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ası́ como a los compañeros de “coche”, Antonio, Juan, Lidia, Nacho y Pe-
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Resumen
En esta tesis se describe un nuevo método, EvRBF, basado en un algo-

ritmo evolutivo y diseñado para entrenar redes neuronales de funciones
base radiales (RNFBR). El método automatiza el establecimiento de los
valores para los parámetros de la RNFBR, incluido el tamaño de la misma,
intentando acercarlos a sus valores óptimos

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

A continuación, se realiza una revisión de los diferentes enfoques ba-
sados en algoritmos evolutivos que tratan de diseñar redes neuronales ar-
tificiales. De forma más particular, se revisan los métodos propuestos en
la literatura para el diseño automático de RNFBR, incluyendo tanto algo-
ritmos evolutivos como no evolutivos.

Posteriormente, se describen los nuevos operadores genéticos diseñados
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 inicialización de individuos y asignación de fitness, concluyen-
do con un conjunto de parámetros óptimo para ejecutar el método.

Por último, se comprueba la efectividad del método propuesto apli-
cándolo a diversos problemas de aproximación funcional, clasificación de
patrones y estimación 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 parámetros 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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ÍNDICE GENERAL

2. Diseño de redes neuronales de funciones base radiales 39
2.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
2.2. Redes Neuronales de Funciones Base Radiales . . . . . . . . 40

2.2.1. Funciones Base Radiales . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
2.2.2. Topologı́a de una RNFBR . . . . . . . . . . . . . . . . 44
2.2.3. Cálculo del vector de pesos óptimo . . . . . . . . . . 48
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2.3.2. Evolución de arquitecturas de red . . . . . . . . . . . 60
2.3.3. Diseño de RNFBR mediante AE . . . . . . . . . . . . 62

2.4. Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

3. El método EvRBF 67
3.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
3.2. Operadores evolutivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

3.2.1. Operadores de recombinación (crossover) . . . . . . . 68
3.2.1.1. Recombinación de secuencias de neuronas:

X FIX . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
3.2.1.2. Recombinación multipunto: X MULTI . . . 70
3.2.1.3. Recombinación promediada: X AVERAGE 70

3.2.2. Operadores de mutación . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
3.2.3. Mutación del valor de los centros: C TUNER y C RANDOM 72
3.2.4. Mutación del valor de los radios: R TUNER y R RANDOM 73

3.2.4.1. Incrementador de neuronas: ADDER . . . . 73
3.2.4.2. Decrementadores de neuronas: DEL MANY

y DEL CLOSEST . . . . . . . . . . . . . . . . 73
3.3. Esquema general del algoritmo EvRBF . . . . . . . . . . . . . 74
3.4. Componentes del algoritmo EvRBF . . . . . . . . . . . . . . . 75

3.4.1. Conjuntos de entrenamiento, validación y test . . . . 75
3.4.2. La población . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
3.4.3. El individuo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

XII
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maxi Valor máximo para la variable de entrada i
mini Valor mı́nimo para la variable de entrada i
Nte Tamaño del conjunto de test
Ntr Tamaño del conjunto de entrenamiento
N �tr Tamaño del conjunto de entrenamiento menos el de validación
n Dimensión del espacio de entrada
n � Dimensión del espacio de salida
P Conjunto de patrones utilizado para entrenamiento
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CAPÍTULO 1 /

INTRODUCCIÓN

1.1. Introducción

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

EvRBF utiliza un algoritmo evolutivo (AE) para encontrar, de forma
automática, una Red Neuronal de Funciones Base Radiales (RNFBR) que
resuelva un problema concreto, teniendo como principal objetivo la mini-
mización 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 más adecuada para la misma, esto es, determi-
nar parámetros tales como el número de neuronas que tendrá en su capa
oculta y cómo se configurarán 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, bastará con resolver un sistema de
ecuaciones para obtener los valores óptimos de los pesos de las conexiones
sinápticas. Esta es quizá 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
sinápticas. La tarea de diseñar una RNFBR se convierte ası́ en un problema
de optimización muy apropiado para ser abordado mediante técnicas de
computación evolutiva.

El método EvRBF combina las ventajas que proporciona, por un lado,
el algoritmo de búsqueda global que lleva a cabo el AE y, por el otro, la

1



1 Introducción

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

La implementación del nuevo método EvRBF se ha llevado a cabo si-
guiendo la filosofı́a 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 diseño
de esta biblioteca permite la rápida implementación de la mayorı́a de los
paradigmas existentes dentro de la computación evolutiva y la posibilidad
de derivar nuevos paradigmas a partir de ellos. La idea subyacente bajo
esta filosofı́a consiste en permitir que los AE operen, si se desea, direc-
tamente sobre el espacio de soluciones en vez de sobre una codificación
de este espacio, que hasta ahora era lo más habitual. Se posibilita ası́ la
creación de operadores evolutivos especı́ficos que aprovechen la informa-
ción que se tenga de ese espacio de soluciones intentando resolver cada
problema de forma óptima.

La efectividad del método EvRBF ha sido probada aplicándolo a di-
versos problemas, tanto sintéticos como reales. Los resultados obtenidos
han sido comparados con los que ofrecen otras técnicas de estimación de
series temporales, clasificación y aproximación funcional disponibles en
la bibliografı́a. Como principal conclusión cabe destacar que EvRBF arro-
ja buenos resultados en la mayorı́a de los experimentos llevados a cabo,
con la ventaja de que no es necesario prefijar ninguno de los parámetros
relativos a la RNFBR que finalmente será adoptada como la solución del
problema.

1.2. Estructura de la tesis

En este primer capı́tulo de la tesis se exponen cuáles son los objetivos
que se persiguen y cuál es la estrategia que se ha seguido para conseguir-
los. A continuación 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 continuación se revisa el campo de la computación evolutiva y se en-
marcan los algoritmos evolutivos dentro del contexto de los problemas de
búsqueda y optimización. Finalmente, se describe la biblioteca de clases
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Redes Neuronales Artificiales 1.3

EO, utilizada para implementar EvRBF. Se pretende con este capı́tulo esta-
blecer una base sobre la que construir el resto de capı́tulos que componen
la tesis.

Tras el presente capı́tulo de introducción general de la tesis, el capı́tu-
lo 2 describe de forma detallada las RNFBR, su topologı́a y los distintos
algoritmos de entrenamiento que existen. Adicionalmente, se realiza una
revisión del estado del arte relativo al diseño de RNA y, más explı́citamen-
te RNFBR, mediante AE.

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

A continuación, en el capı́tulo 4 se realiza un estudio sistemático que
pretende establecer el conjunto de parámetros con el que se ha de utilizar
EvRBF. Tales parámetros incluyen elección de la función de evaluación y
probabilidades de aplicación de operadores, entre otros.

En el capı́tulo 5 se aplica el método a un conjunto de problemas de
estimación de series temporales, clasificación de patrones y aproximación
funcional. Tales problemas son resueltos por EvRBF utilizando siempre el
mismo conjunto de parámetros que se ha establecido en el anterior capı́tu-
lo.

La memoria termina con el capı́tulo 6, en el que se especifican las con-
clusiones de las tesis y lı́neas de investigación y desarrollo que se sugieren
para el futuro.

1.3. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) constituyen un paradigma
de computación útil para la resolución de problemas complejos: recono-
cimiento del habla, reconocimiento de imágenes, planificación de movi-
mientos (obtención de la trayectoria para aparcar un vehı́culo), percepción
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 información que los humanos realizamos de forma rutinaria constante-
mente.

Una RNA constituye un modelo especı́fico dentro del conjunto general
de los modelos estadı́sticos. Ası́, parte de la terminologı́a utilizada actual-
mente en el campo de las redes se corresponde en cierta medida con con-
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1 Introducción

Estadı́stica Redes Neuronales
Modelo Red

Estimación Aprendizaje
Regresión Aprendizaje supervisado

Interpolación Generalización
Observaciones Conjunto de entrenamiento

Parámetros Pesos sinápticos
Variables independientes Entradas

Variables dependientes Salidas

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

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

El comienzo de la investigación en RNA tuvo lugar en los años 40,
cuando McCulloch y Pitts [W43] describieron por primera vez la denomi-
nada neurona formal. Desde entonces la investigación en redes neurona-
les ha tenido una gran expansión, 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 función 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 sı́; 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 ası́ el modelo conexionista considerando que es un conjunto
de elementos de cómputo 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 topologı́a, Λ

, dada por el conjunto de aristas o conexiones entre las unidades:

G �	� U, Λ 
 (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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�
y �	� y1, y2, . . . , yi, . . . , ym 
 ; � yi 
 R (1.2)

siendo m el número de unidades de procesamiento e yi la salida de la
unidad i. El espacio de salidas R

m del modelo es el producto cartesiano
de todos los espacios de salidas de las variables del vector

�
y.

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

Λ �	� λ � λ ��� i, j 
 i, j 
 U 
 (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 conexión es generalmente un número real que puede
representarse formalmente por:

wi j 
 R; λ �	� i, j 
 
 Λ ; i, j 
 U (1.4)

De forma habitual, las neuronas o unidades de cómputo se disponen
formando capas o niveles. Esta disposición topológica en forma de capas
puede ser representada mediante una partición del conjunto de unidades
en subconjuntos Uc de forma que:

U � n�
c � 1

Uc siendo Uc � Uz
� ∅ ; c � z c, z � 1, 2, . . . , n (1.5)

donde n es el número de capas o niveles del modelo. En la mayorı́a de las
redes que poseen esta estructura topológica definida, las unidades de un
determinado nivel sólo tienen conexiones con las unidades del nivel ante-
rior y posterior. En función del problema y de la relación de la red con el
medio, se pueden distinguir capas ocultas y capas visibles, siendo en estas
últimas en las que suelen agruparse las neuronas de entrada y las neuronas
de salida. Ası́ pues, las unidades visibles se corresponden con los niveles
U1 y Un, denominados nivel de entrada (en el sı́mil biológico correspon-
derı́a 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 topologı́as más comúnmente
utilizadas dentro del campo de las RNA.
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1 Introducción

Figura 1.1: Ejemplos de topologı́as básicas de modelos de RNA. (a) Perceptrón multicapa
(MLP); (b) Mapa auto-organizativo de Kohonen; (c) Red Competitiva; (d) Modelo ART1;
(e) Red de Hopfield.

La dinámica particular con que actúa cada neurona viene dada por una
función denominada función de activación que describe el cambio de la
salida de la unidad. La dinámica global del modelo aparecerá como re-
sultado de la acumulación de las dinámicas particulares de cada neurona.
Es decir, la aplicación masiva de las reglas de activación describe cómo
se mueve el vector de estado R del modelo. La función umbral, la fun-
ción rampa, la función sigmoidal, o la función de base radial (fig. 1.2) son
ejemplos tı́picos de funciones utilizadas como reglas de activación.

Las RNA se dividen, según su conectividad, en redes hacia adelante
(feed-forward) y recurrentes. Será hacia adelante si es posible numerar los
nodos de forma ascendente desde las entradas hacia las salidas sin que
haya ninguna conexión de un nodo a otro con un número menor. La RNA
será recurrente si no existe ninguna numeración 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-programación). En el
contexto de RNA el aprendizaje es el proceso de actualizar la estructura y
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Figura 1.2: Funciones de activación usualmente utilizadas en los modelos neuronales.

pesos de las conexiones de la red con objeto de que realice eficientemente
una tarea especı́fica. 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 presentación de ejemplos para una topologı́a fija. Sin embargo,
tales algoritmos tienen el problema de que suelen caer en óptimos locales,
por lo que la obtención de buenos resultados depende en gran medida de
los parámetros de aprendizaje y de los pesos iniciales, ası́ como de la topo-
logı́a de la red. De hecho, tanto las RNA como otros métodos estadı́sticos
clásicos para estimación de series temporales, reconocimiento de patrones
o aproximación funcional adolecen del problema de tener gran cantidad
de parámetros 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 tı́picos de entrenamiento dentro de ese domi-
nio. En definitiva, los pesos de las conexiones se modifican de forma que
los elementos de cómputo asocien patrones o representen caracterı́sticas
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emergentes del dominio en cuestión. No obstante, el proceso de entrena-
miento de RNA puede dar lugar a otro de los problemas más 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 obtendrá 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 efectúa una modificación de los pesos encamina-
da a conseguir una mejora en las prestaciones de la red. La actualización
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 indicación 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 detección de regula-
ridades o correlaciones en los vectores de aprendizaje, que clasifica
en grupos disjuntos, sin necesidad de recibir ninguna información
adicional [Prie90].

c) Aprendizaje hı́brido. Supone una combinación de las otras dos es-
trategias; ası́ 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 básicos de reglas de aprendizaje: corrección de
error, Bolzmann, Hebbiano y competitivo. A continuación se describen
brevemente.
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1.3.2.1. Regla de corrección de error

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

El método LMS (de los mı́nimos cuadrados) utiliza la siguiente función
de error:

e � 1
2 ∑

q � Un

�
yq

p � f q
p � 2 ; p 
 P (1.6)

donde Un es el conjunto de elementos de cómputo que producen salidas
externas, P es el conjunto de patrones de aprendizaje, yq

p es la salida re-
al de la unidad q cuando se aplica el patrón de aprendizaje p, y f q

p es la
correspondiente salida que deseamos obtener.

El método de aprendizaje mediante ajuste de mı́nimos 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
∆wi j de acuerdo con un determinado algoritmo.

En una red sin realimentación con una capa de elementos de cómpu-
to y salidas de valores continuos, puede utilizarse el algoritmo LMS de
aprendizaje del perceptrón ideado por Widrow y Hoff [Widr60]. Este al-
goritmo indica que el peso de la conexión entre la entrada j y la unidad
de salida i, al aplicar la pareja de entrenamiento (yp, fp), debe modificarse
según:

∆wi j
� α

�
f i
p � yi

p � y j
p (1.7)

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

El proceso de aprendizaje definido en 1.7 es frecuentemente usado con
el tipo de RNA denominado perceptrón. Cuando esta RNA dispone de
una sola capa de neuronas, el conjunto de patrones que pueden ser clasi-
ficados se restringe a aquellos que geométricamente equivalen a regiones
de un espacio vectorial separadas por planos. Para solucionar este pro-
blema se puede añadir una capa oculta de elementos de procesamiento,
entre las capas de entrada y salida, dado lugar al perceptrón multicapa,
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MLP. Este tipo de red requiere un nuevo procedimiento de aprendizaje
que consiste en, una vez que se ha obtenido la salida errónea, actualizar
los pesos comenzando en la capa de salida y yendo hacia la de entrada,
por capas sucesivas (método de retro-propagación, desarrollado indepen-
dientemente por Werbos [Werb74], Parker [Park85] y Rumelhart y Zipser
[Rume85]).

1.3.2.2. Aprendizaje de Boltzmann

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

El aprendizaje de Bolzmann es una regla estocástica fundamentada en
principios de la termodinámica y de la teorı́a de la información. Para el
aprendizaje se define una función consenso:

C � ∑
i,j

wi jh jhi (1.8)

donde h j es el estado (0 ó 1) de la unidad j, wi j el peso de la conexión entre
las unidades j e i. El objetivo del aprendizaje de Bolzmann es ajustar los
pesos de interconexión de forma que la probabilidad de que la unidad i
cambie de estado siga la distribución de probabilidad expresada en 1.9:

pi
� 1

1 � e � ∆Ci
T

(1.9)

donde ∆Ci es la variación en el valor de la función de consenso de la red
originada por el cambio de estado en la unidad i y T es un parámetro de-
nominado temperatura, debido a la similitud de la expresión (1.9) con la
función de distribución de Bolzmann. A temperatura elevada la transición
a valores de consenso menores son más probables, permitiéndose una ex-
ploración suficiente de los distintos estados de la red. Estas transiciones
son menos probables a medida que la temperatura decrece. Si la dismi-
nución de la temperatura se hace con suficiente lentitud, se alcanzará el
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estado para el que el valor del consenso (respuesta de la red) es el máxi-
mo absoluto. Es un proceso análogo al del enfriamiento lento de un sólido
(enfriamiento simulado, simulated annealing ), que alcanzará su estado de
mı́nima energı́a.

1.3.2.3. Regla Hebbiana

La regla de aprendizaje más antigua es la de aprendizaje Hebbiano no
supervisado. Hebb se basó en que, según experimentos neurobiológicos,
si las neuronas interconectadas por una sinapsis están simultáneamente y
repetitivamente activas, su peso es selectivamente incrementado.

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

∆wi j
� αh jhi (1.10)

donde wi j es el peso de la conexión entre las unidades i y j, hi y h j son las
salidas que tales unidades proporcionan y α es la tasa de aprendizaje. Este
procedimiento tiene una base biológica, ya que implica reforzar sólo las
conexiones entre elementos de la red que se activen simultáneamente.

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

∆wi j
� αF

�
h j � wi j � (1.11)

donde F es la función de activación.

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
caracterı́sticas 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 número determinado de clases de tal forma que
todos los vectores de cada clase sean similares entre sı́ y queden represen-
tados por una única neurona de salida. Se denomina competitivo porque,
en un instante dado, cada unidad compite con las de su vecindad para ser
la única activa (winner-take-all). Existen evidencias [Hayk94] de que este
tipo de aprendizaje se encuentra en las redes neuronales biológicas.
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1.4. Computación Evolutiva

El campo de la computación evolutiva ha experimentado un rápido
crecimiento en los últimos años. Tanto ingenieros como cientı́ficos, unos
y otros con diferente formación y conocimientos, colaboran para poder
resolver algunos de los más complicados problemas actualmente conoci-
dos. Para ello se utilizan los denominados Algoritmos Evolutivos (AE),
un conjunto de algoritmos de búsqueda basados en técnicas probabilı́sti-
cas que están ofreciendo resultados esperanzadores. La aplicación de AE
a problemas de optimización es directa. Basta considerar la resolución de
éstos problemas como un proceso de búsqueda de los parámetros que con-
figuran de la forma más adecuada el sistema para el cual se requiere un
funcionamiento óptimo.

1.4.1. Fundamentos biológicos de la Computación Evoluti-
va

Los algoritmos evolutivos están inspirados en la Teorı́a de la Evolu-
ción que Charles Darwin describiera en su libro “Sobre el Origen de las
Especies por medio de la Selección Natural” [Darw59]. Para llegar a desarro-
llarla, Darwin estuvo muy influido por otra teorı́a defendida a su vez por
el geólogo James Hutton, denominada uniformismo y que sostenı́a que la
Tierra habı́a sido moldeada no sólo por acontecimientos bruscos, sino tam-
bién por procesos lentos y graduales [Hutt02]. Influyentes también fueron
las hipótesis de Baptiste Lamarck acerca de cómo las especies superiores
surgen o progresan [Lama09] a partir de las especies menores, impelidas
según él por dos fuerzas de origen bien distinto: la herencia de caracterı́sti-
cas adquiridas y la existencia de un principio universal que llevarı́a a toda
criatura a ascender dentro de la Scala Naturae descrita por Aristóteles unos
2100 años antes. Finalmente, la versión definitiva de la teorı́a darwiniana
se vio completada con la aportación del naturalista Alfred Russell Walla-
ce, el cual le escribiera contándole cómo le habı́a surgido la idea de que la
variabilidad de los seres vivos podı́a proporcionar el material en el cual,
mediante la eliminación de los seres menos adaptados, sólo los más aptos
continuarı́an su proceso de mejora evolutiva.

Ası́ pues, y a pesar de ser una visión incompleta del proceso de evo-
lución, el libro de Darwin defendı́a la hipótesis de que la generación de
nuevas especies, más adaptadas al entorno existente en cada momento, se
producı́a gracias a: 1) pequeños cambios que heredan los seres vivos y 2)
un proceso de selección natural. No obstante, el mecanismo por el cual las
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caracterı́sticas eran transmitidas de padres a hijos era totalmente descono-
cido. El principal problema de la hipótesis creada por Darwin radicaba en
que, en algún momento, todos los individuos tendrı́an las mismas carac-
terı́sticas y serı́an similares en todo, lo cual contrastaba seriamente con las
evidencias recogidas por él mismo a lo largo de sus investigaciones.

No serı́a hasta mucho más tarde cuando se descubriera que las carac-
terı́sticas que definı́an a cada individuo se heredaban de forma discreta.
Esta nueva teorı́a, que debemos a Mendel, describe cómo los caracteres
de un individuo se toman del padre o de la madre, dependiendo de su
carácter dominante o recesivo. A cada una de las distintas caracterı́sti-
cas se le denominó gen y a los valores que podı́a tomar cada gen se les
llamó alelos.

Paradójicamente, 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 teorı́as de Darwin y Mendel en lo que se
denominarı́a la teorı́a sintética de la evolución o teorı́a neo-darwiniana
[Fish30, Fish00]. El acierto de este investigador consistió en demostrar que
la teorı́a acerca de los genes desarrollada por Mendel era capaz de propor-
cionar un mecanismo que hacı́a posible la evolución de las especies tal y
como habı́a sido defendida por Darwin.

Simultáneamente, el biólogo alemán Walther Flemming describió los
cromosomas como ciertos filamentos en los que se agregaba la cromatina
del núcleo celular durante la división; poco más adelante se descubrió que
las células de cada especie viviente tenı́an un número fijo y caracterı́stico
de cromosomas. Más tarde, durante los años 50, Watson y Crick descubrie-
ron que la base molecular de los genes estaba en el ADN. Los cromosomas
están compuestos por tanto de ADN y los genes están en los cromosomas.

Finalmente, se comprobó que las caracterı́sticas concretas de cada indi-
viduo dependen tanto del código genético del mismo, al que se empezó a
denominar genotipo, ası́ como de la presión ambiental, la historia vital
del individuo y otros mecanismos dentro del cromosoma. Al cuerpo final
resultante de la intervención de ambos factores se le denominó fenotipo.

Esta es la base de la teorı́a del neo-darwinismo, que afirma que la his-
toria de la mayorı́a de la vida está causada por una serie de procesos que
actúan en y dentro de las poblaciones: reproducción, mutación, competi-
ción y selección. Bajo estas premisas, la evolución puede definirse como
cambios en el conjunto genético de una población.
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1.4.2. Desarrollo histórico

Podemos considerar que el primer uso de procedimientos evolutivos
en computación se debe a Reed, Toombs y Baricelli [Reed67], los cuales
trataron de hacer evolucionar un tahúr que jugaba a un juego de cartas
simplificado. Las estrategias de juego consistı́an en una serie de 4 pro-
babilidades de apuesta alta o baja con una mano alta o baja, con cuatro
parámetros de mutación asociados. Se mantenı́a una población de 50 in-
dividuos, existı́a mutación, habı́a intercambio de probabilidades entre dos
padres y es de suponer que los perdedores se eliminaban de la población.
Además de crear buenas estrategias, llegaron a la conclusión de que el en-
trecruzamiento no aportaba mucho a la búsqueda.

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 pretendı́a resolver problemas
especı́ficos, sino estudiar formalmente el fenómeno de la adaptación tal y
como ocurre en la naturaleza, y desarrollar métodos para aplicar los me-
canismos de la adaptación natural a sistemas de computadores. Holland
presentó en su libro “Adaptation in natural and Artificial systems” [Holl75] el
algoritmo genético como una abstracción de la evolución biológica y dio
los principios teóricos que dirigen el proceso de evolución de soluciones
mediante el uso de AG.

Simultáneamente, Rechenberg [Rech65, Rech73] y Schwefel [Schw75,
Schw77] describieron las estrategias de evolución (EE) [Schw95, Bäck96],
métodos de optimización paramétrica que trabajan con poblaciones de
cromosomas compuestos por números reales. Hay diversos tipos de es-
trategias de evolución. En la más común, se crean nuevos individuos de la
población añadiendo un vector mutación a los cromosomas existentes en
la población; en cada generación, se elimina un porcentaje de la población,
y los restantes generan la población total, mediante mutación y entrecru-
zamiento. Una revisión sobre las estrategias evolutivas se puede encontrar
en Bäck, Hoffmeister y Schwefel [Back91].

A partir de los años 60 se han desarrollado algoritmos o métodos que
podrı́amos llamar evolutivos modernos y se han seguido investigando
hasta nuestros dı́as. 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-
mación evolutiva (PE) de Fogel, Owens y Walsh [Foge66, Foge95], inicial-
mente un intento de usar la evolución para crear máquinas inteligentes,
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que pudieran prever su entorno y reaccionar adecuadamente a él. La simu-
lación de la máquina pensante se realizaba mediante un autómata celular,
esto es, un conjunto de estados y reglas de transición entre ellos, tales que
cuando se recibe una entrada, cambia o no el estado actual del autómata y
se produce una salida.

Fogel, por ejemplo, trataba de hacer aprender a estos autómatas a en-
contrar regularidades en los sı́mbolos que se le iban enviando. Como méto-
do de aprendizaje usó un algoritmo evolutivo: una población de diferentes
autómatas competı́a para hallar la mejor solución, es decir, predecir cual
iba a ser el siguiente sı́mbolo de la secuencia con un mı́nimo de errores; los
peores autómatas, en concreto la mitad de la población, eran eliminados
cada generación y sustituidos por otros nuevos resultantes de una muta-
ción de los existentes.

El método desarrollado por Fogel permitió hacer evolucionar autóma-
tas que predecı́an algunos números primos (por ejemplo, uno de ellos,
cuando se le daban los números más altos, respondı́a siempre que no era
primo; la mayorı́a de los números mayores de 100 son no primos). En cual-
quier caso, estos primeros experimentos demostraron el potencial de la
evolución como método de búsqueda de soluciones novedosas.

Más recientemente, la aplicación de las técnicas de la computación evo-
lutiva a la generación automática de programas de ordenador dio lugar
a la denominada programación genética (PG) [Koza92]. El inicio de esta
nueva técnica podrı́a remontarse posiblemente a Alan Turing por ser el
primero en experimentar con una especie de evolución en las formas de
aprender comportamientos. Esta evolución implicaba cambios en el pro-
cesamiento realizado por una máquina que intentaba no ser reconocida
por un operador humano. En 1958, Friedberg [Frie58, Frie59] utilizó una
especie de crédito que se asignaba a cada instrucción en función de cómo
ayudaba al éxito del programa al que pertenecı́a. En 1966, Fogel, Owens
y Walsh [Foge66] aplicaron mutaciones a programas padres obteniendo
ası́ programas hijos ligeramente distintos a ellos en cuanto a su estructura
interna. Mucho más tarde, en 1985, Cornel empleó por primera vez el en-
trecruzamiento de subárboles para hacer evolucionar expresiones simbóli-
cas. Un año después, Hicklin [Hick86] harı́a lo propio con expresiones en
LISP y en 1987 Fujiki y Dickinson [Fuji87] describieron sus experimentos
en los que se hacı́a evolucionar una expresión condicional escrita en LISP
mediante operadores muy parecidos a los usados por los AG. Finalmente,
la ampliación del entrecruzamiento de subárboles a expresiones simbóli-
cas representadas mediante árboles genéricos fue utilizada por Koza en
1992 para investigar una forma aún muy básica de PG a la que se refi-
rió como algoritmos genéticos jerárquicos.
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A partir de las ideas que Michalewicz propuso en su libro “Genetic Al-
gorithms + Data Structures = Evolution Programs” [Mich99] se abrió un nue-
vo campo de actuación en el ámbito del desarrollo de AE. La idea básica
consistı́a en prescindir de la representación usual de los individuos en la
población (en cadenas de bits o vectores de números reales, como se venı́a
haciendo) y al mismo tiempo aplicar el paradigma principal de la progra-
mación procedural a la computación evolutiva: aplicar algoritmos a es-
tructuras de datos, por ser entidades distintas que deben estar separadas,
y formar programas evolutivos mediante la unión e interacción de ambos.

Siguiendo el razonamiento de Michalewicz, y teniendo en cuenta que
el paradigma de programación más avanzado actualmente es el de la pro-
gramación orientada a objetos, se podrı́a definir la computación evolutiva
orientada a objetos como: Algoritmos + estructuras de datos = Objetos Evo-
lutivos (EO, Evolutionary Objects). La programación 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
interacción con las instancias de esas clases se podrá realizar a través de
una interfaz que es común para todas las instancias de una determinada
clase.

El uso de Objetos Evolutivos permite acceder a un nivel de abstracción
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 Computación Evolutiva en el contexto de los pro-
blemas de búsqueda y optimización

Antes de entrar en la descripción genérica de los AE y de presentar de-
talladamente la abstracción de Objetos Evolutivos, conviene situar ambos
conceptos dentro el marco de los problemas de búsqueda y optimización,
comparándolos con otros métodos de optimización bien conocidos, como
la búsqueda tabú y derivados, los procedimientos de escalada o el enfria-
miento simulado.

1.4.3.1. Búsqueda Tabú, Búsqueda Dispersa y Path Relinking

Aunque los orı́genes de la Búsqueda Tabú (Tabu Search, TS) pueden
situarse en diversos trabajos publicados hace alrededor de 25 años, oficial-
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mente, el nombre y la metodologı́a fueron introducidos posteriormente
por Glover [Glov89]. Por su parte, la Búsqueda Dispersa (Scatter Search,
SS) y Path Relinking (PR) han derivado de TS, siendo inicialmente parte o
ampliación 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 metaheurı́stica que puede ser utilizada para guiar
cualquier procedimiento de búsqueda local en la búsqueda voraz (greedy)
del óptimo del problema. Por voraz entendemos la estrategia de evitar que
la búsqueda quede “atrapada” en un óptimo 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 búsqueda teniendo en cuenta la
historia de ésta. Es decir, el procedimiento trata de extraer información de
lo ya acontecido y actuar en consecuencia. En este sentido puede decirse
que hay un cierto aprendizaje y que la búsqueda es inteligente. El princi-
pio de TS podrı́a resumirse como:

Es mejor una mala decisión basada en información que una buena decisión
al azar, ya que, en un sistema que emplea memoria, una mala elección basada en
una estrategia proporcionará claves útiles para continuar la búsqueda. Una bue-
na elección fruto del azar no proporcionará ninguna información para posteriores
acciones.

TS comienza de la misma forma que cualquier procedimiento de búsque-
da local, procediendo iterativamente de una solución x a otra y en el en-
torno, N

�
x � , de la primera. Sin embargo, en lugar de considerar todo el

entorno de una solución, TS define el entorno reducido N � �
x � como aque-

llas soluciones disponibles del entorno de x. Ası́, se considera que a partir
de x, sólo las soluciones del entorno reducido son alcanzables.

Existen muchas maneras de definir el entorno reducido de una solu-
ción. La más sencilla consiste en etiquetar como tabú las soluciones pre-
viamente visitadas en un pasado cercano. Esta forma se conoce como me-
moria a corto plazo (short term memory) y está basada en guardar en una
lista tabú, T, las soluciones visitadas recientemente. Ası́ en una iteración
determinada, el entorno reducido de una solución se obtendrı́a como el
entorno usual eliminando las soluciones etiquetadas como tabú.

