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Resumen

Resumen

El presente proyecto propone un método de codificacion de redes de neuronas de integracién y
disparo para su aplicaciéon en la optimizacion de conexionados mediante de algoritmos

genéticos.

El estudio de las propuestas de codificacion de redes de neuronas artificiales existentes
en la literatura actual ha permitido conocer los distintos acercamientos realizados y sus
posibles adaptaciones al modelo neuronal de integracion y disparo. El modelo propuesto en el
presente trabajo denominado modelo de codificaciéon celular adaptado parte del modelo de
propuesto por F. Gruau en el que el genoma es representado por un arbol de ramas ordenas
cuyos nodos representan genes: instrucciones para el desarrollo de una red neuronal a través
de un proceso denominado desarrollo embrionario. Los operadores genéticos utilizados para la
generacion de individuos a partir de otros ya existentes son versiones de los clasicos

operadores mutacién y cruzamiento adaptados a las nuevas caracteristicas del genoma.

Un primer prototipo del modelo desarrollado en este trabajo es aplicado en la
optimizaciéon de topologias de redes binarias para la resolucién de problemas Idgicos. Sobre
este primer prototipo se hace patente la necesidad de aumentar la eficacia del algoritmo
mediante la estructuracion del genoma, permitiendo la reducién el espacio de busqueda a sélo
topologias de redes validas. El estudio de la evolucion de las poblaciones, producidas por la
aplicacion del algoritmo genético con diversas politicas de seleccion y sustitucion de individuos,
ha permitido evaluar la eficiencia de unos métodos sobre otros y su mayor o menor sensibilidad

a la reduccién del tamafio de las poblaciones.

Los resultados obtenidos en las pruebas realizadas sobre el modelo de codificacién
celular adaptado para el desarrollo de redes de neuronas binarias permiten inferir el potencial

del modelo para el desarrollo de modelos neuronales mas complejos.

La aplicaciéon del modelo de codificacion celular adaptado para el desarrollo de redes
de neuronas de integracion y disparo ha requerido un estudio previo del modelo neuronal
utilizado, donde se han establecido los valores mas adecuados para sus distintos parametros.
La evaluacion de los individuos generados se realiza a travées de la comparacion del
correlograma cruzado, generado a partir de la actividad de dos de sus neuronas, con otro de

referencia aportado por el experimentador.
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Introduccion

Capitulo 1

Introduccion

En los ultimos afios son numerosas las ramas de la ciencia que se ayudan de modelos
matematicos y computacionales para representar el comportamiento de los diversos objetos de
estudio. Con estas representaciones se facilita el estudio de dichos comportamientos bajo
condiciones controladas y se trata de anticipar los resultados que se producirian en
condiciones concretas. En la actualidad son numerosos los modelos mateméaticos que ayudan

a analizar los mas diversos sistemas en dmbitos muy distintos de la ciencia.

A su vez, las ciencias computacionales, se han inspirado en numerosas ocasiones en
los procesos naturales estudiados en otras disciplinas cientificas para encontrar nuevos
métodos de resolucion de problemas, utilizando las mismas herramientas que “emplea” la
naturaleza. Este es el caso de las ideas aportadas por la Neurofisiologia, que produjeron el
nacimiento de las redes de neuronas artificiales, basadas en el uso de un conjunto de
pequefias unidades de computacion entrelazadas, denominadas neuronas, inspiradas en los
primeros descubrimientos del funcionamiento del sistema nervioso de los animales y aplicadas
a problemas de reconocimiento de caracteres, de reconocimiento del habla, etc. El campo de la
genética y las teorias evolutivas ha aportado las bases de las técnicas conocidas como
algoritmos evolutivos para la resolucion de las mas variadas clases de problemas.

En el presente trabajo, se aunan ambas vertientes, aplicando técnicas de busqueda
inspiradas en paradigmas evolutivos para la optimizacion de topologias de redes neuronales,
que imitan ciertos comportamientos de redes bioldgicas. Mas concretamente, se pretende
desarrollar un método de busqueda que permita optimizar los conexionados de redes de
neuronas de integracién y disparo, basado en algoritmos genéticos, mediante un modelo de
codificacion adecuado y sus respectivos operadores genéticos. Para ello se persiguen los

siguientes objetivos:

1. Desarrollo de un método de codificacion de redes de neuronas de integracién y
disparo, para su aplicacion en algoritmos genéticos, facilmente portable a modelos

neuronales mas complejos.

11
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2. Desarrollo de un conjunto de operadores genéticos adecuados que permitan el

empleo eficiente del modelo de codificacidn al que se alude en el objetivo anterior.

3. Optimizacion del conexionado de redes de neuronas de integracion y disparo para
la busqueda de topologias alternativas a configuraciones preestablecidas por un

experimentador.

El primer objetivo que se pretende alcanzar consiste en el disefio de un método de
codificacion adecuado para redes de neuronas que sigan el modelo de integracién y disparo. El
modelo de codificacion disefiado pretendera evitar los problemas que presentan la mayoria de
los métodos de codificacién explicitos, fundamentalmente la llamada disrupcién del
cruzamiento, permitiendo la convergencia de la poblacion de los algoritmos genéticos que
sigan este modelo de codificacidon en sus poblaciones de individuos. A partir de este nuevo
modelo de codificacion serd necesario disefiar e implementar, como segundo objetivo
fundamental de este proyecto, una serie de operadores genéticos que puedan operar sobre
dicho modelo. Basicamente, los operadores necesarios seran los de cruzamiento (crossover) y
mutacion (mutation). Deberan ser disefiados de tal manera que permitan la convergencia
eficiente de las poblaciones de los algoritmos genéticos en los que sean utilizados, evitando,
sobre todo, el problema de la disrupcion del cruzamiento antes mencionado. Por ultimo, el
objetivo final consiste en la optimizacion del conexionado en redes de neuronas de integracion
y disparo, sobre la base del modelo de codificacion referido en el objetivo 1 y a partir de la
aplicacién de los operadores genéticos disefiados segun lo expuesto en el objetivo 2. A partir
de los circuitos basicos propuestos por neurofisiélogos como modelos de funcionamiento de
subsistemas elementales en determinados sistemas cerebrales, como puede ser la via visual
de los mamiferos, el objetivo final de este proyecto consiste en la busqueda de topologias

alternativas a estos circuitos.

En el presente capitulo se introduce al lector en los principales conceptos y técnicas
empleadas en el desarrollo de redes neuronales y algoritmos genéticos y su historia. En el
capitulo 2 se estudia la aplicacién de un algoritmo genético con codificacion implicita para la
optimizacién de redes neuronales artificiales en la resolucion de problemas logicos. El estudio
de los diversos operadores necesarios asi como de su comportamiento, sirven de base para la
aplicacién del algoritmo genético en modelos de redes de neuronas de integracion y disparo,
desarrollado en el capitulo 3. El capitulo 4 desarrolla las fases en las que se ha estructurado el
proyecto y las técnicas utilizadas para el desarrollo de las aplicaciones que han hecho posibles
los estudios. Finalmente, en el capitulo 5 se reunen la principales conclusiones ha las que se

ha llegado con la realizacién del proyecto y se proponen vias de estudio para trabajos futuros.
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Introduccion

1.1 Las redes neuronales

Una parte importante del presente trabajo se enmarca en el campo de las redes neuronales,
sistemas de computacion inspirados en el funcionamiento del sistema nervioso de los seres
vivos. A lo largo de su historia, los descubrimientos en Neurofisiologia han influido de forma
determinante en el desarrollo de estos sistemas. No obstante, las redes neuronales artificiales
han dado a luz a un gran nimero de enfoques, algunos mas alejados que otros de las bases
bioldgicas iniciales. Ciertos modelos, como el de integracion y disparo usado en este proyecto,
buscan un acercamiento al funcionamiento real de los sistemas nerviosos de los seres vivos,
imitando ciertas caracteristicas del comportamiento neuronal tales como: el periodo refractario,

la hiperpolarizaciéon de la membrana después de cada disparo, etc.

