60
70% 45
90 % 35

Tabla 4.5: Ntimero de generaciones con que se ejecutard EVRBF en funcién del porcentaje
de individuos que serdn reemplazados en cada nueva generaciéon. La combinacién de
ambos pardmetros permite mantener el nimero de evaluaciones alrededor de las 3000.

Elresto de pardmetros ha continuado tal y como se mostraba en la tabla
4.1. Se han vuelto a realizar 5 ejecuciones del algoritmo para cada uno de
los valores a probar, partiendo en cada ejecucién de una poblacién inicial
aleatoria y utilizando los mismos conjuntos de entrenamiento y test que
en las anteriores ocasiones.

Porcentaje de reemplazo ECM Tamafio tiempo
10% 05x10%4+02x10* 2+2 26+2
30% 09x107*+0.1x10"* 17 +2 17 +1
50 % 1.4 x 107+ 0.9 x 10~* 18 +3 15+2
70% 09x107*+05x%x 1074 1942 16 +1
90 % 1.0x 1074+ 0.2 x 10~* 17 +1 14+2

Tabla 4.6: ECM, tamario de red y tiempo de ejecuciéon promedios obtenidos para distin-
tos porcentajes de poblacién de individuos reemplazados en cada nueva generacién. El
mejor ECM se consigue cuando el 10 % de la poblacién es reemplazada y substituida por
un nimero igual de nuevos individuos, aunque ello se hace a costa de un mayor ntimero
de neuronas y un mayor tiempo de ejecucién. El resultado més equilibrado se consigue
cuando el 30 % de la poblacién es reemplazo, pues se alcanza el mejor error de generali-
zacion con el menor nidmero de neuronas y en tiempo similar al minimo encontrado.

El resultado obtenido, cuyos datos pueden verse en la tabla 4.6, o repre-
sentados en la fig. 4.5, muestra que el mejor resultado se obtiene cuando
reemplazamos el 10 % de la poblacién, aunque se consigue gracias al in-
cremento del nimero de generaciones que lleva asociado, lo cual lleva a la
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ECM para distintos porcentajes de poblacion reemplazada
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Figura 4.5: ECM para distintos porcentajes de individuos reemplazados en cada nueva
generacion. Para aquellos valores que ofrecen los mejores resultados se ha representado
también la desviacion estandar. El mejor valor se alcanza cuando se reemplaza el 10 % de
la poblacién, aunque el porcentaje que representa un mejor compromiso entre capacidad
de generalizacién y tamafio de la red es 30 %.

creacion de redes més grandes. El resultado mads equilibrado, sin embargo,
corresponde a la utilizaciéon de un 30 % de reemplazo de poblacién. Con
este porcentaje se consiguen las redes de menor tamafio que mejor genera-
lizan, resultando un buen compromiso entre ambos factores. La decisiéon
final ha consistido en asignar al porcentaje de reemplazo el valor del 30 %.

4.7. Determinacion del tamano del torneo

Una vez hemos estudiado los mecanismos de inicializacion, funciones
de evaluacién y porcentajes de poblaciéon a reemplazar, procedemos a esti-
mar el nimero de individuos que serdn comparados cada vez que el ope-
rador de seleccion sea aplicado, esto es, el tamafio del torneo.

Se han realizado experimentos para determinar cudl es el valor mas
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Tamafio de red para distintos porcentajes de poblacion reemplazada
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Figura 4.6: Tamarfios de red para distintos porcentajes de individuos reemplazados en
cada nueva generacién. Para aquellos porcentajes que ofrecian los mejores resultados
en cuanto al ECM conseguido (ver fig. 4.5), se ha representado también la desviacion
estandar. El mejor valor se alcanza cuando se reemplazan el 30 % 6 el 90 % de la poblacién.
Sin embargo, el primero de estos valores tienen mayor capacidad de generalizacion.

apropiado, utilizando los valores ya conocidos para el método de inicia-
cién de poblaciones, limite superior de neuronas de la primera generacién,
funcién de evaluacién y porcentaje de poblacién reemplazada. Los distin-
tos valores para el tamafio de torneo que se han tenido en cuenta han sido:
2,3,4,5,8,10, 15y 20. Los operadores genéticos han sido aplicados en
funcién de las tasas ya comentadas anteriormente (ver tabla 4.1) y los re-
sultados reflejan el valor promedio a lo largo de 5 ejecuciones por cada
valor del pardmetro en estudio.

Tanto la tabla 4.7 como la fig. 4.7 muestran que, aunque con valores
grandes de torneo se pueda reducir el error de generalizacién, se hace a
costa de redes mucho mayores. Por ello, los valores mds acertados para
el tamafio del torneo son los pequefios. De esta forma, EVRBF es un al-
goritmo que no ejerce una alta presion selectiva, permitiendo que se re-
produzcan individuos cuyo fitness no es el mejor hasta el momento. Esto
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Tamardio de Torneo ECM Tamario Tiempo
2 07x10%+02x10* 18+1 17 +2
3 09 x107%*+0.1x10"* 17 +2 17 +1
4 14 x 1074 + x0.910* 20+4 20+2
5 0.7 x107* £0.3 x 1074 2343 2+6
8 05x107% +£0.3 x 1074 25+2 25+2
10 12x1074+04 x10°* 24 +4 25+5
15 05%x107%+0.1 x 1074 31+5 33+8
20 06x107%+03x 104 33+6 3749

Tabla 4.7: ECM, tamafio y tiempo promedios obtenidos para distintos tamafios de torneo.
Aun cuando el menor error de generalizacién se alcanza con torneo igual a 5, 8 y 15, es
significativamente mejor el resultado hallado con tamarios pequefios, como 2 y 3, dado
que se consiguen errores muy similares, con tamafos de red mucho mas pequefios. Por
este motivo, se utilizardn sélo 2 individuos en la utilizacién de la seleccién mediante
torneo.

ECM para distintos tamafios de torneo
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Figura 4.7: ECM promedio para distintos tamafios de torneo, utilizado para la seleccion
de los individuos que se reproduciran. Para los tres mejores resultados se ha representado
su desviacién estandar. La mejor relacion ECM-tamario de red (ver tabla 4.7) se obtienen
cuando el tamarfio es pequefio; mds concretamente cuando éste es igual a 2.
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redunda en una mayor variabilidad dentro de la poblacién e impide el
sobre-entrenamiento de los individuos. Mas concretamente, la utilizacién
de sélo 2 individuos en cada una de las aplicaciones del operador de selec-
cién arroja un ECM equiparable a los menores hallados, asi como las redes
mas pequefias y los menores tiempos de ejecucion. Por tanto, el valor que
se utilizara como tamafio de torneo sera de 2 individuos.

4.8. Determinacion de la tasa de aplicacién de
los operadores evolutivos

Continuando con la misma filosofia aplicada en los apartados anterio-
res, se han llevado a cabo numerosos experimentos para determinar la
mejor tasa de aplicaciéon de los operadores descritos en 3.2, asi como la
probabilidad de aplicacién interna a cada neurona en los casos que fuese
necesario.

Para determinar la tasa méds adecuada para un determinado operador,
se han realizado varios experimentos probando distintos valores de la ta-
sa del operador estudiado y manteniendo las de los demés operadores a
1. De esta forma, se han probado 5 valores distintos como tasa de aplica-
cién del operador en estudio: 0, 0.5, 1, 2 y 4, como muestra la tabla 4.8. La
probabilidad con que un determinado operador es posteriormente aplica-
do se calcula segtin la ec. 3.8 (pag. 85) , es decir, es el resultado de dividir
su tasa de aplicaciéon por la suma de las tasas de aplicacion de todos los
operadores.

La utilizacién de una tasa de aplicacion igual a 0 pretende descubrir
cudles de los operadores podrian ser eliminados, siempre que se usen en
conjuncioén con el resto. Esto permitird crear un subconjunto de operadores
minimo cuya aplicacién, garantice la generacion de RNFBR con alto poder
de generalizacion.

Tasas de aplicacién de operadores genéticos
0
0.5
1
2
4

Tabla 4.8: Valores considerados para la tasas de aplicacién de los operadores genéticos.
Estos valores han sido utilizados en los diversos estudios realizados para estimar con
cudl de ellos debe ser utilizado cada operador genético. La tasa de aplicacién determina
la probabilidad de aplicaciéon de un operador segtn la ec. 3.8 (pag. 85).
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Probabilidad de aplicacién interna
0.1
0.25
0.5
0.75
1

Tabla 4.9: Valores considerados para la probabilidad de aplicacién interna de los opera-
dores genéticos. Se ha experimentado con estos valores para determinar el més adecuado
para cada uno de los operadores que precisan de este parametro. La probabilidad de
aplicacién interna hace referencia a la probabilidad con que cada neurona de la red es
afectada por el operador.

Dado que la forma de actuacién de operadores como X MULTI, X_A-
VERAGE o C_.RANDOMV, entre otros, depende también de una probabili-
dad de aplicacién interna, estos operadores han sido evaluados variando
no solo su tasa de aplicacién, sino también dicha probabilidad de aplica-
cién interna. Debido a esto, para el estudio de los operadores que requie-
ren de este pardmetro, el niimero de experimentos que se ha llevado a cabo
ha sido atin mayor. Asi, se han realizado combinaciones de cada uno de
los valores de la tasa de aplicacién no nulos con 5 valores distintos para
la probabilidad de aplicacién interna, a saber: 0.1, 0.25, 0.5, 0.75 y 1, como
muestra la tabla 4.9. Por cada uno de los pares de valores tasa de aplicacion-
probabilidad interna, se ha ejecutado el algoritmo 5 veces, manteniendo el
resto de operadores con tasa de aplicacion igual a 1 y con probabilidad de
aplicacion interna igual a 0.5, en aquellos que la precisan.

El analisis final de los resultados se ha realizado registrando el menor
ECM devuelto en cada ejecucion de EvRBF, calculado usando los indivi-
duos de la poblacién final aplicados sobre el conjunto de test. Posterior-
mente, se ha realizado la media aritmética considerando los 5 valores de
ECM registrados por cada tasa de aplicacion o por cada par tasa de aplica-
cién-probabilidad interna. Este valor medio es el mostrado en las figs. 4.8 a
4.19.

4.8.1. Tasa de aplicacién del operador X FIX

El operador X_FIX, cuya forma de actuar queda recogida en el apartado
3.2.1.1, precisa tnicamente del establecimiento de su tasa de aplicacion.
Es por ello, que se han realizado un total de 25 experimentos, que han
producido los resultados mostrados en la tabla 4.10, cuya representacién
grafica se muestra en la fig. 4.8.

Los resultados generados para el operador X_FIX muestran que los me-
jores valores que se pueden utilizar son 0.5 y 1, aunque este tltimo obtie-
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Tasa Aplicacion ECM Tamafio
0 11x10%+05x10*2 1942
0.5 09x107%*+04x10* 20+3
1 09x10%+02x10* 17 +2
2 11x107*+0.6 x 10~* 1542
4 14 x107%+ 0.6 x 10~* 16 +2

Tabla 4.10: Determinacién de la tasa de aplicacién del operador X_FIX. Las columnas
muestran los valores promedios de ECM y tamafio de red a lo largo de 5 ejecuciones de
EvRBF para cada uno de los valores de la tasa de aplicacién. El menor error de generali-
zacién se obtiene cuando la tasa de aplicacién es 0.5 6 1, aunque con este tltimo valor se
consiguen redes mds pequefias.

ne redes sensiblemente mas pequefias. El intercambio de informacién que
produce este operador resulta por tanto efectivo y se perfila como uno de
los operadores que formarén parte del conjunto de operadores minimos.

4.8.2. Tasa de aplicacion del operador X MULTI

El operador X_.MULTI presenta el primer caso en el que se han de es-
tablecer simultdneamente los pardmetros de tasa de aplicacién y proba-
bilidad de aplicacién interna, p, ;- Por ello se ha probado en primer
lugar la posibilidad de utilizar el operador con tasa de aplicacién igual a
0y, posteriormente, las distintas combinaciones que surgen de utilizar las
restantes tasas de aplicacién de la tabla 4.8 junto a las probabilidades de
aplicacion internas de la tabla 4.9.

Prob. de aplicacion Interna

Tasa Aplicacion 0.1 0.25 0.5 0.75 1
Nula 1.0x 107%
0.5 1.0x 10°* 09 x10* 09x10% 10x10* 08x10*
1 12x107*  06x107% 08x107* 10x107* 16x10*
1.1x10°* 14 x10°4 11x10% 10x10% 10x10*
4 24 x107% 1.1x 1074 14x107% 11x107* 12x10°*

Tabla 4.11: Determinacién de la tasa de aplicacién del operador X_-MULTI. Se presenta
el ECM promedio a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo para cada una de las com-
binaciones tasa de aplicacion-probabilidad de aplicacién interna, salvo en el caso de tasa de
aplicacién nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. El mejor resul-
tado se obtiene cuando se usa una tasa de aplicacién igual a 1 y probabilidad interna,
Px_multi, igual a 0.25.

La tabla 4.11 muestra el valor promedio del minimo ECM encontrado
en las 5 ejecuciones realizadas para cada uno de los experimentos realiza-
dos. La representacion grafica de dichos datos es la que muestra la fig. 4.9.
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ECM para distintas tasas de aplicacion del operador X_FIX
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Figura 4.8: Determinacion de la tasa de aplicacién del operador X_FIX. Se muestra el ECM
promedio calculado sobre 5 ejecuciones para distintos valores de tasa de aplicacién. Los
valores de tasa de aplicacion que ofrecen menor ECM han sido representados junto con
su desviacién estandar. El mejor resultado se consigue cuando la tasa de aplicacién es
establecida a valores medios-bajos, como 0.5y 1.

Se puede observar que el ECM mds pequefio encontrado es de 0.6 x 1074,
Este valor se obtiene cuando se asigna a este operador una tasa de aplica-
cién igual a 1, al tiempo que se mantiene su tasa de probabilidad interna
a 0.25. Al igual que ocurria con X _FIX, este segundo operador de recombi-
nacién se muestra nuevamente efectivo, lo cual indica que con el tipo de
redes RNFBR, el intercambio de informacién resulta adecuado para evo-
lucionar hacia una buena solucién final.

4.8.3. Tasa de aplicacién del operador X AVERAGE

El operador de recombinacién promediada es el segundo que presen-
ta la circunstancia de tener que ser estudiado con respecto al valor de su
tasa de aplicacion junto con el valor de la probabilidad interna, px_sverage-
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Figura 4.9: Determinacién de la tasa de aplicacion del operador X_.MULTI. Se representa
el ECM promediado a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo, para las distintas combina-
ciones de tasa de aplicacién-probabilidad de aplicacién interna. Un caso excepcional lo consti-
tuye la de tasa de aplicacién nula, pues no es necesario establecer probabilidad interna.
Para los mejores resultados, se ha afiadido la representacion de la desviacién estandar. El
mejor resultado se obtiene cuando se usa una tasa de aplicacién igual a 1y probabilidad
interna, py s+, igual a 0.25.
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Prob. de aplicacion Interna

Tasa Aplicacion 0.1 0.25 0.5 0.75 1
Nula 1.0x10°%
0.5 08x107* 1.0x10* 12x10* 06x10% 10x10*
1 11x10% 14x10% 08x10* 0.8x 104 1.0 x10°*
2 1.8x107% 09x10™* 11x10* 12x 1074 1.3 x10°*
4 24x107% 12x107* 1.0x10°* 0.8x 1074 12 x10°*

Tabla 4.12: Determinacién de la tasa de aplicacién del operador X_AVERAGE. Se pre-
senta el ECM promedio a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo para cada una de las
combinaciones tasa de aplicacién-probabilidad de aplicacion interna, salvo en el caso de tasa
de aplicacion nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. El mejor re-
sultado se obtiene cuando se usa una tasa de aplicacion igual a 0.5 y probabilidad interna,
Px_average, igual a 0.75.

Por ello, la mecédnica que se ha utilizado es similar a la vista en el ante-
rior apartado, es decir, se ha probado cada uno de los valores de proba-
bilidad interna con cada uno de los valores de tasas de aplicacion, salvo,
obviamente, cuando ésta tltima es nula. Los resultados han sido de nuevo
promediados a lo largo de 5 generaciones y ésto es precisamente lo que
puede verse en la tabla 4.12, cuya representacion grafica corresponde a la
fig. 4.10.

Los resultados invitan a utilizar el operador X_AVERAGE con una ta-
sa de aplicacién igual a 0.5, afectando cada vez que es utilizado a las tres
cuartas partes de las neuronas de la red sobre la que se aplica, esto es,
Px_average debe ser establecido a 0.75. De esta forma, aunque la agrupacion
de la informacién contenida en las dos neuronas con las que opera redu-
ce la diversidad global de la poblacién, se permite aproximar con mayor
exactitud la zona de entradas ubicada entre dos neuronas ya establecidas.

4.8.4. Tasa de aplicacién de los operadores C TUNER y
C_RANDOM

Una vez concluido el estudio de los operadores de recombinacién, co-
mienza la determinacién de los valores que deben asociarse al uso de los
operadores de mutacién incorporados a EVRBF.

En primer lugar, han sido evaluados los operadores C_TUNER y C_RAN-
DOM, que se ocupan de modificar los valores establecidos para los centros
de las neuronas. Ambos operadores llevan implicitos sendas probabilida-
des de aplicacién interna p¢_tuner V Pe_random, r€Spectivamente, que han sido
también determinadas mediante los experimentos llevados a cabo.

La funcién representada en la fig. 4.1 ha sido de nuevo la elegida para
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Figura 4.10: Determinacién de la tasa de aplicacién del operador X_AVERAGE. Se repre-
senta el ECM promediado a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo, para las distintas
combinaciones de tasa de aplicacion-probabilidad de aplicacién interna. Un caso excepcional
lo constituye la de tasa de aplicacién nula, pues no es necesario establecer probabilidad
interna. Para los mejores resultados se ha representado también la desviacion estandar. E1
mejor resultado se obtiene cuando se usa una tasa de aplicacién igual a 0.5 y probabilidad
interna, px_gverage, igual a 0.75.
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ser aproximada, utilizando para ello distintos valores tanto de tasa de apli-
caciéon como de probabilidad interna, al igual que se hiciera con X MULTI
y X_AVERAGE. Para cada uno de los operadores se han realizado por tan-
to 21 experimentos distintos, repitiendo cada uno de ellos un total de 5
veces.

Una vez finalizadas las ejecuciones, los resultados recogidos en las mis-
mas son los que se muestran en las tablas 4.13 y 4.14. La primera de ellas
es la relativa al “afinador” de centros, C_ TUNER, mientras que la segunda
es la que pertenece a la elecciéon de radios aleatorios, C RANDOM. Grafi-
camente, los datos del error de generalizaciéon pueden observarse en las
figs. 4.11 y 4.12, respectivamente.

Prob. de aplicacién Interna

Tasa Aplicacion 0.1 0.25 0.5 0.75 1
Nula 1.0x 1074
0.5 10x107% 09x10% 12x10% 06x10% 08x10*
1 11x107% 08x10"* 08x10°* 1.0x 107 1.4 x10*
2 11x10"% 0.8 x10~* 1.3 x 104 12x 1074 1.3 x107*
4 08x107* 16x107* 08x10* 13 x 1074 12 x107*

Tabla 4.13: Determinacién de la tasa de aplicacién del operador C_.TUNER. Se presenta
el ECM promedio a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo para cada una de las com-
binaciones tasa de aplicacion-probabilidad de aplicacion interna, salvo en el caso de tasa de
aplicacién nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. El mejor resul-
tado se obtiene cuando se usa una tasa de aplicacion igual a 0.5, junto a probabilidad
interna, pc_tuner, igual a 0.75.

La conclusiones con respecto a C_TUNER que pueden extraerse tras
analizar las salidas de las distintas ejecuciones muestran que el operador
debe ser aplicado con una tasa media-baja, aunque cada vez que se hace
puede variar una cantidad considerable de neuronas. Asi, la tasa de apli-
cacién va a ser establecida a 0.5 y la probabilidad p. ¢yner serd fijada a 0.75,
por ser estos los valores que devuelven el menor ECM, como se refleja en
la tabla 4.13.