El objetivo principal de etiquetar las soluciones visitadas como tabú es
el de evitar que la búsqueda quede encerrada en un ciclo sin salida. Por
ello se considera que tras un cierto número de iteraciones la búsqueda
está en una región 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 iteración. En los orı́genes de TS se sugerı́an
listas de tamaño pequeño, actualmente se considera que las listas pueden
ajustarse dinámicamente según la estrategia que se esté utilizando.

Adicionalmente, se define un nivel de aspiración como una condición
o conjunto de ellas tales que, de satisfacerse, permitirı́an alcanzar una so-
lución aunque se encuentre incluida en la lista tabú. Una implementación
sencilla consiste en permitir alcanzar una solución siempre que mejore a
la mejor almacenada, aunque esté etiquetada tabú. De esta forma se intro-
duce cierta flexibilidad en la búsqueda y se mantiene su carácter agresivo.

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

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 solución está formada por
magnitudes discretas. Las combinaciones resultantes forman como unos
caminos entre soluciones e incluso que van más allá 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 está en que
mientras la primera opera en un subconjunto del espacio euclı́deo (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
solución.

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

a) Generalmente, existe información útil sobre la forma o posición de
soluciones óptimas contenida en una colección diversa y apropiada
de soluciones élite.

b) Es importante proporcionar mecanismos que extrapolen más allá de
las regiones comprendidas por las soluciones consideradas cuando
dichas soluciones son combinadas en un intento de aprovechar la
información que contienen.

c) La probabilidad de utilizar la información contenida en la unión de
soluciones élite aumenta cuando al crear nuevas combinaciones se
tienen en cuenta múltiples soluciones de forma simultánea.
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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 generación
de diversidad para generar un conjunto mayor de soluciones diversas (P).
A continuación se usa un método de mejora con cada nueva solución en P.
De este conjunto P, se toman b soluciones para crear un nuevo conjunto de
referencia. Dichas soluciones serán distintas y maximizarán la diversidad
del nuevo conjunto de referencia, además quedarán ordenadas en función
de la bondad de cada una de ellas. El siguiente paso consiste en generar
todos los pares, trı́os, etc. de soluciones (este es uno de los parámetros con-
figurables) para aplicar a cada uno de ellos un método de combinación de
soluciones generando una o más nuevas soluciones. Cada nueva solución
es modificada usando de nuevo el método de mejora. Si la solución fi-
nal es mejor al menos que la peor del conjunto de referencia será incluida
en éste, reemplazando a la peor solución, provocando la reordenación del
conjunto de referencia y haciendo que desaparezca el par, trı́o, 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 generación de
diversidad sólo es usado una vez al comienzo del

PR era en sus inicios un método para integrar las tareas de intensifica-
ción y diversificación en el contexto de TS. De igual forma, puede consi-
derarse como una extensión de los mecanismos de combinación de SS. En
vez de generar directamente una nueva solución al combinar dos o más
soluciones existentes, PR genera caminos entre dichas soluciones y más
allá de ellas en el espacio de vecindad de las mismas. El carácter de dichos
caminos se especifica fácilmente haciendo referencia a atributos de las so-
luciones que son añadidos, 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
planificación, ası́ como valores para variables o funciones de variables.

Para generar caminos sólo es necesario seleccionar movimientos que
empezando por la solución inicial introduzcan progresivamente atributos
contenidos en la solución guı́a o solución final.

Ambos métodos están siendo estudiados en la actualidad para mejorar
su comportamiento añadiendo otros métodos de búsqueda 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 resolución buscan el óptimo llevando ite-
rativamente el valor de la función objetivo en la dirección de máxima pen-
diente. Procediendo de este modo se garantiza encontrar un óptimo local
o subóptimo (un máximo o mı́nimo, esto es, un punto rodeado de puntos
peores que él) aunque no necesariamente el óptimo global.

Este procedimiento de escalada (hillclimbing) da lugar a algoritmos de
resolución muy sencillos, siempre y cuando se disponga de una buena
técnica de determinación del signo de la pendiente. Estos métodos usan
una técnica iterativa de mejora, que es aplicada a un sólo punto (el punto
actual) en el espacio de búsqueda. En cada iteración se determina una re-
gión de máxima pendiente en la vecindad del punto actual y se selecciona
el mejor punto de dicha vecindad; ésto suele ser más eficaz que determinar
directamente la dirección de máxima pendiente. Si el nuevo punto propor-
ciona un valor de la función objetivo estrictamente mejor que el anterior se
le convierte en el punto actual, en caso contrario se elige algún otro vecino.
El método termina cuando no sea posible ninguna mejora.

En la fig. 1.3 se muestra un algoritmo simple de optimización 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 función objetivo, tiene sentido el concepto de
pendiente; ello restringe su campo de aplicación; además, requiere que en
todo momento esté completamente definida una dirección preferente de
búsqueda. En definitiva, por una causa o por otra, se precisa una gran
cantidad de conocimiento especı́fico. En segundo lugar, es esencialmente
local, esto es, sólo puede hallar subóptimos 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 subóptimo
llevará un punto inicial dado. Es más, no hay información acerca del error
relativo cometido con respecto al óptimo global. Esas dos caracterı́sticas se
resumen en que, por un lado, esta técnica de optimización es muy eficiente
pero por otro muy especı́fica. 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. Básicamente es una analogı́a del

20



Computación Evolutiva 1.4

Seleccionar un punto de partida al azar X0.
para t=0 hasta LimIteraciones

Et = EvaluarFuncionObjetivo(Xt)
parar = FALSO
mientras (NO parar)

Pt= seleccionar un vecino de Xt
Nt= Evaluar( Pt )
si (Nt � Et) entonces

Xt = Pt
Et = Nt

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 según se van enfrian-
do, es decir, reduciendo su energı́a hasta un mı́nimo de energı́a, ofreciendo
máxima resistencia, y la búsqueda del óptimo de un problema. Metropo-
lis et al. [Metr58] propusieron el método para encontrar la configuración
en equilibrio de una colección de átomos a una temperatura dada. La co-
nexión entre este algoritmo y la minimización matemática fue propuesta
por Kirkpatrick et al. [Kirk83] como una técnica de optimización para pro-
blemas combinacionales principalmente. Esta técnica evita muchas de las
desventajas de los métodos de escalada, especialmente que la solución no
dependa del punto de inicio. Esto se consigue introduciendo una probabi-
lidad de aceptación del nuevo punto, que será 1 si el nuevo punto mejora
al antiguo, o bien dependerá de la diferencia entre los valores de bondad
de ambos puntos, y de un nuevo parámetro llamado temperatura, por su
analogı́a con el sı́mil fı́sico. A menor temperatura, menor es la probabi-
lidad de aceptar un nuevo punto. Durante la ejecución 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 más cam-
bios.

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

La búsqueda realizada por el algoritmo actúa del siguiente modo: se
genera un punto o estado, sn, a partir del anterior, s0, utilizando un opera-
dor de cambio (generador de nuevos estados). Si el nuevo estado es mejor,
se acepta. Si el nuevo es peor, se aceptará con una probabilidad de:

pa
� e � ∆ f � s �

T (1.12)

donde ∆ f
�
s � se define como el incremento de la función de coste y T es la

temperatura. Dicho parámetro se va decrementando paulatinamente me-
diante una función de reducción de temperatura. La más simple es:

Tn � 1
� αTn (1.13)

donde α es una constante menor que 1. Este esquema exponencial de en-
friamiento fue propuesto por Kirkpatrick et al. [Kirk83] usando α � 0.95.
Posteriormente Kirkpatrick [Kirk84] sugirió que T0 deberı́a depender de f
de acuerdo a:

T0
� � ∆ f �

ln
�
pa � (1.14)

donde ∆ f � es el incremento en la función objetivo observado y pa es la
probabilidad inicial de aceptación de la solución (se suele utilizar 0.8).

En la fig. 1.4 se muestra una versión 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-
mación evolutiva, estrategias de evolución) y cada uno poseee numerosas
variantes, dos son las caracterı́sticas que distinguen los AE del resto de
algoritmos de búsqueda. En primer lugar, son algoritmos basados en po-
blaciones. En segundo lugar, existe un intercambio de información entre
los individuos de una población o entre individuos de poblaciones dis-
tintas. Este intercambio de información es necesario para poder llevar a
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n � 0
inicializar la temperatura T
seleccionar aleatoriamente un estado so
calcular f

�
so �

repetir
para j=1 hasta k

seleccionar un nuevo estado sn en la vecindad
de so modificando so

calcular f
�
sn � .

∆ f � f
�
so ��� f

�
sn �

si (∆ f � 0 ) O ( random
�
0, 1 ��� e � ∆ f

T )
entonces so

� sn
fin para
T � fT

�
T, n �

n � n � 1
hasta que (T � Tmin)

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

cabo una búsqueda no aleatoria a lo largo del espacio de soluciones y se
produce como resultado de aplicar procesos de selección, competición y
recombinación entre los distintos individuos.

De forma resumida, un AE puede ser representado según aparece en
la fig. 1.5. Los operadores de búsqueda especificados en esta figura suelen
denominarse operadores genéticos en el ámbito de los AG. Los distintos
AE se definirán utilizando diferentes representaciones o esquemas de co-
dificación, ası́ como operadores y métodos de selección. De esta forma,
mientras los AG utilizan tanto recombinación como mutación y ponen el
énfasis en la evolución genética, la programación evolutiva utiliza solo
mutación y se centra más en la evolución del comportamiento de los indi-
viduos.

Además de las visión presentada de los AE que podrı́a resumirse en
que los individuos más evolucionados sobreviven, existe un segundo pun-
to de vista y es entenderlos como mecanismos de búsqueda guiada del ti-
po generación-prueba. Bajo este punto de vista es más fácil comparar los AE
con otros algoritmos de búsqueda, como los ya vistos enfriamiento simu-
lado, búsqueda tabú o escalada.
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Generar aleatoriamente una población P
�
0 �

y establecer i � 0
repetir

Evaluar el fitness de cada individuo en P
�
i �

Seleccionar un conjunto de padres en P
�
i �

basándonos en su fitness
Obtener la nueva generación de individuos P

�
i � 1 �

mediante la aplicación de operadores de búsqueda
a los padres seleccionados

hasta que que la población 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 generación-
prueba. Varios de los algoritmos de escalada siguen estrictamente dicho
esquema. Los algoritmos de enfriamiento simulado aportan la posibilidad
de cambiar la solución actual por una menos aceptable en función de cier-
ta probabilidad. Por su parte, los AE pueden ser considerados como la
versión extendida a poblaciones del algoritmo general presentado en la fi-
gura. Utilizan mutación y recombinación como métodos de búsqueda que
perturban la solución actual y la selección para decidir en qué grado una
solución es aceptable.

Generar solución inicial aleatoria y denominarla solucion actual
repetir

Generar nueva solución a perturbando la actual
Comprobar si nueva solución es aceptable

Si es aceptable, adoptarla como la solución actual
Si no, conservar la solución actual sin modificar

hasta que la solución sea satisfactoria

Figura 1.6: Estructura general de un algoritmo de tipo generación-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 solución encontrada hasta el mo-
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mento siempre está presente en la generación actual. Los algoritmos de
programación evolutiva para optimización numérica, las estrategias evo-
lutivas (µ � λ) y los algoritmos genéticos elitistas entran dentro de esta
definición.

La diferencia más 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 solución encontrada en tiempo n pertenezca al
espacio de óptimos locales tienda a 1, todo ello en el lı́mite de n tendien-
do hacia infinito. Ası́, 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 descripción
de un AE, no es menos cierto que ejerce un papel limitado en la práctica
y apenas ofrece ayuda a la hora de diseñar nuevos algoritmos evolutivos.
Por ello, desde el punto de vista del diseño del algoritmo, es más inte-
resante resaltar la complejidad computacional de cada uno de ellos. Este
estudio de la complejidad sin embargo es difı́cil 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 computación evolutiva, es bien sabi-
do que muchos investigadores trabajan con algoritmos genéticos en pro-
blemas deceptivos, e intentan identificar problemas que resulten difı́ciles
para estos algoritmos y ası́ desarrollar nuevos métodos que permitan re-
solverlos.

Con relación a los operadores utilizados para encontrar la solución al
problema, se suelen clasificar como operadores que reducen la diversidad
genética y operadores que la incrementan. Ası́, la mutación y el entrecru-
zamiento (recombinación, cruce o crossover) está considerados como ope-
radores que, mediante el incremento de dicha diversidad, permiten reali-
zar una exploración del espacio de búsqueda.

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

Por su parte, el entrecruzamiento es un operador considerado princi-
pal para los AG. No obstante, en la práctica su eficacia depende del tipo
de esquema de codificación utilizado para los individuos ası́ como del pro-
blema en particular que se esté resolviendo. De hecho, para un problema
de optimización combinatoria dado, lo más usual es diseñar un operador
de recombinación especı́fico si queremos garantizar un correcto funciona-
miento.

En el polo opuesto a los operadores de mutación y entrecruzamiento
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se hallan los operadores de selección, cuya misión consiste en realizar una
simulación de la selección natural que se da entre los seres vivos y que
hace que las especies mejor adaptadas sobrevivan y las demás se extingan.

Los operadores de selección usados en la mayorı́a de algoritmos evo-
lutivos pueden ser clasificados en tres categorı́as: proporcionales al fitness
(también denominada selección de ruleta), basados en clasificación y ba-
sados en torneos.

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

El método basado en la clasificación no depende en sı́ del fitness del in-
dividuo, sino de cómo queda clasificado el individuo en la población con
respecto a dicho fitness. Existen distintos operadores basados en clasifica-
ción y tiene la ventaja de poder ser utilizado en problemas de optimización
multiobjetivo, en los cuales no existe una única solución sino un conjunto
de pareto-óptimos.

Finalmente, los métodos basados en torneo tienen la ventaja de no ne-
cesitar toda la población para ser llevados a cabo, lo cual los hace ideales
para algoritmos paralelos. Además, la evaluación 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 más costosa.
En ellos, la probabilidad de seleccionar un individuo depende de un sub-
conjunto tomado de entre la población total. El ejemplo más tı́pico es el de
Boltzman, propuesto por Goldberg en [Gold89].

La elección de un AE para resolver el problema de la configuración de
RNFBR se ha hecho teniendo en cuenta que el espacio de búsqueda de las
soluciones es particularmente grande. Ası́, dado un problema a resolver,
su espacio de soluciones está formado por todas las RNFBR, compuestas
por cualquier número 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 información
que a priori pueda tenerse acerca de la solución sólo hace referencia a los
posibles valores para los centros de las FBR. Éstos pueden ser tomados de
entre el conjunto de patrones de entrada sin que ello signifique que dichos
valores sean los óptimos ni que su número sea el adecuado.

El algoritmo EvRBF propuesto en esta tesis es un algoritmo elitista,
por lo que en la última generación siempre está presente la mejor solución
encontrada. Utiliza operadores de entrecruzamiento para modificar las -
RNFBR de forma local y generar una especie de bloques básicos sobre los
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que construir la solución final. Igualmente utiliza operadores de mutación
para generar diversidad y explorar el espacio de búsqueda. El operador de
selección que utiliza es el de torneo el cual permite a soluciones subópti-
mas reproducirse con cierta probabilidad y no precisa del entrenamiento y
evaluación de todas las nuevas RNFBR generadas por los anteriores ope-
radores.

Los operadores de entrecruzamiento y mutación que se han generado
(ver capı́tulo 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 caracterı́sticas de las mismas, sin poner restriccio-
nes en cuanto a tamaño de los cromosomas o lı́mites de representación de
números 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 validación, sin necesidad de
recurrir a métodos artificiales que propagan el error a cada neurona para
ası́ estimar su fitness y que pueden depender del problema estudiado en
cada momento.

1.5. La biblioteca EO

La implementación del método EvRBF se ha llevado a cabo utilizando
la biblioteca en C++ EO. La elección 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
representación 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. Además, el resto de com-
ponentes necesarios para terminar de configurar el algoritmo (operadores
de selección, reproductores, polı́ticas de reemplazamiento de individuos
o gestión de poblaciones, entre otros) vienen ya incluidos en la propia bi-
blioteca por lo que se facilita y agiliza la construcción de un algoritmo al
convertirla en una tarea de reutilización de componentes.

La creación de esta biblioteca está inspirada en uno de los libros más
conocidos sobre Computación 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 representación para resolver un problema y a la vez
posibilitar la aplicación del paradigma principal de la programación pro-
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cedural a la computación 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, Mere00a, Mere00b].

La principal aportación de la computación 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, regulándose la in-
teracción entre objetos mediante una interfaz. Cada objeto conoce su fun-
cionamiento interno y aquellos que deseen utilizarlo (los clientes de ese
objeto) habrán de hacerlo mediante la funcionalidad asociada a la interfaz
externa del mismo.

A continuación se presentará el concepto de Objeto Evolutivo (OE),
describiendo las caracterı́sticas fundamentales que lo diferencian de otros
paradigmas de computación evolutiva.

1.5.1. Caracterı́sticas 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 caracterı́sticas básicas para poder hacerlos evolucionar. Estas ca-
racterı́sticas fundamentales incluyen que un OE sea replicable, mutable,
combinable y comparable. Estas propiedades se usarán como analogı́a
computacional para los tres criterios evolutivos descritos por Maynard-
Smith [Mayn75] (hereditabilidad, variabilidad y fecundidad). Examine-
mos más 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 deberı́a ser posible crear OE desde cero (a través
factorı́as de objetos).

b) Mutabilidad. Un OE debe poder mutar o modificarse de forma que
se incremente la diversidad de un conjunto (población) de OE. Esto
quiere decir que el OE, por sı́ mismo o mediante un objeto cuyo co-
metido será modificar otros objetos (objeto mutador), podrá cambiar
de diversas formas, pero el funcionamiento de dichos cambios no
tiene por qué conocerse desde fuera, ni tampoco tiene por qué haber
una representación especı́fica para permitir una mutación de un ob-
jeto. Básicamente, el cliente sólo necesita saber que el objeto mutado
cambiará de alguna forma.
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c) Combinabilidad. En algunos casos convendrá combinar dos o más
OE para crear uno nuevo (de forma similar a como funciona el en-
trecruzamiento en los AG). Aunque esto no será posible en todas las
ocasiones, cuando lo sea, la operación hará decrecer la diversidad, en
el sentido que hace los OE más parecidos entre sı́. Tal y como ocurre
con la mutación, el funcionamiento interno de la recombinación no
tiene por qué ser conocido por el cliente.

d) Comparabilidad. Para decidir qué objetos son mejores que otros al
realizar una tarea en particular, deberı́an poderse comparar para de-
cidir cuál de ellos es el mejor. Esto no significa que cada OE deba
tener un valor escalar de la función de evaluación (para llevar a cabo
una selección proporcional al valor de la función de evaluación), ni
siquiera que deba tener un valor explı́cito, simplemente debe poder
determinarse cual es el mejor entre dos. Ası́, un objeto selector puede
eliminar el peor y reproducir el mejor (mutándolo o cruzándolo con
otros).

1.5.2. Innovaciones introducidas por EO

Las principales diferencias que encontramos entre EO y otros paradig-
mas de computación evolutiva son [Mere99, Mere00a, Mere00b]:

a) 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 computación
evolutiva pueden implementarse con EO.

Por ejemplo, para implementar un AG simple, el objeto mutador de-
berı́a cambiar, básicamente, el valor de ciertos bits en la cadena; el
objeto reproductor aplicarı́a el procedimiento del operador de cru-
ce; una función de evaluación escalar permitirı́a la comparación de
dos OE y, a partir de éste, se podrı́a aplicar un proceso de selección
(ruleta) para reproducir los mejores y eliminar los peores individuos.

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

c) EO es independiente del lenguaje de programación, 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 Programación 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 programación y hacerlos evolucionar a la vez,
usando modelos de objetos independientes del lenguaje de progra-
mación, tal como COM (Common Object Model, de Microsoft [Micr00])
o CORBA (Common Object Request Broker Architecture, del Object Ma-
nagement Group [Henn99, Grou00]).

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

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

EO ha sido el punto de partida para la creación de bibliotecas para
Computación Evolutiva escritas en otros lenguajes, pero que conservan la
misma filosofı́a. 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 [Mere02].

1.5.3. Diseño y desarrollo de aplicaciones con EO

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

Durante la fase de diseño, normalmente el objeto que se hará 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-
drı́a utilizar una representación de modo que cada objeto solución sea un
vector de enteros que contenga todas las ciudades [Booc94]. Los operado-
res genéticos utilizados para mutar y recombinar las soluciones deberı́an
tener en cuenta la disposición de las ciudades a visitar. El resto del diseño
es, en general, independiente del problema: la selección de los individuos
que se reproducirán y el criterio de parada del algoritmo.

En la fase de programación, el algoritmo (basado en OE) se progra-
mará de forma similar a como se programarı́a otro algoritmo evolutivo,
esto es, según el bucle descrito en la fig. 1.7.

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

1. Crear una población inicial de OE (usando factorı́as o los constructores de cada
objeto).

2. Crear una población inicial de OE (usando factorı́as o los constructores de cada
objeto).

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

a) Evaluar cada individuo, comparándolos entre sı́, para seleccionar los mejo-
res.

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

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

Figura 1.7: Estructura de un algoritmo diseñado 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 teóricos extraı́dos de las Estrategias Evoluti-
vas [Back91] o Programación Evolutiva [Foge66, Foge95]. En contrapar-
tida, EO lleva la teorı́a de los bloques constructivos [Gold89] un poco más
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allá: Mientras que la codificación binaria está respaldada por el Teorema de
los Esquemas [Holl75, Gold89], la Teorı́a del Análisis de Formas [Radc91] da
soporte teórico al uso de alfabetos no binarios. El Análisis 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 permutación en particular” o “cromosomas en
los que el segundo componente es el doble que el primero”. El Análisis de
Formas asegura que si se usan operadores independientes de la represen-
tación se pueden definir algoritmos independientes de la representación,
que se comportarán de la misma forma que los AG estándar. En EO, pues-
to que el usuario no está obligado a utilizar una representación en cadenas
binaria, y las soluciones a los problemas se codifican de forma natural, los
bloques que forman las soluciones se encontrarán juntos de forma natural
y se heredarán juntos.

1.5.3.1. Individuos de la población

La biblioteca proporciona clases de objetos que actúan como indivi-
duos en la población, 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 números enteros o reales) y, por supuesto, RNFBR.

La fig. 1.8 representa la jerarquı́a de clases de la versión de la biblioteca
EO utilizada en el desarrollo de esta tesis (versión 0.8.5) para las pobla-
ciones y los cromosomas, que incluye una clase genérica de cromosomas
(EOBase, que define la interfaz básica para un EO, incluyendo una función
de evaluación y un identificador) y algunos tipos más especı́ficos (EOBin,
EOString, EOVector). Se pueden obtener OE nuevos, con las caracterı́sti-
cas fundamentales ya comentadas, simplemente heredando alguna de las
clases ya definidas [Mere99, Mere00a, Mere00b].

1.5.3.2. Operadores genéticos

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

Los operadores genéricos se pueden aplicar a muchas clases de OE, sin
importar si estos hacen uso de algún tipo de representación. Por ejemplo,
un operador de permutación 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 recombinación.
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a b

Figura 1.8: Jerarquı́a de clases de la biblioteca EO para las poblaciones (a) y para los
cromosomas (b).

Otros operadores, como el de mutación son más especı́ficos del OE a
modificar: un objeto mutador de cadenas de bits operará de muy diferente
modo a como lo hará un objeto mutador de vectores de números enteros.

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

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

El tener los operadores diferenciados de los OE permite trabajar más
fácilmente 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 población

Los operadores de población son genéricos y actúan con varios obje-
tos de la población (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 jerarquı́a de clases de la bi-
blioteca EO para los operadores de población, que incluye operadores de

33



1 Introducción

Figura 1.9: Jerarquı́a de clases de la biblioteca EO para los operadores genéticos.

selección, reproducción o reemplazo.
Los objetos EOReplace (y descendientes) reemplazan, eliminando si es

necesario, aquellos individuos de la población 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 generación. Cada operador recibe
como parámetro una prioridad o tasa de aplicación. En cada generación,
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 aplicación real de cada operador.

Un EOSelector (y descendientes) lleva a cabo la selección de los in-
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Figura 1.10: Jerarquı́a de clases de la biblioteca EO para los operadores de reemplazo.

Figura 1.11: Jerarquı́a de clases de la biblioteca EO para los operadores de reproducción.

Figura 1.12: Jerarquı́a de clases de la biblioteca EO para los operadores de selección.

dividuos que se reproducirán aplicándoles los operadores genéticos, de
acuerdo a cierta estrategia (torneo, estado estacionario).
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a b c

Figura 1.13: Jerarquı́a de clases de la biblioteca EO para los operadores de reemplazo (a),
reproducción (b) y selección (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
población, selector, reproductor, terminador).

Los algoritmos se aplican a una población de OE, haciéndolos evolu-
cionar hasta que se alcanza una condición. Básicamente llevan a cabo el
bucle de evaluación, selección, reproducción y substitución.

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

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

1.6. Conclusiones

En este primer capı́tulo de la tesis se ha expuesto el problema que se de-
sea resolver: diseñar automáticamente redes neuronales de funciones base
radiales (RNFBR) utilizando para ello algoritmos evolutivos (AE). Igual-
mente, se ha mencionado el método diseñado para realizar esta tarea: -
EvRBF, que será descrito y evaluado con mayor detalle en los capı́tulos 3,
4 y 5.

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

mo de aprendizaje usado para optimizar pesos sinápticos o cualquier otro
parámetro configurable de la red.

Dado que el método desarrollado, EvRBF, es un algoritmo evolutivo,
se ha realizado una introducción al campo de la Computación Evolutiva,
incluyendo desde los fundamentos biológicos de la misma hasta conside-
raciones especı́ficas sobre los distintos AE existentes. Como es propio de
los AE, EvRBF está diseñado 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 computación evolutiva dentro del campo de los
problemas de búsqueda y optimización.

Finalmente, se ha descrito la biblioteca EO que ha servido de base para
el desarrollo de EvRBF. La filosofı́a 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 dı́a a través de nu-
merosos lenguajes de programación. De esta forma, no sólo el individuo
que debe ser evolucionado se representa como un objeto, sino también los
distintos operadores genéticos, los mecanismos de selección o reproduc-
ción, 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
distinción entre implementación del objeto e interfaz del mismo, lo cual
permite que múltiples algoritmos puedan ser usados con múltiples indi-
viduos y que a su vez se puedan aplicar operadores de forma genérica con
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independencia de la implementación real de cada objeto.
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CAPÍTULO 2 /

DISEÑO DE REDES NEURONALES
DE FUNCIONES BASE RADIALES

2.1. Introducción

Este capı́tulo presenta, en primer lugar, la descripción de las RNFBR,
en las que se centra esta tesis y, a continuación, una recapitulación de los
métodos presentes en la bibliografı́a que hacen uso de AE para diseñarlas.

Ası́, el apartado 2.2 comienza describiendo el concepto matemático de
función base radial y su utilización en problemas de interpolación y apro-
ximación, origen de las RNFBR y base en la que se sustenta su compor-
tamiento. En los siguientes apartados, se describen igualmente su topo-
logı́a, sus principales caracterı́sticas, los métodos no evolutivos existentes
para entrenarlas y configurarlas, y las distintas aplicaciones que se les han
ido dando. De entre sus caracterı́sticas destaca la reseñada en el apartado
2.2.3, que muestra cómo es posible calcular el conjunto de pesos óptimos
una vez la estructura de la red ha sido determinada.

Posteriormente, el apartado 2.3 realiza una revisión de los métodos
utilizados para hacer evolucionar redes neuronales y, más concretamen-
te, de los métodos evolutivos diseñados para trabajar con RNFBR. Esto es
necesario para la posterior presentación y evaluación del método EvRBF
(capı́tulos 3 y 5),
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2 Diseño de redes neuronales de funciones base radiales

2.2. Redes Neuronales de Funciones Base Radia-
les

La utilización de Funciones Base Radiales (FBR) como funciones de
activación para redes neuronales fue realizada por primera vez por Bro-
omhead y Lowe en 1988 [Broo88]. Desde entonces se les ha prestado una
especial atención dado que tienen la caracterı́stica de ser fácilmente imple-
mentables (tanto en lo referente a la estructura de datos que las soportan,
como en lo tocante a los algoritmos de aprendizaje y explotación 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-
temática para resolver el problema de interpolación estricta en espacios
multidimensionales. Este problema queda definido de la siguiente forma:

Dado un conjunto de p puntos � xi; i � 1, 2, . . . , p 
 en R
n, cono-

cidos y distintos entre sı́, y p números reales � f i; i � 1, 2, . . . , p 
 , se
debe encontrar una función s : R

n �
R que satisfaga las condiciones

de interpolación:

s
�
xi � � fi, � i � 1, 2, . . . , p (2.1)

Nótese que la función s debe pasar por los puntos conocidos de la fun-
ción.

La resolución de este problema usando funciones base genéricas con-
siste en expresar s como una combinación lineal de p funciones, como se
indica en la ec. 2.2. Las funciones base, hi, 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 λi.

s
�
x � � p

∑
i � 1

λihi
�
x � (2.2)

Uno de los ejemplos más conocidos es el de interpolación mediante
una lı́nea recta:
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s
�
x � � ax � b (2.3)

compuesto por dos funciones base h1
�
x � � x y h2

�
x � � 1, y por los co-

eficientes λ1
� a y λ2

� 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 caracterı́stica más
propia es que la respuesta que producen decrece (o crece) de forma monóto-
na en función de una distancia (normalmente la distancia euclı́dea) del
punto evaluado con respecto a un punto central propio de la función. De
esta forma, una FBR queda determinada por los siguientes parámetros:

Un punto central, llamado centro de la función, que es un vector de
la misma dimensión 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 explı́cita para la función.

La fig. 2.1 muestra alguna de las FBR más comúnmente utilizadas.
Simbólicamente, son varias las formas en las que se puede representar

una FBR, tal y como se indica en la siguiente ecuación:

φ
�
x ��� φ

�
x, c, r, ��� . . . ��� ��� φ

�
x, c, r ��� φ ! ��� x � c ���

r " (2.4)

donde tanto x como c son puntos del espacio de entrada (es decir, x, c 

R

n), correspondiendo c al punto central de la FBR; por su parte, ��� . . . ���
denota una determinada distancia sobre R

n (normalmente la distancia eu-
clı́dea, por lo que suele obviarse); finalmente, r es el radio que permite
escalar la distancia.