En los siguientes apartados se introduciran las bases de la neurofisiologia animal
(apartado 1.1.1) y las redes de neuronas biolégicas (apartado 1.1.2). En el apartado 1.1.3 se
repasan las principales propuestas de modelos conexionistas a lo largo de su historia. El
modelado de sistemas neuronales biolégicos es abordado en el apartado 1.1.4, y el modelo
neuronal de integracion y disaparo que es adaptado en el presente trabajo es presentado en el
apartado 1.1.5. Finalmente se presenta una herramienta de analisis para el estudio de circuitos

neuronales denominada correlograma cruzado (apartado 1.1.6).

1.1.1 Bases de la neurofisiologia animal

El desarrollo de redes neuronales hunde sus raices en los descubrimientos llevados a cabo en
el campo de la neurdfisilogia. Se puede considerar como padre de las redes neuronales al
cientifico aragonés Santiago Ramon y Cajal, descubridor de la estructura neuronal del sistema
nervioso. A finales del siglo XIX la creencia mas extendida en la medicina era la teoria
raticulista, que sostenia que el sistema nervioso estaba formado por una red de fibras
nerviosas (Mduller & Reinhardt, 1990). Sin embargo, en 1888 Ramén y Cajal demostré que en
realidad estaba compuesto por una red de neuronas individuales, las neuronas, ampliamente

interconectadas entre si. Paraddjicamente, Ramoén y Cajal realizé su descubrimiento gracias a

13
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la ingeniosa aplicacion de una técnica de tincion introducida por un raticulista afamado, Camilo
Golgi. Gracias a ella, pudo observar al microscopio los pequefios vacios que separaban unas
neuronas de otras, asi como establecer que la informacion fluye en la neurona desde las
dendritas hacia el axoén, atravesando el soma. Aunque este descubrimiento fue recibido con
escepticismo por la comunidad cientifica internacional, poco mas tarde fue ratificado por otros
investigadores, causando una verdadera conmocion en la forma de entender el sistema
nervioso. En 1906, se concedié el premio Nobel de medicina a Golgi y a Ramén y Cajal. Hoy
dia, el trabajo de Ramoén y Cajal sigue siendo muy citado, no sélo a causa de su gran
descubrimiento, sino también por su monumental obra posterior, en la que llegé a descubrir

buena parte del sistema nervioso de los vertebrados.

Gracias al advenimiento de la microscopia electronica y a la introduccion de otras
importantes técnicas, se ha llegado a profundizar mucho mas en el estudio de la neurona (ver,
por ejemplo, [(Kandel, Schwart, & Jessell, 1999)]). Se estima que el sistema nervioso contiene
alrededor de mil millones de neuronas. Este tipo de células pueden presentarse, vistas al
microscopio, en multiples formas, aunque muchas de ellas presentan un aspecto similar, con
un cuerpo celular o soma (de entre 10 y 80 micras de longitud), del que surge un denso arbol
de ramificaciones (arbol dendritico) compuesto por las dendritas y del cual parte una fibra
tubular denominada axoén (cuya longitud varia desde las 100 micras hasta el metro en el caso
de neuronas motoras), que también se ramifica en su extremo final para conectar otras

neuronas.

Desde el punto de vista funcional, las neuronas constituyen procesadores de
informacién sencillos. Como todo sistema de este tipo, poseen un canal de entrada de
informacién, las dendritas, un 6rgano de cémputo en el nucleo celular, el soma, y un canal de
salida, el axdn (figura 1.1). En las interneuronas, el axdn envia la informacion a otras neuronas,
mientras que en las neuronas motoras lo hace directamente al musculo. Existe un tercer tipo de
neuronas, las receptoras o sensoras, que en vez de recibir informacion de otras neuronas, las
reciben directamente del exterior (tal sucede, por ejemplo, en los conos y los bastones de la
retina). Se calcula que una neurona de la corteza cerebral recibe informacién, por término
medio, de unas 10.000 neuronas (convergencia), y envia impulsos a varios cientos de miles de

ellas (divergencia).

En la corteza cerebral se aprecia la existencia de una organizacién horizontal en capas
(se suelen sefialar unas seis), coexistiendo en una organizacioén vertical en forma de columnas
de neuronas. Hay grupos neuronales, compuestos por millones de neuronas pertenecientes a
una determinada region del cerebro, que constituyen unidades funcionales especializadas en

ciertas tareas (por ejemplo, existen un area visual, un area auditiva, una corteza senso-motora,

14



Introduccion

etc.); todos los subsistemas juntos conforman el encéfalo. Se tiene evidencia de que el
procesamiento en el sistema nervioso involucra la actuacion de muchos de tales subsistemas,
que intercambian continuamente informacion.

La unioén entre dos neuronas se denomina sinapsis. En el tipo de sinapsis mas comun
no existe un contacto fisico entre las neuronas, sino que éstas permanecen separadas por un
pequefo vacio de unas 0,2 micras. Con relacién a la sinapsis, se habla de neuronas
presinapticas (las que envian las sefiales) y postsinapticas (las que las reciben). La sinapsis

son direccionales, es decir, la informacion fluye siempre en un unico sentido.

Dendritas Miclen

celular

Sinapsis

a)

Fig. 1.1. (a) Representacion de una neurona biol6gica y sus diversos componentes. (b) Conexionado de

un conjunto de neuronas formando un circuito neuronal.

Las sefales nerviosas se pueden transmitir eléctrica o quimicamente. La transmision
quimica prevalece fuera de la neurona, mientras que la eléctrica lo hace en el interior. La
transmision quimica se basa en el intercambio de neurotransmisores, mientras que la eléctrica

hace uso de descargas que se producen en el cuerpo celular y que se propagan por el axén.

El fendmeno de generacién de una sefial nerviosa esta determinado por la membrana
neuronal y los iones presentes en ambos lados de ella. La membrana se comporta como un
condensador que se carga al recibir corrientes debidas a las especies idnicas presentes. La
membrana contiene canales iénicos selectivos al tipo de i6n, algunos son pasivos (consisten en
simples poros de la membrana) y otros activos (poros que solamente se abren ante ciertas
circunstancias). En esencia, las especies idnicas mas importantes, que determinan buena parte
de la generacion y propagacion del impulso nervioso, son sodio, potasio y calcio, ademas de
los iones de proteinas.

15
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La forma mas habitual de comunicaciéon entre dos neuronas es de tipo quimico. La
neurona presinaptica libera unas sustancias quimicas complejas denominadas
neurotransmisores (como el glutamato o la adrenalina), que atraviesan el vacio sinaptico. Si la
neurona postsinaptica posee en las dendritas o en el soma canales sensibles a los
neurotransmisores liberados, los fijara, y como consecuencia de ello permitirdn el paso de
determinados iones a través de la membrana. Las corrientes ionicas que de esta manera se
crean provocan pequefios potenciales postsinapticos, excitadores (positivos) o inhibidores
(negativos), que se integraran en el soma, tanto espacial como temporalmente; éste es el
origen de la existencia de sinapsis excitadoras y de sinapsis inhibidoras. Si se ha producido un
suficiente numero de excitaciones, la suma de los potenciales positivos generados puede
elevar el potencial de la neurona por encima de los —40 mV (umbral de disparo habitual); en
ese momento se abren bruscamente los canales de sodio, de modo que los iones sodio, cuya
concentracién en el exterior de la membrana es alta, entran masivamente al interior,
provocando la despolarizacion brusca de la neurona, que pasa de un potencial de reposo de
unos —70 mV a unos +10 mV. A continuacién la neurona vuelve a la situacion original de
reposo de —70 mV; este proceso constituye la generacién de un potencial de accién (también
llamado disparo de la neurona o spike), que al propagarse a lo largo del axén da lugar a la
transmision eléctrica de la sefal nerviosa. Tras haber sido provocado un potencial de accion, la

neurona sufre un periodo refractario, durante el cual no puede generarse uno nuevo.