El mismo comportamiento descrito para C_TUNER debe ser adoptado
en la utilizaciéon de C_ RANDOM. Encontramos, no obstante, que el valor
utilizado para la tasa de aplicacion puede ser de 1 6 de 2, dado que con
ambos se consigue el menor ECM de forma més frecuente. En concreto, el
valor més regular en cuanto a capacidad de generalizaciéon de redes es 1.
Para esta tasa de aplicacién, debe elegirse una probabilidad de aplicacién
igual a 1, por ser ésta la que arroja redes mds pequefias como muestra la
fig. 4.13.

Las tasas de aplicaciéon de los operadores de modificaciéon de centros
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Figura 4.11: Determinacién de la tasa de aplicacién del operador C_.TUNER. Se repre-
senta el ECM promediado a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo, para las distintas
combinaciones de tasa de aplicacion-probabilidad de aplicacién interna. Un caso excepcional
lo constituye la de tasa de aplicacion nula, pues no es necesario establecer probabilidad
interna. Para los mejores resultados se ha representado también la desviacion estandar. E1
mejor resultado se obtiene cuando se usa una tasa de aplicacién igual a 0.5 y probabilidad
interna, pc_tuner, igual a 0.75.
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Prob. de aplicacién Interna

Tasa Aplicacion 0.1 0.25 0.5 0.75 1
Nula 11x10°4
0.5 11x107%  09x107% 12x10* 09x107% 15x10*
1 10x10% 09x10% 10x10* 09x10% 09x10*
2 09x107% 09x10% 17x10* 10x10* 1.0x 1074
4 23x107%  09x107* 11x107* 14x10°* 12x 1074

Tabla 4.14: Determinacién de la tasa de aplicaciéon del operador C_ RANDOM. Se pre-
senta el ECM promedio a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo para cada una de las
combinaciones tasa de aplicacién-probabilidad de aplicacion interna, salvo en el caso de tasa
de aplicacién nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. Los mejo-
res resultados se obtienen con varios valores, aunque los mas homogéneos se consiguen
cuando la tasa de aplicacién es 1 6 2. No obstante, las redes mas pequefias se consiguen
cuando la tasa de aplicacién es igual a 1 y la probabilidad de aplicacién es también 1,
como muestra la fig. 4.13.

asi como sus probabilidades internas proporcionan a EVRBF un mecanis-
mo idéneo para permitir la exploracién del espacio de buisqueda, en busca
de nuevos centros que puedan cubrir dreas no examinadas hasta el mo-
mento.

4.8.5. Tasa de aplicacion de los operadores R TUNER y -
R_RANDOM

Dentro de los operadores que afectan directamente a los parametros de
configuracién de cada neurona, procedemos al estudio de los que modi-
fican el valor del radio de las mismas. Asi, tanto el operador R TUNER
como el operador R_ RANDOM permiten al AE buscar valores dentro del
espacio de buisqueda de radios para las redes a generar.

Al igual que los mutadores de centros, estos operadores necesitan ser
evaluados de forma que podamos establecer la tasa de aplicaciéon de cada
uno de ellos, asi como las correspondientes probabilidades con que serdn
aplicados a cada neurona: p;_tuner V Pr_random-

Nuevamente, manteniendo el resto de pardmetros a los valores indica-
dos en la tabla 4.1 y utilizando los mecanismos de inicializacién de centros
y radios, funcién de evaluacién, limite de neuronas y tamafio de torneo
determinados en los apartados anteriores, se han realizado experimentos
que combinan distintas tasas de aplicacién de los operadores con posi-
bles probabilidades de afectar internamente a la red. Los resultados para
el operador R TUNER, media aritmética de los obtenidos tras la ejecucion
de EVRBF un total de 5 veces por cada par de valores a probar, estadn reco-
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Figura 4.12: Determinacién de la tasa de aplicacion del operador C_RANDOM. Se repre-
senta el ECM promediado a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo, para las distintas
combinaciones de tasa de aplicacion-probabilidad de aplicacién interna. Un caso excepcional
lo constituye la de tasa de aplicacion nula, pues no es necesario establecer probabilidad
interna. Para los mejores resultados se ha representado también la desviacion estandar.
Los mejores resultados se obtienen con varios valores, aunque los que se comportan de
forma mas homogénea corresponden con tasas de aplicacién iguala 1 6 2.
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gidos en la tabla 4.8.5 y en la fig. 4.14. Por su parte, los relativos a R RAN-
DOM, conseguidos mediante un proceso analogo, se hallan en la tabla 4.16
y en la fig. 4.15.

Prob. de aplicacién Interna

Tasa Aplicacion 0.1 0.25 0.5 0.75 1
Nula 11x 104
0.5 08x107* 06x10* 07x10* 07x10"* 08x10°*
1 0.9 x 1074 1.4 x 1074 0.8 x 104 1.0 x 104 1.5 x10~*
2 11x10% 07x10* 10x10% 10x10% 12x10*
4 14x107% 08x10™* 1.0x107% 10x10"* 15x10°*

Tabla 4.15: Determinacién de la tasa de aplicacién del operador R TUNER. Se presenta el
ECM promedio a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo para cada una de las combinacio-
nes tasa de aplicacién-probabilidad de aplicacién interna, salvo en el caso de tasa de aplicacion
nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. Los mejores resultados se
obtienen cuando se usa la combinacién {0.5,0.25}.

La determinacién de los valores con que R . TUNER debe ser empleado
en el AE muestra que los valores de aplicacién bajos son los que obtienen
mejores resultados. Asi, la mejor combinacién de valores tasa de aplicacion-
probabilidad de aplicacion interna, que es la que devuelve el menor error de
generalizacion, es la formada por una tasa de aplicacién igual a 0.5 junto
con una probabilidad de aplicacion interna, py_tuner, igual a 0.25.

En cuanto al operador R RANDOM, los resultados de los experimentos
(ver tabla 4.16 y fig. 4.15) indican que la tasa de aplicaciéon mas idénea es
1, combinada con un factor de aplicacién 0.75.

Prob. de aplicacién Interna

Tasa Aplicacion 0.1 0.25 0.5 0.75 1
Nula 1.0x 107%
0.5 10x10% 09x10%* 08x10* 1.0x 104 15x10°*
1 08x107* 09x10* 08x10* 06x10% 07x10*
2 11x10% 09x10% 13x10* 1.0x 104 0.7 x 1074
4 09x107% 20x107* 09x10* 1.7 x 1074 1.4 x10°*

Tabla 4.16: Determinacién de la tasa de aplicacién del operador R RANDOM. Se pre-
senta el ECM promedio a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo para cada una de las
combinaciones tasa de aplicacién-probabilidad de aplicacion interna, salvo en el caso de tasa
de aplicacién nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. Los mejores
resultados se obtienen cuando se usa tasa de aplicacién 1, combinada con probabilidad
interna, p;_random, igual a 0.75.

Una vez méds, la aplicacién prudente del operador que modifica los
radios trata de buscar a lo largo del espacio los valores mas adecuados

112



Determinacion de la tasa de aplicacion de los operadores evolutivos 4.8

que permitan a la red aproximar mejor la funcién objeto de estudio, pero
sin convertir la tarea en una bisqueda totalmente aleatoria.

4.8.6. Tasa de aplicacién del operador ADDER

La dltima serie de experimentos que se han llevado a cabo han permi-
tido estimar las tasas de aplicacién de los operadores destinados a modi-
ficar el tamafio de las redes. La utilizacién de esta clase de operadores es,
por un lado, necesaria si deseamos configurar todos los detalles de la red,
y por el otro, un riesgo al ser un factor determinante de la capacidad de
generalizacién de la misma.

En primer lugar, se ha abordado el estudio del operador que afiade
neuronas a la red: ADDER. Al igual que ocurria con X_FIX, sélo es nece-
sario establecer la tasa de aplicacién del operador, dado que no se aplica
ninguna probabilidad interna a cada una de las neuronas. Segtn el pro-
cedimiento ya descrito, se han probado los valores 0, 0.5, 1, 2 y 4 como
tasa de aplicacién, ejecutando 5 veces el algoritmo con cada uno de ellos.
El resto de operadores se han mantenido con tasas de aplicacién iguales a
1 y probabilidades de aplicacién internas iguales a 0.5, en aquellos casos
que eran necesarias. Los resultados se han presentado en la tabla 4.17. Su
representacion gréfica es la de la fig. 4.16.

Tasa Aplicacion ECM Tamarfio Tiempo
0 49x107*+14x10°* 8+1 10+1

0.5 15x 107 +0.7 x 1074 15+ 3 1442

1 11x107%+0.8 x 10~* 1743 16 +3

2 0.6x107*+02x10"* 24+2 19+1

4 03x10%4+01x10* 2942 27 +2

Tabla 4.17: Determinacién de la tasa de aplicacién del operador ADDER. Las columnas
muestran los valores promedios de ECM, tamafio de red y tiempo de ejecucién a lo largo
de 5 ejecuciones de EVRBF para cada uno de los valores de la tasa de aplicacién. El menor
error de generalizacién se obtiene cuando la tasa de aplicacién es 4, aunque es a costa de
un ntimero considerablemente mayor de neuronas, lo cual redunda en mayor coste de
tiempo. El valor més equilibrado en cuando a ECM, tamafio y tiempo es 2.

Los resultados muestran en primer lugar que necesitamos utilizar este
operador pues en caso contrario el rendimiento del algoritmo baja con-
siderablemente. Por otro lado, la utilizacién de una tasa de aplicaciéon
media-alta, en este caso 2, es la que ofrece el mejor compromiso en cuan-
to a error, tamafio y tiempo de ejecucion. La utilizacion de una tasa mayor
permite obtener mayor capacidad de generalizacién, aunque se hace a cos-
ta de generar redes de mayor tamafio, que a su vez ralentizan la ejecuciéon
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del algoritmo. No obstante, la eleccién del valor final se ha postergado al
apartado 4.8.8, en el que se evaluia la accién combinada de este operador
de adicién de neuronas con el operador que las elimina, DEL_MANY.

4.8.7. Tasa de aplicacién de los operadores DEL_ MANY y
DEL_CLOSEST

Para finalizar, se han evaluado los distintos operadores que permiten
reducir el niimero de neuronas de la capa oculta. De los dos operadores
que existen, s6lo DEL_MANY necesita ser evaluado con distintos valores
de probabilidad de aplicacion interna, pger_uany, no asi DEL_CLOSEST pa-
ra el cual s6lo habremos de especificar una tasa de aplicacion.

Comenzando por el méas simple de ellos, DEL_CLOSEST, se ha ejecu-
tado 5 veces EVRBF por cada uno de los valores de la tasa de aplicacion
considerados (ver tabla 4.8), y manteniendo los pardmetros recogidos en
la tabla 4.1, exceptuando el tamafio del torneo (establecido a 2 desde el
apartado 4.7), el limite superior de neuronas (fijado al 10 % del tamafio del
conjunto de entrenamiento en el apartado 4.4) y el porcentaje de indivi-
duos reemplazados (igual al 70 % desde el apartado 4.6). Los resultados
obtenidos para DEL_CLOSEST se encuentran en la tabla 4.18. La interpre-
tacion gréfica de dicha tabla se corresponde con la fig. 4.18.

Tasa Aplicacion ECM Tamarfio Tiempo
0 0.6 x10%+03x10% 18+2 17 +2

0.5 09x107*+04 x 1074 17 + 4 16 +1

1 09x107%*+02x 107 18 +3 15+2

2 14 %1074+ 0.8 x 10~* 1541 1441

4 14 %1074+ 05 x 10~* 14+2 13+1

Tabla 4.18: Determinacién de la tasa de aplicacién del operador DEL_CLOSEST. Las co-
lumnas muestran los valores promedios de ECM, tamafio de red y tiempo de ejecucién a
lo largo de 5 ejecuciones de EVRBF para cada uno de los valores de la tasa de aplicacién.
El menor error de generalizacion se obtiene cuando la tasa de aplicacién es 0.

Los resultados generados para el operador DEL_CLOSEST muestran
que no es del todo rentable para el algoritmo su utilizacién. En su ausencia,
la mayor aplicacién del resto de operadores consiguen que el resultado
sea favorable, sin que las diferencias de tamafio sean considerables. Es por
ello que se ha decidido eliminar este operador del conjunto minimo de
operadores necesarios para ejecutar EVRBF.

En cuanto al operador DEL_ MANY, en la tabla 4.8.7 se pueden ver los
valores alcanzados en los experimentos realizados para determinar el me-

114



Determinacion de la tasa de aplicacion de los operadores evolutivos 4.8

jor par tasa de aplicacién-probabilidad de aplicacién interna, tomando los posi-
bles valores para ambos parametros de las tablas 4.8 y 4.9, respectivamen-
te, y promediados sobre un total de 5 ejecuciones por pareja de parame-
tros.

Prob. de aplicacién Interna

Tasa Aplicacion 0.1 0.25 0.5 0.75 1
Nula 1.0 x 1074
0.5 07x107% 07x107* 06x107% 07x10"%* 08x10°*
1 13x107* 15x107* 09x107% 08x10™* 12x10°*
2 1.0x107* 12x107*% 1.0x 1074 1.0x107% 1.1x10°*
4 23x107%  13x10°* 09 x10°* 12x10% 11x10*

Tabla 4.19: Determinacion de la tasa de aplicacién del operador DEL_MANY. Se presenta
el ECM promedio a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo para cada una de las com-
binaciones tasa de aplicacion-probabilidad de aplicacién interna, salvo en el caso de tasa de
aplicacion nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. Los mejores re-
sultados se obtienen cuando se usa una tasa de aplicacion igual a 0.5 y una probabilidad
de aplicacion interna, pge_many, igual a 0.5.

Los resultados obtenidos para el operador DEL.MANY, recogidos en
la tabla 4.8.7 y la fig 4.19, muestran que el mejor error de generaliza-
cién se consigue cuando la tasa de aplicacién es baja, 0.5, combinada con
una probabilidad de aplicacién interna alta, 0.5. De esta forma, aunque
el DEL_MANY sea usado por el AE menos que el resto de operadores,
cuando acttia reduce considerablemente el tamafio de la red, permitiendo
a ésta comenzar una nueva btsqueda a partir de una topologia diferente.
No obstante, el siguiente apartado muestra la utilizacién conjunta de este
operador junto a ADDER, para comprobar en qué grado afectan la adicién
o supresién de neuronas en igual probabilidad.

4.8.8. Tasa de aplicacién conjunta de los operadores AD-
DER y DEL MANY

Una vez se han estudiado los distintos operadores que influyen en el ta-
marfio de las redes y determinado que el uso del operador DEL_CLOSEST
es perjudicial para hallar redes con buena capacidad predictiva, se ha esti-
mado conveniente estudiar en qué modo resulta afectado EvRBF cuando
se aplican los operadores ADDER y DEL_MANY en la misma proporcién.

Para ello se han realizado experimentos en los que a ambos operado-
res se ha asignado la misma tasa de aplicacion, tomando los valores de la
tabla 4.8. Dado que el operador de eliminacién necesita de una probabili-
dad de aplicacion interna, se han evaluado las distintas tasas de aplicaciéon
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con cada una de las probabilidades internas indicadas en la tabla 4.9. Los
resultados de tales experimentos estan recogidos en la tabla 4.20, asi como
en las figs. 4.20 y 4.21.

Prob. de aplicacion Interna

Tasa Aplicacion 0.1 0.25 0.5 0.75 1
Nula 38x 1072
0.5 15x107%  09x107* 15x107* 12x10* 09x10*
1 10x10% 08x10% 08x10* 0.8x 104 1.0 x10°*
09x107* 08x10* 05x10°* 0.7 x 10~* 0.6 x 10~*
4 0.7 x 1074 13x10"% 05x107* 04x10™% 07x10"*

Tabla 4.20: Determinacién de la tasa de aplicacién conjunta de los operadores ADDER y
DEL_MANY. Se presenta el ECM promedio a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo para
cada una de las combinaciones tasa de aplicacion-probabilidad de aplicacion interna, salvo en
el caso de tasa de aplicacién nula en el que no es necesario establecer probabilidad inter-
na. Los mejores resultados se obtienen para las combinaciones de valores {4,0.5}, {2,0.5}
y {4,0.75}, aunque el uso de tasa de aplicacién igual a 2 produce redes més pequefias co-
mo muestra la fig. 4.21.

Los resultados ofrecidos por la evaluacién combinada de los operado-
res ADDER y DEI. MANY muestran que el primero tiene mas peso sobre
el segundo, dado que EvRBF se guia exclusivamente del fitness de los in-
dividuos, el cual es mayor conforme se aumenta el nimero de neuronas,
al menos mientras no se llegue al caso del sobre-entrenamiento. Es por
ello, que una tasa de aplicacioén igual a 4 es la que obtiene mejor ECM. No
obstante, es posible encontrar una capacidad de generalizaciéon practica-
mente similar, pero usando menos neuronas cuando se utiliza una tasa de
aplicacién igual a 2 para ambos operadores, junto con una probabilidad
de aplicacién interna para DEL_MANY igual a 0.5. Finalmente, esta pareja
de valores ({2,0.5}) son los que van a ser utilizados para ejecutar EvRBF,
como muestra la tabla 4.22.

4.9. Conclusiones

En el presente capitulo, y como trabajo necesario para el siguiente, se
han detallado los estudios realizados para determinar los valores que de-
ben asignarse a los pardmetros con los que EVRBF debe ser ejecutado.

Los experimentos se han llevado a cabo intentando minimizar el sesgo
introducido tanto por los datos utilizados, como por las poblaciones de
partida. El anélisis de los resultados ha permitido determinar cémo debe
hacerse la inicializacién de la poblacion inicial, tanto en la forma de asig-
nar centros y radios, como en el limite superior que debe imponerse al
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ntmero de neuronas de los individuos que la forman. También ha permi-
tido conocer qué método resulta mas adecuado para establecer el valor de
fitness de cada individuo y con qué cantidad de ellos debe llevarse a cabo
el proceso de seleccion para la posterior reproduccion.

Finalmente, el conjunto de estudios realizado también ha servido pa-
ra determinar con qué tasa de aplicacién se debe emplear cada uno de
los operadores genéticos en el algoritmo. E igualmente, para aquellos ope-
radores que requieren el establecimiento de una probabilidad de aplica-
cién interna, se han evaluado todas las posibles combinaciones de ambos
pardmetros lo que ha permitido precisar cudl de ellas es la mas adecuada.

A modo de resumen, se han recogido en las tablas 4.21 y 4.22 los valo-
res finales para los pardmetros con que sera ejecutado EVRBF en los expe-
rimentos presentados en el proximo capitulo. La primera de ellas muestra
dichos valores, excluyendo los pertenecientes a los operadores genéticos,
esto es, las distintas tasas de aplicacién y la probabilidades de aplicaciéon
interna. Estos valores son los indicados en la tabla 4.22.

Pardmetro Valor
Tamafio poblacién 100
Generaciones 100
Limite neuronas primera generacion 10%Nf7,
Inicializacién de centros IC_PAT
Inicializacion de radios IR_.MIN_DIS2
Poblacion reemplazada 30%
Tamariio torneo 2
Funcion evaluacion EV_TRN_VAL

Tabla 4.21: Pardmetros de ejecucion de EVRBEF. Los valores relativos a las tasas de aplica-
cién y probabilidades de aplicacién interna correspondientes a los operadores genéticos
se han recogido en la tabla 4.22.
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Operador Tasa Aplicacion Prob. Interna
X_FIX 1 -
X MULTI 1 0.25
X _AVERAGE 0.5 0.75
C_TUNER 0.5 0.75
C_RANDOM 1 1
R_TUNER 0.5 0.25
R_RANDOM 1 0.75
ADDER 2 -
DEL_CLOSEST 0 -
DEL_MANY 2 0.5

Tabla 4.22: Valores de tasa de aplicacién y probabilidad de aplicacién interna para los
operadores genéticos con que se ejecutard EVRBF. DEL_CLOSEST no seré utilizado al

haberse establecido a 0 el valor mas idéneo para su tasa de aplicacién.
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Figura 4.13: Determinacién de la tasa de aplicacién del operador C_ RANDOM. Se repre-
senta el tamafio promediado a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo, para las distintas
combinaciones de tasa de aplicacién-probabilidad de aplicacion interna. Un caso excepcional lo
constituye la de tasa de aplicacién nula, pues no es necesario establecer probabilidad in-
terna. Para las combinaciones de los parametros que devolvian mejor ECM, se ha afiadido
también la desviacion estdndar. La utilizacion de tasa de aplicacion igual a 1 y probabili-
dad p._andom igual a 1, o bien tasa de aplicacién igual a 2 y probabilidad p. 440, igual
a 0.25 proporcionan redes cercanas a las mds pequeias, a la vez que obtienen el menor
ECM (ver tabla 4.14).