Una vez conocidas las FBR, se define la función de interpolación s
�
x �

como:

s
�
x � � m

∑
i � 1

λiφi
�
x, ci, ri � x 
 R

n (2.5)

correspondiendo los p puntos centrales ci con los puntos del espacio de
entradas para los cuales se conoce el valor de la función 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
� xi ; � i � 1, 2, . . . , p (2.6)

Si se introducen las condiciones de interpolación de la ec. 2.1 en la ec.
2.5, obtenemos el siguiente conjunto de ecuaciones lineales para los coefi-
cientes � λi 
 )

*+ f1
...
fp

,.-/ �
)
*+ A11 01010 A1p

... . . . ...
Ap1 01010 App

,.-/
)
*+ λ1

...
λp

,.-/ (2.7)

cuya expresión en notación matricial es:

f � Aλ (2.8)

donde Ai j es el valor devuelto por la j � ésima FBR cuando la entrada
i � ésima es presentada, esto es:

Ai j
� φj

�
xi, c j, r j � 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 λ j a través de la expresión:

λ � A � 1 f (2.10)

Este conjunto de ecuaciones que permiten resolver el problema de la
interpolación de R

n �
R puede ser generalizado sin mayor dificultad a

problemas de interpolación de R
n �

R
n 2 . En este caso, la solución ven-

drı́a también dada por los coeficientes � λ jk, j � 1, 2, . . . , p, k � 1, 2, . . . , n ��
 ,
calculados usando nuevamente la ec. 2.10.

No obstante, en la mayorı́a de los problemas reales no es conveniente
utilizar el enfoque de interpolación estricta. Esto es debido a que los pun-
tos conocidos de la función suelen exceder considerablemente el número
de grados de libertad necesarios para generar una solución razonablemen-
te buena. La obligación 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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2 Diseño de redes neuronales de funciones base radiales

El modo de eludir esta desventaja del método de interpolación estricta
consiste en relajar las condiciones de interpolación de la ec. 2.1. Es decir,
no obligar al modelo a devolver el valor exacto de la función en todos los
puntos conocidos, sino conformarse con una buena aproximación. Éste es
precisamente el enfoque adoptado por las RNFBR, en el cual hay menos
FBR que puntos conocidos de la función. Una vez redefinido el problema
de esta forma, el cálculo de los valores óptimos para los coeficientes λ jk
(que corresponderán a los pesos de red neuronal) se realiza de una forma
ligeramente distinta como se verá posteriormente en el apartado 2.2.3.

2.2.2. Topologı́a de una RNFBR

A lo 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 especı́fica. Se utilizará la distancia euclı́dea.

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

La fig. 2.2 muestra de forma más detallada esta topologı́a.
Más 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 función s

� �
x � : R

n �
R

n 2 , tal que:

s j
� �
x � � λ0j � p 2

∑
i � 1

λi jφi
� �
x,

�
ci,

��
ri � ; j � 1 . . . n � , s j 
 R,

�
x 
 R

n (2.11)

donde φi es la FBR de la neurona oculta i; λ0j son los sesgos añadidos a la
neurona de salida j; λi j representa el peso de la conexión existente entre la
neurona oculta i y la neurona de salida j;

�
ci son los centros y

��
ri los radios

de las FBR.
Como se puede observar en la ec. 2.11, el número de neuronas de la

capa oculta de la red no es p sino p � , siendo generalmente p �43 p. Por
consiguiente, dado que habrá menos neuronas que puntos conocidos de
la función, los centros de las mismas posiblemente dejarán de coincidir
con dichos puntos.
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h  =    ( x, c  , r  )i                   i     iφ

ijλy  =         hj                  iΣ
i

ijλ

Entradas

Capa Oculta

x          x          x          x          x         x0             1            2             3            4           5

Capa de Salida

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

Una vez establecido el comportamiento del modelo general, podemos
definir con más detalle la función base radial φi, expresando la ec. 2.4 co-
mo:

φ
� �
x ��� φ

� �
x,

�
c,

�
R

� � �
r � , ��� . . . ��� � (2.12)

donde
�
c �5� c1, c2, . . . , cn 
 es el centro (de la misma dimensión que las en-

tradas) y el radio queda definido como un vector de n pares de valores
reales:

� �
r �6� �

r1a, r1b � , �
r2a, r2b � , . . . ,

�
rna, rnb �.
 . La inclusión de estos 2n ra-

dios permiten, por un lado, que cada dimensión del espacio de entradas
pueda ser escalada de forma diferente. Y por el otro, que dentro de una
misma dimensión 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 ��� Ri
� �

xi 7 ci � ?ria : rib ; � i � 1, 2, . . . , n 
 (2.13)

Las figs. 2.3(a) y 2.3(b) muestran cómo afecta la utilización de pares
de radios cuando se usan FBR gaussianas en espacios de entrada de 1 y 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 número de parámetros a estimar para
configurarla). Tales métodos consisten básicamente en considerar algunas
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Figura 2.3: FBR gaussianas asimétricas: utilizan pares de valores para los radios.

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

Ri
� ria

� rib ; � i � 1 . . . n (2.14)
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Figura 2.4: FBR gaussiana parcialmente simétrica: utiliza un solo radio para cada dimen-
sión.

Finalmente, es posible restringir aún más la versatilidad de la red uti-
lizando un solo valor, r, para todos los radios. El resultado es una RNFBR
totalmente simétrica. La ec. 2.15 describe esta situación, de la cual pueden
verse muestras en las figs. 2.5(a) y 2.5(b).
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Figura 2.5: FBR gaussianas simétricas: utilizan un solo radio para todas las dimensiones.

Ri
� r1a

� r1b
� r2a

� r2b
� . . . � rna

� rnb
� r ; � i � 1 . . . n (2.15)

La homogeneización propuesta en la ec. 2.15 solo podrá 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 normalización 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:

s j
� �
x � � p 2

∑
i � 1

wi jφ �i � �
x,

�
ci,

��
ri � j � 1, 2, . . . , n � (2.16)

donde:

φ �i � eφi

∑
p 2
k � 1 eφk

(2.17)

La distinción entre redes normalizadas y no normalizadas no ha sido
especialmente tenida en cuenta por parte de los investigadores. De hecho,
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2 Diseño de redes neuronales de funciones base radiales

la conveniencia o no de su uso es materia de discusión entre los mismos.
Ası́, por ejemplo, Shorten y Murray-Smith [Shor96] realizaron una serie
de experimentos sobre aproximación 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 normalización de RNFBR. En primer lugar, se
produce un cambio en la forma de la FBR, cambio que además depende
del resto de las FBR de la red, por lo que cada neurona pierde su inde-
pendencia con respecto a las demás. En segundo lugar, la RNFBR-N cubre
totalmente el espacio de entradas, no sólo 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 inútil ya que
la neurona de una RNFBR-N puede no alcanzar su máximo (o mı́nimo)
valor en dicho centro.

2.2.3. Cálculo del vector de pesos óptimo

La determinación 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 óptima si adaptamos la ec. 2.10 al problema de inter-
polación no estricta y aplicamos el principio de mı́nimos cuadrados. En
efecto, cuando este principio es usado en aprendizaje supervisado de mo-
delos lineales, tiene la ventaja de llevar a un problema de optimización
cuya resolución es particularmente simple.

Para ello, definamos el vector
�

s
� �
x � 
 R

n 2 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 según:

s j
� �
x � � λ0j � p 2

∑
i � 1

λi jφi
� �
x,

�
ci,

��
ri � (2.18)

A partir de un conjunto de p pares de valores de entrenamiento � � �
xi,

�
fi �.
 ,

el principio de mı́nimos cuadrados nos llevará a minimizar el error calcu-
lado como la suma de las diferencias al cuadrado:

E � 1
2

p

∑
i � 1

n 2
∑
j � 1

�
fi j � s j

� �
xi �8� 2 (2.19)
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Una vez fijados los centros y radios de las neuronas ocultas, la RNFBR
se convierte en una combinación lineal de FBR y son los pesos λi j los que
determinan el error cometido. En consecuencia, la solución al problema de
minimizar el error cuadrático consistirá en encontrar el conjunto óptimo
de pesos que hace esto posible. Utilizando notación matricial, podemos
describir el problema mediante la siguiente expresión:)

*+ f11 ... f1n 2
...

...
...

fp1 ... fpn 2
, -/ �

)
*+ 1 A11 ... A1p 2

1
...

...
...

1 Ap1 ... App 2
, -/

)
*+ λ01 ... λ0n 2

...
...

...
λp 2 1 ... λp 2 n 2

, -/ (2.20)

cuya notación podemos reducir aún más, obteniendo la expresión ya co-
nocida:

F � Aλ (2.21)

donde F es el conjunto de valores de salida que se desea obtener, λ es la
matriz de pesos desconocidos y A es la denominada matriz de diseño. Es-
ta matriz está formada por los valores que devuelven las p � distintas neu-
ronas de la capa oculta cuando les son aplicadas las entradas

�
x1,

�
x2, . . . ,

�
xp,

respectivamente. Nótese que se le ha incorporado una columna con todos
sus valores a 1 lo cual permite estimar el valor óptimo de los sesgos de
cada neurona de salida al mismo tiempo que se estiman los pesos de las
conexiones sinápticas (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 expresión 2.21 obtenemos que el conjunto de valores
óptimos para los coeficientes λi j viene dado por la siguiente ecuación:

λ � A � 1F (2.22)

Si bien el cálculo de A � 1 puede resultar complejo, al haber reducido
nuestro problema a uno de interpolación no estricta, donde p �9�:� p, ten-
dremos más datos en el conjunto de entrenamiento que número de pesos
a estimar. Por ello, podemos conformarnos con resolver la ecuación:

λ � A � 1 ; F (2.23)

donde A � 1 ; no es la matriz inversa, sino la matriz pseudo-inversa de la
matriz de diseño. Esta matriz puede ser eficientemente calculada mediante
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2 Diseño de redes neuronales de funciones base radiales

métodos como Singular Value Decomposition (SVD), métodos de descenso
de gradientes, o utilizando la conocida regla delta:

∆w j
� ηg

� �
xi � �

f
� �
xi �9� y

� �
xi �8� (2.24)

en la que el factor de aprendizaje, η, y la función g
� �
xi � ponderan la dife-

rencia entre el valor esperado, f
� �
xi � , y el valor obtenido por la red, y

� �
xi � .

Frecuentemente, g
� �
xi � resulta ser la función identidad o la función de ac-

tivación de las neuronas ocultas, aunque puede ser cualquier función de-
finida sobre el vector de entrada.

En conclusión, 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 cuadrático con respecto a un deter-
minado conjunto de entrenamiento. Ası́, el problema del entrenamiento
de RNFBR radica más en la correcta elección de los parámetros que con-
figuran las neuronas ocultas que en el establecimiento de los pesos de las
conexiones sinápticas existentes entre la capa oculta y la capa de salida.

2.2.4. Principales propiedades de las RNFBR

Existen ciertas caracterı́sticas 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 analı́tica los
pesos que minimizan el error cuadrático medio calculado con res-
pecto a la diferencia entre las salidas proporcionadas por la red y las
salidas esperadas. De hecho, su cálculo se reduce a la resolución 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 difı́cil encontrar analogı́as 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 clasificación
de los distintos métodos no evolutivos que existen para el proceso de en-
trenamiento de RNFBR. La distinción entre unos métodos y otros se ha
realizado en función del número 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 más simple de todos. Consiste en utilizar puntos
del conjunto de patrones de entrada como centros de las FBR y estable-
cer un único radio a un valor predeterminado, quedando ası́ como únicos
parámetros a calcular los pesos de las conexiones. El ejemplo más carac-
terı́stico 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 consiguió relajar las
condiciones bajo las que podı́an utilizarse [Cort95b, Cort95a, Osun97], ha-
ciéndolas adecuadas para un mayor número de problemas. Finalmente,
los trabajos de Anthony y Bartlett [Anth99] y Shawe-Taylor y Cristianini
([Cris99] proporcionaron el fundamento matemático capaz de explicar el
funcionamiento del método.

Básicamente, una SVM define una región de decisión óptima para los
elementos de un conjunto de patrones de entrada. La región de decisión
queda delimitada por una función que es superposición de funciones lo-
cales, expresada en forma de combinación 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 parámetros (número de centros a utilizar o cota superior para los
coeficientes de la función) son fijados de antemano.

Una de las funciones locales susceptible de ser utilizada es, precisa-
mente, la función gaussiana. Cuando ası́ 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 ópti-
mo de elección.

51



2 Diseño de redes neuronales de funciones base radiales

2.2.5.2. Entrenamiento en dos fases

Este modelo de entrenamiento es el más 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 cuantización supervisada de vectores (como LVQ) [Koho90,
Schw94] e, incluso, entrenamiento mediante árboles de decisión [Kuba98].

La utilización de k-medias permite generar un conjunto de puntos del
espacio de entrada representativos de cada una de las regiones en las que
está definida la función a estimar o los patrones a clasificar. Tras el corres-
pondiente establecimiento de radios y pesos, la RNFBR proporcionará so-
luciones aceptables al menos en aquellas regiones en las que existan bas-
tantes patrones de entrenamiento y en los que la función 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 sı́, lo cual limita su utilización.

El inconveniente 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 óptimo para ser usado dentro de una RNFBR, tanto en el
número de ellos como en las posiciones que ocupan.

Finalmente, la utilización de árboles de decisión (como C4.5 de Quin-
lan [Quin92]) permite realizar una partición del espacio de entrada, es-
tableciendo intervalos dentro de cada uno de los ejes del mismo. Ası́, se
generan hipercubos en el espacio de entrada, en cada uno de los cuales el
valor de la función a aproximar se halla dentro de unos lı́mites concretos
o, 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 está construyendo. Sus principales inconvenientes radican en el al-
to número de centros que pueden llegar a generarse y en la dificultad que
entraña usar el método para problemas de aproximación funcional y esti-
mación de series temporales.

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

En el caso de redes totalmente simétricas, el único 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 más cercanos a
su centro. Si se ha realizado la elección 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

Basándose en las conclusiones de Michie [Mich94] (según las cuales
los anteriores métodos de aprendizaje darı́an lugar a clasificadores con
altos niveles de error de generalización), Schwenker [Schw01] y Cohen
[Cohe00a] proponen, de forma independiente, extensiones al algoritmo
clásico de retro-propagación que permiten actualizar todos los parámetros
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 pequeños incrementos o decrementos
en los valores de centros, radios y pesos sinápticos. Para ello, se definen
funciones que determinan cómo debe modificarse cada parámetro a partir
de la diferencia existente entre la salida obtenida por la red y la deseada.
Además 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 mı́ni-
mos locales en función 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 crı́tica, como
reconocen los propios autores.
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2.2.5.4. Entrenamiento hı́brido

Finalmente, existen una serie de métodos que modifican simultánea-
mente tanto los valores de centros, radios y pesos, como el tamaño de la
red. Tales métodos pueden ser incrementales, cuando se diseñan para es-
tablecer los parámetros de la RNFBR a partir de una red inicialmente vacı́a,
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 condición

De entre los métodos incrementales, destaca el de Mı́nimos Cuadrados
Ortogonales (OLS, en inglés) [Chen91], basado a su vez en el mecanismo
de selección hacia adelante (forward selection) que consiste en añadir 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 Mı́nimos Cuadrados Ortogonales Regularizado, en el cual se penalizan
aquellos pesos excesivamente grandes evitando ası́ que la red se sobre-
entrene. Orr, en [Orr95b], utiliza nuevamente la selección hacia adelante
como método de crecimiento de la red, pero el método que usa para de-
tener dicho crecimiento está basado en el error devuelto por el método
de validación cruzada (cross-validation), ya sea en su versión de validación
cruzada generalizada o en su versión más radical denominada dejar uno
fuera (leave-one-out o delete-1). Un método de caracterı́sticas similares es el
de Redes de Distribución 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 sólo mı́nimos locales.

Precisamente, uno de los más recientes estudios acerca de la creación
de RNFBR [Sánc02] utiliza un método incremental para detectar cuáles
son las claves en la generación automática de RNFBR. El autor parte de
una sola neurona oculta, cuyo centro es el primer elemento del conjun-
to de entrenamiento. Posteriormente, se añaden 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 mı́nima de dicho
centro a los demás ya existentes. El cálculo de los pesos sinápticos se reali-
za mediante SVD cada vez que una neurona es añadida. 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 sı́ por ser representativos de una determinada
zona, intentando no solapar unos a otros su actuación. En segundo lugar,
que existe un número de neuronas tras el cual la red aumenta su cobertura

54



Redes Neuronales de Funciones Base Radiales 2.2

con respecto al conjunto de entrenamiento, pero no estabiliza su poder de
predicción; por ello, para trabajos reales propone poner un umbral a di-
cho error que cuando sea sobrepasado termine la construcción de la red.
Por último, 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

�
πx � sin

�
π < � y � 3 � ; x 
>= 0, 1 ? , y 
>= � 0.5, 0.5 ? (2.25)

f
�
x � �	@ x ; x 
>= 0, 1 ? (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 Descripción Mı́nima (MDL, Minimum Description Length) para de-
cidir qué neuronas deben ser eliminadas. En efecto, según 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 número de ellas. En general, los
métodos decrementales son muy restrictivos, lo cual les hace encontrar
redes no óptimas.

A modo de resumen, puede comprobarse que la mayor parte de los
estudios se ha concentrado en la estimación del número 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 estimación del valor de los radios. Caso aparte
son los distintos métodos evolutivos, descritos en el apartado 2.3, ası́ como
el algoritmo presentado en esta tesis, el cual ha sido diseñado para hacer
evolucionar cada uno de los componentes de la RNFBR buscada.

2.2.6. Aplicaciones de RNFBR

A continuación se enumeran algunas de las más representativas o lla-
mativas aplicaciones que se han dado a las RNFBR de entre las presentes
en la literatura. Se puede acudir a [Howl01] para ver una selección de apli-
caciones más complejas.

2.2.6.1. Aproximación funcional y estimación de series temporales

Dado que el surgimiento de las RNFBR se debe precisamente a la uti-
lización de FBR en problemas de interpolación, no es de extrañar que mu-
chas de las aplicaciones existentes estén relacionadas con la aproximación
de funciones, especialmente de aquellas definidas como series temporales.
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De entre los primeros investigadores que abordaron el problema de ge-
neración automática de RNFBR destacan Carse y Fogarty [Cars96], ası́ 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 aproximación de la función y � sin

�
20x2 � y a la estimación de la

serie temporal de Mackey y Glass. Esta misma serie temporal fue estudia-
da simultáneamente por Whitehead y Choate utilizando un algoritmo de
cooperación y competición entre neuronas que pretendı́a 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 investigación en el estudio
de sistemas aleatorios lineales y en la simulación de un turbo-generador a
partir de la función que lo representa.

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

y
�
x � � �

1 � x � 2x2 � e � x2
(2.27)

ası́ como la función y
�
x � � sin

�
12x � o funciones que calculan el valor de

impedancia que se obtiene en un circuito de corriente alterna en función
de un valor R de resistencia, una frecuencia angular ω, 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 estimación de
una serie temporal real correspondiente al valor de cambio entre la libra
británica y el dólar estadounidense. E igualmente, los investigadores Tan y
Tang [Tan01] que utilizan el método Taguchi (frecuentemente aplicado a la
configuración 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 último, Cambiaghi, Gadola y Maffe-
zzoni [Camb96] utilizaron las este tipo de redes para la modelización de
neumáticos, necesaria para estudio de dinámica de vehı́culos.

2.2.6.2. Clasificación de patrones

Son también variadas las aplicaciones que se han dado a las RNFBR
dentro del campo del reconocimiento de patrones. Ası́, en el mismo tra-
bajo anteriormente citado de Whitehead y Choate [Whit96] se aplica un
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algoritmo de generación automática de RNFBR al conocido problema de
clasificación 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 concesión de créditos de
un banco australiano (australian credit), ambos tomados del repositorio de
la Universidad de California, Irvine [Blak98].

Olsen [Olse97] utilizó RNFBR para la verificación de la identidad de
una persona basándose en la voz. Para ello, hizo uso de un conjunto de
RNFBR cada una de las cuales se especializaba en la verificación de un ti-
po especı́fico de fonema. Posteriormente, Tsujii, Freedman y Mun [Tsuj99]
utilizarán lo que denominan RNFBR Guiadas por Tendencias (Trend-orien-
ted RBFNN) para la clasificación de micro-calcificaciones en imágenes pre-
procesadas de mamografı́as digitales.

Dentro del campo del reconocimiento de imágenes 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 utilizó RNFBR aplicadas al reco-
nocimiento de dı́gitos escritos manualmente, al reconocimiento de objetos
3D a partir de fotografı́as y a la clasificación de electrocardiogramas de
alta resolución. Finalmente, Willis y Myers abordaron el problema del re-
conocimiento de huellas digitales a partir de impresiones de baja calidad
o dañadas.

El inconveniente encontrado en la mayor parte de los algoritmos uti-
lizados por los anteriores investigadores estriba en el hecho de que están
excesivamente adecuados al tipo de problema que están estudiando, utili-
zando heurı́sticas válidas sólo para el problema en cuestión (esto es, uso de
factores de aprendizaje, funciones de fitness o FBR especialmente adapta-
dos al problema). En general, dichas heurı́sticas son difı́cilmente extrapo-
lables a casos generales, por lo que no dan lugar a mecanismos genéricos
de diseño automático 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 parámetros tan importantes como el número
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 parámetros de la red.
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2.3. Diseño de RNA mediante AE

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

La búsqueda de una red neuronal que permita resolver un problema
dado puede considerarse como un problema de optimización en el sentido
de que, de todas las posibles redes que se puedan crear, habrá un grupo
de ellas que resuelvan de forma inmejorable el problema. Para las redes
neuronales, además del mecanismo de aprendizaje propio de cada una de
ellas, se pueden diseñar AE que supongan un mecanismo adicional en el
proceso de configuración y adaptación de las mismas.

Las técnicas de búsqueda global, como los AE, exploran amplias zo-
nas del espacio de soluciones para determinar dónde se hallan las más
adecuadas. En general son menos eficientes en términos de tiempo y me-
moria necesaria que las técnicas de búsqueda local encontrando óptimos
locales, por lo que muchas ocasiones es adecuado dejar que el AE selec-
cione soluciones iniciales en buenas áreas del espacio de búsqueda, para
posteriormente localizar los óptimos locales en dichas áreas.

Se pueden encontrar numerosos métodos en la bibliografı́a que com-
binan AE y RNA de diversas formas para mejorar la calidad de las solu-
ciones encontradas. Por combinar ambos campos de investigación, AE y
RNA, estos métodos suelen ser denominados hı́bridos y también meméti-
cos por los distintos autores. Los principales enfoques que se han usado
para llevar a cabo esta tarea van desde la evolución de los pesos de co-
nexión a la evolución de la arquitectura de la red, como se verá a conti-
nuación. Sin embargo, el método EvRBF, presentado en esta tesis permite
diseñar de forma integral una RNFBR. El diseño 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 resolución de cada
problema sobre el cual se aplique el método.

En los siguientes apartados se verá en qué forma pueden ser útiles los
AE a la hora de configurar una RNA, para estimar tanto sus pesos como si
su topologı́a, y cómo han sido aplicados al diseño de RNFBR.
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2.3.1. Evolución de pesos en las conexiones sinápticas

El establecimiento de los pesos asociados a cada una de las conexiones
existentes en una RNA se formula como un problema de minimización
de una función de error. Tal función puede ser, por ejemplo, el error cua-
drático medio calculado a partir de la salida proporcionada por la red y
la salida correcta conocida de antemano. Para minimizar dicho error se
han diseñado algoritmos de aprendizaje basados, principalmente, en des-
censo de gradientes, como pueden ser el algoritmo de retro-propagación
(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 mı́nimos locales de la función de
error, siendo incapaz de encontrar mı́nimos globales cuando la función de
error no es diferenciable.

Los AE, en conjunción con los mecanismos de aprendizaje tradicio-
nales, permiten salvar el problema de los mı́nimos locales dado que en-
cuentran conjuntos de valores próximos a los valores óptimos deseados
y son menos sensibles a las condiciones iniciales. Para ello hay que defi-
nir un fitness en cuyo cálculo, 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 función de error sea
diferenciable. Una vez seleccionada la función de fitness, el éxito del AE
consistirá en la correcta elección del esquema de representación de las so-
luciones, ası́ como de los operadores que se utilizarán. La forma en que
se harán evolucionar las redes pasará por decodificar el cromosoma pa-
ra crear una nueva red, a la cual se le calculará el fitness (inversamente
proporcional al error cometido por la red y al grado de complejidad que
presente) que servirá para continuar con el AE hasta que la condición de
parada sea satisfecha.

Uno de los principales problemas que encuentran los AE al tratar de
optimizar los pesos es el denominado problema de permutación [Hanc92].
La causa de este problema radica en que distintos cromosomas pueden dar
lugar a redes equivalentes en el plano funcional. Más concretamente, la
utilización de codificación 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-
mutación hace que los operadores de recombinación o entrecruzamiento
resulten poco efectivos a la hora de producir nuevas buenas soluciones,
especialmente cuando se utilizan cromosomas con codificación binaria.
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2.3.2. Evolución de arquitecturas de red

El término arquitectura de la red comprende por un lado todo lo re-
lativo a la topologı́a de la misma: número de capas, número de neuronas
por capa y conectividad entre las distintas neuronas; y por el otro, las fun-
ciones de activación (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 generalización.

El diseño automático de RNA es un campo en el que aún 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 mı́nimos locales, y además son considerados como métodos
que analizan subconjuntos del espacio de soluciones, pero nunca el espa-
cio completo. De hecho, existen ciertas caracterı́sticas de este espacio de
búsqueda que convierten a los AE en candidatos perfectos a la hora de
localizar estructuras de RNA óptimas. Dichas caracterı́sticas son [Mill89]:

a) El espacio de búsqueda es infinitamente grande, dado que no se debe
establecer lı́mite al número de posibles nodos y conexiones.

b) El espacio no es diferenciable con respecto a número 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.

c) Es un espacio complejo y en el que aparece ruido; dado que la codi-
ficación 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
evaluación utilizado.

d) El espacio de búsqueda es engañoso. 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 búsqueda es multimodal. Al contrario del punto an-
terior, arquitecturas muy diferentes entre sı́ pueden tener comporta-
mientos muy parecidos.

Una vez más, el éxito en la evolución de arquitecturas de RNA está ı́nti-
mamente ligado a la representación elegida para los individuos en el AE,
ası́ como a los operadores diseñados para tal efecto. Ası́, una de las más
importantes decisiones a tomar a la hora de implementar el AE consis-
tirá en decidir cuánta información relativa a la arquitectura de las redes
quedará especificada en cada cromosoma. Si toda la información de la ar-
quitectura es almacenada, estaremos hablando de una codificación direc-
ta. Pero si parte de dicha información es generada a partir del cromosoma
utilizando sistemas basados en reglas o algoritmos de entrenamiento, es-
taremos tratando con codificación indirecta.

Las principales ventajas de la codificación directa residen en que es
fácil de implementar y posee una gran flexibilidad que hace más fácil al
AE la aplicación de tantos operadores como se desee diseñar. Entre sus
principales desventajas se halla el problema de escalabilidad, dado que
cuanto mayores son las redes, mayor coste de almacenamiento conllevan,
y más crece se hace el espacio de búsqueda.

Por el contrario, la codificación indirecta carece de los inconvenientes
descritos para la codificación directa, pero también de sus ventajas. Ası́,
aunque la codificación indirecta pueda producir RNA con cromosomas
que representan la información de forma más compacta, actualmente no
parece ser la más adecuada para encontrar una RNA con un buen poder de
generalización. Sin embargo, la codificación indirecta es más similar a la
utilizada por los seres vivos, según se desprenden de los descubrimientos
realizados en el campo de la neurologı́a.

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 óptima o muy cercana al óptimo. El principal problema que sur-
ge al evolucionar arquitecturas sin hacer evolucionar simultáneamente los
pesos se ha denominado evaluación de fitness ruidoso, que hace referen-
cia al hecho de que se establezca el fitness de una RNA basándose sólo en
su estructura, sin usar información relativa al comportamiento de RNA en
la tarea de aproximación o clasificación para la que se esté usando. La solu-
ción a este problema consiste en entrenar cada una de las arquitecturas de
red obtenida por el AE. Además, para minimizar el efecto del factor alea-
toriedad, cada arquitectura deberá 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 asignación de fitness, basado en la capacidad de pre-
dicción de la red, es precisamente el usado por el algoritmo presentado en
esta tesis.

2.3.3. Diseño de RNFBR mediante AE

Dentro del campo del uso de AE para la evolución de RNFBR, pode-
mos encontrar las aplicaciones más 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 aplicación previa en la que se hacı́a evolucionar reglas
difusas. Cada cromosoma representaban una RNFBR y se componı́a de
pares de coordenadas centro-radio, viniendo impuesto como parámetro ex-
terno el máximo número de neuronas a usar. Algunos de los resultados
mostrados en el capı́tulo 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 sólo 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 área deter-
minada del espacio de entradas. Para ello, cada neurona deberı́a cooperar
con el resto intentando realizar una buena estimación en aquellas entra-
das que le correspondiesen. Adicionalmente, las neuronas debı́an compe-
tir entre sı́ por el espacio, de forma que las neuronas que peor estimación
realizasen eran desechadas en favor de las demás.

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

Fi
� � wi � β/E

�
w2

i 2 � β (2.28)

donde Fi denota el fitness asignado a la neurona i, wi es el peso de la co-
nexión de la neurona i con la neurona de salida, β es un parámetro del
algoritmo determinado empı́ricamente y E

� � es el valor medio calculado
sobre los pesos wi 2 , que a su vez son los pesos que tendrı́a la red si se utili-
zaran RBF normalizadas.
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Diseño de RNA mediante AE 2.3

En cuanto a los aspectos técnicos del AE, la codificación de cada neu-
rona se correspondı́a con una cadena de bits. Dicha cadena representaba,
en primer lugar, el valor del radio para dicha neurona y, a continuación,
un árbol de profundidad 2n en el cual se codificaban las n coordenadas del
punto central.

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

El más claro inconveniente del método está en que la solución final
depende de un conjunto de parámetros que deben ser fijados de forma
certera en función del problema que se esté considerando. Entre dichos
parámetros se encuentra el número 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 él, los autores utilizan un
AG para determinar los centros de las distintas RNFBR y lo aplican a la
resolución de problemas de clasificación. Cada cromosoma está compues-
to por una sucesión variable de números reales que representan las co-
ordenadas de los centros, e incorpora operadores para añadir, eliminar o
intercambiar dichos valores. Para evitar el sobre-entrenamiento, las redes
son penalizadas en función de la cantidad de neuronas ocultas que ten-
gan. Además, cada individuo está capacitado para reproducirse un núme-
ro concreto de veces, desapareciendo cuando ha agotado su cupo. Entre
sus ventajas destacan la sencillez de sus operadores, la facilidad de cálculo
de la función de fitness y la rapidez con la que el algoritmo puede conver-
ger hacia una solución válida. Entre sus inconvenientes, el hecho de que
sólo trate de optimizar los centros, que tanto la función de penalización
como la que determina la cantidad de reproducciones permitidas depen-
dan de constantes cuyo valor no se conoce; y por último, que se establezca
un lı́mite superior para el número 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 Economı́a. El AG
elegido fue el estándar, es decir, uso de cadenas de bits para representar
los cromosomas y los operadores de entrecruzamiento y mutación defini-
dos por defecto. Cada cromosoma representaba los p � valores de centro,
radio y peso consecutivamente, siendo p � el número de neuronas. El méto-
do es rápido, parte de centros, pesos y radios aleatorios y obtiene buenos
resultados, aunque utiliza un número preestablecido de neuronas.
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2 Diseño de redes neuronales de funciones base radiales

Las más recientes aplicaciones tienen que ver con los trabajos de Gon-
zález et al. [Gonz01b, Gonz01a] ası́ como Rivera et al. [Rive02]. El primero
parte de un mecanismo de agrupamiento o clustering mejorado para la ini-
cialización de los centros de las redes, A continuación hace uso de una in-
teresante colección de operadores, principalmente de mutación, ası́ como
de un algoritmo de búsqueda local, los cuales permiten de forma eficiente
estimar diversos valores de la configuración de la red. Todo ello es utiliza-
do en un algoritmo multiobjetivo (esto es, tratando de optimizar número
de parámetros de la red y error obtenido por la misma), cuya condición
de parada está basada en la convergencia de los individuos de la pobla-
ción, en vez de en un determinado número de generaciones. El segundo
ofrece un nuevo punto de vista al problema de la construcción de RNFBR.
Ası́, muchas neuronas cooperan, compiten y son modificadas utilizando
evolución difusa para obtener una red final que resuelve el problema con-
siderado. El término evolución 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
capı́tulo 5 están relacionados con el trabajo de estos investigadores.