Es importante destacar el hecho de que el pulso asi generado es digital, en el sentido
de que existe o no existe el pulso, y todos ellos son de la misma magnitud. Por otra parte, una
estimulacién mas intensa hace que disminuya el intervalo entre pulsos, por lo que la neurona
se disparara a mayor frecuencia cuanto mayor sea el nivel de excitacion que tenga. Es decir, la
excitacion se codifica en la frecuencia de los pulsos producidos. Por otra parte, no todas las
neuronas se disparan generando un tren de pulsos de una frecuencia aproximadamente
constante, pues la presencia de otras especies idnicas hace que diferentes tipos de neuronas
posean patrones de disparo distintos, en forma de trenes puros, paquetes de pulsos o

presentando patrones mas complejos (Shepherd, 1990)
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Introduccion

1.1.2 Redes neuronales biolégicas

Los estudios de mayor relevancia realizados en el campo de la neurofisiologia se centran en la
via visual de los mamiferos (por su factible extrapolacién posterior al ser humano). Esta esta
formada por estructuras de gran complejidad que parten del ojo y finalizan en la corteza
cerebral. En cada una de las estaciones intermedias desde la retina hasta la corteza se
encuentran diferentes tipos de neuronas, con caracteristicas fisiolégicas y anatémicas muy
variables. En este sentido, la mayor complejidad se encuentra en la corteza visual. Los
patrones de conexionado entre las diferentes etapas de la via visual, asi como dentro de ellas
mismas, estdn sujetos a un intenso estudio desde diferentes enfoques y en muchos
laboratorios a lo largo y ancho del mundo. Aunque existen teorias con amplia aceptacion
acerca de las pautas de conexionado entre neuronas, como puede ser el llamado modelo
jerarquico, continuamente aparecen nuevos estudios y resultados que corroboran o contradicen
lo dicho en esas teorias. Una de las mayores dificultades a la hora de sacar conclusiones,
consiste en la imposibilidad de aplicar técnicas "directas" de visualizacién de las conexiones,
por lo que se hace necesario emplear métodos estadisticos e indirectos de los que se obtienen
resultados con un alto grado de incertidumbre. Los registros neurofisiolégicos de los disparos
producidos por neuronas de diferentes areas o capas de la corteza ante la presentacion de
patrones de estimulacidon controlada y su posterior andlisis con métodos estadisticos
(normalmente, computerizados) constituyen una de las principales técnicas empleadas en este
terreno. El estudio del conexionado entre neuronas en circuitos locales, por ejemplo en la
corteza visual primaria (area 17), tiene como objetivo primordial la comprensiéon del tipo de
procesamiento que realiza el cerebro sobre la base de partida de la informacion sensorial. La
formacion de los campos receptores, la dominancia ocular, la selectividad a la orientacién o a
patrones en movimiento, percepcion de contraste y brillo, la respuesta a patrones visuales mas
complejos, etc., son las caracteristicas fundamentales que estudian los neurofisiélogos en la

actualidad.

Las redes neuronales tuvieron su origen en el conocimiento del funcionamiento basico
de las neuronas bioldgicas y la fisiologia de sus sinapsis. Pueden distinguirse, por un lado, las
redes neuronales disefiadas para encontrar la solucién a problemas concretos de optimizacion,
clasificacion, prediccion, etc., en muy diversas éareas de aplicacién, denominadas redes
neuronales artificiales; y, por otro lado, las redes neuronales para modelado de redes de
neuronas bioldgicas. En el primer caso, los modelos de neuronas (continuos o discretos) son
mucho mas simples y parten de un nivel de abstraccién mas alto que en el segundo caso. Asi,

en el modelado de redes neuronales biologicas, se pretende, habitualmente, inferir
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conocimiento acerca del comportamiento real de neuronas o arquitecturas de redes neuronales
con gran nivel de detalle en el modelado, a una escala mas baja y utilizando comunmente
modelos discretos de neuronas. A medio camino entre uno y otro caso, pueden implementarse
y disefiarse redes de neuronas artificiales que abstraigan el comportamiento fundamental de
las redes y neuronas bioldgicas, en una escala intermedia, y pretendiendo reproducir en la red
artificial las propiedades computacionales de procesamiento de informaciéon encontradas o

especuladas en la Biologia.

A partir del estudio en profundidad de la literatura y de los datos actuales obtenidos de
los estudios anatomicos y neurofisiolégicos de la via visual en mamiferos, el proyecto PIVEC
(Processing In Visual Elemmentary Circuits)1 trata del disefio e implementaciéon de un modelo
computacional de neurona de integracion y disparo que simule el funcionamiento de la neurona
biolégica. Se hace hincapié en las propiedades electrofisiolégicas de la membrana neuronal.
Para considerar caracteristicas funcionales tales como los retrasos presinapticos,
desplazamiento, tiempo de subida, etc., es necesario reducir la escala de las simulaciones a
nivel de décimas de milisegundo. A partir del modelo de neurona se ha construido un simulador
a medida que permita la definicion redes de topologia que permitan la construccién de
arquitecturas de red y la simulaciéon de sus dinamicas de actividad. Sobre esas redes se han
disefiado experimentos destinados a reproducir el comportamiento de circuitos de neuronas
observados en el andlisis de la via visual en mamiferos, analizando las propiedades
computacionales de dichos circuitos y su utilidad en el procesamiento de la informacién visual.
Utilizando técnicas de optimizacion, del tipo de los algoritmos genéticos o las propias redes
neuronales artificiales, la fase actual del proyecto trata sobre el disefio de experimentos que
conduzcan a la localizacién de circuitos elementales visuales integrados en redes de gran
complejidad topoldgica. Estos circuitos supondran soluciones similares o alternativas a la
circuiteria encontrada en el cerebro en la experimentacion con animales en laboratorio. El alto
grado de complejidad computacional que requiere la utilizacion de estas técnicas en el ambito
del procesamiento en circuitos neuronales basados en neuronas de integracién y disparo,
conlleva a la utilizacién de la programacién y el procesamiento paralelos en maquinas de
elevada potencia de computo. Ello implica la necesidad de un disefio eficiente de los algoritmos

y de una planificacion eficaz de las tareas paralelizables.

' Este proyecto esta siendo desarrollado por el Grupo de Estudios en Biomimética de la

Universidad de Malaga (UMA) y el departamento de Ciencias Biolégicas de la Universidad
Publica de Nueva York (SUNY).
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1.1.3 Redes neuronales artificiales

Los relevantes descubrimientos llevados a cabo por la neurofisiologia, comentados en los
apartados anteriores, han llevado a plantear la posibilidad disefar y construir una maquina que
sea capaz de desarrollar facultades cognitivas para el tratamiento de la informacioén, tales como
el habla, el razonamiento o la elaboracion de conceptos, es uno de los objetivos principales de
la investigacion cientifica. Los sistemas actuales de computacién han demostrado su
incapacidad en estos campos. Pese a ser capaces de realizar un alto nimero de operaciones
matematicas, de forma muy rdpida, no son eficientes para realizar tareas como el

procesamiento del habla o el analisis de escenas.

Las redes de neuronas artificiales (RNA), inspiradas en la estructuras del sistema
nervioso de los animales, exhiben ciertas propiedades parecidas a las del cerebro, tales como:
asociacion, reconocimiento de patrones, generalizacion, clasificacion, y sobre todo, adaptacion

a cambios de entorno.

Ya en los afios 40, en los principios de la computacién moderna, investigadores como
Norbert Wiener y Jonh von Neumann, sugerian en algunos de sus trabajos que la investigacion

en el disefio de ordenadores inspirados en el cerebro podria ser interesante (Heims, 1980).

Fue el trabajo de Warren McCulloch y Walter Pitts, publicado bajo el titulo "A logical
calculus of the ideas immanent in nervous activity" (McCulloch & Pitts, 1943), el que sefala el
comienzo de la neurocomputacion. En dicho trabajo se muestra que incluso las formas mas
simples de redes neuronales pueden computar, en principio, funciones aritméticas y légicas.
Sus neuronas binarias sélo podian estar en uno de dos posibles estados. Cada unidad de
computacion o neurona podia recibir entradas de sinapsis inhibidoras y/o sinapsis excitadoras,
integrandolas en intervalos de tiempo discretos. Si la suma obtenida superaba un determinado
valor de umbral fijado previamente, la neurona se consideraba activa y producia una sefial de
salida, en caso contrario la neurona se consideraba inactiva. EI modelo propuesto por
McCulloch y Pitts seria comparado, en 1974, a los sistemas de momentos magnéticos
elementales o spin por William Little (Little, 1974), relacionando la forma de almacenamiento de
la informacién de estas redes a la capacidad de polarizaciéon de los materiales magnéticos en

niveles elementales.