119



4 Estimacion de pardmetros para el método EvRBF

4

TUNER
|_|

0.10.250.50.75 1 0.10.250.50.751 0.10.250.50.75 1 0.10.250.50.75 1

2

%)) Probabilidad de aplicacion interna.

1

Tasa de aplicacion del operador

ECM para distintas tasas de aplicacion

y probabilidades de aplicacion interna del operador R

0.5

o

a
b

0.00025

0.0002 -
0.00015 -
0.0001 -

O3

Figura 4.14: Determinacién de la tasa de aplicacién del operador R_-TUNER. Se repre-
senta el ECM promediado a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo, para las distintas
combinaciones de tasa de aplicacion-probabilidad de aplicacién interna. Un caso excepcional
lo constituye la de tasa de aplicacion nula, pues no es necesario establecer probabilidad
interna. Para los mejores resultados se ha representado también la desviacién estdndar.
El ECM mds pequerio se obtiene para la combinacién {0.5,0.25}.
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4
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1
%% Probabilidad de aplicacion interna.

ECM para distintas tasas de aplicacion
Tasa de aplicacion del operador

y probabilidades de aplicacion interna del operador R
H

0.5

0.10.250.50.75 1 0.10.250.50.751 0.10.250.50.75 1 0.10.250.50.75 1
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0.00025
0.0002 -
0.00015
5e-05 [~
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Figura 4.15: Determinacién de la tasa de aplicaciéon del operador R RANDOM. Se repre-
senta el ECM promediado a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo, para las distintas
combinaciones de tasa de aplicacion-probabilidad de aplicacién interna. Un caso excepcional
lo constituye la de tasa de aplicacion nula, pues no es necesario establecer probabilidad
interna. Para los mejores resultados se ha representado también la desviacion estandar.
El mejor resultado se obtiene cuando se usa una tasa de aplicacién igual a 1, junto con
una probabilidad interna, p, 440/, igual a 0.75.
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ECM para distintas tasas de aplicacion del operador ADDER

0.0005

0.00045
0.0004

0.00035
0.0003
0.00025

ECM

0.0002
0.00015
0.0001

T
i

5e-05
0 | | | | |

0 05 1 4
Tasa de Aplicacion

NS

Figura 4.16: Determinacién de la tasa de aplicaciéon del Operador ADDER. Se muestra el
ECM promedio calculado sobre 5 ejecuciones para distintos valores de tasa de aplicacion
y la desviacién estdndar para los errores més pequefios. El mejor resultado se consigue
cuando la tasa de aplicacion es establecida a 4, aunque se consigue un mejor equilibrio
entre ECM y tamafio de redes cuando se utiliza un tasa igual a 2, como muestra la fig.
4.17. En cualquier caso, la eleccién de los valores finales se ha postergado al apartado
4.8.8 en el que e evaliia la accién combinada de ADDER con el operador de eliminaciéon
DEL_MANY
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Tamafio de red para distintas tasas de aplicacion del operador ADDER

35

30

T
——i

25

T
——

20

15

Tamano de red

10

0 | | |
0 0.5 1 2 4

Figura 4.17: Determinacion de la tasa de aplicacién del Operador ADDER. Se muestra el
tamafio de redes promedio calculado sobre 5 ejecuciones para distintos valores de tasa de
aplicacion y, para aquellos valores que devolvian el menor ECM, se muestra también la
tasa de aplicacién. Una tasa de aplicacién igual a 2 representa un buen compromiso entre
el ECM obtenido (ver fig. 4.16) y el tamafio de las redes finales.
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ECM para distintas tasas de aplicacion del operador DEL_CLOSEST

0.00025

0.0002

0.00015

ECM

T
>

0.0001

5e-05

T
——

0 | | | | |
0 0.5 1 2 4

Tasa de Aplicacion

Figura 4.18: Determinacion de la tasa de aplicacion del Operador DEL_CLOSEST. Se
muestra el ECM promedio calculado sobre 5 ejecuciones para distintos valores de tasa
de aplicacién y la desviacién estdndar de los mejores resultados. El error mas pequefio se
consigue cuando la tasa de aplicacién es establecida a 0.
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Figura 4.19: Determinacién de la tasa de aplicacién del operador DEL_MANY. Se repre-
senta el ECM promediado a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo, para las distintas
combinaciones de tasa de aplicacién-probabilidad de aplicacién interna. Un caso excepcional
lo constituye la de tasa de aplicacién nula, pues no es necesario establecer probabilidad
interna. Para los mejores resultados se ha representado también la desviacién estdndar.
El error mds pequefio se obtiene para tasa de aplicacién igual a 0.5 y probabilidad de
aplicacion interna, pei_many, igual a 0.5.
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Figura 4.20: Determinacién de la tasa de aplicacién conjunta de los operadores ADDER y
DEL_MANY. Se representa el ECM promediado a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo,
para las distintas combinaciones de tasa de aplicacion-probabilidad de aplicacién interna. Un
caso excepcional lo constituye la de tasa de aplicaciéon nula, pues no es necesario estable-
cer probabilidad interna. Para aquellos valores que obtienen los mejores resultados se ha
representado también la desviacion estdndar. Los errores méas pequefos se obtienen para
las combinaciones de valores {4,0.5}, {2,0.5} y {4,0.75}. No obstante, el uso de tasa de
aplicacién igual a 2 produce redes mds pequefias como muestra la fig. 4.21.
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Figura 4.21: Determinacién de la tasa de aplicacién conjunta de los operadores ADDER y
DEL_MANY. Se representa el tamafio de red promediado a lo largo de 5 ejecuciones del
algoritmo, para las distintas combinaciones de tasa de aplicacién-probabilidad de aplicacion
interna. Un caso excepcional lo constituye la de tasa de aplicacién nula, pues no es ne-
cesario establecer probabilidad interna. Para las combinaciones que ofrecian los errores
maés pequenos de ECM (ver fig. 4.20) se ha representado también la desviacion estdndar.
Los errores mds pequefios se obtenian para las combinaciones de valores {4,0.5}, {2,0.5}
y {4,0.75}, y este gréafico muestra que, de entre ellos, la tasa de aplicacién igual a 2 es la
que produce redes mas pequenas.

127



4 Estimacién de parametros para el método EVRBF

128



CAPITULO 5/
EVALUACION DEL METODO
EVRBF

En este capitulo se detallan el comportamiento que ofrece EVRBF cuan-
do es aplicado a tareas de aproximacion funcional, clasificaciéon de pa-
trones y estimacién de series temporales. Para ello, se han seleccionado
problemas, en su mayor parte sintéticos, que han sido utilizados previa-
mente en la literatura para evaluar algoritmos que trataban la generacién
automética de RNFBR.

Los distintos problemas con los que se ha trabajado han sido agrupa-
dos por secciones. Asi, encontraremos la secciéon de aproximacion funcio-
nal, en la que se han abordado problemas de distinto ntimero de variables
de entrada, asi como distinta cantidad de ruido aftadido a las salidas. En
cuanto a la clasificacién de patrones, se han utilizado conocidas bases de
datos, como son la de plantas Iris, la de enfermedades del corazén (Heart
Disease) o la de Cdncer de pulmén. Todas ellas son facilmente accesibles y
frecuentemente utilizadas para medir la bondad de los nuevos algoritmos
que surgen. Finalmente, para la estimacién de series temporales se han
incluido las series mapa doble y mapa cuadritico que usaran Broomhead y
Lowe en su trabajo inicial, asi como la serie de Mackey y Glass que es am-
pliamente utilizada por los investigadores para comparar sus algoritmos.
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5.1. Metodologia empleada

El sistema que se ha utilizado para evaluar EVRBF en todos estos pro-
blemas ha sido siempre similar, estando cada uno de ellos definido me-
diante los correspondientes ficheros de entrenamiento y test.

Para cada uno de los problemas considerados se han realizado diversas
ejecuciones de EVRBF, variando el nimero de generaciones para el AE. El
resto de pardmetros han sido los mostrados en las tablas 4.21 y 4.22 del
capitulo anterior. Los niimeros de generaciones considerados han sido: 10,
25,50,75y 100. Ademas, para cada una de estas cifras el algoritmo ha sido
ejecutado 5 veces, partiendo en cada una de ellas de poblaciones iniciales
distintas, por ser generadas utilizando los métodos IC_PAT e IR MIN _DIS2
para inicializacién de centros y radios, respectivamente.

En aquellos casos en los que ficheros de entrenamiento y test a generar
dependen de factores aleatorios (en cuanto a los valores de las variables
de entrada), se han generado 5 ficheros de entrenamiento y test distintos;
esto es, uno por cada una de las ejecuciones de EVRBF con un determina-
do ntimero de generaciones. De esta forma se ha intentado minimizar el
efecto del posible sesgo introducido por conjuntos de datos determinados.

Los resultados que se ofrecen en los distintos apartados se recogen, en
sendas tablas, dos por cada problema considerado. La primera de dichas
tablas muestra los resultados obtenidos por EvRBF para el problema en
cuestion al que es aplicado. Por su parte, la segunda tabla permite com-
parar los resultados obtenidos por distintos algoritmos aplicados a cada
problema junto con los de EvRBF.

De los resultados propios de EVRBF (primera de las tablas) se consig-
nan el error obtenido, el tamafio de red, el porcentaje de pardametros que
dicho tamafio representa con respecto al ntimero de datos presente en los
conjuntos de entrenamiento y test y, finalmente, el tiempo de ejecucion del
algoritmo, expresado en segundos. Estos datos se detallan para los distin-
tos ntiimeros de generaciones empleados y han sido promediados a partir
de las 5 ejecuciones realizadas por problema y ntiimero de generaciones.
Ademas, de las 100 redes generadas por EVRBF en cada ejecucion, se ha
tenido en cuenta sélo la red que mejor aproximaba el conjunto de test, una
vez finalizado el AE y entrenadas todas las redes de la tltima generacién
con el conjunto de entrenamiento al completo.

La medida del error que se ofrece varia de unos problemas a otros pa-
ra poder asi comparar con los resultados presentes en la literatura. De este
modo, se ha utilizado el ECM o alguna variante del mismo para problemas
de aproximacién funcional y estimacion de series temporales. La varian-
tes son el ECM normalizado o ECMN (esto es, el ECM dividido por la
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desviacion estdndar de los valores de salida del conjunto de test), la raiz
cuadrada del ECM o RECM e, incluso, la raiz cuadrada del ECM normali-
zado (RECMN).

En cuanto a las columnas etiquetadas como tamario de red, hacen refe-
rencia al nimero de neuronas ocultas que componen la RNFBR. En fun-
cion de este tamarfio se puede calcular el ntimero de pardmetros libres que
componen la red. Asi, dada una red de tamarfio p’, el nimero de parame-
tros libres (pl) que la componen se calcula como:

pl =3np' +n'p’ (5.1)

donde 7 es la dimensién del espacio de entradas y n' es la dimensién del
espacio de salidas. La forma concreta de la ec. 5.1 se debe a que por cada
neurona existe un centro de dimensién 7, un radio de dimensién 2n y n'
pesos de conexion de dicha neurona a las neuronas de salida.

Por su parte, el porcentaje que pl pardmetros libres (porc(pl)) suponen
sobre el nimero de datos presentes en los conjuntos de entrenamiento y
test se calcula como:

o pl 3
porc(pl) T+ ) (No £ Neo) 100 (5.2)
donde N y N, son, respectivamente, el ntimero de patrones que forman
el conjunto de entrenamiento y el conjunto de test.

Atendiendo a las reglas heuristicas utilizadas con frecuencia en la re-
solucién de problemas como los que nos ocupan, se consideraran redes
validas aquellas cuyo porc(pl) represente en torno al 10 % o menos del
numero de datos disponibles. Como se verd posteriormente, algunas eje-
cuciones de EVRBF han generado redes con excesivos pardmetros libres
que, por este motivo, no han sido incluidas en las tablas de comparacién
con otros algoritmos.

Con respecto al tamafio de las redes, dentro del apartado 5.2.2, dedica-
do ala aplicacion de EvRBF a la funcién polinomial Hermite, se han inclui-
do figuras en las que se representa la evoluciéon del mismo en ejecuciones
tipicas de EVRBF. Las conclusiones obtenidas a partir de dichas figuras
son aplicables al resto de problemas considerados.

Por dltimo, el resultado referente al tiempo de ejecucién de EvRBF mi-
de el tiempo transcurrido desde que se ejecuta la primera instruccién del
algoritmo hasta que se ejecuta la tltima. Esto incluye la creacién de los
distintos objetos definidos en la biblioteca EO, creacién, entrenamiento y
evaluacion de los individuos de la primera generacion, la ejecucion del
AE, el entrenamiento de las redes de la tltima generacién y la evaluaciéon
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de las mismas utilizando el conjunto de test. Todos los experimentos han
sido ejecutados en un ordenador personal, dotado de un microprocesador
AMD Athlon 2100+ y 512 MB de memoria RAM, bajo sistema operativo
Linux (versién de kernel 2.4.18) y sin ejecutar simultdneamente aplicacio-
nes de usuario, esto es, con la carga exclusiva de las tareas rutinarias que
realiza el S.O.

En cuanto a las tablas comparativas, se hace referencia a los errores ob-
tenidos por los distintos algoritmos y, cuando es posible, al tamafio de red
con el que se obtuvo dicho error. En el caso de los problemas de aproxi-
macién funcional fi a f4 (apartados 5.2.1.1 a 5.2.1.4), para el método de
Pomares se indica el nimero de reglas que genera, dado que es un méto-
do que genera un sistema difuso para resolver el problema. A partir del
nuamero de reglas, se pude calcular el nimero de pardmetros libres como:

pl=2p' -2 (5.3)

siendo p’ el namero de reglas. Tales pardmetros se corresponden con los
limites del rango en que esta definida cada regla (2 por cada regla), estando
el limite inferior de la primera y el superior de la altima impuestos por la
definicién del propio problema.

5.2. [Evaluacion de EvRBF en problemas de apro-
ximacion funcional

La primera serie de experimentos realizados trata el problema de la
aproximacion de funciones. Este tipo de problema simula la tarea de pre-
ver la salida que ofrecera un determinado sistema que dependa de un con-
junto de variables de entrada, sin que se conozca exactamente cudl es el
papel que juega cada una de dichas variables.

Los distintos casos que se han contemplado incluyen funciones de una
sola variable de entrada (apartados 5.2.1.1 a 5.2.1.4), funciones de una va-
riable de entrada con ruido afiadido a la salida (apartado 5.2.2) y funciones
de multiples variables de entrada con ruido afiadido en la salida (apartado
5.2.3).

5.2.1. Aproximacion de las funciones fi, f2, f3y fa.

Este primer conjunto de funciones ha sido previamente utilizado en
trabajos como [Gonz01a, Rive02, Poma00] y pretenden determinar la ca-
pacidad que tiene el método para emular el comportamiento de sistemas
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que dependen de una sola variable de entrada y devuelven a su vez una
sola salida. Su eleccion viene determinada principalmente por el hecho de
tener varios puntos de inflexién, por lo que la red debe configurarse de
modo que se adapte a cada uno de los distintos maximos y minimos loca-
les existentes a lo largo del rango del espacio de entrada en que est4 defi-
nida la variable independiente.

Para evaluar cada una de estas funciones, se ha generado un fichero
de entrenamiento compuesto por 100 patrones y un fichero de test que
contiene 1000 patrones. En todos los casos, la variable de entrada toma
valores equidistribuidos dentro del rango en el que cada funcién ha sido
definida. Una vez generados los ficheros, han sido normalizados y reesca-
lados, como ya se hiciera en el anterior capitulo y como queda descrito en
el apartado 3.4.1 (pag. 75).

Los métodos con los que se van a comparar los resultados sobre estas
funciones se encuentran recogidos en [Poma00], [Gonz01a] y [Rive(02]. En
el primero de ellos, Pomares realiza la aproximacion de la funcién utilizan-
do légica difusa. Los otros dos, sin embargo, emplean RNFBR y han sido
ya tratados en el capitulo 2, apartado 2.3.3. Asi, [Gonz01a] utiliza un AE
y operadores aplicados a RNFBR para hallar la solucién més adecuada;
mientras que [Rive02] utiliza 16gica difusa para determinar qué operacio-
nes se deben aplicar a las redes para mejorar su comportamiento.

Dado que todos los autores utilizan para dar sus resultados la medida
del ECM, éste ha sido también el modo elegido para medir el error ofrecido
por EvRBF y comparar los distintos métodos. Por este mismo motivo, la
tinica excepcion la constituye la tltima funcién en la cual se ha utilizado
la raiz cuadrada del ECM normalizado (RECMN).

5.2.1.1. Funcién f; = sen(27x)

El primer problema al que ha sido aplicado EvRBF es la aproximacion
de la funcién f;, definida segtin:

fi(x) =sen(2mx) ; x€[—1,1] (5.4)

Para generar los ficheros de entrenamiento y test se han asignado va-
lores equidistribuidos en el rango [—1, 1] a la variable de entrada, X; por
su parte, la variable de salida es el resultado de aplicar directamente la ec.
5.4 a cada una de dichas entradas, sin afiadir ningtin ruido adicional. La
fig. 5.1 muestra graficamente las salidas correspondientes a cada uno de
los valores de entrada de los conjuntos de entrenamiento y test.

La tabla 5.1 muestra los resultados obtenidos por EVRBF en funcién
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Figura 5.1: Representacién de los ficheros de entrenamiento y test generados para la fun-
cién f1, definida en la ec. 5.4.

del niimero de generaciones durante las que se itera el AE. En dicha ta-
bla se observa el error promedio cometido por el algoritmo para distinto
numero de generaciones e, igualmente, el tamafio de red, con el porcentaje
de pardmetros que dicho tamafio supone, asi como el tiempo de ejecuciéon
expresado en segundos. Por su parte, la tabla 5.2 muestra los resultados
obtenidos compardndolos con los hallados por los métodos ya citados.
Los resultados mostrados en la tabla 5.1 muestran que, para esta fun-
cidn, la utilizacién de un mayor nimero de generaciones conlleva mejora
en el error alcanzado por EvVRBF, es decir, no se llega a sobre-entrenar en

Generaciones ECM Neuronas Parametros Tiempo (segs.)
10 5.0e-4+3.7e-4 9+1 1.80 % 2440.5
25 1.7e-5+1.6e-5 14+2 2.80 % 5440.5
50 1.5e-7£1.1e-7 2142 4.20% 13.8+0.8
75 5.5e-8+6.1e-8 2742 5.40 % 28.2+1.3
100 9.2e-9+1.2e-8 29+4 5.80 % 42.2+6.8

Tabla 5.1: Resultados de EVRBEF en la aproximacién de la funcién f; definida en la ec. 5.4.
Se muestra el ECM, tamafios de red, porcentaje de pardmetros libres que supone cada
tamafio con respecto al ntimero de datos presentes en los conjuntos de entrenamiento y
test, y tiempo de ejecuciéon expresado en segundos, todo ello para distinto ndmero de
generaciones en el AE.
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Algoritmo ECM Tamafio Red / Niimero de Reglas
Pomares 0.026 10
Gonzilez 0.0028 6
Rivera 0.08 7
EvRBF 10 gen. 5.0e-4 9
EvRBF 25 gen. 1.7e-5 14
EvRBF 50 gen. 1.5e-7 21
EvRBF 75 gen. 5.5e-8 27
EvRBF 100 gen. 9.2e-9 29

Tabla 5.2: Comparacién del ECM conseguido por los métodos descritos en [Poma00],
[Gonz01a], [Rive02] y por EVRBF en la aproximacién de la funcién f;, definida en la
ec. 5.4. Se incluye ECM y el tamafio para distintos ntimeros de generaciones en EvRBEF.
Se comprueba que el método presentado en esta tesis consigue mejores aproximaciones
con redes de tamafio comparable a las del resto de autores y permite disminuir el error
cometido conforme se le permite agregar nuevas neuronas a las redes que genera.

ningin momento a las redes. No obstante, la disminucién de dicho error
se consigue a costa de redes cada vez mayores, aunque sin llegar a sobre-
pasar en ningtn caso el limite del 10 % que consideramos méaximo para
que el modelo sea vélido. Destaca también el hecho de que los tiempos
de ejecucion sean muy cortos, y ello a pesar de que en cada generacién 30
nuevos individuos son generados, les son calculados sus pesos éptimos
mediante SVD y son evaluados para asignarles un valor de fitness.