2.4. Conclusiones

En este capı́tulo se ha presentado, en primer lugar, el concepto ma-
temático de función base radial y cómo puede ser utilizado para resolver
problemas de aproximación funcional. Posteriormente, se han descrito las
RNFBR, 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 más 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 óptimos de los pesos de las
conexiones sinápticas, siempre y cuando se hayan determinado el tamaño
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 predicción.

Por su facilidad de implementación y uso y por ser aproximadores uni-
versales, las RNFBR han sido utilizadas en todo tipo de aplicaciones, re-
lacionadas fundamentalmente con aproximación funcional, estimación de
series temporales y clasificación de patrones. Algunas de estas aplicacio-
nes, la más representativas y citadas en la bibliografı́a relacionada han sido

64



Conclusiones 2.4

expuestas a lo largo de este capı́tulo.
Por otro lado, desde el mismo momento en que fueron ideadas, sus

autores promovieron la construcción de algoritmos que automáticamen-
te diseñaran RNFBR. De esta forma, han aparecido numerosos métodos
destinados a entrenar y configurar este tipo de redes. Los más significa-
tivos, de entre los que no utilizan AE, han sido revisados en el apartado
2.2.5. Igualmente, se han descrito mecanismos para selección de centros
y radios; ası́ como métodos que tratan de establecer simultáneamente el
tamaño de la red y sus pesos sinápticos bien partiendo de una red mı́ni-
ma a la que añaden neuronas o, en el caso contrario, partiendo de una red
sobre-especificada a la que progresivamente se van quitando neuronas.

Por último, se han descrito los métodos basados en la misma filosofı́a
que EvRBF, esto es, AE que permiten evolucionar pesos, arquitecturas o
ambos a la vez (apartado 2.3). Las diferencias más notables entre ellos se
basan, primeramente, en si usan poblaciones de redes o poblaciones de
neuronas para trabajar. En segundo lugar, si intentan diseñar 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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CAPÍTULO 3 /

EL MÉTODO EVRBF

3.1. Introducción

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

Dentro del este capı́tulo, el apartado 3.2 describe los operadores evo-
lutivos especı́ficamente desarrollados para EvRBF. Se han distinguido los
operadores de recombinación o entrecruzamiento (apartado 3.2.1) y los de
mutación (apartado 3.2.2). A continuación, en el apartado 3.3, se describe
el esquema general del algoritmo EvRBF, para dar paso a una exposición
detallada de cada uno de sus componentes en el apartado 3.4. El capı́tulo
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 (pág. 24). Es pues un algoritmo iterativo en el cual se sucede
la creación y evaluación de generaciones de individuos, de forma que en
la última de ellas estarán presentes los mejores individuos encontrados en
todo el proceso, uno de los cuales será considerado la solución al problema
que se esté estudiando. EvRBF es un algoritmo elitista, de estado estacio-
nario y que mantiene una población de individuos de tamaño constante,
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si bien el tamaño de los individuos es variable.
La caracterı́stica más 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 implementación especı́fica de la red, pudiendo utilizarse
con cualquier representación siempre y cuando se respete el diseño de la
interfaz de la misma. Esta caracterı́stica ya está 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 diseñados 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 diseñado para tratar de recorrer
el espacio de búsqueda de la forma más efectiva posible, minimizando el
número de generaciones a ejecutar y maximizando la probabilidad de que
la búsqueda sea fructuosa. Ası́, parte de los operadores que se han gene-
rado permiten al algoritmo escapar de óptimos locales, al hacerlo explorar
soluciones del problema diferentes entre sı́. 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 caracterı́stica común a todos los operadores es que generan un
único individuo al ser aplicados. Si bien esto es normal en los habitual-
mente llamados operadores de mutación, no lo es tanto en los operadores
de entrecruzamiento o recombinación, en los cuales se suelen utilizar n
individuos para generar otros n nuevos.

3.2.1. Operadores de recombinación (crossover)

La recombinación aplicada a evolución de redes neuronales suele ser
de poca efectividad [Yao99], 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 especı́fica del espacio de entrada.
Sin embargo, también en estas redes la efectividad de la recombinación
puede verse afectada por el número de neuronas e incluso por la repre-
sentación elegida para el individuo. Ası́ por ejemplo, las representaciones
binarias permiten una rápida implementación 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 sinápticos. La codificación di-
recta de RNFBR elegida para EvRBF posibilita que durante la recombina-

68



Operadores evolutivos 3.2

ción se realice intercambio de neuronas que aproximan correctamente una
determinada zona de la función estudiada. Ası́ se irán generando bloques
básicos de neuronas que podrán ser compartidos por toda la población a
medida que se sucedan las generaciones.

Se han diseñado tres operadores de recombinación, X FIX, X MULTI y
X AVERAGE, que se describen a continuación.

3.2.1.1. Recombinación de secuencias de neuronas: X FIX

X FIX substituye una secuencia de neuronas de la capa oculta de una
red R1 por una secuencia de igual tamaño de neuronas de la capa oculta
de una red R2.

Como muestra la fig. 3.1, X FIX permite el intercambio de información
entre las redes sin afectar al tamaño de la capa oculta de la red R1 a la que
es aplicado.

Figura 3.1: Aplicación del operador X FIX: se produce intercambio de neuronas sin que
se modifique el tamaño de la red resultante, R1.

El propósito que persigue X FIX es que se produzca intercambio de
información entre las redes para llegar a obtener conjuntos de neuronas
que funcionen como los bloques constructivos de la solución final.
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3.2.1.2. Recombinación multipunto: X MULTI

Este operador reemplaza con probabilidad px multi cada neurona oculta
de una red R1 por una neurona escogida al azar de otra red R2. Al finalizar,
la red R1 contendrá nueva información conservando el mismo número de
neuronas que tenı́a al principio, como puede verse de forma gráfica en la
fig. 3.2. Este tipo de recombinación corresponderı́a con el entrecruzamien-
to uniforme en el caso de un AG con cromosomas binarios.

La utilización de este operador permite de nuevo el intercambio ma-
sivo de información entre las distintas redes, cuya capacidad de generali-
zación será alta al ser EvRBF un algoritmo elitista. Para su correcto uso se
precisa, no obstante, estudiar cuál es el valor más adecuado para la pro-
babilidad de aplicación interna, px multi, tarea que se ha llevado a cabo
conforme se detalla en el apartado 4.8.2 (pág. 103).
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R2
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20
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Figura 3.2: Aplicación del operador X MULTI: neuronas de R1 escogidas al azar se subs-
tituyen por neuronas de R2, sin cambiar el tamaño de la red resultante, R1.

3.2.1.3. Recombinación promediada: X AVERAGE

El operador X AVERAGE precisa nuevamente de la selección de dos
RNFBR al azar R1y R2, aunque realiza cambios exclusivamente en la capa
de neuronas ocultas de la primera de ellas.

El operador actúa de forma que cada neurona de R1 tiene probabilidad
igual a px average de ser seleccionada (sobre la determinación de este valor,
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ver apartado 4.8.3, pág. 104). Para cada neurona seleccionada, se escoge al
azar una neurona de R2 y se establecen tanto los centros como los radios
de la neurona de R1 al valor medio, calculado usando los centros de ambas
neuronas, como describen las ecuaciones 3.1 y 3.2.

c1i
� �

c1i � c2i �
2

(3.1)

r1i
� �

r1i � r2i �
2

(3.2)

donde c1i es el valor de la componente i � ésima del punto central de la
neurona escogida de la red R1, c2i corresponde al valor de dicha compo-
nente en la neurona procedente de R2; y análogamente, r1i es el valor de la
componente i � ésima del vector de radios de la neurona de la red R1, co-
rrespondiendo r2i al mismo concepto en la neurona R2. La fig. 3.3 muestra
gráficamente el proceso.
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Figura 3.3: Aplicación del operador X AVERAGE: se establecen los valores de centro (c1i)
y radio (r1i) neuronas de R1 elegidas aleatoriamente de R1 a valores promediados con
centros y radios de neuronas de R2.

El uso de este operador posibilita la aparición de una neurona que sin-
tetiza la función de las dos que intervienen en la operación. Si la nueva
neurona aproxima valores con la misma o mejor eficacia que las anterio-
res por separado, el proceso de selección natural, junto con el intercambio
de neuronas producido mediante recombinación, terminarán por primar
a las redes que contengan la nueva neurona sobre las ya existentes.
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3.2.2. Operadores de mutación

EvRBF ha sido dotado de un conjunto de operadores unarios de muta-
ción cuya función primordial es realizar una mejor exploración aleatoria
del espacio de búsqueda. De esta forma, el algoritmo reduce su dependen-
cia de la población inicial de RNFBR, a la vez que escapa de los posibles
óptimos locales que se puedan alcanzar durante su ejecución.

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

3.2.3. Mutación del valor de los centros: C TUNER y C RANDOM

La aplicación de estos operadores permite modificar el punto en que
está centrada cada FBR de las neuronas ocultas de la red seleccionada,
R11. La cantidad de neuronas afectadas por cada operador queda deter-
minada por las respectivas probabilidades de aplicación interna: pc tuner y
pc random, cuya estimación se describe en el apartado 4.8.4 (pág.106).

La diferencia entre ambos operadores consiste en que la modificación
realizada puede introducir mayor o menor variedad, en función de si se
realiza una simple perturbación del valor actual o de si se cambia éste por
un valor elegido aleatoriamente. Ası́, C TUNER realiza una perturbación
del valor actual ci utilizando una función de probabilidad gaussiana cen-
trada en el propio ci y de amplitud igual al radio de la FBR de la neurona,
ri. El nuevo valor tendrá una alta probabilidad de estar en un entorno cer-
cano a ci lo cual permite afinar la calidad de las soluciones generadas por
EvRBF.

Por su parte, C RANDOM pretende realizar una exploración más 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 distribución de probabilidad uniforme
en el rango = mini, maxi ? , siendo ambos lı́mites el mı́nimo y máximo va-
lores, respectivamente, de la i � ésima dimensión del espacio de entrada.
Los distintos mini y maxi pueden ser calculados a partir de los patrones de
entrada que componen los conjuntos de entrenamiento y test. La elección
aleatoria de estos valores trata de evitar la caı́da en regiones de óptimos
locales.
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3.2.4. Mutación del valor de los radios: R TUNER y R RANDOM

De manera análoga 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 ia
y rib, y cuya amplitud es igual a la de la dimensión correspondiente en el
espacio de entrada. R RANDOM opera de igual forma pero asignando un
valor aleatorio según una función de probabilidad uniforme.

La decisión de qué neuronas se verán afectadas y cuáles no, se basa de
nuevo en la utilización de factores de probabilidad de aplicación interna,
pr tuner y pr random, respectivamente. El modo en que se han sido determi-
nados estos dos parámetros queda recogido en el apartado 4.8.5 (110.)

3.2.4.1. Incrementador de neuronas: ADDER

La búsqueda de una determinada RNFBR llevada a cabo por EvRBF
supone también el establecimiento de la topologı́a más adecuada para di-
cha red, o lo que es igual, la especificación del número de neuronas que la
red ha de tener en su capa oculta.

Para tal fin, se han incluido operadores como ADDER, que añade 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, = mini, maxi ? , calculados sendos lı́mites de forma análoga
a como se indicó en el apartado 3.2.3.

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

3.2.4.2. Decrementadores de neuronas: DEL MANY y DEL CLOSEST

Si el anterior operador añadı́a nuevas neuronas, la aplicación de cual-
quiera de estos operadores conlleva la desaparición de neuronas de la capa
oculta de la red R1 a la que son aplicados.
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El primer operador, DEL MANY, puede eliminar un número indeter-
minado de neuronas, ya que es aplicado a cada una de ellas con probabili-
dad pdel many. El apartado 4.8.7 (pág. 114)recoge el estudio realizado para
determinar el valor más adecuado de este parámetro.

Por su parte, el operador DEL CLOSEST realiza la eliminación de una
sola neurona, si bien ésta no es elegida al azar. En lugar de ello, se calculan
las distancias euclı́deas entre todos los centros de las FBR de las neuro-
nas ocultas. A continuación, se determinan cuáles de ellas se hallan más
próximas entre sı́ para proceder, finalmente, a destruir una de ellas aleato-
riamente.

La inclusión de estos dos operadores persigue un doble objetivo. El pri-
mero es realizar una reducción 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 solución final posea alta capacidad
de generalización, aún 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, validación y test.

2. Crear población inicial de individuos, evaluar y asignar un fitness a cada individuo

3. Inicializar operadores, comprobadores de condición 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 condición de parada, esto es:

a) Seleccionar individuos de la población actual y crear copias de ellos.

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

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

6. Entrenar todos los individuos de la última generación usando los conjuntos de
datos de entrenamiento y validación.

7. Obtener el error de generalización de cada individuo de la última generación 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 computación evolutiva con el del entrenamiento clásico de
RNFBR, 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 reproducción, siempre se incorpora a la siguiente
generación inalterado.

3.4. Componentes del algoritmo EvRBF

Una vez vista la estructura genérica del algoritmo, se describe en los
siguientes apartados la implementación 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, validación y test

De forma genérica, la utilización de RNFBR precisa de la existencia de
un conjunto de entrenamiento (usado para establecer el valor de los pesos
sinápticos) y de un conjunto de test (que permite valorar la capacidad de
generalización de la red). Sin embargo, la introducción del AE en el proce-
so de configuración y entrenamiento de la red hace necesario el contar con
un conjunto de validación 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, información relativa a las dimensiones de los espacios de entrada y
salida (o la cardinalidad del conjunto de clases en problemas de clasifica-
ción) y el rango de valores para cada una de dichas dimensiones. Estos
datos serán utilizados para diseñar la estructura básica de cada red y para
guiar la actuación algunos de los operadores evolutivos ya descritos, como
los de mutación de centros y radios.

El algoritmo se ha diseñado 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 normalización consigue que los valores de
cada dimensión sigan una distribución de media igual a 0 y desviación
estándar 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 más al calcular las distancias que se usarán en las FBR.
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El proceso de normalización de las entradas se ha llevado a cabo según
indica en la siguiente ecuación:

x �i � xi � x̄
σ

(3.3)

donde x �i corresponde al nuevo valor generado, xi es el valor real presente
en el conjunto de patrones, x̄ es la media de dichos valores, σ es la desvia-
ción estándar y N es el número total de patrones disponibles.

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

x �i � xi � mini

maxi � mini

�
maxe � mine �A� mine (3.4)

donde maxe y mine son los valores superior e inferior, respectivamente, del
rango al que queremos escalar, maxi es el máximo valor encontrado para
la i � ésima variable de entrada, y mini es el mı́nimo correspondiente.

3.4.2. La población

El método EvRBF se encuadra dentro del grupo de algoritmos evoluti-
vos que trabajan con una única población de individuos. A lo largo de la
ejecución del algoritmo, el tamaño de la población permanece constante y
en cada generación siempre está 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-
blación es un conjunto de ellas y la solución 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 representación directa, cada individuo está 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 está centrada dicha neurona, un
vector de igual tamaño 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 filosofı́a de evolución 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. Ası́, 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.

Más explı́citamente, cada individuo incorpora métodos para:

a) Crear, copiar y asignar nuevos individuos.

b) Destruir el individuo.

c) Acceder y modificar cada una de las neuronas de la capa oculta.

d) Crear o destruir neuronas de la capa oculta.

e) Acceder y 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 patrón que se presenta de entrada
a la red.

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

h) Consultar y establecer el fitness asignado al individuo.

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

3.4.4. Métodos de inicialización de poblaciones

En este trabajo de tesis doctoral se han considerado y evaluado distin-
tos métodos para llevar a cabo la inicialización de la primera población en
cada una de las ejecuciones del algoritmo. Todos los métodos propuestos
tienen en común 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 inicialización, el proceso de genera-
ción de la población inicial consiste en la creación uno a uno de los indi-
viduos que la van a integrar. Por ello, los distintos métodos que se descri-
birán a continuación indican varias de las formas que existen para crear
un nuevo individuo.
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3.4.4.1. Elección del número de neuronas máximo para la capa oculta

El proceso de creación del individuo comienza con la elección del núme-
ro máximo de neuronas que formarán su capa oculta. Este dato será sólo
un lı́mite para crear la primera población de individuos, ya que en las
siguientes no se establece ningún tamaño superior y los operadores que
modifican el tamaño de esta capa tienen capacidad para aumentarla o dis-
minuirla libremente.

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

El problema de la determinación del número de neuronas no se pre-
senta en la capa de salida ya que viene determinado por la dimensión del
propio espacio de salida considerado en el problema a resolver. Ası́, en el
caso de aplicar el método a problemas de aproximación funcional o pre-
dicción de series temporales, el número de neuronas es directamente igual
a la dimensión del espacio de salida. Por otro lado, si el problema es de cla-
sificación de patrones, se genera una neurona de salida por cada una de
las distintas clases existentes.

Dado que los pesos de conexión entre capa oculta y capa de salida
serán determinados de forma analı́tica, el proceso de inicialización 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 número de neuronas que
cada individuo tendrá.

3.4.4.2. Selección de los centros de las neuronas

Se han implementado y evaluado (ver 4.3) distintos métodos de inicia-
lización 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 máximos y mı́nimos 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 diseñar 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 notará 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. Selección 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 RND CTE. Consiste en elegir un
único 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 función de probabilidad uniforme en el rango = 0, max ? , donde max es
la máxima de las amplitudes de los rangos de las variables de entrada.

Una segunda opción consistirá en establecer valores aleatorios varia-
bles, IR RND 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-
minarán IR MIN DIS e IR MIN DIS2 , consisten en establecer el radio
de cada neurona como la mı́nima 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-
tará en el factor de escalado usado en una y otra, que será 1 en el caso de
IR MIN DIS (como se indica en [Sánc02]) y de 1.75 para IR MIN DIS2
(como se indica en [Howl01]).

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

3.4.5. La función de evaluación

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 tamaño 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 comparación de redes (como ocurre en la selección mediante
torneo), si dos de ellas tuvieran exactamente el mismo fitness serı́a elegida
aquella cuyo tamaño fuese menor. La probabilidad de que haya de recu-
rrirse a esta comparación de tamaños es prácticamente nula en problemas
de aproximación funcional y estimación de series temporales, y algo más
significativa cuando se alcanzan las últimas generaciones del AE en pro-
blemas de clasificación de patrones.

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

Dentro de las posibilidades que aporta la utilización de un conjunto de
entrenamiento para asignar el fitness, se han estudiado las dos más habi-
tuales: separación de conjuntos de entrenamiento y validación, y uso de
particiones múltiples.

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

3.4.5.1. Conjuntos de entrenamiento y validación: EF TRN VAL

Este método es el más popular, por ser el más simple de implementar
y más rápido que el de particiones múltiples en cuanto a su ejecución. 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 validación. El proceso de evaluación de la red co-
mienza por entrenarla usando el conjunto de entrenamiento. A continua-
ción, si estamos tratando un problema de aproximación funcional o esti-
mación de series temporales, se presentan a la red los patrones del conjun-
to de validación y se computa el fitness como la inversa de la raı́z cuadrada
del error cuadrático medio calculado sobre las salidas conocidas, es decir:

f itness �CBED ∑
m
i � 1

�
fi � y

�
xi �8� 2

m F � 1

(3.5)

donde xi, es el i � ésimo patrón de entrada, m es el número de patrones en
el conjunto de validación, f i es la salida que deseamos obtener, e y

�
xi � es
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la salida ofrecida por la red cuando se le presenta dicho patrón.
La utilización de la inversa del error en vez del error mismo permite

que el algoritmo evolutivo pueda trabajar con un problema de maximi-
zación y hace que las diferencias entre los posibles valores de fitness sean
más significativas.

En el caso de que el problema que se desee resolver mediante EvRBF
sea de clasificación, el método EF TRN VAL es similar excepto en lo con-
cerniente al cálculo 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 patrón). Dado
un vector de entradas, la salida de la red será el número de la neurona que
ofrezca un valor de salida más alto. De esta forma, el fitness asignado a
cada red será el porcentaje de patrones del conjunto de validación correc-
tamente clasificados. Dicho porcentaje se calcula con respecto al número
total de patrones que componen el conjunto de validación.

3.4.5.2. Particiones múltiples: EF PARTS

Este segundo método está diseñado para evitar el posible sesgo intro-
ducido al usar una determinada división de los patrones en conjuntos de
entrenamiento y validación1.

Su funcionamiento parte de un único conjunto de entrenamiento que
contiene todos los patrones disponibles para la fase de entrenamiento y
validación de la red. Este conjunto es particionado en k conjuntos disjun-
tos de tamaño 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 validación. El valor de fitness final,
para el caso de problemas de aproximación funcional o estimación de se-
ries temporales, se establece a la inversa del valor promedio de las raı́ces
cuadradas de los ECM calculados en las k evaluaciones, como se indica en
la siguiente ecuación:

f itness �
)
**+ ∑

k
j � 1

D ∑
mj
i G 1 H f ji � y H xji I�I 2

mj

k

,.--/ � 1

(3.6)

1La inclusión de este método en EvRBF está motivada, principalmente, por la con-
versación mantenida por el autor de esta tesis con algunos de los asistentes al congreso
IWANN’2001, en el que se expuso el trabajo [Riva01], y a los que, desde estas lı́neas,
quisiera expresar mi agradecimiento.
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siendo:

k

∑
j � 1

m j
� m (3.7)

donde k es el número de particiones, m j es el número de patrones presente
en la partición j � ésima, f ji es el valor de salida esperado para la i � ésima
entrada en dicha partición, x ji es tal entrada y, finalmente, y

�
x ji � es el valor

obtenido por la red evaluada cuando la procesa.
Al igual que para EF TRN VAL, si el problema al que nos enfrentamos

es de clasificación, el valor de fitness para el método EF PARTS se calcu-
lará como la media de los distintos porcentajes de patrones correctamente
clasificados para cada una de las k particiones de los patrones realizada.

Nótese que el valor de k puede calcularse fácilmente como el mayor en-
tero menor o igual a la raı́z cuadrada del tamaño del conjunto de patrones
de evaluación.

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 tamaño m � 1 y un conjunto de validación de tamaño 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 evaluación resulta el más adecuado para ser usado con EvRBF.

3.4.6. Condición de parada y monitores de estado

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

3.4.6.1. Condición de parada

La biblioteca EO, utilizada para implementar EvRBF, permite especi-
ficar cualquier condición de parada para el AE que se pueda desear e in-
cluso combinaciones lógicas de varias de ellas. EvRBF permite utilizar, en
primer lugar, el número de generaciones como condición de parada. Este
es el método más 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 verá en el capı́tulo 5.
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Adicionalmente, se han incorporado tres métodos más que permiten
establecer la condición de parada. Ası́, se puede especificar un determi-
nado umbral de error y el algoritmo deberá estar en ejecución hasta que
dicho umbral sea alcanzado, independientemente de cuántas generacio-
nes le tome esta tarea. Por otro lado, otra condición de parada consistirı́a
en especificar el máximo número de generaciones que se van a realizar
sin que se haya encontrado un individuo mejor. Por último, es posible
utilizar una combinación lógica de las anteriores, especificando un núme-
ro máximo de generaciones, un umbral de error y un número máximo de
generaciones sucesivas sin mejora del fitness, de modo que el algoritmo
deje de ejecutarse en cuanto una o más de las condiciones de parada se
cumplan.

3.4.6.2. Monitores de estado

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

Los monitores utilizados en EvRBF son los siguientes:

a) Monitor de número de generación. Muestra el número de genera-
ción 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 población actual, el peor de ellos y el valor promedio de cada ge-
neración.

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

El algoritmo está diseñado de forma que estos monitores se activan
cada vez que se comprueba si se ha alcanzado o no la condición de para-
da. Como queda descrito en el esquema de la fig. 3.4, esta comprobación
se realiza antes de empezar una nueva iteración del bucle, es decir, antes
de seleccionar individuos de la generación actual para generar una nueva
población.
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3.4.7. Operadores aplicados a poblaciones

Se han utilizado tres operadores aplicados a poblaciones en el diseño
de EvRBF : el operador de selección de individuos para ser reproducidos,
el operador de reproducción y el operador de substitución.

3.4.7.1. Operador de selección

Está diseñado para seleccionar un conjunto de individuos de entre los
de una población evaluada, es decir, una población en la que todos los
individuos tienen un valor de fitness asociado.

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

La elección 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 población, para que ası́, mediante los operadores apli-
cados a individuos, pueda dar lugar a una buena solución al problema.

El operador de selección se aplica en cada generación un número de ve-
ces igual al número de individuos a reemplazar en la población actual. Se
generan ası́ nuevos individuos que dan lugar a una subpoblación que de-
nominaremos subpoblación de individuos seleccionados. Cada uno de
los individuos de esta subpoblación es copia exacta de alguno de los indi-
viduos de la población actual que, por tanto, permanece inalterada.

3.4.7.2. Operador de reproducción

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

Cada aplicación del operador de reproducción 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. Ası́ pues, cada operador
genético debe llevar asociado un valor de tasa de aplicación que determi-
na con qué probabilidad, Pv, será elegido frente a los demás, conforme se
indica en la siguiente ecuación:
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1. Elegir secuencialmente un individuo de la subpoblación 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 quedará de esta forma modificado.

Figura 3.5: Aplicación del operador de reproducción.

Pv
� Tasav

∑u Tasau
; � u 
 Operadores (3.8)

donde Pv es la probabilidad de que el operador v sea aplicado, Tasav es la
tasa de aplicación asignada a tal operador y Operadores representa el con-
junto de operadores existentes. El valor de las distintas tasas de aplicación
ha sido objeto de estudio en el apartado 4.8.

3.4.7.3. Operador de substitución

Por las caracterı́sticas de EvRBF, la aplicación de este operador simple-
mente elimina de la población actual un determinado número de indivi-
duos, en concreto aquellos que tienen peor fitness, e inserta en la población
la subpoblación de individuos seleccionados y modificados tras haberle
aplicado los anteriores operadores genéticos. Como resultado, tras aplicar
este último operador el tamaño de la población vuelve a ser igual al de la
población inicial.

3.5. Conclusiones

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

De esta forma, se han descrito cada uno de los componentes del al-
goritmo: operadores genéticos, operadores de población, condiciones de
parada, función de evaluación y mecanismos de inicialización de pobla-
ciones. Se ha prestado especial atención a la descripción y justificación de
los distintos operadores genéticos. Tales operadores han sido especı́fica-
mente diseñados para trabajar con RNFBR y constituyen la principal dife-
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3 El método EvRBF

rencia de EvRBF con respecto a otros enfoques de creación automática de
este tipo de redes.
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CAPÍTULO 4 /

ESTIMACIÓN DE PARÁMETROS
PARA EL MÉTODO EVRBF

4.1. Introducción

El anterior capı́tulo presentaba los elementos de que consta el algo-
ritmo EvRBF. Sin embargo, su efectividad pasa obligatoriamente por se-
leccionar algún método concreto de inicialización de poblaciones y deter-
minar el valor de algunos parámetros con los que debe ser ejecutado. En
este capı́tulo se describen los experimentos sistemáticos que se han reali-
zado para determinar el valor más apropiado para cada uno de dichos
parámetros de ejecución. Tanto la metodologı́a seguida para realizar los
experimentos como los resultados obtenidos están descritos a lo largo de
sus distintos apartados.

La necesidad de estimar estos parámetros contrasta con algunos ejem-
plos de algoritmos evolutivos que se pueden hallar en la literatura, de-
nominados por sus autores libres de parámetros [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 parámetros y decisiones fijadas de
antemano (tipo de operadores, forma de aplicarlos, etcétera) por lo que en
realidad no se podrı́an considerar como libres de parámetros, sino como
algoritmos que se muestran útiles para una amplia gama de problemas sin
necesidad de cambiar algunos de sus parámetros.

Las distintas divisiones que se han establecido en este capı́tulo analizan
los experimentos realizados para determinar el valor más adecuado de ca-
da uno de los componentes vistos en el capı́tulo anterior. Ası́, la sección
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4 Estimación de parámetros para el método EvRBF

4.3 se centra en la estimación del método de inicialización de poblaciones
más adecuado para usar con EvRBF. Posteriormente, la sección 4.4 estu-
dia la determinación del lı́mite de neuronas iniciales que se debe utilizar.
A continuación, en 4.5, se prueban las funciones de evaluación 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 generación, ası́ como el número
de ellos que deben ser comparados al seleccionar un individuo para re-
producir mediante el mecanismo de torneo. Finalmente, se determinan las
tasas de aplicación y probabilidades de aplicación internas de los distintos
operadores en 4.8 y se concluye con la sección 4.9, en la que se recogen los
valores estimados para todos estos parámetros, que a su vez serán utiliza-
dos en el siguiente capı́tulo para la evaluación del método.

4.2. Función utilizada para la determinación de
los parámetros

El problema utilizado para evaluar las distintas configuraciones de pa-
rámetros de EvRBF está tomado de [Sánc02], uno de los más recientes tra-
bajos que abordan el tema del diseño automático de RNFBR. En concreto,
se trata de aproximar la función definida en la ecuación:

f
�
x, y � � cos

�
πx � sin

�
π < � y � 3 � (4.1)

Como se puede comprobar, es una función definida de R
2 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 según las
siguientes ecuaciones:

xTr
i

� ax � idx, i � 0, 1, . . . , Nx � 1 (4.2)

yTr
j

� ay � jdy, j � 0, 1, . . . , Ny � 1 (4.3)

zTr
k

� f
�
xTr

i , yTr
j � , k � Nxi � j (4.4)

xTe
l

� ax � �
l � 0.5 � dx, l � 0, 1, . . . , Nx � 2 (4.5)

yTe
m

� ay � �
m � 0.5 � dy, m � 0, 1, . . . , Ny � 2 (4.6)

zTr
n

� f
�
xTr

m , yTr
m � , n � �

Nx � 1 � l � m (4.7)
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donde xTr
i e yTr

j corresponden a los variables de entrada del conjunto de
entrenamiento, xTe

l e yTe
m corresponden a las del conjunto de test, zTr

k e zTe
n

son las respectivas salidas, Nx
� Ny

� 11 y dx
� dy

� 0.1. La fig. 4.1
muestra ambos conjuntos de forma gráfica.