En 1949, Donald Hebb, psicélogo de la Universidad de McGill, escribié el libro titulado
"The Organization of Behavior' (Hebb, 1949), donde disefi¢ la primera regla de aprendizaje
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para las redes de neuronas artificiales, que permitia la optimizacién de los conexionados

mediante la reiterada modificacion de los pesos sinapticos.

A principios de la década de los sesenta, el psicologo Frank Rosenblatt introdujo y
desarrollé una amplia gama de redes neuronales artificiales basadas en un modelo no lineal de
memoria llamadas Perceptréon (Rosenblatt, 1962) que en principio crearon bastante
entusiasmo. La regla de aprendizaje del Perceptron utiliza un ajuste iterativo de pesos cuando
la respuesta de la unidad es incorrecta, mas potente que la regla de Hebb. Por esas fechas
Bernard Widrow, ingeniero eléctrico, y su alumno Marcian Hoff (Widrow & Hoff, 1960)
desarrollaron una regla de aprendizaje supervisado, muy parecida a la regla de aprendizaje del
Perceptron, donde los cambios en los pesos sinapticos eran proporcionales al error cometido
por las unidades conectadas. Esta regla de aprendizaje fue la precursora de la regla de
retropropagacion para redes multicapa. Denominaron a su red neuronal ADALINE (Adaptative
Linear Element). La similitud de los modelos de Rosenblatt y Widrow pone de manifiesto la

interdisciplinaridad de las redes neuronales.

En 1969, el entusiasmo por las redes neuronales fue apagado por Marvin Minsky y
Seymour Papert. En su libro "Perceptrons" mostraron las limitaciones del Perceptron simple
para aprender ciertas funciones logicas no separables linealmente, como la XOR (disyuncion
exclusiva). A pesar de la poca popularidad de que gozaban las redes neuronales a partir de
esa publicacion, algunos investigadores siguieron desarrolldndolas en trabajos relacionados
con los sistemas de memoria asociativa, dispositivos que almacenan y permiten su
recuperaciéon basandose solo en un conocimiento parcial de su contenido y no en el lugar de
almacenamiento. Entre ellos se encontraban los trabajos de Teuvo Kohonen, de la Universidad
de Tecnologia de Helsinki (Kohonen, 1984), o Stephen Grossberg, director del Center for
Adaptative Systems de la Universidad de Boston desarrolld, junto a Gail Carpenter, una teoria
de redes autoorganizadas, llamada feoria de resonancia adaptativa (ART) (Carpenter &
Grossberg, 1987; Grossberg, 1987).

No fue hasta la llegada de los trabajos John Hopfield, del Instituto Tecnolégico de
California y premio Nobel en Fisica, cuando se renové el entusiasmo por las redes neuronales
(Hopfield, 1982). Junto con David Tank, un investigador de AT&T, desarrollaron varias redes
neuronales con pesos fijos y activaciones adaptativas que pueden resolver problemas de
optimizacién combinatoria con restricciones, como el problema del viajante (Hopfield & Tank,
1985). La dinamica de estas redes estd dominada por una tendencia hacia un numero
determinado de estados estables o afracfores. Estos atractores se comportan como minimos
locales de una determinada funcién energia, y son generados por cada uno de los patrones

usados en el entrenamiento de la red. Las redes de Hopfield exhiben la habilidad, tras su
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entrenamiento, de completar y corregir patrones tomados como entrada con informacion
incompleta o incorrecta. Estos trabajos, junto a todas las conferencias que dio Hopfield por todo

el mundo, contribuyeron a despertar gran interés por la investigacién en redes neuronales.

En los trabajos de Geoffrey Hinton y Terrence Sejnowsky (Hinton & Sejnowski, 1984)
se mantiene la estructura basica de las redes de Hopfield (neuronas binarias y funcion de
energia), pero la regla de aprendizaje es sustituida por la regla del recocido simulado (el
sistema comienza en un estado de alta "temperatura" y progresivamente se enfria hasta
alcanzar un estado de minima temperatura). Con este nuevo modelo, denominado maquina de
Boltzmann, se consigue alcanzar minimos globales de la funcién de energia, no alcanzables

por las redes de Hopfield.

La publicacién en 1986 de los dos volumenes titulados "Parallel Distributed Processing"
(Rumelhart & McClelland, 1986), editados por David Rumelhart, de la Universidad de California,
y James McClelland, de la Universidad de Carnegie-Mellon, produjo una gran explosién en ese
campo. En ellos se recoge un método general efectivo de entrenamiento de una red neuronal
multicapa (la regla Delta generalizada) que permite resolver, entre otros, el problema XOR.
Este método es muy similar a otros desarrollados independientemente por varios
investigadores, como es el caso del algoritmo propuesto por Bryson y Ho en la teoria de control
optimo (Bryson & Ho, 1969), o a los propuestos por Werbos (Werbos, 1974), Parker (Parker,
1982) y LeCun (LeCun, 1986).

Otros investigadores inspiraron sus trabajos en los estudios realizados en otras
disciplinas, como en el caso del estudio del sistema de visiéon de los mamiferos realizado por
Hubel y Weisel (Hubel & Weisel, 1962), cuyo modelo fue tomado por Fukushima como base de
la red neuronal multicapa con fuertes propiedades de auto-organizaciéon que denomind
Neocognitrén (Fukushima, 1988).

En 1987 se celebr6 en San Diego la primera conferencia abierta sobre redes
neuronales (IEEE International Conference on Neural Networks), con mas de 1700
participantes, y se formé la International Neural Network Society (INNS). En 1988 nace la
revista Neural Networks. Le sigue la revista Neural Computation en 1989 y la IEEE Transaction
on Neural Networks en 1990. Posteriormente han ido apareciendo otras muchas y se han

creado Institutos de Investigacion y programas de formacion en Neurocomputacion.
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1.1.4 Modelado de sistemas neuronales biologicos

Como se ha comentado en el apartado 1.1.1, las neuronas se comunican unas con otras
mediante la generacion de disparos (potenciales de accion) separados por intervalos de tiempo
variables. Estas series de disparos constituyen el codigo neuronal que el cerebro usa para
procesar la informacién visual. Aunque parezca sorprendente, todavia se desconoce en qué
consiste exactamente ese codigo visual. Los disparos pueden ser generados segun una gran
variedad de patrones, a veces de manera casi aislada (es decir, con una frecuencia menor a 1
Hz) y, otras veces, mediante cortos intervalos entre disparos. No esta claro aun si el cerebro
procesa dicha informacién simplemente “contando” el nimero de disparos o haciendo “lecturas”

mas sofisticadas de los patrones temporales en una especie de “cddigo morse”.

El problema del “cédigo morse” es que requiere una gran precision en cuanto a la
generacion de disparos en el tiempo. Sin embargo, cada patron de disparos significativo
necesitara ser reproducido de manera fiable por cada presentacién de un evento que se ha
codificado en ese patrén. Este problema es particularmente importante en el sistema visual,
donde para diferentes presentaciones de un mismo estimulo se ha demostrado que los
patrones de disparos que se generan varian considerablemente en latencia y en intervalos
entre disparos. Son muchos los argumentos que se han presentado a favor y en contra del
papel de la precision de los disparos en el procesamiento de informacién visual. Los
defensores de la necesidad de una alta precisiéon en las temporizaciones de los disparos,
argumentan que las neuronas pueden disparar de manera sincronizada entre ellas y pueden
generar disparos con una precision de 1 milisegundo en respuesta a ciertos estimulos visuales.
Los escépticos, argumentan que las neuronas son, esencialmente, ruido y que el mismo
estimulo puede evocar diferentes patrones de disparo de las neuronas, de manera que esta
variabilidad se incrementa conforme se avanza en las etapas de procesamiento, desde la retina

hasta las capas ultimas de la corteza visual.