En cuanto a la comparacién de los datos obtenidos por EVRBF con res-
pecto al resto de métodos, en la tabla 5.2 podemos observar que aunque el
mejor error se consigue tras 100 generaciones, bastan 10 para que nuestro
método consiga mejores resultados, con un tamafio de red no mucho ma-
yor al de las redes obtenidas por Gonzélez y Rivera e inferior al niimero
de reglas difusas utilizado por Pomares.

5.2.1.2. Funcién f, = 3x(x —1)(x —1.9)(x+0.7)(x + 1.8)

El siguiente problema de aproximacién funcional al que se ha aplicado
EvRBF consiste en la estimacién de valores para la funcién f,, definida
como:

fo=3x(x—1)(x—19)(x+07)(x+18) ; x€[-21,21]  (55)

Nuevamente, se han utilizado un conjunto de 100 patrones para entre-
nar las redes y otro de 1000 para comprobar la capacidad de generalizacién
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Figura 5.2: Representacién de los ficheros de entrenamiento y test generados para la fun-
cién fy, definida en la ec. 5.5.

de cada una de ellas. La variable independiente toma valores equidistri-
buidos en el rango [-2.1,2.1]. Los distintos puntos utilizados para entre-
namiento y test, con sus respectivas salidas, se representan en la fig. 5.2.
Aligual que en el caso de la funcién fi, los datos mostrados en la tabla
5.3 reflejan que para esta funcion se pueden llegar a ejecutar hasta 100 ite-
raciones del AE sin que exista sobre-entrenamiento de las redes generadas.
Asf, la columna del ECM muestra una progresiva mejora del error confor-
me se alarga el periodo de ejecucion del algoritmo, aunque, nuevamente,
se hace en detrimento del tamafio promedio de las redes. Los tiempos de

Generaciones ECM Neuronas Parametros Tiempo (segs.)
10 0.4+0.2 7£1 1.40 % 22404
25 0.0030+0.0008 11+2 2.20% 52404
50 5.1e-5+3.6e-5 1743 3.40% 13.8+1.1
75 1.0e-5+0.6e-5 21+3 4.20% 23.04+2.9
100 5.2e-6+6.7e-6 26+3 5.20% 37.443.5

Tabla 5.3: Resultados de EVRBF en la aproximacién de la funcién f,, definida en la ec.
5.5. Las distintas columnas muestran el ECM, tamafios de red y porcentaje de pardmetros
libres que dicho tamafio supone con respecto al nimero de datos presentes en los con-
juntos de entrenamiento y test, y tiempo de ejecucién expresado en segundos, todo ello
para distinto niimero de generaciones en el AE.
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Algoritmo ECM Tamafio Red / Niimero de Reglas
Pomares 0.46 7
Gonzilez 0.30 5
Rivera 0.33 7
EvRBF 10 gen. 0.4 7
EuRBF 25 gen. 0.003 11
EvRBF 50 gen. 5.1e-5 17
EvRBF 75 gen. 1.0e-5 21
EvRBF 100 gen. 5.2e-6 26

Tabla 5.4: Comparacién del ECM conseguido por los métodos descritos en [Poma00],
[Gonz01a], [Rive02] y por EVRBF en la aproximacién de la funcién f,, definida en la ec.
5.5. Se incluye ECM y el tamario para distintos nidmeros de generaciones en EvRBF. Los
resultados demuestran que, para un ndmero de neuronas similar, EVRBF alcanza errores
comparables al resto de los métodos. No obstante, es capaz de generar redes con mejores
prestaciones a medida que se afiaden neuronas, llegando a alcanzar tasas de error muy
pequenas.

ejecucion son similares a los del problema de la aproximacién de f; por
tener ambos las mismas caracteristicas.

La comparacién que se puede realizar entre los distintos métodos ha-
llados en la literatura se muestra en la tabla 5.4. Como puede observarse,
EvRBF alcanza errores comparables al resto de los métodos para tamarios
de redes también comparables, lo cual ocurre utilizando tinicamente 10 ge-
neraciones. No obstante, en cuanto se le permite continuar el proceso de
buisqueda, el algoritmo es capaz de generar redes con mejores prestaciones
a medida que se afiaden neuronas, llegando a alcanzar tasas de error muy
pequetias. De hecho, basta utilizar 25 generaciones, en vez de 10, para en-
contrar redes que son entre 2 'y 1.05 veces mayores que las encontradas por
los demas métodos, pero con un ECM 100 veces mejor.

5.2.1.3. Funcién f3 = 3e~* sen(7tx)

El siguiente problema de aproximacién funcional al que se ha aplicado
EvRBF consiste en la estimacién de valores para la funcién f3, definida
como:

fz= 3¢ sen(rmtx) ; x € [—=3,3] (5.6)

que genera los ficheros de entrenamiento y test mostrados graficamente
en la fig. 5.3.

El comportamiento de EVRBF en la aproximacién de la funcién f3, re-
flejado en la tabla 5.5, es similar a los anteriores casos. A medida que se
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Figura 5.3: Representacién de los ficheros de entrenamiento y test generados para la fun-
cién f3, definida en la ec. 5.6.

Generaciones ECM Neuronas Pardametros Tiempo (segs.)
10 0.07 £ 0.04 6+1 1.20 % 1.8 +04
25 0.0011 % 0.0005 13+1 2.60 % 54 +£05
50 5.7e-5+4.7e-5 20+3 4.00 % 15.0+1.7
75 2.5e-5+1.8e-5 2742 5.40 % 252+ 31
100 1.1e-5£0.5e-5 31+2 6.20 % 46.6 £3.2

Tabla 5.5: Resultados de EVRBF en la aproximacién de la funcién f3, definida en la ec.
5.6. Se muestran el ECM promedio, tamafio de red promedio, porcentaje de pardmetros
libres que supone cada tamafio de red con respecto al niimero de datos presentes en
los conjuntos de entrenamiento y test, y tiempos de ejecucién promedios expresados en
segundos, todo ello para distinto ntimero de generaciones en el AE.

138



Evaluacién de EVRBF en problemas de aproximacién funcional 5.2

Algoritmo ECM Tamafio Red / Niimero de Reglas
Pomares 0.0020 10
Gonzilez 1.7e-5 6
Rivera 1.3e-4 6
EvRBF 10 gen. 0.07 6
EuRBF 25 gen. 0.001 13
EvRBF 50 gen. 5.7e-5 20
EvRBF 75 gen. 2.5e-5 27
EvRBF 100 gen. 1.1e-5 31

Tabla 5.6: Comparacién del ECM conseguido por los métodos descritos en [Poma00],
[Gonz01a], [Rive02] y por EVRBF en la aproximacién de la funcién f3, definida en la
ec. 5.6. Se incluye ECM y el tamafio para distintos niimeros de generaciones en EvRBF-
. Se comprueba que el método propuesto es capaz de conseguir errores mas pequefios,
aunque utilizando maés neuronas que el resto de los métodos con los que se compara.

utiliza un mayor ntimero de generaciones, se produce una reduccién efec-
tiva del ECM alcanzado por el algoritmo, existiendo diferencias cercanas a
3 6rdenes de magnitud entre la aproximacién alcanzada con 10 generacio-
nes y la alcanzada con 50. Nuevamente, ello es debido a que se utiliza un
mayor nimero de neuronas, que se van generando mediante el AE y que
pasan a formar parte de la solucién por conseguir una mejor aproximacion
de la funcién estudiada.

La tabla 5.6 permite comparar los resultados producidos por EvRBF-
con los producidos por Rivera, Gonzélez y Pomares en la aproximacion
de la funcién f3. La conclusiéon maés clara es que EvRBF es capaz de encon-
trar redes que ofrezcan menor ECM, aunque es a expensas de un mayor
tamafio, que en este caso es hasta 5 veces mayor que los més pequefios
encontrados. De hecho, para tamafios de red similares, los resultados de
EvRBF son s6lo comparables a los de Pomares. No obstante, cabe indicar
que las redes halladas por EVRBF tras 100 iteraciones del AE tienen un
tamafio promedio de 31 neuronas que, como muestra la tabla 5.5, supo-
nen un total del 6.20 % de pardmetros libres, calculados sobre el total de
datos presentes en los conjuntos de entrenamiento y test. Es decir, repre-
sentan un modelo valido para ser tenido en cuenta como aproximador de
la funcién f3.

5.2.1.4. Funcién fy = e 3¥sen(107x)

La dltima de las funciones tomadas de [Rive02] con la que se ha eva-
luado EvRBF es la funcién f4. La expresion que la define es la siguiente:

fo=e sen(10mtx) ; x €10,1] (5.7)
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Figura 5.4: Representacién de los ficheros de entrenamiento y test generados para la fun-
cion fy, definida en la ec. 5.7.

Como en los apartados anteriores, mostramos graficamente los conjun-
tos de entrenamiento y test en la fig. 5.4.

Antes de comentar los resultados de EVRBF diremos que se ha utiliza-
do la raiz cuadrada del ECM normalizado (RECMN) como medida de la
bondad de la aproximacién a la funcién para asi poder comparar poste-
riormente con el resto de métodos.

La utilizacién de la funcién f4 para evaluar al método EvRBF permi-
te observar, mediante los datos presentes en la tabla 5.7, que no es una
funcién que pueda ser bien aproximada mediante este método. Asi, la uti-
lizacién de més generaciones y el crecimiento de la redes que ello lleva
asociado no consiguen rebajar el error cometido o, al menos, no de la for-
ma en que se hacia para las funciones f1, fo y f3. Se observa que, tanto los
tiempos de ejecuciéon como los tamarfios de red obtenidos son similares a
los que se conseguian para las anteriores funciones. En este caso, por tan-
to, EVRBF no consigue colocar los centros en posiciones 6ptimas ni estimar
los valores maés correctos para los radios.

Los datos consignados en la tabla 5.8 muestran que EvRBF puede con-
seguir errores cercanos a los cometidos por los métodos de Pomares y Ri-
vera, aunque utilizando entre 2 y 3 veces mds neuronas (esto es, 23 neuro-
nas usadas por EVRBF, frente a 12 y 8, respectivamente). Para esta funcién,
es evidente que el mejor método es el propuesto por Gonzalez, dado que
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Generaciones RECMN Neuronas Pardmetros Tiempo (segs.)
10 07+ 0.2 7+4 1.40 % 2.4+0.0
25 0.7+ 0.2 6+5 1.20 % 3.4+15
50 0.6+ 0.3 9+8 1.80 % 7.2+6.1
75 0.2+0.3 23+7 4.60 % 23.8+6.7
100 0.4+0.3 22+11 4.40% 26.6+16.4

Tabla 5.7: Resultados de EVRBEF en la aproximacién de la funcion f;, definida enla ec. 5.7.
Las distintas columnas muestran, por este orden, raiz cuadrada del ECM normalizado
(RECMN) promedio, tamarios de red promedios, porcentajes de parametros libres que
dichos tamarios suponen con respecto al nimero de datos presentes en los conjuntos de
entrenamiento y test, y tiempo de ejecuciéon promedio expresado en segundos, todo ello
para diferente ndmero de generaciones en el AE.

Algoritmo RECMN Tamafio Red / Niimero de Reglas
Pomares 0.1 12
Gonzilez 0.06 8
Rivera 0.1 8
EvRBF 10 gen. 0.7 7
EvRBF 25 gen. 0.7 6
EvRBF 50 gen. 0.6 9
EvRBF 75 gen. 0.2 23
EuRBF 100 gen. 0.4 22

Tabla 5.8: Comparacién de la raiz cuadrada del ECM normalizado (RECMN) conseguido
por los métodos descritos en [Poma00], [Gonz01a], [Rive02] y por EVRBF en la aproxima-
cién de la funcién fy, definida en la ec. 5.7. Se incluye RECMN vy el tamarfio para distintos
numeros de generaciones en EVRBF. Aunque, segtn refleja la tabla 5.7, EVRBF puede en-
contrar redes con capacidad de prediccién muy similar a las mostradas por el resto de los
métodos, en promedio, las redes generadas con EVRBF son peores que las generadas por
el resto de autores y ello independientemente del nlimero de neuronas usadas.
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consigue rebajar de forma notable el error utilizando redes de 8 neuronas.

5.2.1.5. Conclusiones para las funciones f1, f», f3y f1

La utilizacion del conjunto de funciones f1 a f4 en la evaluacion del
método EvRBF vuelve a mostrar uno de los conceptos bésicos de la pro-
gramacion de algoritmos, y es que nunca existe un método que sea el me-
jor para todo tipo de problemas. La utilizaciéon de operadores muy simples
en EVRBF le permite trabajar con rapidez, aunque hace que precise de un
mayor nimero de neuronas para poder alcanzar niveles de error bajos. No
obstante, todas las funciones han podido ser aproximadas utilizando redes
cuyo nimero de pardmetros no excede el 10 % de los datos presentes en
los conjuntos de entrenamiento y test, por lo que deben ser considerados
modelos vélidos para la resolucién de estos problemas.

5.2.2. Aproximacion de la funcion Hermite

El siguiente problema de aproximacién funcional con el que se ha eva-
luado el método EvRBF es la denominada funcién polinomial Hermite. Esta
funcién ha sido utilizada de forma profusa en [Orr95b], [Orr96], [Orr99]
y [Cohe00b], precisamente para estudiar métodos en los que se intentan
generar RNFBR de forma automadtica.

La funcién Hermite estd definida de la siguiente forma:

H(x)=11(1- x+2x2)e# ; x €[-5,5] (5.8)

En este problema se introduce un nuevo factor como es la adicién de
ruido a los valores de salida del conjunto de entrenamiento. Dicho ruido
se ha modelado usando una funcién de probabilidad gaussiana, centrada
en 0. Se ha experimentado con distintos niveles de ruido utilizando para
ello distintos valores de varianza, a saber: 0.1, 0.01 y 0.001. Se pretende de
esta forma realizar un estudio del impacto de la cantidad de ruido afiadido
en la efectividad del método empleado para aproximar la funcién.

La forma en que se han desarrollado los experimentos para esta fun-
cion es similar a la utilizada por los distintos autores que la trataron pre-
viamente. En lo concerniente al conjunto de entrenamiento, se han gene-
rado, para cada uno de los niveles de ruido considerados, 5 conjuntos dis-
tintos (uno por cada una de las ejecuciones que vamos a realizar del algo-
ritmo). Cada uno de estos conjuntos estd compuesto por 40 puntos, cuyas
entradas han sido elegidas aleatoriamente en el rango [—5, 5], siguiendo
una funcién de probabilidad uniforme. Las salidas proporcionadas por la
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funcién H(x) han sido posteriormente modificadas mediante la adicién
del ruido correspondiente. Por su parte, el fichero de test ha sido siempre
el mismo, dado que esta compuesto por 200 patrones, cuyas entradas estan
equidistribuidas a lo largo del intervalo [—5, 5] y cuyas salidas no han sido
modificadas mediante la adicién de ruido.

La fig. 5.5.a muestra la funcién Hermite original; la fig. 5.5.b muestra
el tinico conjunto de test que se ha generado; finalmente, las figs. 5.6, 5.8 y
5.10 muestran algunos de los conjuntos de entrenamiento utilizados, que
corresponden con varianzas de 0.1, 0.01 y 0.001, respectivamente, para el
error afiadido a las respectivas salidas.

Los métodos hallados en la literatura utilizados para la aproximacion
de esta funcién son RFS (Regularised Forward Selection) [Orr95b] y PRBFN
(Perceptron-Radial Basis Net) [Cohe00b].

El primero de ellos, RFS, es un método en el que se penalizan aquellos
pesos de las conexiones entre la capa oculta y la de salida que son dema-
siado grandes; de esta forma, se elude el sobre-entrenamiento de la red
evitando que aproxime exactamente todos los puntos del conjunto de en-
trenamiento. La aplicacion de regularizacion conlleva inevitablemente el
establecimiento del factor 6ptimo de penalizacién de los pesos, que en el
caso concreto de RFS puede ser establecido de forma analitica. Ademads,
el método se completa con un mecanismo de seleccion de centros para las
RBF basado en validacién cruzada, esto es, se evaltan los posibles cen-
tros candidatos con distintos conjuntos de entrenamiento y validaciéon y
se elige aquél que reduce de forma maés efectiva el error.

Por su parte, PRBFN hace referencia a un tipo de redes que combi-
nan en su capa oculta neuronas con funciones de activacién del tipo RBF
y neuronas con funciones de activacién no basadas en medidas o distan-
cias (como ocurre con las neuronas de los perceptrones). El algoritmo de
entrenamiento de las redes basa su actuacién en dos mecanismos comple-
mentarios: la elecciéon de un buen conjunto de centros iniciales (realizado
mediante k-medias o un derivado del mismo propuesto por los autores)
y la utilizacién de un algoritmo de descenso de gradientes para la estima-
cién de forma iterativa de los mejores centros, radios y pesos de la red. El
método controla el nimero de paradmetros libres de la red que construye
tijando previamente el nimero de neuronas que compondran la red.

En ambos trabajos, [Orr95b] y [Cohe00b] se incluyen comparaciones
con los resultados de métodos como RAN-EKF [Kadi92] (basado en redes
de asignacién de recursos o resource-allocating networks) y redes del tipo
RBF disefiadas segtn los estudios de Bishop en [Bish91] y [Bish95a].

A continuacién se describen los experimentos realizados con EvRBF
sobre la funcién polinomial Hermite para distintos niveles de ruido.
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Figura 5.5: Representacién de los valores de salida de la funcién Hermite, definida en la
ec.5.8.
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Funcién original
Entrenamiento =

—0.5

x

Figura 5.6: Representaciéon de los valores de salida del fichero de entrenamiento de la
funcién Hermite, definida en la ec. 5.8, cuando se afiade ruido: o = 0.1.

5.2.2.1. Adicién de ruido con o = 0.1

Comenzamos el estudio de la funcién polinémica Hermite afiadiendo
a las salidas de los distintos conjuntos de entrenamiento creados un error
gaussiano centrado en cero y con varianza igual a 0.1. La representaciéon
grafica de los valores de salida finales es la que muestra la fig. 5.6.

Los resultados que se obtienen con EVRBF cuando se aplica el nivel de
error mas alto son los recogidos en la tabla 5.9, que a su vez son compara-
dos en la tabla 5.10 con el resto de métodos ya comentados.

Los resultados ofrecidos por EVRBF y mostrados en la tabla 5.9 indi-
can, en primer lugar, que no es necesario realizar muchas ejecuciones del
algoritmo sobre este conjunto de datos. De hecho, no existen apenas dife-
rencias en los resultados obtenidos entre 10 y 100 ejecuciones, salvo en el
tamario de las redes, que aumenta conforme se incrementan el niimero de
generaciones. La causa de este hecho puede estar en el reducido ntimero
de patrones de entrenamiento con que se cuenta y del cual hay que ex-
traer un conjunto atin menor que se usa para la validacién. Esto deja poco
margen de maniobra al AE al no existir suficientes datos que le permitan
discriminar acerca de la tendencia que debe seguirse en la generacion de
las redes.