Conjuntos de entrenamiento y test
para determinar los parámetros de EvRBF

Entrenamiento
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Figura 4.1: Representación de los conjuntos de entrenamiento y test usados en la determi-
nación de los parámetros de ejecución de EvRBF. Ambos conjuntos han sido generados a
partir de la función definida según las ec. 4.1 a 4.7.

Una vez generados los conjuntos de entrenamiento y test, y en función
de lo indicado en el apartado 3.4.1, los valores de las variables de entrada
han sido normalizados y reescalados según los procedimientos allı́ descri-
tos. Este será igualmente el mecanismo utilizado en el siguiente capı́tulo
de evaluación del método.
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4 Estimación de parámetros para el método EvRBF

4.3. Selección del método de inicialización de po-
blaciones

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

Dado que se van a considerar tres mecanismos distintos para estable-
cer los centros iniciales (IC RND, 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 selección de centros-selección de
radios para comprobar cuál de ellos es el que ofrece mejores resultados.
En todos los casos, se han asignado valores por defecto a los parámetros
que se precisan para ejecutar EvRBF, que corresponden a los mostrados
en la tabla 4.1. Este conjunto de valores no es óptimo, pero empı́ricamente
se han mostrado válidos para resolver diversos problemas durante las fa-
ses de implementación 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
única opción si se desea mantener la definición original de este problema
concreto. En cada ejecución se ha separado del conjunto de entrenamiento
un 25 % de patrones, elegidos aleatoriamente, que integrarán el conjunto
de validación, necesario para establecer el fitness, pues se utiliza el méto-
do EF TRN VAL como función de evaluación. En cada ejecución se han
utilizado 100 individuos y el algoritmo se ha iterado durante 100 gene-
raciones. La población inicial en cada ejecución es diferente y generada
aleatoriamente. El lı́mite de neuronas de la primera generación se ha esta-
blecido a un 5 % del tamaño del conjunto de patrones de entrenamiento.
En cada generación se reemplaza el 30 % de los individuos y los que se
reproducen son elegidos mediante torneo de tamaño 3. La tasa de aplica-
ción de los operadores es igual a 1 para todos, por lo que la probabilidad
de aplicación es igual para cada operador. Por su parte, para los operado-
res que además necesitan una probabilidad de aplicación interna ésta ha
sido establecida a 0.5.

Para poder comparar las distintas combinaciones selección de centros-
selección de radios se ha considerado el menor ECM sobre el conjunto de
test (es decir, el error de generalización) devuelto por los individuos de la
última generación en cada una de las ejecuciones del algoritmo. El valor
de bondad de cada combinación es el promedio de los 5 mejores ECM
surgidos de las 5 ejecuciones realizadas para dicha combinación. La tabla
4.2 muestra dicho error de generalización. La representación gráfica de
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Selección del método de inicialización de poblaciones 4.3

Parámetro Valor
Repeticiones de cada experimento 5

Tamaño del conjunto de validación 25 %NTr
Tamaño población 100

Generaciones 100
Lı́mite neuronas primera generación 5 %N JTr

Población reemplazada 30 %
Tamaño torneo 3

Tasa aplicación operadores 1
Prob. interna operadores 0.5

Función evaluación EV TRN VAL

Tabla 4.1: Valores por defecto de los parámetros de EvRBF. Se utilizan inicialmente en
los experimentos realizados para determinar el método de inicialización de poblaciones.
NTr es el tamaño del conjunto de entrenamiento. N JTr es dicho tamaño menos el del con-
junto de validación. La tasa de aplicación de operadores determina su probabilidad de
aplicación, 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,
3.2.4 y 3.2.3.

dichos datos es la que muestra la fig. 4.2.
La primera conclusión del análisis de los distintos métodos de inicia-

lización de centros y radios es que no hay ninguno de ellos que varı́e 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 está utilizando la información recogida de
los patrones de entrada para comenzar la búsqueda en aquellas regiones
en las que se conoce que está definida la función, 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 elección 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 decisión final será tomar IC PAT
como método de selección 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 están representados todos los métodos de inicialización 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 más en concreto al prime-
ro, por ser el que devuelve el menor ECM de entre ellos. Básicamente, la
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4 Estimación de parámetros para el método EvRBF

Centros
Radios IC RND IC PAT IC KM

IR RND CTE 2.2 K 10 L 4 M 1.8 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4 M 0.6 K 10 L 4 1.6 K 10 L 4 M 0.9 K 10 L 4

IR RND VAR 1.9 K 10 L 3 M 0.8 K 10 L 4 1.3 K 10 L 4 M 1.2 K 10 L 4 1.8 K 10 L 4 M 1.1 K 10 L 4

IR MIN DIS 1.9 K 10 L 3 M 0.6 K 10 L 4 1.9 K 10 L 4 M 1.1 K 10 L 4 1.4 K 10 L 4 M 0.4 K 10 L 4

IR MIN DIS2 1.7 K 10 L 4 M 0.5 K 10 L 4 1.1 K 10 L 4 M 0.7 K 10 L 4 2.5 K 10 L 4 M 2.3 K 10 L 4

Tabla 4.2: ECM promedio y desviación estándar obtenido utilizando combinaciones de
los distintos métodos de inicialización de centros (columnas) y radios (filas). Los resul-
tados muestran que la utilización de IC PAT e IR MIN DIS2 son los que consiguen una
mayor reducción del error.
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Figura 4.2: ECM de generalización obtenido utilizando combinaciones de los distintos
métodos de inicialización de centros y radios. Se representa la desviación estándar pa-
ra los tres mejores valores. Los resultados muestran la utilización conjunta de IC PAT e
IR MIN DIS2 es la que consigue una mayor reducción 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 continuación
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Selección del lı́mite de neuronas iniciales 4.4

Lı́mite neuronas inicial ECM Tamaño red Tiempo (seg.)
1 % 1.8 K 10 L 4 M 1.4 K 10 L 4 16 M 3 13 M 1
5 % 2.0 K 10 L 4 M 1.4 K 10 L 4 16 M 4 13 M 2

10 % 0.5 K 10 L 4 M 0.2 K 10 L 4 23 M 1 20 M 1
15 % 0.4 K 10 L 4 M 0.1 K 10 L 4 23 M 4 26 M 3
20 % 0.3 K 10 L 4 M 0.2 K 10 L 2 25 M 2 31 M 4

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

ası́ como en los descritos en el siguiente capı́tulo, el método de iniciali-
zación de poblaciones utilizará selección de centros basado en patrones
(IC PAT) y selección de radios basados en la distancia a la más cercana
multiplicada por un factor de 1.75 (IR MIN DIS2).

4.4. Selección del lı́mite de neuronas iniciales

El siguiente conjunto de experimentos intenta determinar si el valor
del 5 % del tamaño del conjunto de entrenamiento, utilizado anteriormen-
te, es el más adecuado para ser fijado como lı́mite superior del número
de neuronas de la capa oculta de la población inicial de RNFBR. Nueva-
mente, se ha procedido a ejecutar 5 veces el algoritmo probando distintos
valores para este parámetro. En concreto se ha experimentado con la posi-
bilidad de usar los valores 1 %, 5 %, 10 %, 15 %, y 20 %. Al resto de paráme-
tros se les han vuelto a asignar los valores mostrados en la tabla 4.1 y los
métodos de inicialización 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 gráficamente 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 número mayor de neuronas el error cometido
decrece. Sin embargo, ha de establecerse una cota a este número dado que
el incremento del lı́mite para las neuronas de la población inicial supone
un incremento del tamaño de las redes generadas y, consecuentemente,
del tiempo de ejecución que se necesita. Es por ello que se ha adoptado
la utilización del valor 10 % como el más adecuado para el algoritmo -
EvRBF dado que ofrece una reducción del ECM significativa con respecto
a porcentajes menores y representa un buen compromiso con respecto al
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4 Estimación de parámetros para el método EvRBF

incremento del tamaño de las redes de la última generación y al tiempo de
ejecución.
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Figura 4.3: ECM alcanzado con respecto a distintos lı́mites para el tamaño de las redes que
componen la población inicial. Dicho lı́mite se establece como porcentaje del tamaño del
conjunto de entrenamiento. Para los tres mejores valores se ha representado también el
valor de la desviación estándar. Los datos muestran que, a pesar de que el mejor valor es
el devuelto por un lı́mite igual al 20 % de los patrones de entrada, la utilización del mismo
supone un incremento tanto en el número de neuronas como en el tiempo utilizado. Por
ello se usará el valor del 10 %, dado que constituye un buen compromiso entre los valores
de ECM, tamaño de redes y tiempo necesario.

4.5. Selección de la función de evaluación

La segunda serie de experimentos realizados ha servido para determi-
nar cuál debe ser el método elegido para asignar un valor de fitness a cada
individuo; esto es, si será el método de particiones múltiples (EF PARTS),
o por el contrario el de un solo conjunto de entrenamiento y otro de vali-
dación (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 múltiples
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Figura 4.4: Número de neuronas de la capa oculta en las redes de la última población pa-
ra distintos lı́mites a dicho número para las redes de la población inicial. Dichos lı́mites
están expresados en el eje de abscisas como porcentajes sobre el tamaño del conjunto de
entrenamiento. Para aquellos valores que devolvı́an los mejores ECM se ha representado
también la desviación estándar. El gráfico muestra que cuanto mayor es el lı́mite estable-
cido, mayores son las neuronas presentes en la última generación. No obstante, las redes
generadas con los valores 10 %, 15 % y 20 % mantienen tamaños similares, a la vez que re-
ducen significativamente el ECM con respecto a porcentajes más 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-
ción de centros y radios, y el 10 % del tamaño del conjunto de entrenamien-
to como lı́mite superior para el número de neuronas de la capa oculta de
la primera generación. Análogamente, 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 asignación de fitness
considerados se muestran en la tabla 4.4.

El análisis de los resultados muestra que ambos métodos ofrecen re-
sultados similares en cuanto al ECM conseguido (un poco más reducido
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4 Estimación de parámetros para el método EvRBF

Función de Evaluación ECM Tamaño Tiempo
EF TRN VAL 0.7 K 10 L 4 M 0.3 K 10 L 4 18 M 4 18 M 2

EF PARTS 0.5 K 10 L 4 M 0.1 K 10 L 4 20 M 2 196 M 14

Tabla 4.4: ECM de generalización, tiempo de ejecución y tamaño de las redes para distin-
tas funciones de evaluación. EF TRN VAL ofrece un error y tamaño de red muy similar
a EF PARTS, pero lo hace en un tiempo 10 veces menor.

en el caso de EF PARTS) y al tamaño 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 validación en
cuanto al tiempo que requiere, pues es 10 veces menor que el requerido si
se utilizan particiones múltiples. La utilización del conjunto de validación
es suficiente para conseguir que EvRBF no sobre-entrene las redes que va
construyendo, permitiendo que mantengan una buena capacidad de ge-
neralización a lo largo del proceso evolutivo.

Consecuentemente, el resto de experimentos llevados a cabo, tanto en
este capı́tulo como en el siguiente de evaluación del método, utilizarán
EF TRN VAL cómo función de evaluación que asigne el fitness a los indi-
viduos.

4.6. Determinación del porcentaje de reemplazo

Una vez elegidos el método de inicialización 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 población. Análogamente, se deberán
generar tantos nuevos individuos mediante los operadores genéticos co-
mo los que vayan a ser reemplazados. Ası́, el valor concreto que deseamos
estimar se corresponde con el parámetro denominado población reempla-
zada presente en la tabla 4.1.

La metodologı́a 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 tamaño de la población ini-
cial. De esta forma, se han considerado 5 valores para este parámetro, a
saber: 10 %, 30 %, 50 %, 70 % y 90 %.

No obstante, para cada uno de los valores de este parámetro se ha uti-
lizado un número distinto de generaciones, pues el porcentaje de indivi-
duos a reemplazar determina la cantidad de evaluaciones de RNFBR que
se llevarán a cabo. De esta forma, mediante la variación en el número de
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evaluaciones se ha conseguido que en todos los casos se llegue a una so-
lución final tras un número similar de evaluaciones, permitiendo que la
comparación sea significativa.

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

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

Tabla 4.5: Número de generaciones con que se ejecutará EvRBF en función del porcentaje
de individuos que serán reemplazados en cada nueva generación. La combinación de
ambos parámetros permite mantener el número de evaluaciones alrededor de las 3000.

El resto de parámetros 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 ejecución de una población inicial
aleatoria y utilizando los mismos conjuntos de entrenamiento y test que
en las anteriores ocasiones.

Porcentaje de reemplazo ECM Tamaño tiempo
10 % 0.5 K 10 L 4 M 0.2 K 10 L 4 22 M 2 26 M 2
30 % 0.9 K 10 L 4 M 0.1 K 10 L 4 17 M 2 17 M 1
50 % 1.4 K 10 L 4 M 0.9 K 10 L 4 18 M 3 15 M 2
70 % 0.9 K 10 L 4 M 0.5 K 10 L 4 19 M 2 16 M 1
90 % 1.0 K 10 L 4 M 0.2 K 10 L 4 17 M 1 14 M 2

Tabla 4.6: ECM, tamaño de red y tiempo de ejecución promedios obtenidos para distin-
tos porcentajes de población de individuos reemplazados en cada nueva generación. El
mejor ECM se consigue cuando el 10 % de la población es reemplazada y substituida por
un número igual de nuevos individuos, aunque ello se hace a costa de un mayor número
de neuronas y un mayor tiempo de ejecución. El resultado más equilibrado se consigue
cuando el 30 % de la población es reemplazo, pues se alcanza el mejor error de generali-
zación con el menor número de neuronas y en tiempo similar al mı́nimo 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 población, aunque se consigue gracias al in-
cremento del número de generaciones que lleva asociado, lo cual lleva a la
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Figura 4.5: ECM para distintos porcentajes de individuos reemplazados en cada nueva
generación. Para aquellos valores que ofrecen los mejores resultados se ha representado
también la desviación estándar. El mejor valor se alcanza cuando se reemplaza el 10 % de
la población, aunque el porcentaje que representa un mejor compromiso entre capacidad
de generalización y tamaño de la red es 30 %.

creación de redes más grandes. El resultado más equilibrado, sin embargo,
corresponde a la utilización de un 30 % de reemplazo de población. Con
este porcentaje se consiguen las redes de menor tamaño que mejor genera-
lizan, resultando un buen compromiso entre ambos factores. La decisión
final ha consistido en asignar al porcentaje de reemplazo el valor del 30 %.

4.7. Determinación del tamaño del torneo

Una vez hemos estudiado los mecanismos de inicialización, funciones
de evaluación y porcentajes de población a reemplazar, procedemos a esti-
mar el número de individuos que serán comparados cada vez que el ope-
rador de selección sea aplicado, esto es, el tamaño del torneo.

Se han realizado experimentos para determinar cuál es el valor más

98



Determinación del tamaño del torneo 4.7

0

5

10

15

20

25

30

10% 30% 50% 70% 90%

T
a
m

a
ñ

o
 d

e
 r

e
d

Tamaño de red para distintos porcentajes de población reemplazada

Figura 4.6: Tamaños de red para distintos porcentajes de individuos reemplazados en
cada nueva generación. Para aquellos porcentajes que ofrecı́an los mejores resultados
en cuanto al ECM conseguido (ver fig. 4.5), se ha representado también la desviación
estándar. El mejor valor se alcanza cuando se reemplazan el 30 % ó el 90 % de la población.
Sin embargo, el primero de estos valores tienen mayor capacidad de generalización.

apropiado, utilizando los valores ya conocidos para el método de inicia-
ción de poblaciones, lı́mite superior de neuronas de la primera generación,
función de evaluación y porcentaje de población reemplazada. Los distin-
tos valores para el tamaño de torneo que se han tenido en cuenta han sido:
2, 3, 4, 5, 8, 10, 15 y 20. Los operadores genéticos han sido aplicados en
función 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 parámetro 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 generalización, se hace a
costa de redes mucho mayores. Por ello, los valores más acertados para
el tamaño del torneo son los pequeños. De esta forma, EvRBF es un al-
goritmo que no ejerce una alta presión selectiva, permitiendo que se re-
produzcan individuos cuyo fitness no es el mejor hasta el momento. Esto
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4 Estimación de parámetros para el método EvRBF

Tamaño de Torneo ECM Tamaño Tiempo
2 0.7 K 10 L 4 M 0.2 K 10 L 4 18 M 1 17 M 2
3 0.9 K 10 L 4 M 0.1 K 10 L 4 17 M 2 17 M 1
4 1.4 K 10 L 4 M K 0.910 L 4 20 M 4 20 M 2
5 0.7 K 10 L 4 M 0.3 K 10 L 4 23 M 3 22 M 6
8 0.5 K 10 L 4 M 0.3 K 10 L 4 25 M 2 25 M 2
10 1.2 K 10 L 4 M 0.4 K 10 L 4 24 M 4 25 M 5
15 0.5 K 10 L 4 M 0.1 K 10 L 4 31 M 5 33 M 8
20 0.6 K 10 L 4 M 0.3 K 10 L 4 33 M 6 37 M 9

Tabla 4.7: ECM, tamaño y tiempo promedios obtenidos para distintos tamaños de torneo.
Aun cuando el menor error de generalización se alcanza con torneo igual a 5, 8 y 15, es
significativamente mejor el resultado hallado con tamaños pequeños, como 2 y 3, dado
que se consiguen errores muy similares, con tamaños de red mucho más pequeños. Por
este motivo, se utilizarán sólo 2 individuos en la utilización de la selección mediante
torneo.
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Figura 4.7: ECM promedio para distintos tamaños de torneo, utilizado para la selección
de los individuos que se reproducirán. Para los tres mejores resultados se ha representado
su desviación estándar. La mejor relación ECM-tamaño de red (ver tabla 4.7) se obtienen
cuando el tamaño es pequeño; más concretamente cuando éste es igual a 2.
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redunda en una mayor variabilidad dentro de la población e impide el
sobre-entrenamiento de los individuos. Más concretamente, la utilización
de sólo 2 individuos en cada una de las aplicaciones del operador de selec-
ción arroja un ECM equiparable a los menores hallados, ası́ como las redes
más pequeñas y los menores tiempos de ejecución. Por tanto, el valor que
se utilizará como tamaño de torneo será de 2 individuos.

4.8. Determinación de la tasa de aplicación de
los operadores evolutivos

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

Para determinar la tasa más 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 demás operadores a
1. De esta forma, se han probado 5 valores distintos como tasa de aplica-
ción 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 según la ec. 3.8 (pág. 85) , es decir, es el resultado de dividir
su tasa de aplicación por la suma de las tasas de aplicación de todos los
operadores.

La utilización de una tasa de aplicación igual a 0 pretende descubrir
cuáles de los operadores podrı́an ser eliminados, siempre que se usen en
conjunción con el resto. Esto permitirá crear un subconjunto de operadores
mı́nimo cuya aplicación, garantice la generación de RNFBR con alto poder
de generalización.

Tasas de aplicación de operadores genéticos
0

0.5
1
2
4

Tabla 4.8: Valores considerados para la tasas de aplicación de los operadores genéticos.
Estos valores han sido utilizados en los diversos estudios realizados para estimar con
cuál de ellos debe ser utilizado cada operador genético. La tasa de aplicación determina
la probabilidad de aplicación de un operador según la ec. 3.8 (pág. 85).
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4 Estimación de parámetros para el método EvRBF

Probabilidad de aplicación interna
0.1
0.25
0.5
0.75

1

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

Dado que la forma de actuación de operadores como X MULTI, X A-
VERAGE o C RANDOM, entre otros, depende también de una probabili-
dad de aplicación interna, estos operadores han sido evaluados variando
no sólo su tasa de aplicación, sino también dicha probabilidad de aplica-
ción interna. Debido a esto, para el estudio de los operadores que requie-
ren de este parámetro, el número de experimentos que se ha llevado a cabo
ha sido aún mayor. Ası́, se han realizado combinaciones de cada uno de
los valores de la tasa de aplicación no nulos con 5 valores distintos para
la probabilidad de aplicación 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 aplicación-
probabilidad interna, se ha ejecutado el algoritmo 5 veces, manteniendo el
resto de operadores con tasa de aplicación igual a 1 y con probabilidad de
aplicación interna igual a 0.5, en aquellos que la precisan.

El análisis final de los resultados se ha realizado registrando el menor
ECM devuelto en cada ejecución de EvRBF, calculado usando los indivi-
duos de la población 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 aplicación o por cada par tasa de aplica-
ción-probabilidad interna. Este valor medio es el mostrado en las figs. 4.8 a
4.19.

4.8.1. Tasa de aplicación del operador X FIX

El operador X FIX, cuya forma de actuar queda recogida en el apartado
3.2.1.1, precisa únicamente del establecimiento de su tasa de aplicación.
Es por ello, que se han realizado un total de 25 experimentos, que han
producido los resultados mostrados en la tabla 4.10, cuya representación
gráfica 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 último obtie-
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Tasa Aplicación ECM Tamaño
0 1.1 K 10 L 4 M 0.5 K 10 L 4 19 M 2

0.5 0.9 K 10 L 4 M 0.4 K 10 L 4 20 M 3
1 0.9 K 10 L 4 M 0.2 K 10 L 4 17 M 2
2 1.1 K 10 L 4 M 0.6 K 10 L 4 15 M 2
4 1.4 K 10 L 4 M 0.6 K 10 L 4 16 M 2

Tabla 4.10: Determinación de la tasa de aplicación del operador X FIX. Las columnas
muestran los valores promedios de ECM y tamaño de red a lo largo de 5 ejecuciones de
EvRBF para cada uno de los valores de la tasa de aplicación. El menor error de generali-
zación se obtiene cuando la tasa de aplicación es 0.5 ó 1, aunque con este último valor se
consiguen redes más pequeñas.

ne redes sensiblemente más pequeñas. El intercambio de información que
produce este operador resulta por tanto efectivo y se perfila como uno de
los operadores que formarán parte del conjunto de operadores mı́nimos.

4.8.2. Tasa de aplicación del operador X MULTI

El operador X MULTI presenta el primer caso en el que se han de es-
tablecer simultáneamente los parámetros de tasa de aplicación y proba-
bilidad de aplicación interna, px multi. Por ello se ha probado en primer
lugar la posibilidad de utilizar el operador con tasa de aplicación igual a
0 y, posteriormente, las distintas combinaciones que surgen de utilizar las
restantes tasas de aplicación de la tabla 4.8 junto a las probabilidades de
aplicación internas de la tabla 4.9.

Prob. de aplicación Interna
Tasa Aplicación 0.1 0.25 0.5 0.75 1

Nula 1.0 K 10 L 4

0.5 1.0 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4

1 1.2 K 10 L 4 0.6 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 1.6 K 10 L 4

2 1.1 K 10 L 4 1.4 K 10 L 4 1.1 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4

4 2.4 K 10 L 4 1.1 K 10 L 4 1.4 K 10 L 4 1.1 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4

Tabla 4.11: Determinación de la tasa de aplicación 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 aplicación-probabilidad de aplicación interna, salvo en el caso de tasa de
aplicación nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. El mejor resul-
tado se obtiene cuando se usa una tasa de aplicación igual a 1 y probabilidad interna,
px multi , igual a 0.25.

La tabla 4.11 muestra el valor promedio del mı́nimo ECM encontrado
en las 5 ejecuciones realizadas para cada uno de los experimentos realiza-
dos. La representación gráfica de dichos datos es la que muestra la fig. 4.9.
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Figura 4.8: Determinación de la tasa de aplicación del operador X FIX. Se muestra el ECM
promedio calculado sobre 5 ejecuciones para distintos valores de tasa de aplicación. Los
valores de tasa de aplicación que ofrecen menor ECM han sido representados junto con
su desviación estándar. El mejor resultado se consigue cuando la tasa de aplicación es
establecida a valores medios-bajos, como 0.5 y 1.

Se puede observar que el ECM más pequeño encontrado es de 0.6 N 10 � 4.
Este valor se obtiene cuando se asigna a este operador una tasa de aplica-
ción igual a 1, al tiempo que se mantiene su tasa de probabilidad interna
a 0.25. Al igual que ocurrı́a con X FIX, este segundo operador de recombi-
nación se muestra nuevamente efectivo, lo cual indica que con el tipo de
redes RNFBR, el intercambio de información resulta adecuado para evo-
lucionar hacia una buena solución final.

4.8.3. Tasa de aplicación del operador X AVERAGE

El operador de recombinación promediada es el segundo que presen-
ta la circunstancia de tener que ser estudiado con respecto al valor de su
tasa de aplicación junto con el valor de la probabilidad interna, px average.
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4 Estimación de parámetros para el método EvRBF

Prob. de aplicación Interna
Tasa Aplicación 0.1 0.25 0.5 0.75 1

Nula 1.0 K 10 L 4

0.5 0.8 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4 0.6 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4

1 1.1 K 10 L 4 1.4 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4

2 1.8 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 1.1 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4 1.3 K 10 L 4

4 2.4 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4

Tabla 4.12: Determinación de la tasa de aplicación 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 aplicación-probabilidad de aplicación interna, salvo en el caso de tasa
de aplicación nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. El mejor re-
sultado se obtiene cuando se usa una tasa de aplicación igual a 0.5 y probabilidad interna,
px average , igual a 0.75.

Por ello, la mecánica 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 aplicación, salvo,
obviamente, cuando ésta última 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 representación gráfica corresponde a la
fig. 4.10.

Los resultados invitan a utilizar el operador X AVERAGE con una ta-
sa de aplicación 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 agrupación
de la información contenida en las dos neuronas con las que opera redu-
ce la diversidad global de la población, se permite aproximar con mayor
exactitud la zona de entradas ubicada entre dos neuronas ya establecidas.

4.8.4. Tasa de aplicación de los operadores C TUNER y
C RANDOM

Una vez concluido el estudio de los operadores de recombinación, co-
mienza la determinación de los valores que deben asociarse al uso de los
operadores de mutación 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 implı́citos sendas probabilida-
des de aplicación interna pc tuner y pc random, respectivamente, que han sido
también determinadas mediante los experimentos llevados a cabo.

La función representada en la fig. 4.1 ha sido de nuevo la elegida para
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4 Estimación de parámetros para el método EvRBF

ser aproximada, utilizando para ello distintos valores tanto de tasa de apli-
cación 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 elección de radios aleatorios, C RANDOM. Gráfi-
camente, los datos del error de generalización pueden observarse en las
figs. 4.11 y 4.12, respectivamente.

Prob. de aplicación Interna
Tasa Aplicación 0.1 0.25 0.5 0.75 1

Nula 1.0 K 10 L 4

0.5 1.0 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4 0.6 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4

1 1.1 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 1.4 K 10 L 4

2 1.1 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 1.3 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4 1.3 K 10 L 4

4 0.8 K 10 L 4 1.6 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 1.3 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4

Tabla 4.13: Determinación de la tasa de aplicación 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 aplicación-probabilidad de aplicación interna, salvo en el caso de tasa de
aplicación nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. El mejor resul-
tado se obtiene cuando se usa una tasa de aplicación 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. Ası́, la tasa de apli-
cación va a ser establecida a 0.5 y la probabilidad pc tuner será 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 utilización de C RANDOM. Encontramos, no obstante, que el valor
utilizado para la tasa de aplicación puede ser de 1 ó de 2, dado que con
ambos se consigue el menor ECM de forma más frecuente. En concreto, el
valor más regular en cuanto a capacidad de generalización de redes es 1.
Para esta tasa de aplicación, debe elegirse una probabilidad de aplicación
igual a 1, por ser ésta la que arroja redes más pequeñas como muestra la
fig. 4.13.

Las tasas de aplicación de los operadores de modificación de centros
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4 Estimación de parámetros para el método EvRBF

Prob. de aplicación Interna
Tasa Aplicación 0.1 0.25 0.5 0.75 1

Nula 1.1 K 10 L 4

0.5 1.1 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 1.5 K 10 L 4

1 1.0 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4

2 0.9 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 1.7 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4

4 2.3 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 1.1 K 10 L 4 1.4 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4

Tabla 4.14: Determinación de la tasa de aplicación 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 aplicación-probabilidad de aplicación interna, salvo en el caso de tasa
de aplicación nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. Los mejo-
res resultados se obtienen con varios valores, aunque los más homogéneos se consiguen
cuando la tasa de aplicación es 1 ó 2. No obstante, las redes más pequeñas se consiguen
cuando la tasa de aplicación es igual a 1 y la probabilidad de aplicación es también 1,
como muestra la fig. 4.13.

ası́ como sus probabilidades internas proporcionan a EvRBF un mecanis-
mo idóneo para permitir la exploración del espacio de búsqueda, en busca
de nuevos centros que puedan cubrir áreas no examinadas hasta el mo-
mento.

4.8.5. Tasa de aplicación de los operadores R TUNER y -
R RANDOM

Dentro de los operadores que afectan directamente a los parámetros de
configuración de cada neurona, procedemos al estudio de los que modi-
fican el valor del radio de las mismas. Ası́, tanto el operador R TUNER
como el operador R RANDOM permiten al AE buscar valores dentro del
espacio de búsqueda 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 aplicación de cada
uno de ellos, ası́ como las correspondientes probabilidades con que serán
aplicados a cada neurona: pr tuner y pr random.

Nuevamente, manteniendo el resto de parámetros a los valores indica-
dos en la tabla 4.1 y utilizando los mecanismos de inicialización de centros
y radios, función de evaluación, lı́mite de neuronas y tamaño de torneo
determinados en los apartados anteriores, se han realizado experimentos
que combinan distintas tasas de aplicación 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 ejecución
de EvRBF un total de 5 veces por cada par de valores a probar, están reco-
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4 Estimación de parámetros para el método EvRBF

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 análogo, se hallan en la tabla 4.16
y en la fig. 4.15.

Prob. de aplicación Interna
Tasa Aplicación 0.1 0.25 0.5 0.75 1

Nula 1.1 K 10 L 4

0.5 0.8 K 10 L 4 0.6 K 10 L 4 0.7 K 10 L 4 0.7 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4

1 0.9 K 10 L 4 1.4 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 1.5 K 10 L 4

2 1.1 K 10 L 4 0.7 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4

4 1.4 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 1.5 K 10 L 4

Tabla 4.15: Determinación de la tasa de aplicación 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 aplicación-probabilidad de aplicación interna, salvo en el caso de tasa de aplicación
nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. Los mejores resultados se
obtienen cuando se usa la combinación O 0.5, 0.25 P .

La determinación de los valores con que R TUNER debe ser empleado
en el AE muestra que los valores de aplicación bajos son los que obtienen
mejores resultados. Ası́, la mejor combinación de valores tasa de aplicación-
probabilidad de aplicación interna, que es la que devuelve el menor error de
generalización, es la formada por una tasa de aplicación igual a 0.5 junto
con una probabilidad de aplicación interna, pr 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 aplicación más idónea es
1, combinada con un factor de aplicación 0.75.