Para comprender el papel de la precision de los disparos en el procesamiento visual, es
necesario comprender los factores que pueden modificar esa precision. Es dificil aislar la
contribucién de cada factor de manera experimental, en el laboratorio y sobre sujetos animales.
Sin embargo, puede conseguirse una aproximacidn muy exacta mediante estudios de
modelado computacional. Estos estudios sacan provecho de la creciente cantidad de datos
procedentes de la experimentacion neurofisiolégica y de la anatomia de las conexiones,
fundamentalmente monosinapticas. Las conexiones monosinapticas (aquellas que tienen lugar
entre dos neuronas, siendo una presinaptica y la otra postsinaptica) generan disparos

precisamente correlacionados entre la neurona de partida (donde se introduce una

22



Introduccion

estimulacién externa) y la neurona diana. Esta correlacién determina, de manera amplia, la

precision de sincronia generada entre varias neuronas dianas a partir de un aferente comun.

Una pieza clave de todo paradigma de redes neuronales es el modelo matematico de
neurona, ya que condiciona fuertemente el funcionamiento de las redes. Se han formulado
muchos modelos de neurona, desde los mas radicalmente biolégicos (MacGregor, 1987,
Hodking & Huxley, 1952), altamente parametrizados para representar a las sustancias
quimicas que afectan a la computaciéon neuronal, hasta la suma elemental ponderada
empleada en los modelos conexionistas (McCulloch & Pitts, 1943), pasando por numerosos

elementos de proceso inspirados en fenémenos fisicos (Hopfield, 1982).

Son numerosos los modelos computacionales propuestos para el modelado de redes
neuronales de inspiracion biolégica. Destaca especialmente los modelos de integraciéon vy
disparo (Stein, 1967), que muestran los aspectos principales de la excitabilidad neuronal
(integracién subumbral y generacion de disparos por encima de dicho umbral), y los modelos
creados a partir de él donde se consideran ademas aspectos del comportamiento neuronal
tales como: el periodo refractario, la hiperpolarizacién de la membrana después de cada
disparo, el potencial excitador postsinaptico (EPSP: Excitatory PostSynaptic Potential) y los

tiempos de transmision de los impulsos en las sinapsis neuronales, etc.

El modelo de integracion y disparo se caracteriza por considerar a la neurona como un
dispositivo biestado. Por defecto, la neurona adopta un estado de reposo en el que realiza la
integracion espacial y temporal de los impulsos nerviosos que llegan a su arbol dendritico. Las
despolarizaciones recibidas pueden llevar al potencial de membrana a superar el nivel de

umbral, en cuyo caso se genera por un breve lapso de tiempo el estado de actividad.

En la siguiente seccion se muestra un modelo simplificado de neurona de integracion y
disparo que trata de emular los principales aspectos de la dinamica del potencial de membrana

de las neuronas reales.
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1.1.5 Modelo neuronal de integracion y disparo

El modelo neuronal que sera empleado en el presente proyecto es un modelo de neurona de
integracion y disparo. Dicha denominacion se debe al mecanismo usado por la neurona para

producir trenes de disparos debido a su actividad.

Los estudios realizados sobre el funcionamiento de las neuronas biolégicas han
revelado que los impulsos nerviosos procedentes de las neuronas aferentes generan
potenciales eléctricos locales en las uniones sinapticas, y éstos son transmitidos hacia el soma

o cuerpo celular, que los suma al potencial de membrana existente.

En caso de que el potencial total alcanzado exceda un determinado umbral propio de
cada neurona, se genera un potencial de acciéon que se transmite a través del axén hacia las

neuronas eferentes.

Si el potencial de membrana no alcanza el valor umbral, éste decae hasta el potencial
de reposo en ausencia de estimulacion externa. Esto hace que la neurona se comporte como
un condensador que se descarga con una constante de tiempo. Este parametro es fundamental
en la computacion neuronal, ya que determina la integraciéon temporal de los impulsos. La
caida del potencial de la membrana se define como el tiempo en que el potencial de membrana
desciende de un valor V a V/e milivoltios, y se encuentra en el orden de los milisegundos. De
este modo, son dos las variables que determinan el valor instantdneo del potencial de

membrana: las polarizaciones recientes y la tendencia hacia el potencial de reposo.

Por otro lado, las neuronas presentan una actividad espontanea que no es debida a la
estimulacion producida por la actividad de otras neuronas de su entrono sino a un factor de
naturaleza estocastica, denominado ruido, y cuyo papel es fundamental en la computacion

neuronal.

El modelo que se adapta en este proyecto es el propuesto por F.J. Vico (Vico, 1995) y

esta definido por tres ecuaciones que evallan el potencial de membrana (V) y la variable de

disparo de la neurona (X) en funcion de los tres parametros expuestos (umbral de disparo,
potencial de reposo, caida del potencial de la membrana). Este modelo ha sido escogido
porque recoge los principios minimos de la actividad integradora sub-umbral de la neurona y su
comportamiento biestable (disparo o ausencia del mismo) de manera suficientemente simple
para los propésitos de este proyecto. EI modelo queda definido por las ecuaciones 1.1, 1.2 y
1.3,
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4O =1+ X, -DW, (1.1
V()= V(t=D)+4,0) -y -D)-®] si X,(t-1)=0 w2
(o) sio X, (t=1)=1

X ()= 0 si V,(1)<© (13)

1 si V,(t)=0©

donde A4,(¢) es el potencial de membrana de la neurona i en el instante ¢, W,-j es el peso de la
conexion sinaptica entre las neuronas i y j, 7i(t) es una sefal ruidosa uniforme que se suma a
la actividad neuronal, ¥ es la constante que regula la caida de potencial de membrana, @ es el

potencial de reposo y ® es el umbral de disparo. X toma los valores 0 6 1 para representar los

estados de reposo o disparo de la neurona.

La figura 1.2 muestra la evolucién del potencial de membrana de una neurona a lo
largo de 400 pasos de simulacion (cada paso de simulacidon equivale a un milisegundo). En ella
se puede observar como se produce un disparo cada vez que el potencial supera el valor del
umbral de disparo (-40 ms). Tras un disparo, el potencial cae hasta el potencial de reposo (-70
ms). Entre cada par de disparos consecutivos el potencial de membrana queda determinado
por las polarizaciones y despolarizaciones recientes, el ruido y la tendencia natural hacia el

potencial de reposo.

Potencial (mV)

0 100 200 300 400
Tiempo (ms)

Fig. 1.2. Potencial de membrana de una neurona modelada segtn las ecuaciones 1.1, 1.2y 1.3 a lo largo

de 400 milisegundos.
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1.1.6 Una herramienta de analisis: el correlograma cruzado

Como ya se comentd anteriormente, el estudio de modelos de neuronas inspirados en los
biolégicos se basan en la creciente cantidad de datos procedentes de la experimentacion

neurofisiolégica y de la anatomia de las conexiones.

Una de las herramientas mas usadas para el andlisis de la correlacion entre los
disparos de dos neuronas (ya sean en conexionados monosinapticos, o entre pares de
neuronas de un circuito complejo) es el correlograma cruzado.

En neurofisiologia, el correlograma es un histograma que indica la relacion de disparos
producidos por una neurona (objetivo) en relacion con otra (referencia), de manera que para
cada disparo de la neurona de referencia (N7) se contabiliza el nimero de veces que dispara la
neurona objetivo (N2) en diferentes instantes anteriores, posteriores y simultdneos en una

ventana temporal.

A continuacion se detalla el modo en que se elabora un correlograma a partir de los
trenes de disparos de un par de neuronas referencia-objetivo, a las que de llamaran en

adelante N1 (referencia) y N2 (objetivo), y se ilustrara con un ejemplo simplificado.

Para construir el correlograma cruzado, se debe, en primer lugar, almacenar de forma
simultanea los trenes de disparos del par de neuronas referencia-objetivo a estudiar a lo largo
de un determinado numero de pasos de simulacion. En la figura 1.3 se muestra un ejemplo de
dos vectores de ceros y unos que equivalen a trenes de disparos de las neuronas N1y N2

(donde 1 significa un disparo y 0 su ausencia).