Los resultados también muestran que también en este caso los modelos
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Generaciones RECM Neuronas Pardmetros Tiempo (segs.)
10 0.074+0.03 7£1 5.8% 0.84+0.4
25 0.04+0.01 9+1 7.5% 2.0+0.7
50 0.0540.02 9+1 7.5% 42404
75 0.06+0.01 12+4 10.00 % 74+1.1
100 0.08+0.01 12+4 10.00 % 9.6+1.5

Tabla 5.9: Resultados de EVRBF en la aproximacién de la funcién Hermite, definida en la
ec. 5.8, con ruido afiadido: o = 0.1. Las distintas columnas muestran, respectivamente,
la raiz cuadrada del ECM (RECM) promedio, tamafio de red promedio y porcentaje de
pardmetros libres que supone dicho tamafio con respecto al ndmero de datos presentes
en los conjuntos de entrenamiento y test, y finalmente, el tiempo de ejecucién promedio
en segundos empleado por EVRBF, todo ello para diferente ntimero de generaciones del
AE.

creados por EVRBF son vélidos, dado que el nimero de parametros libres
se mantienen muy préximos al 10 % con respecto el conjunto de datos dis-
ponibles en los ficheros de entrenamiento y test. Adicionalmente, se ha
representado para este problema (fig. 5.7) la evolucién del tamafio de los
individuos, en una ejecucion tipica de EVRBF utilizando 100 generaciones.
La tendencia de dicha evolucién es claramente ascendente, especialmente
en las primeras generaciones, reduciéndose paulatinamente la tendencia
a aumentar de tamafio. No obstante, se puede observar que el individuo
con mejor fitness no se corresponde generalmente con el mayor de los in-
dividuos, sino que tiene un ntiimero de neuronas cercano a la media. Es
decir, aunque el operador de adicién de neuronas es fundamental para el
éxito del algoritmo, el resto de ellos estd permitiendo que redes con me-
nor nimero de neuronas mejoren la aproximacion realizada, lo cual a su
vez permite regular de forma automatica el tamafio de las redes. Puede
observarse que, en muchos casos, el tamafio del mejor individuo decae
con respecto a la generacion anterior; esto es debido a que el algoritmo
encuentra mejores combinaciones de centros y radios que permiten, con
menos neuronas, aumentar la capacidad de generalizacién. Los resultados
finales abundan sobre este hecho. Asi, los mejores individuos de la tltima
poblacién tienen de promedio tan solo 12 neuronas (ver dltima fila de la
tabla 5.9) frente a las 20 que tiene el mayor de los individuos encontrados.

En cuanto a la comparacién de los resultados obtenidos por EvRBF-
frente a los obtenidos por los métodos descritos en [Kadi92], [Orr95b],
[Bish91] y [Cohe00b], que podemos encontrar en la tabla 5.10, destaca el
hecho de que tanto EVRBF como PRBFN obtengan errores un orden de
magnitud mejores que los obtenidos por el resto de métodos, y todo ello
para un nimero de neuronas comparable al de los métodos que consiguen
las redes més pequenias. Esto indica una ventaja de EVRBF sobre el resto
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Evoluciéon del tamafio para la funcion Hermite
Ruido afiadido: s=0.1

T T T T T T T T
Minimo ----------
Promedio s
35 | Maximo --------
Mejor Individuo ———

30 |-
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Tamafio
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Figura 5.7: Evolucién del tamafio de las redes en una ejecucién tipica de EvRBF en la
aproximacioén de la funcién Hermite con ruido ¢ = 0.1. Se muestra el menor tamario, el
promedio, el mayor y el del individuo con mejor fitness. Se aprecia que el mejor individuo
no se corresponde necesariamente con el de mayor tamafio. Asi, el mejor error final lo
produce una red con 12 neuronas (ver tabla 5.9), existiendo en la poblacién redes mucho
mayores, como puede observarse.
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Algoritmo RECM Tamaiio Red
RAN-EKF 0.30 30
RFS 0.15 7
RBF-Bishop 0.13 -
PRBFN 0.04 -
EvRBF 10 gen. 0.07 7
EvRBF 25 gen. 0.04 9
EvRBF 50 gen. 0.05 9
EuRBF 75 gen. 0.06 12
EuRBF 100 gen. 0.08 12

Tabla 5.10: Comparacién de la raiz cuadrada del ECM (RECM) conseguido por los méto-
dos descritos en [Kadi92], [Orr95b], [Bish91] y [Cohe00b], y el obtenido por EvRBF en la
aproximacion de la funcién Hermite, definida en la ec. 5.8, con ruido afiadido: o = 0.1.
Se incluye la RECM vy el tamafio para distintos ntimeros de generaciones en EvRBE. Co-
mo puede comprobarse, el error obtenido por nuestro método es un orden de magnitud
menor que el obtenido por el resto y s6lo igualado por PRBEN, siendo comparable el
nimero de neuronas utilizado.

de métodos en cuanto a la forma en que le afecta el error. La posible cau-
sa de este hecho habremos de buscarla en la utilizacién de un conjunto
de validacién para obtener el fitness de las redes. Asi, al evaluar las re-
des dentro del AE en funcién de su capacidad de generalizacién y no del
error que consiguen cuando intentan aproximar los patrones usados para
su entrenamiento, se les impide aproximar de manera exacta las salidas de
los patrones de entrenamiento, produciendo como consecuencia que no se
aprenda el ruido afiadido a dichos patrones.

Por otro lado, el método que presentamos tiene claras ventajas sobre
PRBFN en dos sentidos. El primero es que EvRBF estima no soélo el va-
lor de centros y radios, sino también el nimero de neuronas que deben
ser utilizadas. De hecho, un trabajo previo de dichos autores [Cohe(00a]
en el que intentaban optimizar también este pardametro devolvia errores
mucho mayores para el mismo problema. La segunda ventaja estd en la
posibilidad de utilizar como RBF en EvRBF cualquier funcién que pueda
imaginarse, independientemente de si es diferenciable o no. Esto no ocu-
rre con PRBFN dado que es un método basado en descenso de gradientes
que precisa de las derivadas primera y segunda de las RBF utilizadas para
poder modificar los valores de centros, radios y pesos.

5.2.2.2. Adicién de ruido con ¢ = 0.01

A continuacién, y siguiendo con los estudios realizados por Orr, se va
a reducir el nivel de ruido afiadido a las salidas del conjunto de entrena-
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Funcién original
Entrenamiento =

2.5

x

Figura 5.8: Representaciéon de los valores de salida del fichero de entrenamiento de la
funcién Hermite, definida en la ec. 5.8, cuando se afiade ruido: o = 0.01.

miento de modo que su varianza sea 10 veces menor a la del apartado
anterior. La representacion grafica de uno de los 5 conjuntos de entrena-
miento generados usando este error es la mostrada en la fig. 5.8

Los resultados que genera EVRBF, recogidos en la tabla 5.11, muestran
que en este caso el incremento del nimero de generaciones utilizadas tie-
nen un efecto positivo en la disminucién del error final conseguido. Asi,
si con 10 y 25 generaciones el error era muy similar al alcanzado cuando
afiadiamos ruido ¢ = 0.1, la utilizacién de 50 generaciones permite redu-

Generaciones RECM Neuronas Pardmetros Tiempo (segs.)
10 0.092+0.030 6=£1 5.0% 0.84+0.4
25 0.077+0.147 11+1 9.0% 1.8+£04
50 0.011+0.003 16+3 13.0% 6.0+0.0
75 0.011£0.004 19+4 16.0 % 10.6+2.1
100 0.010+0.002 25+4 21.0% 18.0+4.2

Tabla 5.11: Resultados de EvRBEF en la aproximacién de la funcién Hermite, definida en la
ec. 5.8, con ruido afiadido: ¢ = 0.01. Las distintas columnas muestran la raiz cuadrada
del ECM (RECM) promedio, tamafios de red promedio, porcentaje de pardmetros libres
que supone dicho tamarfio con respecto al ntiimero de datos presentes en los conjuntos
de entrenamiento y test, y tiempo de ejecucién promedio expresado en segundos, para
diferente ntimero de generaciones del AE.
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Algoritmo RECM Tamaiio Red
RAN-EKF 0.15 16
RFS 0.07 12
EuvRBF 10 gen. 0.092 6
EvRBF 25 gen. 0.077 11
EvRBF 50 gen. 0.011 16

Tabla 5.12: Comparacién de la raiz cuadrada del ECM (RECM) conseguido por los méto-
dos descritos en [Kadi92] y [Orr95b], asi como por por EVRBF en la aproximacién de la
funcién Hermite, definida en la ec. 5.8, con ruido afiadido: o = 0.01. Se incluye la RECM
y el tamafio para distintos ndmeros de generaciones en EvRBF. Al igual que en el ca-
so anterior, en el que ¢ = 0.1, el error obtenido por EVRBF es menor que el obtenido
por RAN-EKF, similar al obtenido por RFS, para el mismo tamafio de red, y mejor que
cualquiera de ellos cuando se afiaden nuevas neuronas.

cirlo de forma considerable, aunque a costa de la adicién de nuevas neuro-
nas. No obstante, la utilizacién de mayor niimero de generaciones resulta
de nuevo infructuosa pues, como puede verse, aunque con 100 genera-
ciones se alcanza el menor de los errores (0.010) no es significativamente
distinto del alcanzado con la mitad de generaciones (0.011). Ademas, la
cantidad de neuronas generadas hace muy elevado el ntimero de pardme-
tros libres, excediendo excesivamente del 10 % cuando se utilizan 75 6 100
generaciones.

La evolucién del tamafio de las redes a lo largo de una ejecucion tipica
de EVRBF para este problema es la representada en la fig. 5.9. Se observa
que, nuevamente, un mayor ntimero de neuronas no implica necesaria-
mente una mejor capacidad de generalizacién. Asi, el uso del conjunto de
operadores genéticos que se han creado permite que no sean las redes de
mayor tamafio las que obtengan los mejores resultados, como en principio
se podria esperar. No obstante, dado que el método se basa principalmente
en el error obtenido por las redes para asignarles un fitness, es normal que
la tendencia de evolucién del tamario sea ascendente. Esto también puede
explicar que sea mayor el tamafio de las redes generadas cuando el error
es 0 = 0.01 con respecto a las que se obtenian para ¢ = 0.1. En este tltimo
caso (ver fig. 5.7), las redes mayores estarfan aproximando excesivamente
el ruido contenido en los patrones de entrenamiento, por lo que su fitness
(esto es, capacidad de generalizacion) seria peor. Por el contrario, a me-
dida que el ruido decrece, un mayor ntiimero de neuronas favorece una
mejora en el fitness, y es por ello que encontramos redes hasta un 50 % més
grandes.

En comparacién con los métodos RAN-EKF [Kadi92] y RFS [Orr95b],
la tabla 5.12 muestra que, al igual que para ¢ = 0.1, el error obtenido
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5.2

Evoluciéon del tamafio para la funcion Hermite
Ruido afiadido: s=0.01
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Figura 5.9: Evolucién del tamafio de las redes en una ejecucién tipica de EVRBF en la

aproximacién de la funcién Hermite con ruido o =

0.01. Se muestra el menor tamafio,

el promedio, el mayor y el del individuo con mejor fitness. Al igual que para el caso de
o = 0.1, se observa que existen redes en la Gltima generacién cuyo tamafio excede el de
las mejores redes halladas (ver tabla 5.11). Es decir, EVRBF esta regulando el niimero de
neuronas 6ptimo a pesar de que basa el establecimiento del fitness en el error cometido

por las redes.
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Funcién original
Entrenamiento =

2.5

x

Figura 5.10: Representacién de los valores de salida del fichero de entrenamiento de la
funcién Hermite, definida en la ec. 5.8, cuando se afiade ruido: ¢ = 0.001.

por EvRBF es menor que el obtenido por RAN-EKEF, aunque es similar al
obtenido por RFS, para el mismo tamario de red. No obstante, cuando se
utilizan 50 generaciones en vez de 25, EVRBF mejora el error cometido por
cualquiera de los demas métodos, generando redes de tamario similar a las
que se obtienen con RAN-EKF y s6lo 1.3 veces mayores de las generadas
mediante RFS.

5.2.2.3. Adicién de ruido con ¢ = 0.001

Para terminar con la aplicacién de EvRBF a la funcién polinomial Her-
mite, se ha reducido el nivel de error hasta un limite practicamente imper-
ceptible, en el que o = 0.001. De hecho, en la grafica de la fig. 5.10 puede
observarse que las salidas de los patrones del conjunto de entrenamiento
coinciden practicamente con los valores de la funcién original.

El hecho de que se introduzca menos error en los datos de entrena-
miento tiene como primer resultado una disminucién del error de gene-
ralizacién que obtienen las redes generadas mediante EvRBF como puede
observarse en la tabla 5.13. Asi, podemos comprobar que cuando se uti-
lizan 50 generaciones, se obtienen redes de tamario idéntico a las que se
creaban con ¢ = 0.01, pero con un error de generalizaciéon que es la mitad
del que se conseguia en tales condiciones (0.005 frente a 0.011). Nueva-
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Generaciones ECM Neuronas Pardmetros Tiempo (segs.)
10 0.073+0.032 7+1 6.0 % 0.84+0.4
25 0.024+0.023 11+3 9.0% 1.8+£04
50 0.005+0.003 16+3 13.0% 5440.5
75 0.006+0.001 18+2 15.0 % 11.2+0.4
100 0.006+0.004 23+4 19.0 % 17.4+0.5

Tabla 5.13: Resultados de EVRBF en la aproximacién de la funcién Hermite, definida en la
ec. 5.8, con ruido afiadido: o = 0.001. Las distintas columnas muestran la raiz cuadrada
del ECM (RECM) promedio, tamafios de red promedio, porcentaje de parametros libres
que supone dicho tamario con respecto al ntiimero de datos presentes en los conjuntos
de entrenamiento y test, y tiempo de ejecucién promedio expresado en segundos, para
diferente ntimero de generaciones del AE.

mente, se detecta una disminucién significativa del error cuando se em-
plean 50 generaciones (el error es de 0.005), en comparacién con el error
alcanzado cuando se detiene la ejecucion del AE tras 25 generaciones (el
error es de 0.024). E igualmente, se comprueba que el método no es capaz
de reducir este error atin cuando un niimero mayor que 50 generaciones
sea empleado. De hecho, el error comienza a aumentar y se generan redes
cuyo namero de pardmetros libres excede en mucho el entorno de los 10 %
que consideramos validos.

Como en los casos anteriores para tasas mayores de ruido, se ha in-
cluido una grafica de la evolucion del ntimero de neuronas durante la eje-
cucion tipica de EvRBF sobre este problema (fig. 5.11). Las conclusiones,
nuevamente, reflejan lo ya comentado en los apartados anteriores: el mejor
individuo de cada generacién no es aquél que tiene el mayor ntimero de
neuronas, como en principio cabria esperar de un método que para com-
parar los individuos se basa exclusivamente en el error que cometen; antes
bien, el mejor individuo de cada generacién es aquél que mejor combina
su tamafio con unos valores de centros y radios adecuados. En cuanto a la
evolucién del tamafio con respecto a los anteriores niveles de ruido, se ob-
serva que las redes obtenidas coinciden en tamafio con las generadas para
o = 0.01 (ver fig. 5.9) y, por tanto, mantienen la misma relacién con respec-
to al tamafio para ¢ = 0.1. Es decir, en este caso, la disminucién del ruido
no ha sido lo suficientemente significativa como para que se produzcan
diferencias notables en el tamarfio de las redes.

Por otro lado, la principal conclusién que podemos sacar de los resulta-
dos mostrados en la tabla comparativa 5.14 es que, nuevamente, el algorit-
mo presentado se comporta mejor que el resto cuando el proceso evolutivo
hace que se afiadan nuevas neuronas. Asi, si se permite iterar hasta 50 ge-
neraciones, el error es aproximadamente 10 veces menor que el alcanzado
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Evolucién del tamario para la funcion Hermite
Ruido afiadido: s=0.001
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Figura 5.11: Evolucion del tamarfio de las redes en una ejecucion tipica de EVRBEF en la
aproximacién de la funcién Hermite con ruido ¢ = 0.001. Se muestra el menor tamafio,
el promedio, el mayor y el del individuo con mejor fitness. Al igual que para las tasas de
ruido anteriores, se observa que no siempre las redes mas grandes son las que obtienen un
mejor fitness, sino que la modificacién de los centros y radios realizada por los operadores
genéticos permite adaptar redes mas pequefas para que produzcan errores més bajos.

Algoritmo RECM Tamartio Red
RAN-EKF 0.03 13
RFS 0.04 15
EuRBF 10 gen. 0.073 7
EuRBF 25 gen. 0.024 11
EuRBF 50 gen. 0.005 16

Tabla 5.14: Comparacién de la raiz cuadrada del ECM (RECM) conseguido por los méto-
dos descritos en [Kadi92] y [Orr95b], asi como por por EVRBF en la aproximacién de la
funcién Hermite, definida en la ec. 5.8, con ruido afiadido: o = 0.001. Se incluye la RECM
y el tamafio para distintos nimeros de generaciones en EVRBF. Nuevamente, el algorit-
mo presentado se comporta mejor que el resto cuando el proceso evolutivo hace que se
afiadan nuevas neuronas. Ademas, para las redes generadas con EVvRBF cuyo tamafio es
muy similar aunque inferior al de las generadas con RAN-EKF y RFS, el error cometido
es ligeramente mejor que el obtenido con dichos métodos.
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. Resumen comparativo para la .
aproximacion de la funciéon polinomial Hermite
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Figura 5.12: Comparativa del error, expresado como raiz cuadrada del ECM (RECM),
obtenido mediante los métodos RAN-EKF, RFS, PRBFN y EvRBF para distintos niveles
de ruido en la aproximacién de la funcién polinomial Hermite. La aproximacién ofrecida
por EvRBF resulta ser mejor que la del resto de métodos, salvo en el caso de o = 0.1, en
el que es practicamente similar a PRBFN.

tanto por RFS (0.04) como por RAN-EKEF (0.03), con un tamario de red muy
similar (16 neuronas, frente a 15 y 13, respectivamente).

5.2.2.4. Conclusiones para la funcién polinomial Hermite

Tras estudiar el comportamiento de EvRBF en la aproximacion de la
funcién polinomial Hermite para distintos niveles de ruido afiadido, mos-
tramos a modo de resumen un gréfico comparativo (ver fig. 5.12) de los
resultados obtenidos por nuestro método con los obtenidos por otros ha-
llados en la literatura. En dicho grafico, de los diversos errores obtenidos
por EVRBE, s6lo se muestran los relativos al uso de 50 generaciones en el
AE. Como puede observarse, el error cometido por EVRBF resulta ser me-
nor en todos los casos que el que cometen el resto de los métodos conside-
rados, manteniendo tamarfios de red muy similares, como se ha mostrado
en los apartados 5.2.2.1 a 5.2.2.3. Tan s6lo cuando ¢ = 0.1 encontramos
que el método PRBEN obtiene un error ligeramente inferior al obtenido
por EvRBF, aunque ya se comentaba en el apartado 5.2.2.1 que nuestro
método ofrece otras ventajas, como la no restriccién de las FBR a funcio-
nes diferenciables y la determinacién dindmica del ntiimero de neuronas
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que deben formar las redes. Los autores de PRBFN no describen experi-
mentos ni resultados para valores de la varianza del ruido distintos de 0.1,
a pesar de utilizar las mismas fuentes bibliograficas que se han usado en
esta tesis.