Prob. de aplicación Interna
Tasa Aplicación 0.1 0.25 0.5 0.75 1

Nula 1.0 K 10 L 4

0.5 1.0 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 1.5 K 10 L 4

1 0.8 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 0.6 K 10 L 4 0.7 K 10 L 4

2 1.1 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 1.3 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 0.7 K 10 L 4

4 0.9 K 10 L 4 2.0 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 1.7 K 10 L 4 1.4 K 10 L 4

Tabla 4.16: Determinación de la tasa de aplicación 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 aplicación-probabilidad de aplicación interna, salvo en el caso de tasa
de aplicación nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. Los mejores
resultados se obtienen cuando se usa tasa de aplicación 1, combinada con probabilidad
interna, pr random , igual a 0.75.

Una vez más, la aplicación prudente del operador que modifica los
radios trata de buscar a lo largo del espacio los valores más adecuados
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que permitan a la red aproximar mejor la función objeto de estudio, pero
sin convertir la tarea en una búsqueda totalmente aleatoria.

4.8.6. Tasa de aplicación del operador ADDER

La última serie de experimentos que se han llevado a cabo han permi-
tido estimar las tasas de aplicación de los operadores destinados a modi-
ficar el tamaño de las redes. La utilización 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
generalización de la misma.

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

Tasa Aplicación ECM Tamaño Tiempo
0 4.9 K 10 L 4 M 1.4 K 10 L 4 8 M 1 10 M 1

0.5 1.5 K 10 L 4 M 0.7 K 10 L 4 15 M 3 14 M 2
1 1.1 K 10 L 4 M 0.8 K 10 L 4 17 M 3 16 M 3
2 0.6 K 10 L 4 M 0.2 K 10 L 4 24 M 2 19 M 1
4 0.3 K 10 L 4 M 0.1 K 10 L 4 29 M 2 27 M 2

Tabla 4.17: Determinación de la tasa de aplicación del operador ADDER. Las columnas
muestran los valores promedios de ECM, tamaño de red y tiempo de ejecución a lo largo
de 5 ejecuciones de EvRBF para cada uno de los valores de la tasa de aplicación. El menor
error de generalización se obtiene cuando la tasa de aplicación es 4, aunque es a costa de
un número considerablemente mayor de neuronas, lo cual redunda en mayor coste de
tiempo. El valor más equilibrado en cuando a ECM, tamaño 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 utilización de una tasa de aplicación
media-alta, en este caso 2, es la que ofrece el mejor compromiso en cuan-
to a error, tamaño y tiempo de ejecución. La utilización de una tasa mayor
permite obtener mayor capacidad de generalización, aunque se hace a cos-
ta de generar redes de mayor tamaño, que a su vez ralentizan la ejecución
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4 Estimación de parámetros para el método EvRBF

del algoritmo. No obstante, la elección del valor final se ha postergado al
apartado 4.8.8, en el que se evalúa la acción combinada de este operador
de adición de neuronas con el operador que las elimina, DEL MANY.

4.8.7. Tasa de aplicación de los operadores DEL MANY y
DEL CLOSEST

Para finalizar, se han evaluado los distintos operadores que permiten
reducir el número de neuronas de la capa oculta. De los dos operadores
que existen, sólo DEL MANY necesita ser evaluado con distintos valores
de probabilidad de aplicación interna, pdel many, no ası́ DEL CLOSEST pa-
ra el cual sólo habremos de especificar una tasa de aplicación.

Comenzando por el más simple de ellos, DEL CLOSEST, se ha ejecu-
tado 5 veces EvRBF por cada uno de los valores de la tasa de aplicación
considerados (ver tabla 4.8), y manteniendo los parámetros recogidos en
la tabla 4.1, exceptuando el tamaño del torneo (establecido a 2 desde el
apartado 4.7), el lı́mite superior de neuronas (fijado al 10 % del tamaño 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-
tación gráfica de dicha tabla se corresponde con la fig. 4.18.

Tasa Aplicación ECM Tamaño Tiempo
0 0.6 K 10 L 4 M 0.3 K 10 L 4 18 M 2 17 M 2

0.5 0.9 K 10 L 4 M 0.4 K 10 L 4 17 M 4 16 M 1
1 0.9 K 10 L 4 M 0.2 K 10 L 4 18 M 3 15 M 2
2 1.4 K 10 L 4 M 0.8 K 10 L 4 15 M 1 14 M 1
4 1.4 K 10 L 4 M 0.5 K 10 L 4 14 M 2 13 M 1

Tabla 4.18: Determinación de la tasa de aplicación del operador DEL CLOSEST. Las co-
lumnas muestran los valores promedios de ECM, tamaño de red y tiempo de ejecución a
lo largo de 5 ejecuciones de EvRBF para cada uno de los valores de la tasa de aplicación.
El menor error de generalización se obtiene cuando la tasa de aplicación es 0.

Los resultados generados para el operador DEL CLOSEST muestran
que no es del todo rentable para el algoritmo su utilización. En su ausencia,
la mayor aplicación del resto de operadores consiguen que el resultado
sea favorable, sin que las diferencias de tamaño sean considerables. Es por
ello que se ha decidido eliminar este operador del conjunto mı́nimo 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-
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jor par tasa de aplicación-probabilidad de aplicación interna, tomando los posi-
bles valores para ambos parámetros de las tablas 4.8 y 4.9, respectivamen-
te, y promediados sobre un total de 5 ejecuciones por pareja de paráme-
tros.

Prob. de aplicación Interna
Tasa Aplicación 0.1 0.25 0.5 0.75 1

Nula 1.0 K 10 L 4

0.5 0.7 K 10 L 4 0.7 K 10 L 4 0.6 K 10 L 4 0.7 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4

1 1.3 K 10 L 4 1.5 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4

2 1.0 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4 1.1 K 10 L 4

4 2.3 K 10 L 4 1.3 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4 1.1 K 10 L 4

Tabla 4.19: Determinación de la tasa de aplicación 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 aplicación-probabilidad de aplicación interna, salvo en el caso de tasa de
aplicación nula en el que no es necesario establecer probabilidad interna. Los mejores re-
sultados se obtienen cuando se usa una tasa de aplicación igual a 0.5 y una probabilidad
de aplicación interna, pdel 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-
ción se consigue cuando la tasa de aplicación es baja, 0.5, combinada con
una probabilidad de aplicación interna alta, 0.5. De esta forma, aunque
el DEL MANY sea usado por el AE menos que el resto de operadores,
cuando actúa reduce considerablemente el tamaño de la red, permitiendo
a ésta comenzar una nueva búsqueda a partir de una topologı́a diferente.
No obstante, el siguiente apartado muestra la utilización conjunta de este
operador junto a ADDER, para comprobar en qué grado afectan la adición
o supresión de neuronas en igual probabilidad.

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

Una vez se han estudiado los distintos operadores que influyen en el ta-
maño 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 proporción.

Para ello se han realizado experimentos en los que a ambos operado-
res se ha asignado la misma tasa de aplicación, tomando los valores de la
tabla 4.8. Dado que el operador de eliminación necesita de una probabili-
dad de aplicación interna, se han evaluado las distintas tasas de aplicación
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4 Estimación de parámetros para el método EvRBF

con cada una de las probabilidades internas indicadas en la tabla 4.9. Los
resultados de tales experimentos están recogidos en la tabla 4.20, ası́ como
en las figs. 4.20 y 4.21.

Prob. de aplicación Interna
Tasa Aplicación 0.1 0.25 0.5 0.75 1

Nula 3.8 K 10 L 4

0.5 1.5 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4 1.5 K 10 L 4 1.2 K 10 L 4 0.9 K 10 L 4

1 1.0 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 1.0 K 10 L 4

2 0.9 K 10 L 4 0.8 K 10 L 4 0.5 K 10 L 4 0.7 K 10 L 4 0.6 K 10 L 4

4 0.7 K 10 L 4 1.3 K 10 L 4 0.5 K 10 L 4 0.4 K 10 L 4 0.7 K 10 L 4

Tabla 4.20: Determinación de la tasa de aplicación 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 aplicación-probabilidad de aplicación interna, salvo en
el caso de tasa de aplicación nula en el que no es necesario establecer probabilidad inter-
na. Los mejores resultados se obtienen para las combinaciones de valores O 4, 0.5 P , O 2, 0.5 P
y O 4, 0.75 P , aunque el uso de tasa de aplicación igual a 2 produce redes más pequeñas co-
mo muestra la fig. 4.21.

Los resultados ofrecidos por la evaluación combinada de los operado-
res ADDER y DEl MANY muestran que el primero tiene más peso sobre
el segundo, dado que EvRBF se guı́a exclusivamente del fitness de los in-
dividuos, el cual es mayor conforme se aumenta el número de neuronas,
al menos mientras no se llegue al caso del sobre-entrenamiento. Es por
ello, que una tasa de aplicación igual a 4 es la que obtiene mejor ECM. No
obstante, es posible encontrar una capacidad de generalización práctica-
mente similar, pero usando menos neuronas cuando se utiliza una tasa de
aplicación igual a 2 para ambos operadores, junto con una probabilidad
de aplicación 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 capı́tulo, y como trabajo necesario para el siguiente, se
han detallado los estudios realizados para determinar los valores que de-
ben asignarse a los parámetros 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 análisis de los resultados ha permitido determinar cómo debe
hacerse la inicialización de la población inicial, tanto en la forma de asig-
nar centros y radios, como en el lı́mite superior que debe imponerse al
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número de neuronas de los individuos que la forman. También ha permi-
tido conocer qué método resulta más adecuado para establecer el valor de
fitness de cada individuo y con qué cantidad de ellos debe llevarse a cabo
el proceso de selección para la posterior reproducción.

Finalmente, el conjunto de estudios realizado también ha servido pa-
ra determinar con qué tasa de aplicación 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-
ción interna, se han evaluado todas las posibles combinaciones de ambos
parámetros lo que ha permitido precisar cuál de ellas es la más adecuada.

A modo de resumen, se han recogido en las tablas 4.21 y 4.22 los valo-
res finales para los parámetros con que será ejecutado EvRBF en los expe-
rimentos presentados en el próximo capı́tulo. La primera de ellas muestra
dichos valores, excluyendo los pertenecientes a los operadores genéticos,
esto es, las distintas tasas de aplicación y la probabilidades de aplicación
interna. Estos valores son los indicados en la tabla 4.22.

Parámetro Valor
Tamaño población 100
Generaciones 100
Lı́mite neuronas primera generación 10 %N JTr
Inicialización de centros IC PAT
Inicialización de radios IR MIN DIS2
Población reemplazada 30 %
Tamaño torneo 2
Función evaluación EV TRN VAL

Tabla 4.21: Parámetros de ejecución de EvRBF. Los valores relativos a las tasas de aplica-
ción y probabilidades de aplicación interna correspondientes a los operadores genéticos
se han recogido en la tabla 4.22.
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Operador Tasa Aplicación 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 aplicación y probabilidad de aplicación interna para los
operadores genéticos con que se ejecutará EvRBF. DEL CLOSEST no será utilizado al
haberse establecido a 0 el valor más idóneo para su tasa de aplicación.
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Figura 4.13: Determinación de la tasa de aplicación del operador C RANDOM. Se repre-
senta el tamaño promediado a lo largo de 5 ejecuciones del algoritmo, para las distintas
combinaciones de tasa de aplicación-probabilidad de aplicación interna. Un caso excepcional lo
constituye la de tasa de aplicación nula, pues no es necesario establecer probabilidad in-
terna. Para las combinaciones de los parámetros que devolvı́an mejor ECM, se ha añadido
también la desviación estándar. La utilización de tasa de aplicación igual a 1 y probabili-
dad pc random igual a 1, o bien tasa de aplicación igual a 2 y probabilidad pc random igual
a 0.25 proporcionan redes cercanas a las más pequeñas, a la vez que obtienen el menor
ECM (ver tabla 4.14).
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Figura 4.16: Determinación de la tasa de aplicación del Operador ADDER. Se muestra el
ECM promedio calculado sobre 5 ejecuciones para distintos valores de tasa de aplicación
y la desviación estándar para los errores más pequeños. El mejor resultado se consigue
cuando la tasa de aplicación es establecida a 4, aunque se consigue un mejor equilibrio
entre ECM y tamaño de redes cuando se utiliza un tasa igual a 2, como muestra la fig.
4.17. En cualquier caso, la elección de los valores finales se ha postergado al apartado
4.8.8 en el que e evalúa la acción combinada de ADDER con el operador de eliminación
DEL MANY
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Figura 4.17: Determinación de la tasa de aplicación del Operador ADDER. Se muestra el
tamaño de redes promedio calculado sobre 5 ejecuciones para distintos valores de tasa de
aplicación y, para aquellos valores que devolvı́an el menor ECM, se muestra también la
tasa de aplicación. Una tasa de aplicación igual a 2 representa un buen compromiso entre
el ECM obtenido (ver fig. 4.16) y el tamaño de las redes finales.
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Figura 4.18: Determinación de la tasa de aplicación del Operador DEL CLOSEST. Se
muestra el ECM promedio calculado sobre 5 ejecuciones para distintos valores de tasa
de aplicación y la desviación estándar de los mejores resultados. El error más pequeño se
consigue cuando la tasa de aplicación es establecida a 0.
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Figura 4.20: Determinación de la tasa de aplicación 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 aplicación-probabilidad de aplicación interna. Un
caso excepcional lo constituye la de tasa de aplicación nula, pues no es necesario estable-
cer probabilidad interna. Para aquellos valores que obtienen los mejores resultados se ha
representado también la desviación estándar. Los errores más pequeños se obtienen para
las combinaciones de valores O 4, 0.5 P , O 2, 0.5 P y O 4, 0.75 P . No obstante, el uso de tasa de
aplicación igual a 2 produce redes más pequeñas como muestra la fig. 4.21.
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Figura 4.21: Determinación de la tasa de aplicación conjunta de los operadores ADDER y
DEL MANY. Se representa el tamaño de red promediado a lo largo de 5 ejecuciones del
algoritmo, para las distintas combinaciones de tasa de aplicación-probabilidad de aplicación
interna. Un caso excepcional lo constituye la de tasa de aplicación nula, pues no es ne-
cesario establecer probabilidad interna. Para las combinaciones que ofrecı́an los errores
más pequeños de ECM (ver fig. 4.20) se ha representado también la desviación estándar.
Los errores más pequeños se obtenı́an para las combinaciones de valores O 4, 0.5 P , O 2, 0.5 P
y O 4, 0.75 P , y este gráfico muestra que, de entre ellos, la tasa de aplicación igual a 2 es la
que produce redes más pequeñas.
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CAPÍTULO 5 /

EVALUACIÓN DEL MÉTODO
EVRBF

En este capı́tulo se detallan el comportamiento que ofrece EvRBF cuan-
do es aplicado a tareas de aproximación funcional, clasificación de pa-
trones y estimación 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 generación
automática de RNFBR.

Los distintos problemas con los que se ha trabajado han sido agrupa-
dos por secciones. Ası́, encontraremos la sección de aproximación funcio-
nal, en la que se han abordado problemas de distinto número de variables
de entrada, ası́ como distinta cantidad de ruido añadido a las salidas. En
cuanto a la clasificación de patrones, se han utilizado conocidas bases de
datos, como son la de plantas Iris, la de enfermedades del corazón (Heart
Disease) o la de Cáncer de pulmón. Todas ellas son fácilmente accesibles y
frecuentemente utilizadas para medir la bondad de los nuevos algoritmos
que surgen. Finalmente, para la estimación de series temporales se han
incluido las series mapa doble y mapa cuadrático que usaran Broomhead y
Lowe en su trabajo inicial, ası́ como la serie de Mackey y Glass que es am-
pliamente utilizada por los investigadores para comparar sus algoritmos.
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5 Evaluación del método EvRBF

5.1. Metodologı́a 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 número de generaciones para el AE. El
resto de parámetros han sido los mostrados en las tablas 4.21 y 4.22 del
capı́tulo anterior. Los números de generaciones considerados han sido: 10,
25, 50, 75 y 100. Además, 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 inicialización 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 número 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
cuestión 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 tamaño de red, el porcentaje de parámetros que
dicho tamaño representa con respecto al número de datos presente en los
conjuntos de entrenamiento y test y, finalmente, el tiempo de ejecución del
algoritmo, expresado en segundos. Estos datos se detallan para los distin-
tos números de generaciones empleados y han sido promediados a partir
de las 5 ejecuciones realizadas por problema y número de generaciones.
Además, de las 100 redes generadas por EvRBF en cada ejecución, se ha
tenido en cuenta sólo la red que mejor aproximaba el conjunto de test, una
vez finalizado el AE y entrenadas todas las redes de la última generación
con el conjunto de entrenamiento al completo.

La medida del error que se ofrece varı́a de unos problemas a otros pa-
ra poder ası́ comparar con los resultados presentes en la literatura. De este
modo, se ha utilizado el ECM o alguna variante del mismo para problemas
de aproximación funcional y estimación de series temporales. La varian-
tes son el ECM normalizado o ECMN (esto es, el ECM dividido por la
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Metodologı́a empleada 5.1

desviación estándar de los valores de salida del conjunto de test), la raı́z
cuadrada del ECM o RECM e, incluso, la raı́z cuadrada del ECM normali-
zado (RECMN).

En cuanto a las columnas etiquetadas como tamaño de red, hacen refe-
rencia al número de neuronas ocultas que componen la RNFBR. En fun-
ción de este tamaño se puede calcular el número de parámetros libres que
componen la red. Ası́, dada una red de tamaño p � , el número de paráme-
tros libres (pl) que la componen se calcula como:

pl � 3np � � n � p � (5.1)

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

Por su parte, el porcentaje que pl parámetros libres (porc
�
pl � ) suponen

sobre el número de datos presentes en los conjuntos de entrenamiento y
test se calcula como:

porc
�
pl � � pl�

n � n � � �
Ntr � Nte �RQ 100 (5.2)

donde Ntr y Nte son, respectivamente, el número de patrones que forman
el conjunto de entrenamiento y el conjunto de test.

Atendiendo a las reglas heurı́sticas utilizadas con frecuencia en la re-
solución de problemas como los que nos ocupan, se considerarán redes
válidas aquellas cuyo porc

�
pl � represente en torno al 10 % o menos del

número de datos disponibles. Como se verá posteriormente, algunas eje-
cuciones de EvRBF han generado redes con excesivos parámetros libres
que, por este motivo, no han sido incluidas en las tablas de comparación
con otros algoritmos.

Con respecto al tamaño de las redes, dentro del apartado 5.2.2, dedica-
do a la aplicación de EvRBF a la función polinomial Hermite, se han inclui-
do figuras en las que se representa la evolución del mismo en ejecuciones
tı́picas de EvRBF. Las conclusiones obtenidas a partir de dichas figuras
son aplicables al resto de problemas considerados.

Por último, el resultado referente al tiempo de ejecución de EvRBF mi-
de el tiempo transcurrido desde que se ejecuta la primera instrucción del
algoritmo hasta que se ejecuta la última. Esto incluye la creación de los
distintos objetos definidos en la biblioteca EO, creación, entrenamiento y
evaluación de los individuos de la primera generación, la ejecución del
AE, el entrenamiento de las redes de la última generación y la evaluación
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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 (versión de kernel 2.4.18) y sin ejecutar simultáneamente 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 tamaño de red
con el que se obtuvo dicho error. En el caso de los problemas de aproxi-
mación funcional f1 a f4 (apartados 5.2.1.1 a 5.2.1.4), para el método de
Pomares se indica el número de reglas que genera, dado que es un méto-
do que genera un sistema difuso para resolver el problema. A partir del
número de reglas, se pude calcular el número de parámetros libres como:

pl � 2p � � 2 (5.3)

siendo p � el número de reglas. Tales parámetros se corresponden con los
lı́mites del rango en que está definida cada regla (2 por cada regla), estando
el lı́mite inferior de la primera y el superior de la última impuestos por la
definición del propio problema.

5.2. Evaluación de EvRBF en problemas de apro-
ximación funcional

La primera serie de experimentos realizados trata el problema de la
aproximación de funciones. Este tipo de problema simula la tarea de pre-
ver la salida que ofrecerá un determinado sistema que dependa de un con-
junto de variables de entrada, sin que se conozca exactamente cuál 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 añadido a la salida (apartado 5.2.2) y funciones
de múltiples variables de entrada con ruido añadido en la salida (apartado
5.2.3).

5.2.1. Aproximación de las funciones f1, f2, f3 y f4.

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 elección viene determinada principalmente por el hecho de
tener varios puntos de inflexión, por lo que la red debe configurarse de
modo que se adapte a cada uno de los distintos máximos y mı́nimos loca-
les existentes a lo largo del rango del espacio de entrada en que está 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 función ha sido
definida. Una vez generados los ficheros, han sido normalizados y reesca-
lados, como ya se hiciera en el anterior capı́tulo y como queda descrito en
el apartado 3.4.1 (pág. 75).

Los métodos con los que se van a comparar los resultados sobre estas
funciones se encuentran recogidos en [Poma00], [Gonz01a] y [Rive02]. En
el primero de ellos, Pomares realiza la aproximación de la función utilizan-
do lógica difusa. Los otros dos, sin embargo, emplean RNFBR y han sido
ya tratados en el capı́tulo 2, apartado 2.3.3. Ası́, [Gonz01a] utiliza un AE
y operadores aplicados a RNFBR para hallar la solución más adecuada;
mientras que [Rive02] utiliza lógica 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
única excepción la constituye la última función en la cual se ha utilizado
la raı́z cuadrada del ECM normalizado (RECMN).

5.2.1.1. Función f1
� sen

�
2πx �

El primer problema al que ha sido aplicado EvRBF es la aproximación
de la función f1, definida según:

f1
�
x � � sen

�
2πx � ; 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 añadir ningún ruido adicional. La
fig. 5.1 muestra gráficamente 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 función
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Figura 5.1: Representación de los ficheros de entrenamiento y test generados para la fun-
ción f1, definida en la ec. 5.4.

del número de generaciones durante las que se itera el AE. En dicha ta-
bla se observa el error promedio cometido por el algoritmo para distinto
número de generaciones e, igualmente, el tamaño de red, con el porcentaje
de parámetros que dicho tamaño supone, ası́ como el tiempo de ejecución
expresado en segundos. Por su parte, la tabla 5.2 muestra los resultados
obtenidos comparándolos con los hallados por los métodos ya citados.

Los resultados mostrados en la tabla 5.1 muestran que, para esta fun-
ción, la utilización de un mayor número de generaciones conlleva mejora
en el error alcanzado por EvRBF, es decir, no se llega a sobre-entrenar en

Generaciones ECM Neuronas Parámetros Tiempo (segs.)
10 5.0e-4 M 3.7e-4 9 M 1 1.80 % 2.4 M 0.5
25 1.7e-5 M 1.6e-5 14 M 2 2.80 % 5.4 M 0.5
50 1.5e-7 M 1.1e-7 21 M 2 4.20 % 13.8 M 0.8
75 5.5e-8 M 6.1e-8 27 M 2 5.40 % 28.2 M 1.3
100 9.2e-9 M 1.2e-8 29 M 4 5.80 % 42.2 M 6.8

Tabla 5.1: Resultados de EvRBF en la aproximación de la función f1 definida en la ec. 5.4.
Se muestra el ECM, tamaños de red, porcentaje de parámetros libres que supone cada
tamaño con respecto al número de datos presentes en los conjuntos de entrenamiento y
test, y tiempo de ejecución expresado en segundos, todo ello para distinto número de
generaciones en el AE.
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Algoritmo ECM Tamaño Red / Número de Reglas
Pomares 0.026 10
González 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: Comparación del ECM conseguido por los métodos descritos en [Poma00],
[Gonz01a], [Rive02] y por EvRBF en la aproximación de la función f1, definida en la
ec. 5.4. Se incluye ECM y el tamaño para distintos números de generaciones en EvRBF.
Se comprueba que el método presentado en esta tesis consigue mejores aproximaciones
con redes de tamaño 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.

ningún momento a las redes. No obstante, la disminución de dicho error
se consigue a costa de redes cada vez mayores, aunque sin llegar a sobre-
pasar en ningún caso el lı́mite del 10 % que consideramos máximo para
que el modelo sea válido. Destaca también el hecho de que los tiempos
de ejecución sean muy cortos, y ello a pesar de que en cada generación 30
nuevos individuos son generados, les son calculados sus pesos óptimos
mediante SVD y son evaluados para asignarles un valor de fitness.

En cuanto a la comparación 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 tamaño de red no mucho ma-
yor al de las redes obtenidas por González y Rivera e inferior al número
de reglas difusas utilizado por Pomares.

5.2.1.2. Función f2
� 3x

�
x � 1 � �

x � 1.9 � �
x � 0.7 � �

x � 1.8 �
El siguiente problema de aproximación funcional al que se ha aplicado

EvRBF consiste en la estimación de valores para la función f2, definida
como:

f2
� 3x

�
x � 1 � �

x � 1.9 � �
x � 0.7 � �

x � 1.8 � ; x 
>= � 2.1, 2.1 ? (5.5)

Nuevamente, se han utilizado un conjunto de 100 patrones para entre-
nar las redes y otro de 1000 para comprobar la capacidad de generalización
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Figura 5.2: Representación de los ficheros de entrenamiento y test generados para la fun-
ción f2, 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.

Al igual que en el caso de la función f1, los datos mostrados en la tabla
5.3 reflejan que para esta función se pueden llegar a ejecutar hasta 100 ite-
raciones del AE sin que exista sobre-entrenamiento de las redes generadas.
Ası́, la columna del ECM muestra una progresiva mejora del error confor-
me se alarga el perı́odo de ejecución del algoritmo, aunque, nuevamente,
se hace en detrimento del tamaño promedio de las redes. Los tiempos de

Generaciones ECM Neuronas Parámetros Tiempo (segs.)
10 0.4 M 0.2 7 M 1 1.40 % 2.2 M 0.4
25 0.0030 M 0.0008 11 M 2 2.20 % 5.2 M 0.4
50 5.1e-5 M 3.6e-5 17 M 3 3.40 % 13.8 M 1.1
75 1.0e-5 M 0.6e-5 21 M 3 4.20 % 23.0 M 2.9
100 5.2e-6 M 6.7e-6 26 M 3 5.20 % 37.4 M 3.5

Tabla 5.3: Resultados de EvRBF en la aproximación de la función f2, definida en la ec.
5.5. Las distintas columnas muestran el ECM, tamaños de red y porcentaje de parámetros
libres que dicho tamaño supone con respecto al número de datos presentes en los con-
juntos de entrenamiento y test, y tiempo de ejecución expresado en segundos, todo ello
para distinto número de generaciones en el AE.

136



Evaluación de EvRBF en problemas de aproximación funcional 5.2

Algoritmo ECM Tamaño Red / Número de Reglas
Pomares 0.46 7
González 0.30 5

Rivera 0.33 7
EvRBF 10 gen. 0.4 7
EvRBF 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: Comparación del ECM conseguido por los métodos descritos en [Poma00],
[Gonz01a], [Rive02] y por EvRBF en la aproximación de la función f2, definida en la ec.
5.5. Se incluye ECM y el tamaño para distintos números de generaciones en EvRBF. Los
resultados demuestran que, para un número 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 añaden neuronas, llegando a alcanzar tasas de error muy
pequeñas.

ejecución son similares a los del problema de la aproximación de f1 por
tener ambos las mismas caracterı́sticas.

La comparación 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 tamaños
de redes también comparables, lo cual ocurre utilizando únicamente 10 ge-
neraciones. No obstante, en cuanto se le permite continuar el proceso de
búsqueda, el algoritmo es capaz de generar redes con mejores prestaciones
a medida que se añaden neuronas, llegando a alcanzar tasas de error muy
pequeñas. 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 demás métodos, pero con un ECM 100 veces mejor.

5.2.1.3. Función f3
� 3e � x2

sen
�
πx �

El siguiente problema de aproximación funcional al que se ha aplicado
EvRBF consiste en la estimación de valores para la función f3, definida
como:

f3
� 3e � x2

sen
�
πx � ; x 
>= � 3, 3 ? (5.6)

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

El comportamiento de EvRBF en la aproximación de la función 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: Representación de los ficheros de entrenamiento y test generados para la fun-
ción f3, definida en la ec. 5.6.

Generaciones ECM Neuronas Parámetros Tiempo (segs.)
10 0.07 M 0.04 6 M 1 1.20 % 1.8 M 0.4
25 0.0011 M 0.0005 13 M 1 2.60 % 5.4 M 0.5
50 5.7e-5 M 4.7e-5 20 M 3 4.00 % 15.0 M 1.7
75 2.5e-5 M 1.8e-5 27 M 2 5.40 % 25.2 M 3.1
100 1.1e-5 M 0.5e-5 31 M 2 6.20 % 46.6 M 3.2

Tabla 5.5: Resultados de EvRBF en la aproximación de la función f3, definida en la ec.
5.6. Se muestran el ECM promedio, tamaño de red promedio, porcentaje de parámetros
libres que supone cada tamaño de red con respecto al número de datos presentes en
los conjuntos de entrenamiento y test, y tiempos de ejecución promedios expresados en
segundos, todo ello para distinto número de generaciones en el AE.
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Algoritmo ECM Tamaño Red / Número de Reglas
Pomares 0.0020 10
González 1.7e-5 6

Rivera 1.3e-4 6
EvRBF 10 gen. 0.07 6
EvRBF 25 gen. 0.001 13
EvRBF 50 gen. 5.7e-5 20
EvRBF 75 gen. 2.5e-5 27
EvRBF 100 gen. 1.1 e-5 31

Tabla 5.6: Comparación del ECM conseguido por los métodos descritos en [Poma00],
[Gonz01a], [Rive02] y por EvRBF en la aproximación de la función f3, definida en la
ec. 5.6. Se incluye ECM y el tamaño para distintos números de generaciones en EvRBF-
. Se comprueba que el método propuesto es capaz de conseguir errores más pequeños,
aunque utilizando más neuronas que el resto de los métodos con los que se compara.

utiliza un mayor número de generaciones, se produce una reducción efec-
tiva del ECM alcanzado por el algoritmo, existiendo diferencias cercanas a
3 órdenes de magnitud entre la aproximación alcanzada con 10 generacio-
nes y la alcanzada con 50. Nuevamente, ello es debido a que se utiliza un
mayor número de neuronas, que se van generando mediante el AE y que
pasan a formar parte de la solución por conseguir una mejor aproximación
de la función estudiada.

La tabla 5.6 permite comparar los resultados producidos por EvRBF-
con los producidos por Rivera, González y Pomares en la aproximación
de la función f3. La conclusión más clara es que EvRBF es capaz de encon-
trar redes que ofrezcan menor ECM, aunque es a expensas de un mayor
tamaño, que en este caso es hasta 5 veces mayor que los más pequeños
encontrados. De hecho, para tamaños de red similares, los resultados de
EvRBF son sólo comparables a los de Pomares. No obstante, cabe indicar
que las redes halladas por EvRBF tras 100 iteraciones del AE tienen un
tamaño promedio de 31 neuronas que, como muestra la tabla 5.5, supo-
nen un total del 6.20 % de parámetros libres, calculados sobre el total de
datos presentes en los conjuntos de entrenamiento y test. Es decir, repre-
sentan un modelo válido para ser tenido en cuenta como aproximador de
la función f3.