—

N1 = 1000001000100000010000100000010000100001000001000001000001000001000010...
N2 = 0000010010001000000100001000101000010000100000100100100000100000101001....

Fig. 1.3. Ejemplo de trenes de disparos de dos neuronas a lo largo de 70 pasos de simulacion.

Se define un histograma de tamafio 27+ 1 (ver figura 4.b), donde 7 es el tamafio de la

ventana temporal del histograma, con una posicién destacada 7+ 1 (centro de la misma). Los

dos trenes de disparos deben disponerse de forma que queden temporalmente alineados. La
ventana sera desplazara sobre el tren de disparos de N2, ocupando su centro Unicamente
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aquellas posiciones donde se den disparos de la neurona de referencia (ver figura 4.a). Las
posiciones de la ventana ocupadas por disparos de N2, son contabilizadas y sumadas a la

posicion correspondiente del correlograma (ver figura 4.b). Al final del proceso es obtenido el
numero de disparos producidos por N2 a distancias comprendidas entre -7y 7 instantes de

tiempo de disparos de N1. El proceso descrito esta formalizado en la ecuacién 1.4,

C, = ﬁ N N, [t-@+1-k)] (1.4)

t=7+1
donde C; es el valor del correlograma en la posicion £k y M es el numero de pasos de

simulacion. Cada una de las 27+ 1 posiciones del correlograma recibe el nombre de barra.

(@) >

. 00 0 0 0 .. Tren de disparos de N1
K
—A
Jof1]olo|1]o] o] .. Tren dedisparos de N2

3 -2 101 2 3

(b) Correlograma

2*T+1

11320 8 4|1 -

3 -2 1 01 2 3

3-2-1 01 2 3

Fig. 1.4. (a) Proceso de contabilizacion a lo largo del tren de disparos. La ventana se centra en cada
posicién ocupada por un disparo de N1. Las posiciones de la ventana ocupadas por disparos de N2 son
contabilizadas. Cada posicion relativa de la ventana representa un desplazamiento temporal con respecto
al centro, de esta forma un disparo de N2 que ocupe la posicién -2 indicara que se produjo dos instantes
de tiempo antes que el disparo de N1 que ocupa el centro de la ventana. (b) Grafica del Correlograma

obtenido a partir de un valor de tamafio de ventana de 3 sobre los trenes de disparos de la figura 1.3.
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A partir del correlograma se puede estudiar una posible relacion entre los disparos de
N1y N2. Un numero relativamente alto de disparos en una barra indica una relacion entre los
disparos de N1y N2 con un desplazamiento temporal equivalente al valor de la barra. Como
puede verse en la figura 1.4, el correlograma muestra el valor maximo de 8 en la barra 1,
indicando que la mayor parte de los disparos de N2 se producen una unidad de tiempo
después de disparos de N1, lo que podria deberse, con alta probabilidad, a la existencia de una

conexion monosinaptica, de 1ms de retraso entre N1y N2.

Esto nos introduce de lleno en uno de los principales problemas que se plantean en
este proyecto: la determinacién del tipo de conexionado en un circuito neuronal que se puede

inferir a partir de los correlogramas obtenidos a partir de los disparos de dos neuronas.

1.2 Técnicas evolutivas

En el apartado 1.1 se ha introducido los aspectos principales de la neurocomputacion, las
bases sobre las que se asientan, sus aplicaciones computacionales y los modelos que
reproducen caracteristicas biolégicas. En este apartado se aborda la otra gran base sobre la
que se asienta el presente trabajo: los algoritmos evolutivos, y mas concretamente los

algoritmos genéticos.

Los algoritmos evolutivos forman parte de los métodos de busqueda, aquellos que
dado el espacio de todas las posibles soluciones a un problema, y partiendo de un conjunto
reducido de soluciones iniciales, son capaces de encontrar la mejor soluciéon. Ciertos
problemas son faciles de abordar utilizando algoritmos recursivos o de tipo voraz (Greedy), sin
embargo hay otros cuyo espacio de busqueda crece de forma exponencial con el tamano del
problema y no pueden ser abordados de esta forma. Este tipo de problemas pueden ser
abordados, sin embargo, por otro tipos de métodos como pueden ser los algoritmos evolutivos.
Estos ultimos realizan busquedas en el espacio de soluciones partiendo de poblacién iniciales
de individuos (posibles soluciones), que evolucionan a lo largo un numero determinado de
generaciones siguiendo una serie de reglas inspiradas en las teorias evolutivas naturalistas,

acercandose paulatinamente a la solucién del problema.
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1.2.1 Las teorias evolutivas

La teoria de la evolucién (que no es tal teoria, sino una serie de hechos aceptados), fue
propuesta por Charles Darwin 20 afios después de su viaje por las islas Galapagos, en el libro
Sobre el Origen de las Especies por medio de la Selecciéon Natural (Darwin, 1859). Este libro
fue bastante polémico en su tiempo, y en cualquier caso es una descripcion incompleta de la
evolucion. La hipdtesis de Darwin, presentada junto con Alfred R. Wallace (Wallace, 1858;
Wallace, 1870), naturalista que llegé a las mismas conclusiones en trabajos independientes,
afirmaba que la generacion de nuevas especies viene producida por pequefios cambios
heredables en los seres vivos y un proceso seleccion inducida por el entorno. Pero Darwin
desconocia cual es la base de la herencia, ya que los trabajos de Mendel no serian publicados
hasta unos afios después. Pensaba que los rasgos de un ser vivo eran como un "fluido", y que
los "fluidos" de los padres se mezclaban en la descendencia. El principal problema de esta
hipétesis es que, de ser asi, al cabo de cierto tiempo, los individuos de una misma poblacion

acabarian con iguales rasgos intermedios.

Fue Mendel quien descubrié que los caracteres se heredaban de forma discreta, y que
se tomaban del padre o de la madre, dependiendo del caracter dominante o recesivo de
aquellos (Mendel, 1865). A estos caracteres que podian tomar diferentes valores se les
llamaron genes, y a los valores que podian tomar, alelos. En realidad, las teorias de Mendel,
que trabajo en total aislamiento, se olvidaron y no se volvieron a redescubrir hasta principios
del siglo XX. Ademas, hasta 1930 el bidlogo evolucionista inglés Ronald A. Fisher no relacioné
ambas teorias (Fisher, 1930), demostrando que los genes mendelianos eran los que

proporcionaban el mecanismo necesario para la evolucion.

Por la misma época, el bidlogo aleman Walther Flemming (Flemming, 1882) describid
los cromosomas, como ciertos filamentos en los que se agregaba la cromatina del nucleo
celular durante la divisidon; poco mas adelante se descubrié que las células de cada especie

viviente tenian un numero fijo y caracteristico de cromosomas.

Y no fue hasta los afios 50 cuando Watson y Crick descubrieron que la base molecular

de los genes esta en el ADN (Watson & Crick, 1953), que forman parte de los cromosomas.

La macromolécula de ADN estd compuesta por bases puricas y pirimidinicas, la
Adenina, Citosina, Guanina y Timina. La combinacién y la secuencia de estas bases forma el
cédigo genético, Unico para cada ser vivo, que codifica el conjunto de proteinas que forman

parte de un ser vivo. Mientras que al cédigo genético se le denomina genotipo, al cuerpo que
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construyen esas proteinas, modificado por la presidon ambiental, la historia vital, y otros

mecanismos dentro del cromosoma, se le denomina fenotipo.

Todos estos elementos forman hoy en dia la teoria del neo-darwinismo, que afirma que
la historia de la mayoria de la vida estd causada por una serie de procesos que actuan en y
dentro de las poblaciones: reproducciéon, mutacion, competicion y seleccién. La evolucion se
puede definir entonces como cambios en el conjunto genético de una poblacion.