5.2.3. Aproximacion de la funcién de Friedman

La dltima de las funciones que vamos a aproximar mediante EvVRBF
simula un circuito de corriente alterna compuesto por una resistencia (R
ohmios), un condensador (C faradios) y una bobina (L henrios), y al cual
también afecta un valor de frecuencia angular de la corriente (w radianes
por segundo). Los anteriores cuatro parametros corresponden a las varia-
bles de entrada y el problema consiste en determinar el valor de impedan-
cia (Z), definido segtn la siguiente ecuacion:

wL —1\?
V4 =/ R? .
(x) \/ () 59)
donde:
x=4{R,w,L,C}, (5.10)
0 < R < 100, (5.11)
407 < w < 5607, (5.12)
0<L<1, (5.13)
le—6<C<1le-6 (5.14)

El problema aborda los posibles problemas ocasionados por el ruido,
es por ello que a los valores de salida de los distintos conjuntos de entre-
namiento que se van a crear se les afiade ruido gaussiano, con media igual
a 0y varianza oz = 175.

Aligual que la funcién Hermite, este problema ha sido usado por auto-
res como Orr [Orr95b] [Orr96] [Orr99] y Cohen e Intrator [Cohe00b], aun-
que originalmente fue utilizado por Friedman [Frie91], de ahi que suela
ser conocido por este nombre. Los métodos por tanto que se han utiliza-
do para intentar aproximar esta funcién son los descritos para la funcién
Hermite, esto es, RFS de Orr y PRBFN de Cohen e Intrator, que a su vez
comparan con los resultados ofrecidos por las RNFBR de Bishop [Bish91]
[Bish95a].
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Generaciones ECMN Neuronas Pardmetros Tiempo (segs.)
10 0.10 £ 0.02 10£3 6.50 % 5+1
25 0.12 £ 0.05 16 £ 4 10.40 % 14+4
50 0.09 £ 0.02 17 £5 11.05 % 34+7
75 0.11 £ 0.02 26+ 3 16.90 % 68+8
100 0.11 £ 0.02 28+7 18.20 % 96+19

Tabla 5.15: Resultados de EVRBF en la aproximacién de la funcién Friedman, definida en
la ec. 5.9. Las sucesivas columnas muestran el nimero de generaciones empleado en el AE
y los valores obtenidos de ECM normalizado, tamafio de red, porcentaje de pardmetros
libres que dicho tamafio con respecto al nimero de datos presentes en los conjuntos de
entrenamiento y test, y tiempo de ejecucién expresado en segundos.

Siguiendo la misma metodologia empleada por el resto de autores,
se han generado conjuntos de entrenamiento compuestos por 200 patro-
nes de entrada con sus respectivas salidas, calculadas usando la expresién
5.14. Adicionalmente, el problema aborda los posibles problemas ocasio-
nados por el ruido, es por ello que a tales valores de salida se les ha afiadi-
do ruido gaussiano, con media igual a 0 y varianza oz = 175. Los valores
de entrada de los distintos patrones de los conjuntos de entrenamiento y
test se eligen de forma aleatoria, siguiendo una funcién de distribucién
uniforme en el rango en el que cada variable R, C, L y w estd definida.
Esto posibilita la ejecucién de EvRBF utilizando conjuntos distintos cada
vez, para asi minimizar el posible sesgo que pudieran introducir un par
de conjuntos especificos. Mds concretamente, se han generado 5 conjuntos
de entrenamiento y test distintos, que han sido usados en la evaluaciéon
de nuestro método para esta funcion. En la fig. 5.13.a se muestran las sali-
das presentes en uno de los conjuntos de entrenamiento y en la fig. 5.13.b
se muestra la misma informacién pero relativa al conjunto de test corres-
pondiente. Dado que existen cuatro variables de entrada, el eje de abcisas
muestra simplemente el orden en que se encuentran dichas salidas dentro
de los conjuntos de entrenamiento y test, respectivamente.

Los resultados que obtiene EVRBF en la aproximacién de la funcién
Friedman estdn detallados en la tabla 5.15. Al igual que el resto de autores,
se ha utilizado el ECM normalizado para dar una medida de la bondad de
la estimacion de las redes generadas con EVRBF. E1 ECM normalizado se
consigue dividiendo el ECM por la desviacion estdndar de las salidas del
conjunto de test. De esta forma, la columna de la tabla 5.15 etiquetada co-
mo ECMN muestra que basta con utilizar 10 generaciones para encontrar
una red que aproxime de forma satisfactoria la funcién. El hecho de que
con un mayor nimero de generaciones aumente el tamafio de las redes
indica que el método es capaz de encontrar redes que aproximan mejor
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Figura 5.13: Representacion de los valores de salida de la funcién Friedman, definida en
la ec. 5.9.
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Algoritmo ECMN Tamafio Red
RFS 0.14
RBF-Bishop 0.17
PRBFN 0.20
EvRBF 10 gen. 0.10 10
EuRBF 25 gen. 0.12 16
EvRBF 50 gen. 0.09 17

Tabla 5.16: Comparacién del ECM normalizado conseguido por los métodos descritos en
[Orr95b], [Bish91] y [Cohe00b] y por EVRBEF en la aproximacién de la funcién Friedman,
definida en la ec. 5.9. Se incluye el ECM normalizado y el tamario de red para distintos
ndmeros de generaciones en EVRBF. Los resultados muestran que el peor de los errores
hallados con EvRBF es tan bueno como el mejor de los hallados con el resto de métodos.
En promedio, el método propuesto genera redes con mayor capacidad de generalizaciéon
que los restantes.

los datos de los conjuntos de entrenamiento y validacién, aunque ello no
deriva en un aumento de la capacidad predictiva de la red, es decir, en una
mejor aproximacion del conjunto de test. De hecho, se puede observar que
a partir de 75 generaciones el error de generalizacion es peor, lo cual indi-
ca que se estd produciendo un sobre-entrenamiento de las redes. Ademads,
para 75 y 100 generaciones, el tamafio de las redes hacen que el niimero
de pardmetros libres sobrepase excesivamente el 10 % sobre los datos pre-
sentes en los conjuntos de entrenamiento y test que hemos marcado como
limite aceptable para considerar el modelo valido.

En relacion a los resultados obtenidos por el resto de los métodos, los
datos consignados en la tabla 5.16 muestran que incluso el peor de los erro-
res obtenidos con EvRBF (0.12) es ligeramente mejor que el mejor de los
hallados con el resto de métodos (que en este caso corresponde al método
RFS de Orr, cuyo ECM normalizado es de 0.14). En promedio, el méto-
do propuesto genera redes con mayor capacidad de generalizaciéon que
los restantes, superando también a PRBFN. De hecho, en este caso, este
altimo método consigue el peor rendimiento de todos los considerados,
cuando en la resolucién de la funcién polinomial Hermite para ¢ = 0.1
se comportaba tan bien como EvRBF. Ninguno de los autores hace men-
ciéon al tamafio de las redes generadas, por lo que no es posible realizar
una comparacion atendiendo a este pardmetro. En cualquier caso, los re-
sultados relativos a EVRBF pertenecen a redes que podemos considerar
modelos perfectamente vélidos en cuanto al nimero de pardmetros libres
que utilizan.
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5 Evaluacion del método EvRBF

5.3. Evaluacion de EvVRBF en problemas de clasi-
ficacion

La segunda tarea en la que ha sido evaluado EvRBF ha consistido en la
clasificacion de patrones. Se pueden establecer analogias entre este tipo de
problemas y el de aproximacién funcional si consideramos que la RNFBR
intenta aproximar la funcién de probabilidad que sigue cada una de las
posibles clases en que pueden ser clasificados los distintos patrones de en-
trada. Para ello, atin cuando los patrones de los ficheros de entrenamiento
y test estén compuestos por d. + 1 datos (d, pertenecientes a las variables
de entrada y 1 perteneciente a la clase), las redes deben generarse de for-
ma que acepten d, valores de entrada y produzcan d; salidas, donde d; es
el nimero de clases distintas en que pueden ser clasificados los patrones.
De esta forma, cuando se le presenta un patrén de entrada a la red, la sa-
lida que proporciona es el niimero de la neurona de la capa de salida que
devuelve el mayor valor. Dicha salida debe coincidir con la clase a la que
pertenece dicho patrén.

Los problemas considerados son ampliamente conocidos y estan toma-
dos de distintos repositorios accesibles a través de Internet. En concreto se
han utilizado las bases de datos Iris (apartado 5.3.1), Enfermedad de corazén
(Heart Disease, apartado 5.3.2 ) y Cincer de pulmoén (apartado 5.3.3)

5.3.1. Clasificacion de la base de datos Iris

El primero de los problemas de clasificacién que ha sido abordado es el
que correspondiente a la conocida base de datos Iris [Blak98]. Los patrones
en ella registrados contienen datos relativos a tres tipos distintos de plan-
tas Iris. Cada uno de dichos tipos estd representado por aproximadamente
50 patrones, que a su vez se componen de cuatro entradas numéricas (lon-
gitud y anchura de sépalo y longitud y anchura de pétalo) y una salida
(0,1 6 2) indicando el tipo de planta al que pertenece. No existen valores
nulos ni error en la clasificaciéon de los patrones. Se disponen de un total
de 156 patrones, los cuales estan divididos al cincuenta por ciento en un
conjunto de entrenamiento y un conjunto de test.

Los métodos utilizados para resolver este problema con los que va a ser
comparado EvRBF son los utilizados por Whitehead y Choate [Whit96] y
Burdsall y Giraud [Burd97] dado que ambos utilizan AE para generar -
RNFBR que son aplicadas al problema en cuestién. De hecho, ambos han
sido ya resefiados en el apartado 2.3.3 de la presente tesis. Adicionalmen-
te, en [Burd97] se hace referencia a resultados proporcionados por una
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Generaciones Porcentaje de Aciertos Neuronas Pardmetros Tiempo (segs.)
10 98.2 £0.7 6 +1 8.14% 3+0
25 99.0 £0.6 6 £2 8.14% 7+1
50 98.7 £0.0 6 +1 8.14% 13+1
75 99.0 £0.6 7+2 9.49 % 20+3
100 985 +1.1 542 6.78 % 2545

(b)

Tabla 5.17: Resultados de EVRBF en la clasificacién de la base de datos Iris. Las distintas
columnas muestran el porcentaje de aciertos, tamafio de red, porcentaje de parametros
libres que supone dicho tamafio con respecto al nimero de datos presentes en los con-
juntos de entrenamiento y test, y tiempo de ejecuciéon expresado en segundos. Estos datos
estdn promediados para 5 ejecuciones de EVRBF y para distinto niimero de generaciones
empleadas.

RNFBR generada de forma manual optimizada para el problema (se indica
como RBF en la tabla 5.18 de comparacién de resultados), por un clasifica-
dor NAP (nearest-attracting prototype), basado en k-medias y desarrollado
por los propios Burdsall y Giraud y, finalmente, por un perceptrén multi-
capa (se indica como MLP en la tabla de comparacion de resultados).

La tabla 5.17 muestra los resultados que obtuvo EvRBF en la clasifica-
cién de la base de datos Iris. Como en el resto de experimentos, estdn pro-
mediados para 5 ejecuciones del algoritmo en las que se parten de pobla-
ciones iniciales distintas. En el caso concreto de este problema, s6lo se ha
hecho uso de un conjunto de entrenamiento y un conjunto de test, que son
los indicados por los suministradores de estos datos. Como puede obser-
varse en dicha tabla, tanto el porcentaje de aciertos (entre 98.5 % y 99.0 %)
como el tamafio de las redes generadas (entre 5 y 7) son muy similares in-
dependientemente del niimero de generaciones empleadas. Esto se debe
a que, en general, en la inmensa mayoria de las ejecuciones se consigue
clasificar correctamente el 100 % de los datos presentes en los conjuntos
de entrenamiento y validacién, siendo éste el tltimo el utilizado por el AE
para asignar el fitness lo cual hace que, por mucho que contintie el AE, sea
inviable mejorar los individuos hallados. No obstante, y a pesar de la exce-
lente clasificacién que se realiza durante la ejecucion del AE, esto no lleva
al sobre-entrenamiento de las redes para este problema concreto, dado que
la capacidad de generalizacion de las redes es muy alta.

Comparando con el resto de métodos, la tabla 5.18 muestra que EvRBF
consigue las mejores tasas de acierto (99 % de nuestro método, frente a
97.17 %, de Whitehead y Choate) manteniendo muy bajo el namero de
neuronas a utilizar. Adicionalmente, se observa que el método evolutivo
propuesto por Burdsall y Giraud no consigue mejorar los resultados ofre-
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Algoritmo Porcentaje de Aciertos Tamafio Red

Whitehead-Choate 97.19 15

Burdsall-Giraud 96.3 6-9
RBF 96.3 -
MLP 96.0 -
NAP 95.6 -
EuRBF 10 gen. 98.2 6
EuRBF 25 gen. 99.0 6
EuRBF 50 gen. 98.7 6
EuRBF 75 gen. 99.0 7
EuvRBF 100 gen. 98.5 5

Tabla 5.18: Comparacién del porcentaje de aciertos conseguido por los métodos de Whi-
tehead y Choate [Whit96], Burdsall y Giraud [Burd97], una RNFBR optimizada manual-
mente para este problema, un perceptréon multicapa (MLP), un clasificador NAP (nearest-
attracting prototype) y por EVRBF en la clasificacién de la base de datos Iris. Los resultados
relativos a las filas RBF, MLP y NAP se han tomado de [Burd97]. En cuanto a EvRBE, se
han consignado el porcentaje de aciertos y el tamafio para distintos niimeros de genera-
ciones. Puede comprobarse que EVRBF consigue las mejores tasas de acierto manteniendo
muy bajo el nimero de neuronas a utilizar.

cidos por una RNFBR optimizada de forma manual y que s6lo el método
de Whitehead y Choate, también un método evolutivo, y por supuesto
EvRBF, consiguen superar a los demds en la bisqueda del mejor clasifica-
dor. Finalmente, aunque se ha preferido no incluir datos sobre maximos y
minimos en esta tesis, cabe decir que algunas de las redes encontradas por
EvRBF han conseguido clasificar el 100 % de los patrones del conjunto de
test.

5.3.2. Clasificacion de la base de datos Heart Disease

El siguiente problema trata sobre el diagnéstico de enfermedades de
corazén (heart disease) y estd tomado del mismo repositorio que el an-
terior [Blak98]. Consta de 270 observaciones realizadas sobre pacientes,
compuesta cada una por 13 valores correspondientes a las variables de en-
trada y un valor correspondiente a la salida. De las variables de entrada, 7
toman valores reales (edad, presiéon de sangre en reposo, concentracion de
colesterol, pulsaciones maximas por minuto, indice de repolarizacién ven-
tricular producida por el ejercicio con respecto al estado de reposo, indice
de duracion de dicho ejercicio y nimero de vasos sanguineos mayores que
resultan coloreados mediante fluoroscopia), 3 toman valores binarios (se-
x0, nivel de azticar en sangre superior a 120 mg/dly si el ejercicio produjo
dolor de pecho) y 3 corresponden a valores nominales (resultados del elec-
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Generaciones Porcentaje de Aciertos Neuronas Pardmetros Tiempo (segs.)
10 88 +2 12+6 12.15 % 13+1
25 87 +2 12+ 4 12.15 % 35+6
50 87+3 18 £5 18.22 % 88 +£30
75 86+3 14+6 15.29 % 118 £ 30
100 85+ 2 17 £ 4 17.21% 206 £ 71

Tabla 5.19: Resultados de EVRBF en la clasificacién de la base de datos Heart Disease.
Las distintas columnas muestran el porcentaje de aciertos, tamarfio de red, porcentaje de
pardmetros libres que supone dicho tamario con respecto al ntimero de datos presentes en
los conjuntos de entrenamiento y test, y tiempos de ejecucién. Estos datos estan prome-
diados para 5 ejecuciones de EVRBEF y para distintos valores del nimero de generaciones
utilizadas.

trocardiograma en reposo, tipo de dolor de pecho y estado del corazén,
con 3, 4 y 3 valores, respectivamente). No obstante, todos los valores son
numéricos y por tanto manipulables por RNFBR . En cuanto a la salida,
puede tomar los valores 1 y 2, indicando la ausencia o presencia de enfer-
medad de corazon, respectivamente.

La utilizacién de este conjunto de datos permite comparar EVRBF con
otro de los métodos hallados en la literatura ideados para la generacion
de RNFBR, en este caso, el método de Leonardis y Bischof [Leon98], cu-
yo funcionamiento fue ya comentado en el apartado 2.2.5. Las principales
caracteristicas de este método son, en primer lugar, que realiza operacio-
nes para modificar los centros, radios y pesos de la red mediante el uso
de técnicas de descenso de gradientes; y, en segundo lugar, que parte de
una red sobre-especificada, a la cual va eliminando neuronas de forma
progresiva haciendo una selecciéon basada en el principio de longitud de
descripciéon minima (MDL, Minimum Description Length). Basicamente, es-
te principio consiste en evaluar distintos subconjuntos formados con las
neuronas existentes, queddndose con el mds pequefio que sea capaz de
mantener el porcentaje de aciertos de la red por encima de un determina-
do umbral. La utilizacién combinada de ambas caracteristicas les permite
obtener redes de tamario aceptable y alta capacidad de prediccion.

El comportamiento que ofrece EVRBF en el problema de clasificaciéon
de Heart Disease puede verse en la tabla 5.19. Se puede comprobar que el
incremento de generaciones conlleva un empeoramiento tanto en los por-
centajes de aciertos de como en los tamafios de las redes generadas. Esto
indica que, para este problema, el algoritmo induce el sobre-entrenamiento
de las redes, permitiendo una mejor clasificaciéon de los datos presentes
tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validacién, pero des-
virtuando de forma progresiva la capacidad de generalizacién de las redes
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Algoritmo Porcentaje de Aciertos Tamafio Red
Leonardis-Bishop 86 16
Gaussian Masking 82 24
EvRBF 10 gen. 88 12
EvRBF 25 gen. 87 12

Tabla 5.20: Comparacién del porcentaje de aciertos conseguido por el método de Leo-
nardis y Bischof [Leon98], el método denominado Gaussian Masking (cuyos resultados se
han tomado del mismo trabajo) y por EVRBF en la clasificaciéon de la base de datos Heart
Disease. Se incluye porcentaje de aciertos y el tamarfio para distintos ntimeros de genera-
ciones en EVRBF. Se han omitido los resultados relativos a 50, 75 y 100 generaciones por
producir redes inaceptablemente grandes. Puede comprobarse que, tanto para 10 como
para 25 generaciones, EVRBF alcanza tasas de acierto mejores que las presentadas por
el resto de métodos. No obstante, como se mostraba en la tabla 5.19, un mayor ntimero
de generaciones hace que los individuos se sobre-entrenen, decayendo su capacidad de
generalizacién que, no obstante, se mantiene similar al del resto de métodos.

creadas. Ademds, para nimeros de generaciones mayores que 25, el por-
centaje de pardmetros libres que componen las redes es inaceptablemente
elevado, por lo que no podemos considerarlas soluciones vélidas para este
problema.

Destaca también el hecho de que sea mayor el tiempo empleado por
EvRBF en este problema en comparacién con el utilizado en todos los an-
teriores (asi, por ejemplo, al utilizar 100 generaciones, el tiempo empleado
en Heart Disease es unas 2 veces el empleado en la funcioén Friedman, 5 ve-
ces el empleado para aproximar las funciones f; a fi, 8 veces el que se
necesita para la clasificaciéon de Iris y 10 veces el necesario para aproximar
la funcién polinomial Hermite). La causa reside en que, para este proble-
ma, la dimensién del espacio de entradas es notablemente mayor que la
del resto de problemas considerados, lo cual conlleva mas aplicaciones de
los operadores genéticos que actian sobre neuronas concretas, asi como
un mayor coste en la computacién de los pesos sindpticos entre la capa
oculta y la capa de salida.