5.2.1.4. Función f4
� e � 3xsen

�
10πx �

La última de las funciones tomadas de [Rive02] con la que se ha eva-
luado EvRBF es la función f4. La expresión que la define es la siguiente:

f4
� e � 3xsen

�
10πx � ; x 
>= 0, 1 ? (5.7)
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Figura 5.4: Representación de los ficheros de entrenamiento y test generados para la fun-
ción f4, definida en la ec. 5.7.

Como en los apartados anteriores, mostramos gráficamente 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 raı́z cuadrada del ECM normalizado (RECMN) como medida de la
bondad de la aproximación a la función para ası́ poder comparar poste-
riormente con el resto de métodos.

La utilización de la función f4 para evaluar al método EvRBF permi-
te observar, mediante los datos presentes en la tabla 5.7, que no es una
función que pueda ser bien aproximada mediante este método. Ası́, la uti-
lización de más 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 hacı́a para las funciones f1, f2 y f3. Se observa que, tanto los
tiempos de ejecución como los tamaños de red obtenidos son similares a
los que se conseguı́an para las anteriores funciones. En este caso, por tan-
to, EvRBF no consigue colocar los centros en posiciones óptimas ni estimar
los valores más 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 más neuronas (esto es, 23 neuro-
nas usadas por EvRBF, frente a 12 y 8, respectivamente). Para esta función,
es evidente que el mejor método es el propuesto por González, dado que
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Generaciones RECMN Neuronas Parámetros Tiempo (segs.)
10 0.7 M 0.2 7 M 4 1.40 % 2.4 M 0.0
25 0.7 M 0.2 6 M 5 1.20 % 3.4 M 1.5
50 0.6 M 0.3 9 M 8 1.80 % 7.2 M 6.1
75 0.2 M 0.3 23 M 7 4.60 % 23.8 M 6.7
100 0.4 M 0.3 22 M 11 4.40 % 26.6 M 16.4

Tabla 5.7: Resultados de EvRBF en la aproximación de la función f4, definida en la ec. 5.7.
Las distintas columnas muestran, por este orden, raı́z cuadrada del ECM normalizado
(RECMN) promedio, tamaños de red promedios, porcentajes de parámetros libres que
dichos tamaños suponen con respecto al número de datos presentes en los conjuntos de
entrenamiento y test, y tiempo de ejecución promedio expresado en segundos, todo ello
para diferente número de generaciones en el AE.

Algoritmo RECMN Tamaño Red / Número de Reglas
Pomares 0.1 12
González 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
EvRBF 100 gen. 0.4 22

Tabla 5.8: Comparación de la raı́z cuadrada del ECM normalizado (RECMN) conseguido
por los métodos descritos en [Poma00], [Gonz01a], [Rive02] y por EvRBF en la aproxima-
ción de la función f4, definida en la ec. 5.7. Se incluye RECMN y el tamaño para distintos
números de generaciones en EvRBF. Aunque, según refleja la tabla 5.7, EvRBF puede en-
contrar redes con capacidad de predicción 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 número 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, f2, f3 y f4

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

5.2.2. Aproximación de la función Hermite

El siguiente problema de aproximación funcional con el que se ha eva-
luado el método EvRBF es la denominada función polinomial Hermite. Esta
función 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 automática.

La función Hermite está definida de la siguiente forma:

H
�
x � � 1.1

�
1 � x � 2x2 � e S x2

2 ; x 
>= � 5, 5 ? (5.8)

En este problema se introduce un nuevo factor como es la adición de
ruido a los valores de salida del conjunto de entrenamiento. Dicho ruido
se ha modelado usando una función 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 añadido
en la efectividad del método empleado para aproximar la función.

La forma en que se han desarrollado los experimentos para esta fun-
ción 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 está compuesto por 40 puntos, cuyas
entradas han sido elegidas aleatoriamente en el rango = � 5, 5 ? , siguiendo
una función de probabilidad uniforme. Las salidas proporcionadas por la
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función H
�
x � han sido posteriormente modificadas mediante la adición

del ruido correspondiente. Por su parte, el fichero de test ha sido siempre
el mismo, dado que está compuesto por 200 patrones, cuyas entradas están
equidistribuidas a lo largo del intervalo = � 5, 5 ? y cuyas salidas no han sido
modificadas mediante la adición de ruido.

La fig. 5.5.a muestra la función Hermite original; la fig. 5.5.b muestra
el único 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 añadido a las respectivas salidas.

Los métodos hallados en la literatura utilizados para la aproximación
de esta función 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 aplicación de regularización conlleva inevitablemente el
establecimiento del factor óptimo de penalización de los pesos, que en el
caso concreto de RFS puede ser establecido de forma analı́tica. Además,
el método se completa con un mecanismo de selección de centros para las
RBF basado en validación cruzada, esto es, se evalúan los posibles cen-
tros candidatos con distintos conjuntos de entrenamiento y validación y
se elige aquél que reduce de forma más 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 activación del tipo RBF
y neuronas con funciones de activación no basadas en medidas o distan-
cias (como ocurre con las neuronas de los perceptrones). El algoritmo de
entrenamiento de las redes basa su actuación en dos mecanismos comple-
mentarios: la elección de un buen conjunto de centros iniciales (realizado
mediante k-medias o un derivado del mismo propuesto por los autores)
y la utilización de un algoritmo de descenso de gradientes para la estima-
ción de forma iterativa de los mejores centros, radios y pesos de la red. El
método controla el número de parámetros libres de la red que construye
fijando previamente el número de neuronas que compondrán la red.

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

A continuación se describen los experimentos realizados con EvRBF
sobre la función polinomial Hermite para distintos niveles de ruido.
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Figura 5.5: Representación de los valores de salida de la función Hermite, definida en la
ec. 5.8.
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Figura 5.6: Representación de los valores de salida del fichero de entrenamiento de la
función Hermite, definida en la ec. 5.8, cuando se añade ruido: σ ( 0.1.

5.2.2.1. Adición de ruido con σ � 0.1

Comenzamos el estudio de la función polinómica Hermite añadiendo
a las salidas de los distintos conjuntos de entrenamiento creados un error
gaussiano centrado en cero y con varianza igual a 0.1. La representación
gráfica 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 más 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
tamaño de las redes, que aumenta conforme se incrementan el número de
generaciones. La causa de este hecho puede estar en el reducido número
de patrones de entrenamiento con que se cuenta y del cual hay que ex-
traer un conjunto aún menor que se usa para la validación. 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 generación de
las redes.

Los resultados también muestran que también en este caso los modelos
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Generaciones RECM Neuronas Parámetros Tiempo (segs.)
10 0.07 M 0.03 7 M 1 5.8 % 0.8 M 0.4
25 0.04 M 0.01 9 M 1 7.5 % 2.0 M 0.7
50 0.05 M 0.02 9 M 1 7.5 % 4.2 M 0.4
75 0.06 M 0.01 12 M 4 10.00 % 7.4 M 1.1
100 0.08 M 0.01 12 M 4 10.00 % 9.6 M 1.5

Tabla 5.9: Resultados de EvRBF en la aproximación de la función Hermite, definida en la
ec. 5.8, con ruido añadido: σ ( 0.1. Las distintas columnas muestran, respectivamente,
la raı́z cuadrada del ECM (RECM) promedio, tamaño de red promedio y porcentaje de
parámetros libres que supone dicho tamaño con respecto al número de datos presentes
en los conjuntos de entrenamiento y test, y finalmente, el tiempo de ejecución promedio
en segundos empleado por EvRBF, todo ello para diferente número de generaciones del
AE.

creados por EvRBF son válidos, dado que el número de parámetros libres
se mantienen muy próximos 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 evolución del tamaño de los
individuos, en una ejecución tı́pica de EvRBF utilizando 100 generaciones.
La tendencia de dicha evolución es claramente ascendente, especialmente
en las primeras generaciones, reduciéndose paulatinamente la tendencia
a aumentar de tamaño. 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 número de neuronas cercano a la media. Es
decir, aunque el operador de adición de neuronas es fundamental para el
éxito del algoritmo, el resto de ellos está permitiendo que redes con me-
nor número de neuronas mejoren la aproximación realizada, lo cual a su
vez permite regular de forma automática el tamaño de las redes. Puede
observarse que, en muchos casos, el tamaño del mejor individuo decae
con respecto a la generación anterior; esto es debido a que el algoritmo
encuentra mejores combinaciones de centros y radios que permiten, con
menos neuronas, aumentar la capacidad de generalización. Los resultados
finales abundan sobre este hecho. Ası́, los mejores individuos de la última
población tienen de promedio tan solo 12 neuronas (ver última fila de la
tabla 5.9) frente a las 20 que tiene el mayor de los individuos encontrados.

En cuanto a la comparación 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 número de neuronas comparable al de los métodos que consiguen
las redes más pequeñas. Esto indica una ventaja de EvRBF sobre el resto
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Figura 5.7: Evolución del tamaño de las redes en una ejecución tı́pica de EvRBF en la
aproximación de la función Hermite con ruido σ T 0.1. Se muestra el menor tamaño, 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 tamaño. Ası́, el mejor error final lo
produce una red con 12 neuronas (ver tabla 5.9), existiendo en la población redes mucho
mayores, como puede observarse.
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Algoritmo RECM Tamaño 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
EvRBF 75 gen. 0.06 12
EvRBF 100 gen. 0.08 12

Tabla 5.10: Comparación de la raı́z cuadrada del ECM (RECM) conseguido por los méto-
dos descritos en [Kadi92], [Orr95b], [Bish91] y [Cohe00b], y el obtenido por EvRBF en la
aproximación de la función Hermite, definida en la ec. 5.8, con ruido añadido: σ ( 0.1.
Se incluye la RECM y el tamaño para distintos números de generaciones en EvRBF. Co-
mo puede comprobarse, el error obtenido por nuestro método es un orden de magnitud
menor que el obtenido por el resto y sólo igualado por PRBFN, siendo comparable el
número 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 utilización de un conjunto
de validación para obtener el fitness de las redes. Ası́, al evaluar las re-
des dentro del AE en función de su capacidad de generalización 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 añadido 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 sólo el va-
lor de centros y radios, sino también el número de neuronas que deben
ser utilizadas. De hecho, un trabajo previo de dichos autores [Cohe00a]
en el que intentaban optimizar también este parámetro devolvı́a errores
mucho mayores para el mismo problema. La segunda ventaja está en la
posibilidad de utilizar como RBF en EvRBF cualquier función 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. Adición de ruido con σ � 0.01

A continuación, y siguiendo con los estudios realizados por Orr, se va
a reducir el nivel de ruido añadido a las salidas del conjunto de entrena-
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Figura 5.8: Representación de los valores de salida del fichero de entrenamiento de la
función Hermite, definida en la ec. 5.8, cuando se añade ruido: σ ( 0.01.

miento de modo que su varianza sea 10 veces menor a la del apartado
anterior. La representación gráfica 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 número de generaciones utilizadas tie-
nen un efecto positivo en la disminución del error final conseguido. Ası́,
si con 10 y 25 generaciones el error era muy similar al alcanzado cuando
añadı́amos ruido σ � 0.1, la utilización de 50 generaciones permite redu-

Generaciones RECM Neuronas Parámetros Tiempo (segs.)
10 0.092 M 0.030 6 M 1 5.0 % 0.8 M 0.4
25 0.077 M 0.147 11 M 1 9.0 % 1.8 M 0.4
50 0.011 M 0.003 16 M 3 13.0 % 6.0 M 0.0
75 0.011 M 0.004 19 M 4 16.0 % 10.6 M 2.1
100 0.010 M 0.002 25 M 4 21.0 % 18.0 M 4.2

Tabla 5.11: Resultados de EvRBF en la aproximación de la función Hermite, definida en la
ec. 5.8, con ruido añadido: σ ( 0.01. Las distintas columnas muestran la raı́z cuadrada
del ECM (RECM) promedio, tamaños de red promedio, porcentaje de parámetros libres
que supone dicho tamaño con respecto al número de datos presentes en los conjuntos
de entrenamiento y test, y tiempo de ejecución promedio expresado en segundos, para
diferente número de generaciones del AE.
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Algoritmo RECM Tamaño Red
RAN-EKF 0.15 16

RFS 0.07 12
EvRBF 10 gen. 0.092 6
EvRBF 25 gen. 0.077 11
EvRBF 50 gen. 0.011 16

Tabla 5.12: Comparación de la raı́z cuadrada del ECM (RECM) conseguido por los méto-
dos descritos en [Kadi92] y [Orr95b], ası́ como por por EvRBF en la aproximación de la
función Hermite, definida en la ec. 5.8, con ruido añadido: σ ( 0.01. Se incluye la RECM
y el tamaño para distintos números de generaciones en EvRBF. Al igual que en el ca-
so anterior, en el que σ ( 0.1, el error obtenido por EvRBF es menor que el obtenido
por RAN-EKF, similar al obtenido por RFS, para el mismo tamaño de red, y mejor que
cualquiera de ellos cuando se añaden nuevas neuronas.

cirlo de forma considerable, aunque a costa de la adición de nuevas neuro-
nas. No obstante, la utilización de mayor número 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). Además, la
cantidad de neuronas generadas hace muy elevado el número de paráme-
tros libres, excediendo excesivamente del 10 % cuando se utilizan 75 ó 100
generaciones.

La evolución del tamaño de las redes a lo largo de una ejecución tı́pica
de EvRBF para este problema es la representada en la fig. 5.9. Se observa
que, nuevamente, un mayor número de neuronas no implica necesaria-
mente una mejor capacidad de generalización. Ası́, el uso del conjunto de
operadores genéticos que se han creado permite que no sean las redes de
mayor tamaño las que obtengan los mejores resultados, como en principio
se podrı́a 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 evolución del tamaño sea ascendente. Esto también puede
explicar que sea mayor el tamaño de las redes generadas cuando el error
es σ � 0.01 con respecto a las que se obtenı́an para σ � 0.1. En este último
caso (ver fig. 5.7), las redes mayores estarı́an aproximando excesivamente
el ruido contenido en los patrones de entrenamiento, por lo que su fitness
(esto es, capacidad de generalización) serı́a peor. Por el contrario, a me-
dida que el ruido decrece, un mayor número de neuronas favorece una
mejora en el fitness, y es por ello que encontramos redes hasta un 50 % más
grandes.

En comparación con los métodos RAN-EKF [Kadi92] y RFS [Orr95b],
la tabla 5.12 muestra que, al igual que para σ � 0.1, el error obtenido
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Figura 5.9: Evolución del tamaño de las redes en una ejecución tı́pica de EvRBF en la
aproximación de la función Hermite con ruido σ T 0.01. Se muestra el menor tamaño,
el promedio, el mayor y el del individuo con mejor fitness. Al igual que para el caso de
σ T 0.1, se observa que existen redes en la última generación cuyo tamaño excede el de
las mejores redes halladas (ver tabla 5.11). Es decir, EvRBF está regulando el número de
neuronas óptimo a pesar de que basa el establecimiento del fitness en el error cometido
por las redes.
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Figura 5.10: Representación de los valores de salida del fichero de entrenamiento de la
función Hermite, definida en la ec. 5.8, cuando se añade ruido: σ ( 0.001.

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

5.2.2.3. Adición de ruido con σ � 0.001

Para terminar con la aplicación de EvRBF a la función polinomial Her-
mite, se ha reducido el nivel de error hasta un lı́mite prácticamente imper-
ceptible, en el que σ � 0.001. De hecho, en la gráfica de la fig. 5.10 puede
observarse que las salidas de los patrones del conjunto de entrenamiento
coinciden prácticamente con los valores de la función original.

El hecho de que se introduzca menos error en los datos de entrena-
miento tiene como primer resultado una disminución del error de gene-
ralización que obtienen las redes generadas mediante EvRBF como puede
observarse en la tabla 5.13. Ası́, podemos comprobar que cuando se uti-
lizan 50 generaciones, se obtienen redes de tamaño idéntico a las que se
creaban con σ � 0.01, pero con un error de generalización que es la mitad
del que se conseguı́a en tales condiciones (0.005 frente a 0.011). Nueva-
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Generaciones ECM Neuronas Parámetros Tiempo (segs.)
10 0.073 M 0.032 7 M 1 6.0 % 0.8 M 0.4
25 0.024 M 0.023 11 M 3 9.0 % 1.8 M 0.4
50 0.005 M 0.003 16 M 3 13.0 % 5.4 M 0.5
75 0.006 M 0.001 18 M 2 15.0 % 11.2 M 0.4
100 0.006 M 0.004 23 M 4 19.0 % 17.4 M 0.5

Tabla 5.13: Resultados de EvRBF en la aproximación de la función Hermite, definida en la
ec. 5.8, con ruido añadido: σ ( 0.001. Las distintas columnas muestran la raı́z cuadrada
del ECM (RECM) promedio, tamaños de red promedio, porcentaje de parámetros libres
que supone dicho tamaño con respecto al número de datos presentes en los conjuntos
de entrenamiento y test, y tiempo de ejecución promedio expresado en segundos, para
diferente número de generaciones del AE.

mente, se detecta una disminución significativa del error cuando se em-
plean 50 generaciones (el error es de 0.005), en comparación con el error
alcanzado cuando se detiene la ejecución 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 aún cuando un número mayor que 50 generaciones
sea empleado. De hecho, el error comienza a aumentar y se generan redes
cuyo número de parámetros libres excede en mucho el entorno de los 10 %
que consideramos válidos.

Como en los casos anteriores para tasas mayores de ruido, se ha in-
cluido una gráfica de la evolución del número de neuronas durante la eje-
cución tı́pica de EvRBF sobre este problema (fig. 5.11). Las conclusiones,
nuevamente, reflejan lo ya comentado en los apartados anteriores: el mejor
individuo de cada generación no es aquél que tiene el mayor número de
neuronas, como en principio cabrı́a 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 generación es aquél que mejor combina
su tamaño con unos valores de centros y radios adecuados. En cuanto a la
evolución del tamaño con respecto a los anteriores niveles de ruido, se ob-
serva que las redes obtenidas coinciden en tamaño con las generadas para
σ � 0.01 (ver fig. 5.9) y, por tanto, mantienen la misma relación con respec-
to al tamaño para σ � 0.1. Es decir, en este caso, la disminución del ruido
no ha sido lo suficientemente significativa como para que se produzcan
diferencias notables en el tamaño de las redes.

Por otro lado, la principal conclusión 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 añadan nuevas neuronas. Ası́, si se permite iterar hasta 50 ge-
neraciones, el error es aproximadamente 10 veces menor que el alcanzado
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Figura 5.11: Evolución del tamaño de las redes en una ejecución tı́pica de EvRBF en la
aproximación de la función Hermite con ruido σ T 0.001. Se muestra el menor tamaño,
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 más grandes son las que obtienen un
mejor fitness, sino que la modificación de los centros y radios realizada por los operadores
genéticos permite adaptar redes más pequeñas para que produzcan errores más bajos.

Algoritmo RECM Tamaño Red
RAN-EKF 0.03 13

RFS 0.04 15
EvRBF 10 gen. 0.073 7
EvRBF 25 gen. 0.024 11
EvRBF 50 gen. 0.005 16

Tabla 5.14: Comparación de la raı́z cuadrada del ECM (RECM) conseguido por los méto-
dos descritos en [Kadi92] y [Orr95b], ası́ como por por EvRBF en la aproximación de la
función Hermite, definida en la ec. 5.8, con ruido añadido: σ T 0.001. Se incluye la RECM
y el tamaño para distintos números de generaciones en EvRBF. Nuevamente, el algorit-
mo presentado se comporta mejor que el resto cuando el proceso evolutivo hace que se
añadan nuevas neuronas. Además, para las redes generadas con EvRBF cuyo tamaño 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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Figura 5.12: Comparativa del error, expresado como raı́z cuadrada del ECM (RECM),
obtenido mediante los métodos RAN-EKF, RFS, PRBFN y EvRBF para distintos niveles
de ruido en la aproximación de la función polinomial Hermite. La aproximación ofrecida
por EvRBF resulta ser mejor que la del resto de métodos, salvo en el caso de σ ( 0.1, en
el que es prácticamente similar a PRBFN.

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

5.2.2.4. Conclusiones para la función polinomial Hermite

Tras estudiar el comportamiento de EvRBF en la aproximación de la
función polinomial Hermite para distintos niveles de ruido añadido, mos-
tramos a modo de resumen un gráfico comparativo (ver fig. 5.12) de los
resultados obtenidos por nuestro método con los obtenidos por otros ha-
llados en la literatura. En dicho gráfico, de los diversos errores obtenidos
por EvRBF, sólo 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 tamaños de red muy similares, como se ha mostrado
en los apartados 5.2.2.1 a 5.2.2.3. Tan sólo cuando σ � 0.1 encontramos
que el método PRBFN 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 restricción de las FBR a funcio-
nes diferenciables y la determinación dinámica del número 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 bibliográficas que se han usado en
esta tesis.

5.2.3. Aproximación de la función de Friedman

La última de las funciones que vamos a aproximar mediante EvRBF
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 (ω radianes
por segundo). Los anteriores cuatro parámetros corresponden a las varia-
bles de entrada y el problema consiste en determinar el valor de impedan-
cia (Z), definido según la siguiente ecuación:

Z
�
x � � R2 � ! ωL � 1

ωC " 2

(5.9)

donde:

x �	� R, ω, L, C 
 , (5.10)
0 7 R 7 100, (5.11)

40π 7 ω 7 560π, (5.12)
0 7 L 7 1, (5.13)

1e � 6 7 C 7 11e � 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 añade ruido gaussiano, con media igual
a 0 y varianza σZ

� 175.
Al igual que la función 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 ahı́ que suela
ser conocido por este nombre. Los métodos por tanto que se han utiliza-
do para intentar aproximar esta función son los descritos para la función
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].

156



Evaluación de EvRBF en problemas de aproximación funcional 5.2

Generaciones ECMN Neuronas Parámetros Tiempo (segs.)
10 0.10 M 0.02 10 M 3 6.50 % 5 M 1
25 0.12 M 0.05 16 M 4 10.40 % 14 M 4
50 0.09 M 0.02 17 M 5 11.05 % 34 M 7
75 0.11 M 0.02 26 M 3 16.90 % 68 M 8
100 0.11 M 0.02 28 M 7 18.20 % 96 M 19

Tabla 5.15: Resultados de EvRBF en la aproximación de la función Friedman, definida en
la ec. 5.9. Las sucesivas columnas muestran el número de generaciones empleado en el AE
y los valores obtenidos de ECM normalizado, tamaño de red, porcentaje de parámetros
libres que dicho tamaño con respecto al número de datos presentes en los conjuntos de
entrenamiento y test, y tiempo de ejecución expresado en segundos.

Siguiendo la misma metodologı́a 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 expresión
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 añadi-
do ruido gaussiano, con media igual a 0 y varianza σZ

� 175. Los valores
de entrada de los distintos patrones de los conjuntos de entrenamiento y
test se eligen de forma aleatoria, siguiendo una función de distribución
uniforme en el rango en el que cada variable R, C, L y ω está definida.
Esto posibilita la ejecución de EvRBF utilizando conjuntos distintos cada
vez, para ası́ minimizar el posible sesgo que pudieran introducir un par
de conjuntos especı́ficos. Más concretamente, se han generado 5 conjuntos
de entrenamiento y test distintos, que han sido usados en la evaluación
de nuestro método para esta función. 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 información 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 aproximación de la función
Friedman están 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 estimación de las redes generadas con EvRBF. El ECM normalizado se
consigue dividiendo el ECM por la desviación estándar 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 función. El hecho de que
con un mayor número de generaciones aumente el tamaño de las redes
indica que el método es capaz de encontrar redes que aproximan mejor
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Figura 5.13: Representación de los valores de salida de la función Friedman, definida en
la ec. 5.9.
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Algoritmo ECMN Tamaño Red
RFS 0.14

RBF-Bishop 0.17
PRBFN 0.20
EvRBF 10 gen. 0.10 10
EvRBF 25 gen. 0.12 16
EvRBF 50 gen. 0.09 17

Tabla 5.16: Comparación del ECM normalizado conseguido por los métodos descritos en
[Orr95b], [Bish91] y [Cohe00b] y por EvRBF en la aproximación de la función Friedman,
definida en la ec. 5.9. Se incluye el ECM normalizado y el tamaño de red para distintos
números 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 generalización
que los restantes.

los datos de los conjuntos de entrenamiento y validación, aunque ello no
deriva en un aumento de la capacidad predictiva de la red, es decir, en una
mejor aproximación del conjunto de test. De hecho, se puede observar que
a partir de 75 generaciones el error de generalización es peor, lo cual indi-
ca que se está produciendo un sobre-entrenamiento de las redes. Además,
para 75 y 100 generaciones, el tamaño de las redes hacen que el número
de parámetros libres sobrepase excesivamente el 10 % sobre los datos pre-
sentes en los conjuntos de entrenamiento y test que hemos marcado como
lı́mite aceptable para considerar el modelo válido.

En relación 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 generalización que
los restantes, superando también a PRBFN. De hecho, en este caso, este
último método consigue el peor rendimiento de todos los considerados,
cuando en la resolución de la función polinomial Hermite para σ � 0.1
se comportaba tan bien como EvRBF. Ninguno de los autores hace men-
ción al tamaño de las redes generadas, por lo que no es posible realizar
una comparación atendiendo a este parámetro. En cualquier caso, los re-
sultados relativos a EvRBF pertenecen a redes que podemos considerar
modelos perfectamente válidos en cuanto al número de parámetros libres
que utilizan.
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5.3. Evaluación de EvRBF en problemas de clasi-
ficación

La segunda tarea en la que ha sido evaluado EvRBF ha consistido en la
clasificación de patrones. Se pueden establecer analogı́as entre este tipo de
problemas y el de aproximación funcional si consideramos que la RNFBR
intenta aproximar la función de probabilidad que sigue cada una de las
posibles clases en que pueden ser clasificados los distintos patrones de en-
trada. Para ello, aún cuando los patrones de los ficheros de entrenamiento
y test estén compuestos por de � 1 datos (de pertenecientes a las variables
de entrada y 1 perteneciente a la clase), las redes deben generarse de for-
ma que acepten de valores de entrada y produzcan ds salidas, donde ds es
el número de clases distintas en que pueden ser clasificados los patrones.
De esta forma, cuando se le presenta un patrón de entrada a la red, la sa-
lida que proporciona es el número 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 patrón.

Los problemas considerados son ampliamente conocidos y están 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 corazón
(Heart Disease, apartado 5.3.2 ) y Cáncer de pulmón (apartado 5.3.3)

5.3.1. Clasificación de la base de datos Iris

El primero de los problemas de clasificación 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 está 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 ó 2) indicando el tipo de planta al que pertenece. No existen valores
nulos ni error en la clasificación de los patrones. Se disponen de un total
de 156 patrones, los cuales están 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 cuestión. De hecho, ambos han
sido ya reseñados 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 Parámetros Tiempo (segs.)
10 98.2 M 0.7 6 M 1 8.14 % 3 M 0
25 99.0 M 0.6 6 M 2 8.14 % 7 M 1
50 98.7 M 0.0 6 M 1 8.14 % 13 M 1
75 99.0 M 0.6 7 M 2 9.49 % 20 M 3
100 98.5 M 1.1 5 M 2 6.78 % 25 M 5

(b)

Tabla 5.17: Resultados de EvRBF en la clasificación de la base de datos Iris. Las distintas
columnas muestran el porcentaje de aciertos, tamaño de red, porcentaje de parámetros
libres que supone dicho tamaño con respecto al número de datos presentes en los con-
juntos de entrenamiento y test, y tiempo de ejecución expresado en segundos. Estos datos
están promediados para 5 ejecuciones de EvRBF y para distinto número de generaciones
empleadas.

RNFBR generada de forma manual optimizada para el problema (se indica
como RBF en la tabla 5.18 de comparación 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 perceptrón multi-
capa (se indica como MLP en la tabla de comparación de resultados).

La tabla 5.17 muestra los resultados que obtuvo EvRBF en la clasifica-
ción de la base de datos Iris. Como en el resto de experimentos, están pro-
mediados para 5 ejecuciones del algoritmo en las que se parten de pobla-
ciones iniciales distintas. En el caso concreto de este problema, sólo 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 tamaño de las redes generadas (entre 5 y 7) son muy similares in-
dependientemente del número de generaciones empleadas. Esto se debe
a que, en general, en la inmensa mayorı́a de las ejecuciones se consigue
clasificar correctamente el 100 % de los datos presentes en los conjuntos
de entrenamiento y validación, siendo éste el último el utilizado por el AE
para asignar el fitness lo cual hace que, por mucho que continúe el AE, sea
inviable mejorar los individuos hallados. No obstante, y a pesar de la exce-
lente clasificación que se realiza durante la ejecución del AE, esto no lleva
al sobre-entrenamiento de las redes para este problema concreto, dado que
la capacidad de generalización 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 número 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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5 Evaluación del método EvRBF

Algoritmo Porcentaje de Aciertos Tamaño Red
Whitehead-Choate 97.19 15
Burdsall-Giraud 96.3 6-9

RBF 96.3 -
MLP 96.0 -
NAP 95.6 -

EvRBF 10 gen. 98.2 6
EvRBF 25 gen. 99.0 6
EvRBF 50 gen. 98.7 6
EvRBF 75 gen. 99.0 7
EvRBF 100 gen. 98.5 5

Tabla 5.18: Comparación 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 perceptrón multicapa (MLP), un clasificador NAP (nearest-
attracting prototype) y por EvRBF en la clasificación de la base de datos Iris. Los resultados
relativos a las filas RBF, MLP y NAP se han tomado de [Burd97]. En cuanto a EvRBF, se
han consignado el porcentaje de aciertos y el tamaño para distintos números de genera-
ciones. Puede comprobarse que EvRBF consigue las mejores tasas de acierto manteniendo
muy bajo el número de neuronas a utilizar.

cidos por una RNFBR optimizada de forma manual y que sólo el método
de Whitehead y Choate, también un método evolutivo, y por supuesto
EvRBF, consiguen superar a los demás en la búsqueda del mejor clasifica-
dor. Finalmente, aunque se ha preferido no incluir datos sobre máximos y
mı́nimos 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. Clasificación de la base de datos Heart Disease

El siguiente problema trata sobre el diagnóstico de enfermedades de
corazón (heart disease) y está 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, presión de sangre en reposo, concentración de
colesterol, pulsaciones máximas por minuto, ı́ndice de repolarización ven-
tricular producida por el ejercicio con respecto al estado de reposo, ı́ndice
de duración de dicho ejercicio y número de vasos sanguı́neos mayores que
resultan coloreados mediante fluoroscopia), 3 toman valores binarios (se-
xo, nivel de azúcar en sangre superior a 120 mg/dl y si el ejercicio produjo
dolor de pecho) y 3 corresponden a valores nominales (resultados del elec-

162



Evaluación de EvRBF en problemas de clasificación 5.3

Generaciones Porcentaje de Aciertos Neuronas Parámetros Tiempo (segs.)
10 88 M 2 12 M 6 12.15 % 13 M 1
25 87 M 2 12 M 4 12.15 % 35 M 6
50 87 M 3 18 M 5 18.22 % 88 M 30
75 86 M 3 14 M 6 15.29 % 118 M 30
100 85 M 2 17 M 4 17.21 % 206 M 71

Tabla 5.19: Resultados de EvRBF en la clasificación de la base de datos Heart Disease.
Las distintas columnas muestran el porcentaje de aciertos, tamaño de red, porcentaje de
parámetros libres que supone dicho tamaño con respecto al número de datos presentes en
los conjuntos de entrenamiento y test, y tiempos de ejecución. Estos datos están prome-
diados para 5 ejecuciones de EvRBF y para distintos valores del número de generaciones
utilizadas.

trocardiograma en reposo, tipo de dolor de pecho y estado del corazón,
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 corazón, respectivamente.