1.2.2 Mecanismos de cambio en la evolucion

Los mecanismos de cambio son las “herramientas” de que dispone el mundo natural para
alterar el material genético residente en una poblacion. Entender estos mecanismos es
fundamental para su posterior aplicacion a modelos de algoritmos evolutivos en la resolucion
de problemas de ingenieria. Los mecanismos de cambio alteran la diversidad genética en una

poblacion, y pueden ser divididos en dos grupos: los que la disminuyen y los que la aumentan.
Los principales mecanismos que disminuyen la diversidad genética son los siguientes:

e Seleccion natural: los individuos que tengan algun rasgo que los haga menos validos para
realizar su tarea de seres vivos, no llegaran a reproducirse, y, por tanto, su patrimonio
genético desaparecera de la poblacion; algunos no llegaran ni siquiera a nacer. Esta
seleccidon sucede a muchos niveles: competicion entre miembros de la especie
(intraespecifica), competicion entre diferentes especies, y competicion depredador-presa,
por ejemplo. También es importante la selecciéon sexual, en la cual las hembras eligen el

mejor individuo de su especie disponible para reproducirse.

e Deriva génica: el simple hecho de que un determinado material genético sea mas comun
en la poblacién que otro, causara que acabe imponiendo en una poblacion aislada, lo cual
a veces da lugar a fendmenos de especiacion, por ejemplo, por el denominado efecto

fundador.

Otros mecanismos aumentan la diversidad, y suceden generalmente en el ambito

molecular. Los mas importantes son:
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e Mutacion: la mutacion es una alteracion del cddigo genético, que puede suceder por
multiples razones. En muchos casos, las mutaciones que cambian un nucleétido por otro
son letales, y los individuos ni siquiera llegan a desarrollarse, pero a veces se da lugar a la
produccion de una proteina que aumenta la supervivencia del individuo, y que, por tanto, es
transmitida a la descendencia. Las mutaciones son totalmente aleatorias, y son el
mecanismo basico de generacién de variedad genética. A pesar de lo que se piensa
habitualmente, la mayoria de las mutaciones ocurren de forma natural, aunque existen

sustancias mutagénicas que aumentan su frecuencia.

e Poliploidia: mientras que las células normales poseen dos copias de cada cromosoma, y
las células reproductivas una (haploides), puede suceder por accidente que alguna célula
reproductiva tenga dos copias; si se logra combinar con otra célula diploide o haploide dara
lugar a un ser vivo con varias copias de cada cromosoma. La mayoria de las veces, la
poliploidia da lugar a individuos con algun defecto (por ejemplo, el tener 3 copias del

cromosoma 21 da lugar al mongolismo), pero en algunos casos se crean individuos viables.

e Recombinacion: cuando las dos células sexuales, o gametos, una masculina y otra
femenina se combinan, los cromosomas de cada una también lo hacen, intercambiandose
genes, que a partir de ese momento perteneceran a un cromosoma diferente. A veces
también se produce traslocacién dentro de un cromosoma; una secuencia de codigo se

elimina de un sitio y aparece en otro sitio del cromosoma, o en otro cromosoma.

e Flujo genético: o intercambio de material genético entre seres vivos de diferentes especies.
Normalmente se produce a través de un vector, que suelen ser virus o bacterias; estas
incorporan a su material genético genes procedentes de una especie a la que han
infectado, y cuando infectan a un individuo de otra especie pueden transmitirle esos genes

a los tejidos generativos de gametos.

En resumen, la seleccion natural actda sobre el fenotipo y suele disminuir la diversidad,
haciendo que sobrevivan sélo los individuos mas aptos; los mecanismos que generan

diversidad y que combinan caracteristicas actuan habitualmente sobre el genotipo.
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1.2.3 Historia de la computacion evolutiva

Una vez descrito cuales son los mecanismos de la evolucion, se introduce a continuacién como
muchas de esas ideas han pasado de ser conceptos naturalista a ser aplicados a la resolucion

de problemas de ingenieria.

Las primeras ideas, incluso antes del descubrimiento del ADN, vinieron de Von
Neumann, uno de los mayores cientificos de este siglo. von Neumann (von Neuman, 1966)
afirmé que la vida debia de estar apoyada por un cédigo que a la vez describiera como se
puede construir un ser vivo, y tal que ese ser creado fuera capaz de autorreproducirse; por
tanto, un autémata o maquina autorreproductiva tendria que ser capaz, aparte de contener las

instrucciones para hacerlo, de copiar tales instrucciones a su descendencia.

Sin embargo, no fue hasta mediados de los afios cincuenta, cuando el rompecabezas
de la evolucién se habia practicamente completado, cuando Box comenzé a pensar en imitarla
para, en su caso, mejorar procesos industriales. La técnica de Box, denominada EVOP
(Evolutionary Operation) (Box, 1957; Box & Draper, 1969), consistia en elegir una serie de
variables que regian un proceso industrial. Sobre esas variables se creaban pequefas
variaciones que formaban un hipercubo, variando el valor de las variables una cantidad fija. Se
probaba entonces con cada una de las esquinas del hipercubo durante un tiempo, y al final del
periodo de pruebas, un comité humano decidia sobre la calidad del resultado. Es decir, se
estaba aplicando mutacion y seleccion a los valores de las variables, con el objeto de mejorar

la calidad del proceso. Este procedimiento se aplicé con éxito a algunas industrias quimicas.

Unos afos después, Friedberg (Friedberg, 1958) y sus colaboradores pensaron en
mejorar, usando técnicas evolutivas, la operacién de un programa. Para ello disefiaron un
cédigo maquina de 14 bits. Cada programa, tenia 64 instrucciones. Un programa llamado
Herman, ejecutaba los programas creados, y otro programa, el teacher o profesor, le mandaba
a Herman ejecutar otros programas y ver si los programas ejecutados habian realizado su
tarea o no. La tarea consistia en leer unas entradas, situadas en una posicion de memoria, y
debian depositar el resultado en otra posicién de memoria, que era examinada al terminarse de
ejecutar la ultima instruccion. Para hacer evolucionar los programas, Friedberg hizo que en
cada posicion de memoria hubiera dos alternativas; para cambiar un programa, alternaba las
dos instrucciones (que eran una especie de alelos), o bien reemplazaba una de las dos
instrucciones con una totalmente aleatoria. En realidad, lo que estaba haciendo es usar
mutacién para generar nuevos programas. Al parecer, no tuvo mas éxito que si hubiera

buscado aleatoriamente un programa que hiciera la misma tarea. El problema es que la
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mutacion sola, sin ayuda de la seleccion, hace que la busqueda sea practicamente una

busqueda aleatoria.

Simultaneamente, Bremmerman (Bremmerman, 1962) traté de usar la evolucion para
entender los procesos de pensamiento creativo y aprendizaje, y empez6é a considerar la
evolucién como un proceso de aprendizaje. Para resolver un problema dado, codificaba las
variables del problema en una cadena binaria de ceros y unos, y sometia la cadena a
mutacién, cambiando un bit de cada vez; de esta forma, establecié que la tasa ideal de
mutacion debia de ser tal que se cambiara un bit cada vez. Bremmerman traté de resolver
problemas de minimizaciéon de funciones, aunque no esta muy claro qué tipo de seleccioén uso,
si es que uso alguna, y el tamario y tipo de la poblacidn. En todo caso, se llegaba a un punto, la
"trampa de Bremmerman", en el cual la solucién no mejoraba; en intentos sucesivos traté de
afiadir cruzamiento entre soluciones, pero tampoco obtuvo buenos resultados. Una vez mas, el
simple uso de operadores que creen diversidad no es suficiente para dirigir la busqueda

genética hacia la solucién correcta.

El primer uso de procedimientos evolutivos en inteligencia artificial se debe a Reed,
Tooms y Baricelli, que trataron de hacer evolucionar un tahur que jugaba a un juego de cartas
simplificado (Reed, Tooms, & Baricelli, 1967). Los intentos posteriores, realizados en los afios
60, corresponden a los algoritmos evolutivos modernos, que se han seguido investigando hasta
nuestros dias. Algunos de ellos son simultdneos a los algoritmos genéticos, pero se
desarrollaron sin conocimiento unos de otros. Uno de ellos, la programacién evolutiva de Fogel
(Fogel, Owens, & Walsh, 1966), se inici6 como un intento de usar la evolucion para crear
maquinas inteligentes, que pudieran prever su entorno y reaccionar adecuadamente a él. Para
simular una maquina pensante, se utilizé un autédmata celular. Un autémata celular es un
conjunto de estados y reglas de transicion entre ellos, de forma que, al recibir una entrada,

cambia o no de estado y produce una salida.