La tabla 5.20 muestra los resultados que ha ofrecido EvRBF, en cuanto
al porcentaje de patrones del conjunto de test que consiguen clasificar co-
rrectamente las redes que genera. Dichos resultados se comparan con los
obtenidos por el método de Leonardis y Bischof [Leon98] y con el método
denominado Gaussian Masking [Roy95] que utiliza un algoritmo de agru-
pamiento y programacion lineal para generar redes neuronales. Los re-
sultados relativos a este dltimo estdn tomados del propio trabajo de Leo-
nardis. En dicha tabla se muestran, ademas, los tamafios de red consegui-
dos por los distintos métodos. No obstante, se han suprimido los valores
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correspondientes a EVRBF para 50, 75 y 100 generaciones pues, como se
aprecia en la tabla 5.19, las redes que se generan tienen tamafos inacep-
tables. A la vista de todos estos resultados, podemos observar que EvRBF
mejora levemente los resultados alcanzados por los otros dos métodos,
con tamafios de redes mas pequefios. Atin mas, incluso si considerdsemos
las redes sobre-entrenadas generadas por EVRBF cuando emplea més de
25 generaciones, podriamos anotar que su capacidad de generalizacion es
aproximadamente igual que la de Leonardis y Bischof y sensiblemente su-
perior a la ofrecida por Gaussian Masking.

5.3.3. Clasificacion de la base de datos Cdncer

Para finalizar con esta seccion de evaluaciéon de EvVRBF en problemas
de clasificacion, se ha utilizado la conocida base de datos Cdncer, utiliza-
da inicialmente por Prechelt [Prec94]. Los datos que recoge pertenecen a
un problema de diagnoéstico de cancer de pulmén en el que se intenta de-
terminar si un determinado tumor es maligno o benigno en funcién de la
descripcién de las células analizadas mediante examen al microscopio. Al
igual que los anteriores problemas, el conjunto de datos (“Wisconsin breast
cancer database”), proviene del repositorio de pruebas para aprendizaje au-
tomatico del UCI [Blak98].

Cada uno de los patrones que componen los conjuntos de entrenamien-
to y test contiene 9 atributos de entrada (grosor del grupo de células, uni-
formidad del tamafio de las células, uniformidad de la forma de las célu-
las, adhesion marginal, tamafio del epitelio de una sola célula, ntcleos
desnudos, suavidad cromaética, ntcleos normales, mitosis) y un atributo
de salida (0 -benigno- 6 1 -maligno). El 65.5 % de los patrones pertenecen
a tumores benignos y el 34.5 % a tumores malignos.

En realidad, existen tres versiones distintas del problema, en funcién
de la separacion que se hace entre el conjunto de entrenamiento y el con-
junto de test. Para la evaluacién con este problema hemos utilizado el lla-
mado Cancerla, que es el conjunto utilizado por Gronroos [Gron98] de los
tres propuestos por Prechelt [Prec94]. Para esta variante del problema, el
conjunto de entrenamiento estd compuesto por 524 patrones, mientras que
el de test tiene 124.

Dentro de la literatura revisada, no se ha encontrado ningtin trabajo
relacionado con RNFBR en el que se trate la clasificacién de esta base de
datos. Por este motivo, los datos obtenidos por EVRBF van a ser compara-
dos con los que devuelve el método G-Prop [Cast00] y con otros similares
citados por el autor en el mismo trabajo. G-Prop es un AE de similares

165



5 Evaluacion del método EvRBF

Generaciones Porcentaje de Aciertos Neuronas Pardmetros Tiempo (segs.)
10 989+ 04 29 £12 10.94 % 81 £ 32
25 98.7+£0.3 29 £10 10.94 % 219 + 87
50 98.7+£0.5 27 £ 14 10.18 % 481 +£220
75 98.4 + 0.7 29 £16 10.94 % 695 +£459
100 98.5+0.8 29 £13 10.94 % 909 +442

Tabla 5.21: Resultados de EvRBF en la clasificacién de la base de datos Cincer. Las colum-
nas muestran, para distintos niimero de generaciones, el porcentaje de aciertos, tamafio
de red, porcentaje de pardmetros libres que supone dicho tamario con respecto al ntimero
de datos presentes en el conjunto de test, y tiempo de ejecuciéon expresado en segundos.
Los resultados estan promediados sobre 5 ejecuciones del algoritmo para cada ntimero
de generaciones considerado.

caracteristicas a EVRBF pero disefiado para la evolucién de perceptrones
multicapa. Incorpora asi operadores de adiciéon y eliminacién de neuronas,
al igual que de entrecruzamiento. Una caracteristica notable del mismo es
que el entrenamiento de las redes, realizado mediante Back-Propagation, es
usado como un operador genético mds, aplicado s6lo cuando es seleccio-
nado en funcién de su probabilidad de aplicacién.

Para la base de datos sobre Cdncer, EVRBF arroja los resultados que se
muestran en la tabla 5.21. Como se puede observar, a medida que se uti-
lizan més generaciones, el porcentaje de aciertos empeora, el tamafio per-
manece igual y el tiempo de ejecucién practicamente se duplica para cada
nuevo valor del nimero de generaciones. Asi, cuando utilizamos sé6lo 10
generaciones, obtenemos un porcentaje de aciertos del 98.9 %, con redes
compuestas por 29 neuronas en promedio y necesitando 81 segundos para
ejecutarse. Sin embargo, al duplicar el nimero de generaciones, el porcen-
taje de aciertos es 2 décimas peor (98.7 %), manteniéndose el tamarfio de red
y triplicandose el tiempo de ejecucion. La situacion es por tanto anédloga a
la del anterior problema, Heart Disease: un mayor ntiimero de generaciones
lleva a que las redes generadas se especialicen en los datos usados para
entrenamiento y validacién, haciendo que merme la capacidad de gene-
ralizacién de la red de forma progresiva. En cualquier caso, el nimero de
pardmetros libres que en promedio componen las redes nos permiten afir-
mar que, para este problema, EVRBF devuelve modelos de clasificaciéon
validos independientemente del nimero de generaciones durante las que
sea iterado.

En la tabla 5.22 se pueden observar los distintos porcentajes de acier-
tos conseguidos por los métodos de Prechelt y Grénroos, por perceptro-
nes multicapa entrenados mediante Quick-Propagation, por los métodos -
SA-Prop y G-Prop (creacién y entrenamiento de perceptrones multicapa
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Algoritmo Porcentaje de Aciertos Tamafio Red
Prechelt 98.6 -
Gronroos 98.0 -

Quick-Propagation 97.0 38
SA-Prop 98.9 -
G-Prop 99.1 14
EuRBF 10 gen. 98.9 29
EuRBF 25 gen. 98.7 29
EuRBF 50 gen. 98.7 27
EuRBF 75 gen. 98.4 29
EuRBF 100 gen. 98.5 29

Tabla 5.22: Comparacién del porcentaje de aciertos conseguido por los métodos de Pre-
chelt y Gronroos, por perceptrones multicapa entrenados mediante Quick-Propagation,
por los métodos SA-Prop y G-Prop (creaciéon y entrenamiento de perceptrones multicapa
mediante enfriamiento simulado y AE, respectivamente) de Castillo y por EVRBF en la
clasificacion de la base de datos Cancer. Salvo los relativos a EvVRBF, los resultados mos-
trados estan tomados de [Cast00]. Para EvRBF, se incluyen el porcentaje de aciertos y el
tamafio de red conseguidos con distintos ntimeros de generaciones. Los datos reflejan que
EvRBF se comporta tan bien como el resto de métodos, siendo superado exclusivamente
por G-Prop, tanto en niimero de aciertos como en la utilizacién de redes méas pequeiias.

mediante enfriamiento simulado y AE, respectivamente) de Castillo y por
EvRBEF en la clasificacién de la base de datos Cancer. Salvo los relativos a
EvRBFEF, todos los resultados mostrados estan tomados de [Cast00].

En general, el comportamiento de EVRBF es tan bueno como el del resto
de métodos considerados. Dejando aparte el empeoramiento de sus pres-
taciones para un mayor namero de generaciones, podemos observar que el
peor de los resultados ofrecidos por EVRBF (98.4 %) es ligeramente inferior
al obtenido por Prechelt (98.6 %), pero mejor que los errores proporciona-
dos por Gronroos (98.0 %) y por Quick-Propagation (97.0 %), que resulta ser
el peor de todos, como es natural por ser un método basico de descenso
de gradientes.

Por otro lado, si se comparan los mejores resultados, podemos ver que
el mejor de los ofrecidos por EVRBF (98.9 %) se alcanza cuando se itera el
algoritmo durante 10 generaciones. Dicho resultado es mejor que todos los
comentados anteriormente, igual al conseguido por Castillo con su algo-
ritmo SA-Prop y s6lo peor que G-Prop, del mismo autor. No obstante, si
bien la diferencia entre G-Prop y EVRBF en el porcentaje de patrones bien
clasificados es ciertamente pequefia (99.1 % frente a 98.9 %, respectivamen-
te), el primero destaca en lo concerniente al tamarfio de las redes: G-Prop
genera redes con la mitad de neuronas que las generadas por EVRBF y
casi la tercera parte de las que es necesario utilizar con el algoritmo de
entrenamiento Quick-Propagation para obtener resultados comparables.
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5.4. Evaluacion de EvRBF en estimacion de Se-
ries Temporales

EvRBF ha sido utilizado también en la tarea de estimar valores para
series temporales. La predicciéon de una serie temporal es un problema
similar al de una aproximacién funcional en la que las variables de entra-
da toman valores que a su vez son salidas generadas previamente por la
propia funcion. De forma general, el problema que plantean las series tem-
porales radica en que, a priori, no se conoce la expresion de la funcién que
la define, ni en su forma ni en lo relativo a qué valores de los ya generados
hay que utilizar para determinar las nuevas salidas de la serie.

En la presente tesis se ha tratado sélo el problema de la determinacién
de la forma especifica de la funcién que define la serie temporal. Por este
motivo, se han utilizado tres series temporales sintéticas, para las cuales
se conoce el nimero de variables de entrada y los valores que éstas toman.
Las dos primeras estan tomadas del trabajo original de Lowe y Broomhead
[Broo88] y fueron utilizadas, precisamente, para introducir el concepto de
RNEFBR. La tercera es la conocida serie de Mackey y Glass, utilizada fre-
cuentemente para evaluar todo tipo de métodos de prediccion.

Existe una cuarta serie temporal formada por datos veridicos que des-
cribe la tasa de cambio entre libras britanicas y dolares americanos. Los
datos han sido promediados semanalmente y corresponden el periodo
comprendido entre 31 de diciembre de 1979 y 26 de octubre 1983!, y ha
sido utilizada por Sheta y De Jong [Shet01]. No obstante, a pesar de que
EvRBF ha sido evaluado sobre ella y obtiene, en principio, mejores resulta-
dos que los alcanzados por dichos investigadores, existen lagunas dentro
de la descripcion del trabajo que realizan que nos impiden asegurar que se
estén realizando los mismos experimentos y que, por tanto, los resultados
sean comparables. A este respecto, han resultado infructuosos los intentos
por obtener mds informacién sobre dicha publicacién por lo que, finalmen-
te, se ha optado por no incluir el trabajo desarrollado para evaluar EVRBF
sobre esta serie temporalz.

1Esta serie temporal esta accesible http://pacific.commerce.ubc.ca/xr/data.html, gracias al
trabajo realizado por el profesor Werner Antweiler, de la Universidad de British Colum-
bia, Vancouver, Canada.

2No obstante, el autor de esta tesis desea hacer ptblico su agradecimiento al Dr. De
Jong por el interés mostrado en lo concerniente a este tema, como asi pudo comprobar en
conversacion privada mantenida durante la celebracion del congreso PPSN 2003.

168



Evaluacion de EVRBF en estimacion de Series Temporales 54

5.4.1. Aproximacion de las series temporales mapa doble y
mapa cuadrdtico

La primera serie de experimentos relacionados con la estimacién de
series temporales se ha realizado sobre los mismos problemas con los que
se enfrentaron los pioneros en el uso de RNFBR. Ambas series han sido
tomadas del trabajo de Lowe y Broomhead [Broo88], los cuales se refieren
a ellas como el mapa doble y el mapa cuadritico.

Para ambas series temporales, el valor de la funcién para un instante ¢
va a quedar determinado por el valor de la misma en el instante ¢ — 1. Asf,
vamos a considerar el mapa doble, T;, como una secuencia ordenada de la
funcioén expresada en la ecuacién 5.15. La representacion de dicha funcién
en el intervalo [0, 1] es la mostrada por la figura 5.14.

Xpi1 = 2xp(médulol) (5.15)

De igual forma, consideraremos el mapa cuadratico como una secuen-
cia ordenada de la funcién expresada en la ecuacién 5.16, cuya represen-
tacion es la mostrada en la fig 5.15.

Xup1 = 4% (1 = x,) (5.16)

Ambas funciones, mapa doble y mapa cuadratico, son conocidas por
ser cadticas en el intervalo [0, 1].

La estrategia utilizada por Broomhead y Lowe consistié en tomar como
centros para las FBR de la red neuronal un ntimero n de valores uniforme-
mente espaciados en el intervalo (0,1). El valor de n, esto es, el nimero
de neuronas de la capa oculta era uno de los parametros ajustables del
modelo.

Una vez establecida la red neuronal, se utilizaron 250 puntos como con-
junto de entrenamiento para calcular los pesos de las conexiones entre la
capa oculta y la capa de salida. La bondad de la red final construida se
comprobd haciendo que estimase los valores de otros 250 puntos distintos
a los anteriores.

Como conclusién general los autores destacaban como el incremento
en el nimero de neuronas utilizadas mejoraba la fiabilidad de las predic-
ciones hechas por la red. No obstante, ésto ocurria hasta alcanzar un de-
terminado valor tras el cual un aumento en el tamafio de la red llevaba a
menores errores en la prediccion de los puntos usados para entrenamien-
to, pero mayores en la predicciéon de puntos usados para la generalizacion.

Para ambos problemas, las resultados relativos a errores de genera-
lizacién van a expresarse utilizando el logaritmo del error normalizado
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Figura 5.14: Representacién grafica de los valores de salida de la serie temporal mapa
doble, definida en la ec. 5.15.
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definida en la ec. 5.16.
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Generaciones log(ECMN) Neuronas Pardmetros Tiempo (segs.)
10 21402 18 +1 7.36 % 88+ 04
25 -21+04 20+ 4 7.92% 234+05
50 -23+05 20 £ 10 7.84 % 44.0 + 145
75 -26 £0.8 31+2 12.24 % 848 +£43
100 -22+05 26 +1 10.48 % 115.2 + 10.8

Tabla 5.23: Resultados de EvRBF en la estimacién de la serie temporal mapa doble, defi-
nida en la ec. 5.15. Las distintas columnas muestran el logaritmo del ECM normalizado
(log(ECMN)), tamafio de red, porcentaje de pardmetros libres que supone dicho tamafio
con respecto al ndmero de datos presentes en los conjuntos de entrenamiento y test, y
tiempo de ejecucion expresado en segundos. Esto valores estdn promediados para 5 eje-
cuciones de EVRBF por cada uno de los distintos ntiimeros de generaciones empleados.

Algoritmo log(ECMN) Tamafio Red
Broomhead y Lowe -0.85 50
Broomhead y Lowe -0.7 100
Broombhead y Lowe -0.9 150
Broombhead y Lowe -1.15 200

EuRBF 10 gen. -2.1 18
EuvRBF 25 gen. -2.1 20
EvRBF 50 gen. -2.3 20
EvRBF 75 gen. -2.6 31
EvRBF 100 gen. -2.2 26

Tabla 5.24: Comparacién del logaritmo del ECM normalizado (log(ECMN)) conseguido
Broomhead y Lowe [Broo88] con distintos tamafios de red y por EVRBF en la estimacién
de la serie temporal mapa doble, definida en la ec. 5.15. Se ha incluido el log(ECMN) y el
tamafio de red para distintos nimeros de generaciones en EvRBF. Los resultados mues-
tran que, independientemente del ndmero de generaciones, EVRBF obtiene un error més
pequerio utilizando muchas menos neuronas que los autores Broomhead y Lowe.

(log(ECMN)), medida que usaron Broomhead y Lowe y que se define co-
mo:

ECM ) (5.17)

Error = logi ( =

donde ECM es el error cuadrético medio cometido por la red sobre el con-
junto de test y o es la desviacion estdndar de los valores de salida de dicho
conjunto.

Resultados en las tablas 5.23 y 5.24, asi como en las tablas 5.25 y 5.26,

Comenzando el andlisis de resultados por el problema del mapa doble,
la tabla 5.23 refleja que el mejor valor se obtiene cuando se utilizan 75 gene-
raciones (log(ECMN)=-2.6), aunque en general los errores son muy simila-
res entre si, independientemente de las generaciones empleadas. Ademads,
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Generaciones log(ECMN) Neuronas Pardmetros Tiempo (segs.)
10 -10.8 £ 0.4 18 +2 7.20% 88 +04
25 -11.2+04 21+£2 8.40 % 220+29
50 -11.6 £ 0.5 2+2 8.80 % 448+ 24
75 -124+11 28+£3 11.20 % 77.6 £ 6.5
100 -124+0.9 2+5 8.80 % 98.0 +20.5

Tabla 5.25: Resultados de EVRBEF en la estimacion de la serie temporal mapa cuadrditico, de-
finida en la ec. 5.16. Las distintas columnas muestran el logaritmo del ECM normalizado
(log(ECMN)), tamafio de red, porcentaje de parametros libres que supone dicho tamafio
con respecto al nimero de datos presentes en los conjuntos de entrenamiento y test, y
tiempo de ejecucién expresado en segundos. Esto valores estdn promediados para 5 eje-
cuciones de EVRBF por cada uno de los distintos ntiimeros de generaciones empleados.

Algoritmo log(ECMN) Tamafio Red
Broomhead y Lowe -8.0 50
Broomhead y Lowe -8.7 100
Broomhead y Lowe -8.1 150
Broomhead y Lowe -8.0 200

EuvRBF 10 gen. -10.8 18
EuRBF 25 gen. -11.2 21
EuRBF 50 gen. -11.6 22
EuRBF 75 gen. -12.4 28
EuRBF 100 gen. -12.4 22

Tabla 5.26: Comparacién del logaritmo del ECM normalizado (log(ECMN)) conseguido
Broomhead y Lowe [Broo88] con distintos tamafios de red y por EVRBF en la estimacién
de la serie temporal mapa cuadritico, definida en la ec. 5.16. Se ha incluido el log(ECMN)
y el tamafio de red para distintos ntiimeros de generaciones en EVRBF. Se puede observar
que para cualquier nimero de generaciones con que sea ejecutado EVRBF, obtiene una
mejor estimacion de la serie temporal que la realizada por Broomhead y Lowe, con la
ventaja de que ademas se utilizan menos neuronas.

en todos los casos se generan redes cuyo ntimero de pardmetros libres es
inferior o sobrepasa levemente el margen aceptable del 10 % sobre el con-
junto de datos presente en los ficheros de entrenamiento y test.

En cuanto a la comparacién con los resultados ofrecidos por Broom-
head y Lowe, en la tabla 5.24 puede verse que, independientemente del
numero de neuronas usadas por tales autores, EVRBF consigue errores
mucho més pequefios (entre -2.6 y -2.1, frente a -1.15 6 -0.9) con redes
que son aproximadamente la mitad de voluminosas que las més pequefias
empleadas por dichos investigadores (entre 18 y 31 neuronas usadas por
EvRBF, frente a 50 utilizadas por ellos).

En cuanto a los resultados para el problema del mapa cuadrético, la
tabla 5.25 muestra, en primer lugar, que el error mds pequefio (—12.4) se
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consigue usando 75 6 100 generaciones. Ademds, no se produce sobre-
entrenamiento en las redes y, a medida que se utiliza un mayor ntimero
de generaciones, se consigue disminuir el error alcanzado. En cuanto al
tamafio de las redes, se pueden observar que en promedio se generan mo-
delos validos para la estimacion de esta serie temporal.

En términos comparativos, los datos consignados en la tabla 5.26 mues-
tran claramente la ventaja que supone la utilizacién de EvRBF, dado que
se consigue mejorar el error desde -8.7 (mejor error alcanzado por Broom-
head y Lowe) hasta -12.4, esto es, 4 6rdenes de magnitud inferior, al estar
expresado el error en escala logaritmica.

Otro tanto ocurre con el tamario de las redes, pues EvRBF consigue me-
jorar el error asociado a redes de 50 neuronas, utilizando exclusivamente
10 generaciones y creando redes con 18 neuronas por término medio.