La utilización de este conjunto de datos permite comparar EvRBF con
otro de los métodos hallados en la literatura ideados para la generación
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
caracterı́sticas 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 selección basada en el principio de longitud de
descripción mı́nima (MDL, Minimum Description Length). Básicamente, es-
te principio consiste en evaluar distintos subconjuntos formados con las
neuronas existentes, quedándose con el más pequeño que sea capaz de
mantener el porcentaje de aciertos de la red por encima de un determina-
do umbral. La utilización combinada de ambas caracterı́sticas les permite
obtener redes de tamaño aceptable y alta capacidad de predicción.

El comportamiento que ofrece EvRBF en el problema de clasificación
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 tamaños de las redes generadas. Esto
indica que, para este problema, el algoritmo induce el sobre-entrenamiento
de las redes, permitiendo una mejor clasificación de los datos presentes
tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validación, pero des-
virtuando de forma progresiva la capacidad de generalización de las redes

163



5 Evaluación del método EvRBF

Algoritmo Porcentaje de Aciertos Tamaño Red
Leonardis-Bishop 86 16

Gaussian Masking 82 24
EvRBF 10 gen. 88 12
EvRBF 25 gen. 87 12

¨

Tabla 5.20: Comparación 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 clasificación de la base de datos Heart
Disease. Se incluye porcentaje de aciertos y el tamaño para distintos números 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 número
de generaciones hace que los individuos se sobre-entrenen, decayendo su capacidad de
generalización que, no obstante, se mantiene similar al del resto de métodos.

creadas. Además, para números de generaciones mayores que 25, el por-
centaje de parámetros libres que componen las redes es inaceptablemente
elevado, por lo que no podemos considerarlas soluciones válidas para este
problema.

Destaca también el hecho de que sea mayor el tiempo empleado por
EvRBF en este problema en comparación con el utilizado en todos los an-
teriores (ası́, por ejemplo, al utilizar 100 generaciones, el tiempo empleado
en Heart Disease es unas 2 veces el empleado en la función Friedman, 5 ve-
ces el empleado para aproximar las funciones f1 a f4, 8 veces el que se
necesita para la clasificación de Iris y 10 veces el necesario para aproximar
la función polinomial Hermite). La causa reside en que, para este proble-
ma, la dimensión del espacio de entradas es notablemente mayor que la
del resto de problemas considerados, lo cual conlleva más aplicaciones de
los operadores genéticos que actúan sobre neuronas concretas, ası́ como
un mayor coste en la computación de los pesos sinápticos 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 programación lineal para generar redes neuronales. Los re-
sultados relativos a este último están tomados del propio trabajo de Leo-
nardis. En dicha tabla se muestran, además, los tamaños 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 tamaños inacep-
tables. A la vista de todos estos resultados, podemos observar que EvRBF
mejora levemente los resultados alcanzados por los otros dos métodos,
con tamaños de redes más pequeños. Aún más, incluso si considerásemos
las redes sobre-entrenadas generadas por EvRBF cuando emplea más de
25 generaciones, podrı́amos anotar que su capacidad de generalización es
aproximadamente igual que la de Leonardis y Bischof y sensiblemente su-
perior a la ofrecida por Gaussian Masking.

5.3.3. Clasificación de la base de datos Cáncer

Para finalizar con esta sección de evaluación de EvRBF en problemas
de clasificación, se ha utilizado la conocida base de datos Cáncer, utiliza-
da inicialmente por Prechelt [Prec94]. Los datos que recoge pertenecen a
un problema de diagnóstico de cáncer de pulmón en el que se intenta de-
terminar si un determinado tumor es maligno o benigno en función de la
descripción 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-
tomático 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 tamaño de las células, uniformidad de la forma de las célu-
las, adhesión marginal, tamaño del epitelio de una sola célula, núcleos
desnudos, suavidad cromática, núcleos normales, mitosis) y un atributo
de salida (0 -benigno- ó 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 función
de la separación que se hace entre el conjunto de entrenamiento y el con-
junto de test. Para la evaluación con este problema hemos utilizado el lla-
mado Cancer1a, que es el conjunto utilizado por Grönroos [Grön98] de los
tres propuestos por Prechelt [Prec94]. Para esta variante del problema, el
conjunto de entrenamiento está compuesto por 524 patrones, mientras que
el de test tiene 124.

Dentro de la literatura revisada, no se ha encontrado ningún trabajo
relacionado con RNFBR en el que se trate la clasificación 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
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Generaciones Porcentaje de Aciertos Neuronas Parámetros Tiempo (segs.)
10 98.9 M 0.4 29 M 12 10.94 % 81 M 32
25 98.7 M 0.3 29 M 10 10.94 % 219 M 87
50 98.7 M 0.5 27 M 14 10.18 % 481 M 220
75 98.4 M 0.7 29 M 16 10.94 % 695 M 459
100 98.5 M 0.8 29 M 13 10.94 % 909 M 442

Tabla 5.21: Resultados de EvRBF en la clasificación de la base de datos Cáncer. Las colum-
nas muestran, para distintos número de generaciones, el porcentaje de aciertos, tamaño
de red, porcentaje de parámetros libres que supone dicho tamaño con respecto al número
de datos presentes en el conjunto de test, y tiempo de ejecución expresado en segundos.
Los resultados están promediados sobre 5 ejecuciones del algoritmo para cada número
de generaciones considerado.

caracterı́sticas a EvRBF pero diseñado para la evolución de perceptrones
multicapa. Incorpora ası́ operadores de adición y eliminación de neuronas,
al igual que de entrecruzamiento. Una caracterı́stica notable del mismo es
que el entrenamiento de las redes, realizado mediante Back-Propagation, es
usado como un operador genético más, aplicado sólo cuando es seleccio-
nado en función de su probabilidad de aplicación.

Para la base de datos sobre Cáncer, EvRBF arroja los resultados que se
muestran en la tabla 5.21. Como se puede observar, a medida que se uti-
lizan más generaciones, el porcentaje de aciertos empeora, el tamaño per-
manece igual y el tiempo de ejecución prácticamente se duplica para cada
nuevo valor del número de generaciones. Ası́, cuando utilizamos sólo 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 número de generaciones, el porcen-
taje de aciertos es 2 décimas peor (98.7 %), manteniéndose el tamaño de red
y triplicándose el tiempo de ejecución. La situación es por tanto análoga a
la del anterior problema, Heart Disease: un mayor número de generaciones
lleva a que las redes generadas se especialicen en los datos usados para
entrenamiento y validación, haciendo que merme la capacidad de gene-
ralización de la red de forma progresiva. En cualquier caso, el número de
parámetros libres que en promedio componen las redes nos permiten afir-
mar que, para este problema, EvRBF devuelve modelos de clasificación
válidos independientemente del número 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 Grönroos, por perceptro-
nes multicapa entrenados mediante Quick-Propagation, por los métodos -
SA-Prop y G-Prop (creación y entrenamiento de perceptrones multicapa
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Algoritmo Porcentaje de Aciertos Tamaño Red
Prechelt 98.6 -
Grönroos 98.0 -

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

Tabla 5.22: Comparación del porcentaje de aciertos conseguido por los métodos de Pre-
chelt y Grönroos, por perceptrones multicapa entrenados mediante Quick-Propagation,
por los métodos SA-Prop y G-Prop (creación y entrenamiento de perceptrones multicapa
mediante enfriamiento simulado y AE, respectivamente) de Castillo y por EvRBF en la
clasificación de la base de datos Cancer. Salvo los relativos a EvRBF, los resultados mos-
trados están tomados de [Cast00]. Para EvRBF, se incluyen el porcentaje de aciertos y el
tamaño de red conseguidos con distintos números de generaciones. Los datos reflejan que
EvRBF se comporta tan bien como el resto de métodos, siendo superado exclusivamente
por G-Prop, tanto en número de aciertos como en la utilización de redes más pequeñas.

mediante enfriamiento simulado y AE, respectivamente) de Castillo y por
EvRBF en la clasificación de la base de datos Cancer. Salvo los relativos a
EvRBF, todos los resultados mostrados están 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 número 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 Grönroos (98.0 %) y por Quick-Propagation (97.0 %), que resulta ser
el peor de todos, como es natural por ser un método básico 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 sólo 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 pequeña (99.1 % frente a 98.9 %, respectivamen-
te), el primero destaca en lo concerniente al tamaño 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. Evaluación de EvRBF en estimación de Se-
ries Temporales

EvRBF ha sido utilizado también en la tarea de estimar valores para
series temporales. La predicción de una serie temporal es un problema
similar al de una aproximación funcional en la que las variables de entra-
da toman valores que a su vez son salidas generadas previamente por la
propia función. De forma general, el problema que plantean las series tem-
porales radica en que, a priori, no se conoce la expresión de la función 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 sólo el problema de la determinación
de la forma especı́fica de la función que define la serie temporal. Por este
motivo, se han utilizado tres series temporales sintéticas, para las cuales
se conoce el número de variables de entrada y los valores que éstas toman.
Las dos primeras están tomadas del trabajo original de Lowe y Broomhead
[Broo88] y fueron utilizadas, precisamente, para introducir el concepto de
RNFBR. La tercera es la conocida serie de Mackey y Glass, utilizada fre-
cuentemente para evaluar todo tipo de métodos de predicción.

Existe una cuarta serie temporal formada por datos verı́dicos que des-
cribe la tasa de cambio entre libras británicas y dólares americanos. Los
datos han sido promediados semanalmente y corresponden el perı́odo
comprendido entre 31 de diciembre de 1979 y 26 de octubre 19831, 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 descripción 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 más información sobre dicha publicación por lo que, finalmen-
te, se ha optado por no incluir el trabajo desarrollado para evaluar EvRBF
sobre esta serie temporal2.

1Esta serie temporal está 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 público su agradecimiento al Dr. De
Jong por el interés mostrado en lo concerniente a este tema, como ası́ pudo comprobar en
conversación privada mantenida durante la celebración del congreso PPSN 2003.
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5.4.1. Aproximación de las series temporales mapa doble y
mapa cuadrático

La primera serie de experimentos relacionados con la estimación 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 cuadrático.

Para ambas series temporales, el valor de la función para un instante t
va a quedar determinado por el valor de la misma en el instante t � 1. Ası́,
vamos a considerar el mapa doble, Td, como una secuencia ordenada de la
función expresada en la ecuación 5.15. La representación de dicha función
en el intervalo = 0, 1 ? es la mostrada por la figura 5.14.

xn � 1
� 2xn

�
módulo1 � (5.15)

De igual forma, consideraremos el mapa cuadrático como una secuen-
cia ordenada de la función expresada en la ecuación 5.16, cuya represen-
tación es la mostrada en la fig 5.15.

xn � 1
� 4xn

�
1 � xn � (5.16)

Ambas funciones, mapa doble y mapa cuadrático, son conocidas por
ser caóticas en el intervalo = 0, 1 ? .

La estrategia utilizada por Broomhead y Lowe consistió en tomar como
centros para las FBR de la red neuronal un número n de valores uniforme-
mente espaciados en el intervalo

�
0, 1 � . El valor de n, esto es, el número

de neuronas de la capa oculta era uno de los parámetros 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
comprobó haciendo que estimase los valores de otros 250 puntos distintos
a los anteriores.

Como conclusión general los autores destacaban cómo el incremento
en el número de neuronas utilizadas mejoraba la fiabilidad de las predic-
ciones hechas por la red. No obstante, ésto ocurrı́a hasta alcanzar un de-
terminado valor tras el cual un aumento en el tamaño de la red llevaba a
menores errores en la predicción de los puntos usados para entrenamien-
to, pero mayores en la predicción de puntos usados para la generalización.

Para ambos problemas, las resultados relativos a errores de genera-
lización van a expresarse utilizando el logaritmo del error normalizado
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Figura 5.14: Representación gráfica de los valores de salida de la serie temporal mapa
doble, definida en la ec. 5.15.
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Figura 5.15: Representación de los valores de salida de la serie temporal mapa cuadrático,
definida en la ec. 5.16.
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Generaciones log(ECMN) Neuronas Parámetros Tiempo (segs.)
10 -2.1 M 0.2 18 M 1 7.36 % 8.8 M 0.4
25 -2.1 M 0.4 20 M 4 7.92 % 23.4 M 0.5
50 -2.3 M 0.5 20 M 10 7.84 % 44.0 M 14.5
75 -2.6 M 0.8 31 M 2 12.24 % 84.8 M 4.3
100 -2.2 M 0.5 26 M 1 10.48 % 115.2 M 10.8

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

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

EvRBF 10 gen. -2.1 18
EvRBF 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: Comparación del logaritmo del ECM normalizado (log(ECMN)) conseguido
Broomhead y Lowe [Broo88] con distintos tamaños de red y por EvRBF en la estimación
de la serie temporal mapa doble, definida en la ec. 5.15. Se ha incluido el log(ECMN) y el
tamaño de red para distintos números de generaciones en EvRBF. Los resultados mues-
tran que, independientemente del número de generaciones, EvRBF obtiene un error más
pequeño utilizando muchas menos neuronas que los autores Broomhead y Lowe.

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

Error � log10 ! ECM
σ2 " (5.17)

donde ECM es el error cuadrático medio cometido por la red sobre el con-
junto de test y σ2 es la desviación estándar de los valores de salida de dicho
conjunto.

Resultados en las tablas 5.23 y 5.24, ası́ como en las tablas 5.25 y 5.26,
Comenzando el análisis 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 sı́, independientemente de las generaciones empleadas. Además,
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Generaciones log(ECMN) Neuronas Parámetros Tiempo (segs.)
10 -10.8 M 0.4 18 M 2 7.20 % 8.8 M 0.4
25 -11.2 M 0.4 21 M 2 8.40 % 22.0 M 2.9
50 -11.6 M 0.5 22 M 2 8.80 % 44.8 M 2.4
75 -12.4 M 1.1 28 M 3 11.20 % 77.6 M 6.5
100 -12.4 M 0.9 22 M 5 8.80 % 98.0 M 20.5

Tabla 5.25: Resultados de EvRBF en la estimación de la serie temporal mapa cuadrático, de-
finida en la ec. 5.16. Las distintas columnas muestran el logaritmo del ECM normalizado
(log(ECMN)), tamaño de red, porcentaje de parámetros libres que supone dicho tamaño
con respecto al número de datos presentes en los conjuntos de entrenamiento y test, y
tiempo de ejecución expresado en segundos. Esto valores están promediados para 5 eje-
cuciones de EvRBF por cada uno de los distintos números de generaciones empleados.

Algoritmo log(ECMN) Tamaño 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

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

Tabla 5.26: Comparación del logaritmo del ECM normalizado (log(ECMN)) conseguido
Broomhead y Lowe [Broo88] con distintos tamaños de red y por EvRBF en la estimación
de la serie temporal mapa cuadrático, definida en la ec. 5.16. Se ha incluido el log(ECMN)
y el tamaño de red para distintos números de generaciones en EvRBF. Se puede observar
que para cualquier número de generaciones con que sea ejecutado EvRBF, obtiene una
mejor estimación de la serie temporal que la realizada por Broomhead y Lowe, con la
ventaja de que además se utilizan menos neuronas.

en todos los casos se generan redes cuyo número de parámetros 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 comparación con los resultados ofrecidos por Broom-
head y Lowe, en la tabla 5.24 puede verse que, independientemente del
número de neuronas usadas por tales autores, EvRBF consigue errores
mucho más pequeños (entre -2.6 y -2.1, frente a -1.15 ó -0.9) con redes
que son aproximadamente la mitad de voluminosas que las más pequeñas
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 cuadrático, la
tabla 5.25 muestra, en primer lugar, que el error más pequeño ( � 12.4) se
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consigue usando 75 ó 100 generaciones. Además, no se produce sobre-
entrenamiento en las redes y, a medida que se utiliza un mayor número
de generaciones, se consigue disminuir el error alcanzado. En cuanto al
tamaño de las redes, se pueden observar que en promedio se generan mo-
delos válidos para la estimación de esta serie temporal.

En términos comparativos, los datos consignados en la tabla 5.26 mues-
tran claramente la ventaja que supone la utilización 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 órdenes de magnitud inferior, al estar
expresado el error en escala logarı́tmica.

Otro tanto ocurre con el tamaño 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. Estimación de la serie temporal de Mackey y Glass

Como último ejemplo de la evaluación que se ha hecho de EvRBF se ha
considerado el problema de estimar la serie temporal caótica 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 González [Gonz01a]. Al igual que
ellos, se desea predecir el valor de la serie temporal para un instante t � 85
a partir de los valores almacenados en los instantes t, t � 6, t � 12 y t � 18,
utilizando para ello un conjunto de entrenamiento compuesto de 500 pares
entrada-salida.

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

dx
�
t �

dt
� � bx

�
t �U� a

x
�
t � T �

1 � x
�
t � T � 10 (5.18)

En realidad, la obtención de los datos que conforman la serie de Mac-
key y Glass puede realizarse de dos formas. En primer lugar se puede
aplicar la ecuación 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 colección de recursos para aprendizaje
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Figura 5.16: Representación 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 Parámetros Tiempo (segs.)
10 0.301 M 0.006 37 M 2 9.62 % 52 M 1
25 0.247 M 0.010 39 M 3 10.14 % 150 M 20
50 0.209 M 0.006 47 M 1 12.22 % 359 M 12
75 0.197 M 0.020 48 M 3 12.48 % 514 M 54
100 0.185 M 0.009 55 M 4 14.30 % 803 M 72

Tabla 5.27: Resultados de EvRBF en la estimación de la serie temporal Makecy y Glass,
definida en la ec. 5.18. Las distintas columnas muestran la raı́z cuadrada del ECM nor-
malizado (RECMN), tamaño de red, porcentaje de parámetros libres que supone tal ta-
maño con respecto al número de datos presentes en los conjuntos de entrenamiento y
test, y tiempo de ejecución expresado en segundos. Estos datos están promediados para
5 ejecuciones del AE con cada uno de los valores de número de generaciones.

de la CMU3. Esta segunda forma es la que hemos utilizado.
Existen distintos problemas de estimación 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 t � 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 están 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 estimación del
conjunto de test, se ha utilizado la raı́z cuadrada del ECM normalizado
(RECMN), como harán 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 González [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 actúa.

De entre los resultados obtenidos por EvRBF, presentes en la tabla 5.27,
podemos destacar que existe una mejora de la reducción del error confor-
me se utiliza un mayor número de generaciones. Ası́, 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 múltiples
direcciones Web.
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Algoritmo RECMN Tamaño 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

González 0.09 25
EvRBF 10 gen. 0.30 37
EvRBF 25 gen. 0.25 39
EvRBF 50 gen. 0.21 47
EvRBF 75 gen. 0.20 48

Tabla 5.28: Comparación de la raı́z cuadrada del ECM normalizado (RECMN) conseguido
por los métodos descritos en [Cars96], [Whit96], [Gonz01a] y por EvRBF en la estimación
de la serie temporal de Mackey y Glass, definida en la ec. 5.18. Se incluyen la RECMN y
el tamaño para distintos números de generaciones en EvRBF. Los resultados obtenidos
por EvRBF son comparables a los obtenidos por Whitehead-Choate y Carse-Fogarty, para
igual número de neuronas. No obstante, tales autores consiguen mejores resultados con-
forme se añaden nuevas neuronas, cosa que en este caso no ocurre a EvRBF. En cualquier
caso, destacan los errores obtenidos por Whitehead y Choate y por González, siendo éste
último el que utiliza las redes más pequeñas de todos los métodos.

número de neuronas que hacen que para 100 generaciones el porcentaje
de parámetros 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 tamaños de redes similares. Sin embargo, tales auto-
res consiguen mejores resultados conforme se añaden nuevas neuronas,
cosa que ocurre a EvRBF según 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, ası́ como por González, dado
que son un orden de magnitud inferiores a los demás. Adicionalmente,
éste último es el que genera las redes más pequeñas de todos los métodos,
consiguiendo el mejor ratio entre error y tamaño de red.

5.5. Conclusiones

En este capı́tulo se han detallado los resultados ofrecidos por EvRBF
cuando es aplicado a problemas de aproximación funcional, clasificación
de patrones y estimación 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 número 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 más pequeños (o en el caso de clasifi-
cación, los mayores ı́ndices de acierto) utilizando redes de tamaño com-
parable al de resto de métodos, cuando no menores y, en cualquier caso,
siempre utilizando un número de parámetros libres menor o muy cerca-
no al 10 % del número de datos que componen los distintos conjuntos de
entrenamiento y test.

Cabe destacar los resultados obtenidos por EvRBF en los problemas de
aproximación funcional en los cuales se añade error a las salidas espera-
das. Esto, unido a la relativa rapidez de ejecución (teniendo en cuenta que
es un AE), permite contemplar su utilización 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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CAPÍTULO 6 /

CONCLUSIONES

El trabajo de tesis doctoral presentado en esta memoria ha reunido dos
métodos computacionales (redes neuronales artificiales de funciones base
radiales y computación evolutiva) con el objeto de automatizar el diseño
de redes neuronales artificiales para aproximación de funciones, clasifica-
ción de patrones y estimación de series temporales.

En la primera parte de este trabajo se presentó una nueva abstracción
de computación evolutiva (Objetos Evolutivos), que engloba todos los pa-
radigmas de la computación evolutiva, abstrayendo las caracterı́sticas co-
munes a todos ellos.

Posteriormente, se describieron los aspectos teóricos de las redes neu-
ronales artificiales, centrándonos en el tipo de red cuya optimización 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 diseño de redes neuronales artificiales: establecimiento del ta-
maño de la capa de neuronas ocultas y determinación de las componentes
que configuran cada neurona oculta.

El análisis de dichos problemas y de los distintos enfoques encontrados
en la bibliografı́a para resolverlos, nos llevó a establecer una metodologı́a
de diseño y a proponer un sistema que llevase a cabo una optimización
global de RNFBR.

Dicho sistema, basado en AE y RNFBR, busca los principales paráme-
tros de diseño de una red neuronal artificial para abordar problemas de
aproximación funcional, clasificación de patrones y estimación de series
temporales.
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Las principales aportaciones y conclusiones obtenidas quedan resumi-
das a continuación:

El método propuesto en esta memoria, EvRBF, determina de forma
automática el número de neuronas de la capa oculta, los valores de
los centros y radios asociadas a las mismas y los pesos de las cone-
xiones sinápticas 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 (capı́tulo 3).

En lugar de utilizar una topologı́a de red pre-establecida, las RNFBR
de la población son inicializadas con diferente número de neuronas
en su capa oculta. De esta forma no se limita al algoritmo a explorar
unas predeterminadas zonas del espacio de búsqueda (capı́tulo 3).

Para llevar a cabo la evolución se han propuesto varios operadores
especı́ficos, entre los que se encuentran operadores de recombina-
ción, adición, eliminación y modificación tanto de neuronas de la ca-
pa oculta, como de los componentes de las mismas (capı́tulo 3).

El AE ha sido diseñado de forma que no restrinja el crecimiento de
las redes que genera, siendo los operadores genéticos los que provo-
quen la obtención del número óptimo de neuronas. De esta forma,
la función de fitness se basa principalmente en el error cometido por
las redes en la fase de validación para considerar una mejor que otra.
Sólo en caso de fitness exactamente iguales (altamente improbable en
problemas de aproximación funcional y estimación de series tempo-
rales) se considera mejor aquella cuyo tamaño es menor (capı́tulo 3).

El método propuesto no necesita prefijar manualmente ningún pa-
rámetro acerca de la red EvRBF, solamente es necesario asignar un
valor inicial para ciertos parámetros del AE. Por ello, se ha desarro-
llado un estudio sistemático que ha permitido establecer los valores
más adecuados para estos parámetros, los cuales han sido posterior-
mente utilizados para evaluar la validez del método en los distintos
problemas ya reseñados (capı́tulo 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 solución satisfactoria para cada uno de los
problemas presentados (capı́tulo 5).
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El método propuesto es capaz de obtener redes con alta capacidad
de generalización, especialmente en problemas donde las salidas se
ven afectadas de errores añadidos. Además, se construyen redes que
mantienen un tamaño similar al alcanzado usando otros métodos y
que, generalmente, contienen un número de parámetros libres que
representan entorno al 10 % o menos del número de datos presentes
en los conjuntos de entrenamiento y test (capı́tulo 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 AE y RNA
para el diseño automático de RNFBR para problemas de aproxima-
ción funcional, clasificación de patrones y estimación de series tem-
porales.

Se ha comprobado que EvRBF es capaz de determinar automática-
mente la arquitectura de red y los parámetros asociados a cada una
de las neuronas de la capa oculta de la misma.

Se han diseñado varios operadores genéticos especı́ficos para RNF-
BR (recombinación, adición, eliminación y modificación de neuronas
ocultas y los parámetros de las mismas).

Se ha probado el método desarrollado con diversos problemas de
aproximación funcional, clasificación de patrones y estimación 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 mı́nimas necesidades de ajuste de parámetros.

No se ha limitado en ningún momento el número de neuronas que
pueden llegar a tener las distintas redes. De hecho, serı́a trivial in-
corporar mecanismos que impidieran añadir neuronas a las redes
cuyo tamaño hace que se excedan en el número de parámetros libres.
Igualmente, se podrı́a optar por reducir el número de radios con los
que cuenta cada neurona. De esta forma, disminuirı́a el número de
parámetros y se podrı́a seguir comparando con los distintos méto-
dos presentes en la literatura pues, la mayorı́a de ellos, no abordan
el tema de la generación 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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El desarrollo del presente trabajo ha permitido identificar una serie
de temas y lı́neas de investigación originales, que se considera de interés
abordar, a corto plazo, de la siguiente manera:

Creación de nuevos operadores que permitan afinar los valores de
centros y radios ya encontrados. Estos operadores realizarı́an una
búsqueda local en el entorno de los valores actuales.

1http://www.sciencedirect.com/science/article/B6V05-473FP1C-
3/2/757187cb901387920d57e20bd5665d99

182



Conclusiones y Principales Aportaciones

Creación de nuevos operadores que permitan modificar la FBR utili-
zada como función de activación en cada una de las neuronas ocul-
tas.

Establecimiento de un mejor conjunto de valores para los parámetros
utilizando el método estadı́stico ANOVA, el cual permite comparar
significativamente los resultados ofrecidos por distintas configura-
ciones de estos parámetros.

Incremento de las funcionalidades del método para que permita evo-
lucionar el número de entradas. Esto serı́a especialmente interesante
en el caso de problemas de estimación de series temporales.

Implementación del modelo de RNFBR construido, ası́ como del AE,
en los lenguajes Java y Perl. De esta forma estarı́an disponibles, no
sólo para los usuarios de la biblioteca EO, sino también para los de
las bibliotecas OPEAL [Mere02] y JEO [Aren02].

A más largo plazo se consideran de gran interés los siguientes temas:

Profundizar en la relación existente entre las RNFBR y los sistemas
difusos, de forma que se pueda utilizar EvRBF para generar automáti-
camente éstos últimos.

Aplicación del método a nuevos problemas reales tales como la si-
mulación de sistemas de entrada/salida, estimación de series tempo-
rales del campo de la Economı́a, la detección de multipalabras en sis-
temas de Recuperación de Información y la clasificación de resulta-
dos de investigaciones en el campo de la Bioquı́mica (tanto en forma
de imágenes de microscopio, como en forma de patrones compues-
tos por datos numéricos, nominales y lógicos relativos a pacientes
con enfermedades intestinales).

Una vez estén completamente desarrolladas las versiones de EO pa-
ra otros lenguajes de programación orientados a objetos (Perl y Ja-
va, principalmente) podrı́an 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 programación. Ésto permi-
tirı́a llevar a cabo la evolución de objetos programados en diferentes
plataformas y lenguajes bajo un sistema operativo que soporte los
citados modelos de objetos. De esta forma se habilitarı́a al usuario a
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programar su individuo RNFBR con las caracterı́sticas que desee en
el lenguaje de programación que él domine (no se restringe al C++).
De esta forma será más fácil llevar a cabo algoritmos de metaevolu-
ción repartidos entre diferentes procesadores.

Implementación de las RNFBR y los operadores sobre ellas definidos
en formato XML. Esto permitirá compartirlos más fácilmente e inser-
tarlos en los entornos de programación de RNA que se empiezan a
desarrollar actualmente en Internet2.

Consideramos, como principal conclusión de este trabajo, que los méto-
dos de diseño de redes neuronales artificiales basados en algoritmos evo-
lutivos presentan importantes ventajas frente a otros métodos de diseño,
debido principalmente a la capacidad del algoritmo evolutivo para opti-
mizar todos los parámetros que componen la red sin establecer restriccio-
nes previas.

2El más claro ejemplo de estos entornos es JOONE
(http://joone.sourceforge.net/Documentation-Proposal.html)
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[Hint84] G.E. Hinton, D.H. Ackley, and T.J. Sejnowski. Boltzmann Ma-
chines: Constraint Satisfaction Networks that Learn. Tech. Rep.
CMU-CS-84-119 and Carnegie Mellon Univ. Pittsburgh, 1984.

[Holl75] J.H. Holland. Adaptation in Natural and Artificial Systems. Uni-
versity of Michigan Press (Second Edition: MIT Press, 1992),
1975.

[Howl01] Robert J. Howlett and Lakhmi C. Jain, editors. Radial Basis
Function 2. Physica-Verlag, 2001.

[Hutt02] J. Hutton. The Theory of the Earth. William Creech, Edinburgh,
1802.

[Inou00] K. Inoue and K. Urahama. Learning of view-invariant pattern
recognizer with temporal context. Pattern Recognition, 33:1665–
1674, 2000.

[Kadi92] V. Kadirkamanathan and M.Ñiranjan. A function estimation ap-
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lle des animaux. Dentu, Paris, 1809. Accesible en
http://www.iicparis.org/lamarck/new/pageframe.asp?bookid=29&pageid=3539.

190



REFERENCIAS BIBLIOGRÁFICAS
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