5.4.2. Estimacion de la serie temporal de Mackey y Glass

Como ultimo ejemplo de la evaluacién que se ha hecho de EVRBF se ha
considerado el problema de estimar la serie temporal caédtica creada por
Mackey y Glass. Los términos del problema son los mismos descritos en
[Plat91b], habiendo sido utilizada esta serie temporal en gran cantidad de
trabajos, de entre los que destacamos el de Whitehead y Choate [Whit96],
el de Carse y Fogarty [Cars96] y el de Gonzéalez [Gonz01la]. Al igual que
ellos, se desea predecir el valor de la serie temporal para un instante ¢ + 85
a partir de los valores almacenados en los instantes ¢, t — 6, t — 12y t — 18§,
utilizando para ello un conjunto de entrenamiento compuesto de 500 pares
entrada-salida.

La ecuacién diferencial que define la serie temporal de Mackey y Glass
es la correspondiente a la ecuacién 5.18. Los datos utilizados para estos
experimentos corresponden a esta serie cuando se utilizan los valores a =
0.2,b=0.1y T = 17. La representacion gréfica de esta serie temporal es la
que muestra la figura 5.16.

dx(t)
dt

x(t—T)
1+ x(t— T)10

= —bx(t)+a

(5.18)

En realidad, la obtencién de los datos que conforman la serie de Mac-
key y Glass puede realizarse de dos formas. En primer lugar se puede
aplicar la ecuaciéon 5.18, siguiendo un método denominado Runge-Kutta
de segundo orden, con incremento igual a 0.1. En segundo lugar, tales da-
tos pueden ser descargados de la colecciéon de recursos para aprendizaje
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Figura 5.16: Representacién de los valores de salida de la serie temporal de Mackey y
Glass, definida en la ec. 5.18.
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Generaciones RECMN Neuronas Pardmetros Tiempo (segs.)
10 0.301 £ 0.006 37+2 9.62 % 52+1
25 0.247 £+ 0.010 39+3 10.14 % 150 + 20
50 0.209 £ 0.006 47 +1 12.22 % 359 + 12
75 0.197 £+ 0.020 48+ 3 12.48 % 514 + 54
100 0.185 £ 0.009 55+ 4 14.30 % 803 + 72

Tabla 5.27: Resultados de EVRBF en la estimacion de la serie temporal Makecy y Glass,
definida en la ec. 5.18. Las distintas columnas muestran la raiz cuadrada del ECM nor-
malizado (RECMN), tamano de red, porcentaje de pardmetros libres que supone tal ta-
mafio con respecto al ndmero de datos presentes en los conjuntos de entrenamiento y
test, y tiempo de ejecucion expresado en segundos. Estos datos estan promediados para
5 ejecuciones del AE con cada uno de los valores de ntimero de generaciones.

de la CMU?. Esta segunda forma es la que hemos utilizado.

Existen distintos problemas de estimacién que se pueden formular a
partir de la serie de Mackey y Glass. El planteado en esta tesis consiste en
estimar el valor de la serie en el instante ¢ + 85 conocidos los valores de las
misma en los instantes t,t — 6, t — 12 y t — 18. De esta forma, se han gene-
rado sendos conjuntos de entrenamiento y test, en los cuales cada muestra
contiene 4 valores correspondientes a las entradas y 1 valor de salida. Tal
y como hiciera Platt, los datos que forman el conjunto de entrenamiento
son los que estdn en el rango de t = 200 a t = 700, mientras que los que
integran el conjunto de test pertenecen al rango t = 5000 a t = 5500.

En cuanto a la forma de medir el error cometido en la estimacién del
conjunto de test, se ha utilizado la raiz cuadrada del ECM normalizado
(RECMN), como haréan el resto de algoritmos con los que va a compararse
EvRBF.

Por su parte, los métodos con los que compararemos los resultados de
EvRBF son los anteriormente citados de Carse y Fogarty [Cars96], White-
head y Choate [Whit96], y Gonzéalez [Gonz01a], pues, al igual que EvRBF,
utilizan AE para configurar RNFBR que estimen esta serie temporal. En el
apartado 2.3.3 se pueden encontrar descripciones de la forma en que cada
uno de ellos actda.

De entre los resultados obtenidos por EVRBF, presentes en la tabla 5.27,
podemos destacar que existe una mejora de la reduccién del error confor-
me se utiliza un mayor niimero de generaciones. Asi, para 10 generaciones
el error obtenido es de 0.301, mientras que cuando se usan 100 generacio-
nes, dicho error se reduce hasta 0.185. No obstante, y como ya viene siendo
habitual, este descenso se consigue a costa de un notable incremento del

3Disponible como parte del CMU Learning Benchmark Archive, accesible en multiples
direcciones Web.
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Algoritmo RECMN Tamafio Red
Carse y Fogarty 0.25 40
Carse y Fogarty 0.18 60
Carse y Fogarty 0.15 100

Whitehead y Choate 0.18 50
Whitehead y Choate 0.11 75
Whitehead y Choate 0.05 125
Gonzilez 0.09 25
EuRBF 10 gen. 0.30 37
EuvRBF 25 gen. 0.25 39
EuRBF 50 gen. 0.21 47
EuvRBF 75 gen. 0.20 48

Tabla 5.28: Comparacién de la raiz cuadrada del ECM normalizado (RECMN) conseguido
por los métodos descritos en [Cars96], [Whit96], [Gonz01a] y por EvRBF en la estimacién
de la serie temporal de Mackey y Glass, definida en la ec. 5.18. Se incluyen la RECMN y
el tamafio para distintos ntimeros de generaciones en EVRBF. Los resultados obtenidos
por EVRBF son comparables a los obtenidos por Whitehead-Choate y Carse-Fogarty, para
igual nimero de neuronas. No obstante, tales autores consiguen mejores resultados con-
forme se afiaden nuevas neuronas, cosa que en este caso no ocurre a EVRBF. En cualquier
caso, destacan los errores obtenidos por Whitehead y Choate y por Gonzalez, siendo éste
altimo el que utiliza las redes mas pequefias de todos los métodos.

numero de neuronas que hacen que para 100 generaciones el porcentaje
de pardmetros libres que componen en promedio las redes generadas sea
excesivamente superior al 10 %.

La tabla 5.28 nos permite comparar los resultados obtenidos por EVRBF-
y el resto de métodos ya citados. Dicha tabla muestra que nuestro méto-
do obtiene errores comparables a los obtenidos por Whitehead-Choate y
Carse-Fogarty, para tamafios de redes similares. Sin embargo, tales auto-
res consiguen mejores resultados conforme se afiladen nuevas neuronas,
cosa que ocurre a EVRBF segtin se ve en la tabla 5.27, aunque a costa de
obtener redes inaceptablemente grandes. En cualquier caso, destacan los
errores obtenidos por Whitehead y Choate, asi como por Gonzélez, dado
que son un orden de magnitud inferiores a los demds. Adicionalmente,
éste tltimo es el que genera las redes méas pequefias de todos los métodos,
consiguiendo el mejor ratio entre error y tamarfio de red.

5.5. Conclusiones
En este capitulo se han detallado los resultados ofrecidos por EvRBF

cuando es aplicado a problemas de aproximacién funcional, clasificaciéon
de patrones y estimacion de series temporales. Los distintos problemas re-
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cogen casos tanto de distintas dimensiones del espacio de entrada, como
de distintas tasas de ruido aplicadas a las salidas deseadas. Del mismo mo-
do, se han incluido tablas que permiten comparar los resultados alcanza-
dos por EVRBF en cuanto a error y niimero de neuronas con los alcanzados
por distintos basados también en RNFBR.

Los resultados muestran que EVRBF puede ser aplicado satisfactoria-
mente al tipo de problemas que se han considerado. En gran parte de los
casos, EVRBF obtiene los errores mdas pequefios (o en el caso de clasifi-
cacion, los mayores indices de acierto) utilizando redes de tamafio com-
parable al de resto de métodos, cuando no menores y, en cualquier caso,
siempre utilizando un namero de pardmetros libres menor o muy cerca-
no al 10 % del ntiimero de datos que componen los distintos conjuntos de
entrenamiento y test.

Cabe destacar los resultados obtenidos por EVRBEF en los problemas de
aproximacion funcional en los cuales se afiade error a las salidas espera-
das. Esto, unido a la relativa rapidez de ejecucion (teniendo en cuenta que
es un AE), permite contemplar su utilizacién en entornos reales en los que
los datos de salida puedan sufrir alteraciones o en los que exista alguna
incertidumbre en cuanto al valor real de salida que se debe asignar a cada
vector de entradas.
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cariTuLO 6/
CONCLUSIONES

El trabajo de tesis doctoral presentado en esta memoria ha reunido dos
métodos computacionales (redes neuronales artificiales de funciones base
radiales y computacién evolutiva) con el objeto de automatizar el disefio
de redes neuronales artificiales para aproximacién de funciones, clasifica-
cién de patrones y estimacion de series temporales.

En la primera parte de este trabajo se presenté una nueva abstraccion
de computacién evolutiva (Objetos Evolutivos), que engloba todos los pa-
radigmas de la computacién evolutiva, abstrayendo las caracteristicas co-
munes a todos ellos.

Posteriormente, se describieron los aspectos tedricos de las redes neu-
ronales artificiales, centrandonos en el tipo de red cuya optimizacién ha
sido objeto de este trabajo: las redes neuronales de funciones base radia-
les (RNFBR). De este modo, se presentaron los principales problemas que
plantea el disefio de redes neuronales artificiales: establecimiento del ta-
mafio de la capa de neuronas ocultas y determinacion de las componentes
que configuran cada neurona oculta.

El anélisis de dichos problemas y de los distintos enfoques encontrados
en la bibliografia para resolverlos, nos llevé a establecer una metodologia
de disefio y a proponer un sistema que llevase a cabo una optimizacién
global de RNFBR.

Dicho sistema, basado en AE y RNFBR, busca los principales pardme-
tros de disefio de una red neuronal artificial para abordar problemas de
aproximacion funcional, clasificaciéon de patrones y estimacioén de series
temporales.
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Las principales aportaciones y conclusiones obtenidas quedan resumi-
das a continuacion:

» El método propuesto en esta memoria, EVRBF, determina de forma

automadtica el niimero de neuronas de la capa oculta, los valores de
los centros y radios asociadas a las mismas y los pesos de las cone-
xiones sindpticas existentes entre dichas neuronas y las neuronas de
la capa de salida. Para ello se basa en un algoritmo evolutivo y en un
algoritmo de entrenamiento de RNFBR (capitulo 3).

En lugar de utilizar una topologia de red pre-establecida, las RNFBR
de la poblacién son inicializadas con diferente nimero de neuronas
en su capa oculta. De esta forma no se limita al algoritmo a explorar
unas predeterminadas zonas del espacio de busqueda (capitulo 3).

Para llevar a cabo la evolucién se han propuesto varios operadores
especificos, entre los que se encuentran operadores de recombina-
cién, adicién, eliminacién y modificacién tanto de neuronas de la ca-
pa oculta, como de los componentes de las mismas (capitulo 3).

El AE ha sido disefiado de forma que no restrinja el crecimiento de
las redes que genera, siendo los operadores genéticos los que provo-
quen la obtencion del ntiimero 6ptimo de neuronas. De esta forma,
la funcién de fitness se basa principalmente en el error cometido por
las redes en la fase de validacion para considerar una mejor que otra.
S6lo en caso de fitness exactamente iguales (altamente improbable en
problemas de aproximacién funcional y estimacién de series tempo-
rales) se considera mejor aquella cuyo tamafio es menor (capitulo 3).

El método propuesto no necesita prefijar manualmente ningtin pa-
rametro acerca de la red EvRBF, solamente es necesario asignar un
valor inicial para ciertos pardmetros del AE. Por ello, se ha desarro-
llado un estudio sistemético que ha permitido establecer los valores
mds adecuados para estos pardmetros, los cuales han sido posterior-
mente utilizados para evaluar la validez del método en los distintos
problemas ya resefiados (capitulo 4).

Se han mostrado los resultados obtenidos por el algoritmo ante di-
versos ejemplos, tanto sintéticos como reales, de los problemas que
se deseaba resolver. El comportamiento mostrado por el método ante
ellos demuestra su validez y robustez en la tarea de configurar una
RNFBR que suponga una solucién satisfactoria para cada uno de los
problemas presentados (capitulo 5).
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» El método propuesto es capaz de obtener redes con alta capacidad
de generalizacion, especialmente en problemas donde las salidas se
ven afectadas de errores afiadidos. Ademads, se construyen redes que
mantienen un tamarfo similar al alcanzado usando otros métodos y
que, generalmente, contienen un ntiimero de pardmetros libres que
representan entorno al 10 % o menos del ntiimero de datos presentes
en los conjuntos de entrenamiento y test (capitulo 5).

Finalmente, podemos afirmar que los objetivos propuestos al desarro-
llar esta tesis doctoral se han cumplido:

= Se ha desarrollado un sistema, EvRBF, que hace uso de un AEy RNA
para el disefio automatico de RNFBR para problemas de aproxima-
cién funcional, clasificaciéon de patrones y estimacion de series tem-
porales.

= Se ha comprobado que EVRBF es capaz de determinar automatica-
mente la arquitectura de red y los pardmetros asociados a cada una
de las neuronas de la capa oculta de la misma.

» Se han disefiado varios operadores genéticos especificos para RNF-
BR (recombinacién, adicién, eliminacién y modificacién de neuronas
ocultas y los pardmetros de las mismas).

= Se ha probado el método desarrollado con diversos problemas de
aproximacion funcional, clasificacién de patrones y estimacién de se-
ries temporales como conjuntos de datos para test. En los experimen-
tos realizados, se han obtenido resultados satisfactorios, en muchos
casos mejores que los de los métodos con que se comparaba, todo
ello con minimas necesidades de ajuste de parametros.

» No se ha limitado en ningtin momento el ndmero de neuronas que
pueden llegar a tener las distintas redes. De hecho, seria trivial in-
corporar mecanismos que impidieran afiadir neuronas a las redes
cuyo tamafio hace que se excedan en el nimero de pardmetros libres.
Igualmente, se podria optar por reducir el nimero de radios con los
que cuenta cada neurona. De esta forma, disminuiria el namero de
pardmetros y se podria seguir comparando con los distintos méto-
dos presentes en la literatura pues, la mayoria de ellos, no abordan
el tema de la generacion de redes totalmente asimétricas. Sin embar-
go, se ha evaluado el método tal cual es, sin acudir a este tipo de
soluciones que permitieran mejorar, al menos de forma superficial,
el comportamiento del algoritmo.
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Durante el desarrollo del presente trabajo, y directamente relacionados
con él, se han remitido, a diferentes revistas y congresos internacionales,
las siguientes publicaciones:

s J.J. Merelo, M. G. Arenas, J. Carpio, PA. Castillo, V. M. Rivas, G.
Romero, M. Schoenauer. Evolving Objects. [n M. Graria, editor, FEA
(Frontiers of Evolutionary Algorithms) proceedings. 2000.

s ]J.J. Merelo, J. Carpio, PA. Castillo, V. Rivas, G. Romero. Evolving
Objects. in Proc. of Int’l Workshop on Evolutionary Computation (IWEC’2000)
pp. 202-208. State Key Laboratory of Software Engineering. Wuhan Uni-
versity. 2000.

= V. M. Rivas, J. ]. Merelo, I. Rojas, G. Romero, P. A. Castillo, J. Carpio:
Evolving two-dimensional fuzzy systems, Fuzzy Sets and Systems,
onlinel on 28 October 2002.

= V.M. Rivas, J.J. Merelo, P.A. Castillo. Evolving RBF Networks, in pro-
ceedings of the International Workshop in Artificial and Natural Networ-
ks (IWANN’2001). José Mira, Alberto Prieto(eds.). Connectionist Models
of Neurons, Learning Processes, and Artificial Intelligencce. Ed. Springer
Verlag. pp. 506-513. Vol. 1084. 2001.

= VM. Rivas, ].J. Merelo, P.A. Castillo. Evolved RBF Networks for
Time-Series Forecasting and Function Approximation.In proceedings
of the Parallel Problem Solving from Nature, (PPSN VII). Parallel Problem
Solving from Nature - PPSN VII, 7th International Conference, pp. 505-
516, 2002

» F. Martinez , M.T. Martin , V.M. Rivas, M.C. Diaz, L.A. Urefia Using
Neural Networks for Multiword Recognition in IR In proceedings of
Seventh International ISKO Conference. pp. 5569-564. Granada. 2002

El desarrollo del presente trabajo ha permitido identificar una serie
de temas y lineas de investigacion originales, que se considera de interés
abordar, a corto plazo, de la siguiente manera:

s Creacién de nuevos operadores que permitan afinar los valores de
centros y radios ya encontrados. Estos operadores realizarian una
buisqueda local en el entorno de los valores actuales.

Thttp:/ /www.sciencedirect.com /science/article/B6V05-473FP1C-
3/2/757187cb901387920d57e20bd5665d99
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» Creacion de nuevos operadores que permitan modificar la FBR utili-
zada como funcidon de activacién en cada una de las neuronas ocul-
tas.

» Establecimiento de un mejor conjunto de valores para los pardmetros
utilizando el método estadistico ANOVA, el cual permite comparar
significativamente los resultados ofrecidos por distintas configura-
ciones de estos pardmetros.

s Incremento de las funcionalidades del método para que permita evo-
lucionar el niimero de entradas. Esto seria especialmente interesante
en el caso de problemas de estimacion de series temporales.

s Implementacién del modelo de RNFBR construido, asi como del AE,
en los lenguajes Java y Perl. De esta forma estarian disponibles, no
sOlo para los usuarios de la biblioteca EO, sino también para los de
las bibliotecas OPEAL [Mere02] y JEO [Aren02].

A més largo plazo se consideran de gran interés los siguientes temas:

» Profundizar en la relacion existente entre las RNFBR y los sistemas
difusos, de forma que se pueda utilizar EVRBF para generar automati-
camente éstos tultimos.

» Aplicacién del método a nuevos problemas reales tales como la si-
mulacién de sistemas de entrada/salida, estimacién de series tempo-
rales del campo de la Economia, la detecciéon de multipalabras en sis-
temas de Recuperacién de Informacién y la clasificacién de resulta-
dos de investigaciones en el campo de la Bioquimica (tanto en forma
de imédgenes de microscopio, como en forma de patrones compues-
tos por datos numéricos, nominales y l6gicos relativos a pacientes
con enfermedades intestinales).

» Una vez estén completamente desarrolladas las versiones de EO pa-
ra otros lenguajes de programaciéon orientados a objetos (Perl y Ja-
va, principalmente) podrian usarse modelos de objetos como SOAP
(Simple Object Access Protocol), COM (Common Object Model) o CORBA
(Common Object Request Broker Architecture), que permitieran progra-
mar las RNFBR en cualquier lenguaje de programacion. Esto permi-
tirfa llevar a cabo la evolucién de objetos programados en diferentes
plataformas y lenguajes bajo un sistema operativo que soporte los
citados modelos de objetos. De esta forma se habilitaria al usuario a
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programar su individuo RNFBR con las caracteristicas que desee en
el lenguaje de programacién que él domine (no se restringe al C++).
De esta forma serd mas facil llevar a cabo algoritmos de metaevolu-
cién repartidos entre diferentes procesadores.

» Implementacién de las RNFBR y los operadores sobre ellas definidos
en formato XML. Esto permitird compartirlos mas facilmente e inser-
tarlos en los entornos de programaciéon de RNA que se empiezan a
desarrollar actualmente en Internet?.

Consideramos, como principal conclusion de este trabajo, que los méto-
dos de disefio de redes neuronales artificiales basados en algoritmos evo-
lutivos presentan importantes ventajas frente a otros métodos de disefio,
debido principalmente a la capacidad del algoritmo evolutivo para opti-
mizar todos los pardmetros que componen la red sin establecer restriccio-
nes previas.

2E] mas claro ejemplo de estos entornos es JOONE
jemp
(http:/ /joone.sourceforge.net/Documentation-Proposal.html)
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