Fogel trataba de hacer aprender a estos autdmatas a encontrar regularidades en los
simbolos que se le iban enviando. Como método de aprendizaje, usé un algoritmo evolutivo:
una poblacién de diferentes autdmatas competia para hallar la mejor solucién, es decir,
predecir cual iba a ser el siguiente simbolo de la secuencia con un minimo de errores; el 50%
peor era eliminado en cada generacion, y sustituidos por otros autdmatas resultantes de una
mutacién de los existentes. De esta forma, se lograron hacer evolucionar automatas que
predecian algunos numeros primos (por ejemplo, uno, cuando se le daban los numeros mas
altos, respondia siempre que no era primo; la mayoria de los numeros mayores de 100 son no
primos). En cualquier caso, estos primeros experimentos demostraron el potencial de la

evolucion como método de busqueda de soluciones novedosas.
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Mas o menos a mediados de los afios 60, Rechenberg (Rechenberg, 1965) y Schwefel
(Schwefel, 1965) describieron las estrategias de evoluciéon, métodos de optimizacion
paramétricos, que trabajan sobre poblaciones de genotipos compuestos por numeros reales.
Hay diversos tipos de estrategias de evolucion, que se veran mas adelante, pero en la mas
comun, se crean nuevos individuos de la poblacion afiadiendo un vector mutacion a los
cromosomas existentes en la poblacion; en cada generacion, se elimina un porcentaje de la
poblacion, y los restantes generan la poblacion total, mediante mutacion y cruzamiento., siendo

calculada adaptativamente la magnitud del vector mutacion.

1.2.4 Algoritmos genéticos

Fue a principios de los 60, en la Universidad de Michigan en Ann Arbor, donde, dentro del
grupo Logic of Computers, el profesor John Holland, que impartia un curso titulado teoria de
sistemas adaptativos, comenzd a desarrollar sus ideas sobre un nuevo tipo de algoritmos
basados en las teorias genéticas y evolutivas que acabarian convirtiéndose en los algoritmos
genéticos (Holland, 1975). Del libro escrito por R.A. Fisher, titulado /la teoria genética de la
seleccién natural (Fisher, 1930), aprendié que la evolucion era una forma de adaptacion mas
potente que el simple aprendizaje, y tomd la decision de aplicar estas ideas para desarrollar

programas bien adaptados para un fin determinado.

Cuando Holland se enfrenté a los algoritmos genéticos, los objetivos de su
investigacion fueron principalmente dos: imitar los procesos adaptativos de los sistemas
naturales, y disefar sistemas artificiales (normalmente programas) que retengan los

mecanismos importantes de los sistemas naturales.

Unos 15 afios después, David Goldberg, ingeniero industrial que trabajaba en el disefo
de redes de tuberias, se convirtié6 en su estudiante, y fue uno de los primeros que traté de
aplicar los algoritmos genéticos a problemas industriales. Aunque Holland traté de disuadirle,
porque pensaba que el problema era excesivamente complicado como para aplicarle
algoritmos genéticos, Goldberg consiguié sus objetivos aplicando un algoritmo genético que el
mismo escribid (Goldberg, 1989). Estas y otras aplicaciones creadas por estudiantes de
Holland convirtieron a los algoritmos genéticos en un campo con base suficiente aceptado para
celebrar la primera conferencia en 1985, ICGA’85. Tal conferencia se sigue celebrando

bianualmente.

34



Introduccion

En los siguientes apartados se repasan los principales conceptos que forman parte de

los algoritmos genéticos, asi como las pautas a seguir para su uso en la busqueda de

soluciones 6ptimas de un problema dado.

Esquema de funcionamiento de un algoritmo genético

Los algoritmos genéticos son métodos sistematicos para la resolucién de problemas de

busqueda y optimizacion que aplican a estos los mismos métodos de la evolucion bioldgica:

seleccion basada en la poblacion, reproduccién sexual y mutacion. En (Back, 1996) se

caracterizan los algoritmos genéticos como aquellos métodos de busqueda con las siguientes

propiedades:

Uso del aprendizaje colectivo (o adaptacion colectiva) de una poblaciéon de individuos,
donde cada individuo representa un punto en el espacio de posibles soluciones de un
problema dado. Cada individuo es representado mediante una expresion denominada
genoma. Los elementos de informacién minimos que componen el genoma reciben el

nombre de genes y sus posibles valores alelos.

La descendencia de individuos es generada mediante un conjunto de procesos aleatorios
denominados operadores genéticos, como son el operador de mutacion o de
cruzamiento. El operador mutacion corresponde a un proceso de replicacion de individuos
en el que se produce un error, una pequena variacion en el genoma con una frecuencia
muy baja. El operador cruzamiento consiste en la recombinacion de los genomas de dos

individuos, mediante el intercambio de la informacion contenida en éstos.

Mediante la evaluacion de los individuos de la poblacion, una medida de bondad o valor
de fitness es asignada a cada individuo. El requisito minimo exigido para esta medida es
que permita la comparacién entre dos individuos para decidir cual es mejor y cual peor.
En funcion del valor de fitness, un proceso de seleccion favorecera a los individuos con

mejor puntuacion en detrimento de los peor puntuados.

Para la aplicacién de un algoritmo genético en un problema de optimizacion es necesario

parametrizar éste y codificar su conjunto de variables, en los llamados genomas. Cada uno de

estos genomas codifica a un unico individuo (una posible solucién del problema). La carrera por
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obtener el mejor individuo (la mejor solucién) comienza habitualmente con la generacién de
una poblacién inicial de forma aleatoria, con un nimero de individuos suficiente para garantizar
la variedad genética, a la que se denomina generacion 0. En cada generaciéon son evaluados
los individuos de la poblacién, y a partir de la puntuaciéon obtenida cada uno de ellos compite
para legar parte de su material genético a individuos de la préxima generacion. Esto produce, a
lo largo de sucesivas generaciones, una poblacion cada vez mas "adaptada”, cuyos individuos
poseen una mayor puntuacion y que se traducen en mejores soluciones del problema. La
condicion de parada se puede establecer al alcanzar un numero maximo de generaciones o por
la obtencion de un conjunto de individuos en alguna de ellas con una puntuacion
suficientemente buena. Las soluciones obtenidas por un algoritmo genético no son siempre
Optimos de la funciéon de evaluacién, sino un conjunto de subdptimos que representan

soluciones suficientemente buenas.

La aplicacion de un algoritmo genético es independiente del problema a resolver, lo
cual lo hace un algoritmo robusto (por ser usado para cualquier problema), pero a la vez débil
(pues no esta especializado en ninguno).

En los siguientes apartados se detallara cada uno de los pasos que deben seguirse
para la implementacion de un algoritmo genético en la resolucion de un problema como son: la
eleccion del modelo de codificacion de las variables, la funcion de evaluacion, el modelo de

seleccion de individuos y el conjunto de operadores aplicados para generar diversidad.

Codificacion de las variables

Los algoritmos genéticos tradicionales codifican los rasgos destacados de los individuos con un
vector de niumeros de una forma explicita. Las primeras aplicaciones de algoritmos genéticos
realizadas (Holland, 1975) hicieron uso de una cadena de bits para representar los individuos
de una poblacién. La cadena de bits fue una representacion general que pudo ser aplicada a
una diversidad de problemas y también permitié investigaciones sobre los operadores en
algoritmos genéticos. Mientras que las cadenas de bits son adecuadas para muchas
aplicaciones, no siempre es el modo mas natural o simple de representaciéon. Para problemas
de optimizacion de parametros donde la precisidon es a menudo critica, los nimeros reales han
sido usados de forma efectiva. En otras aplicaciones, como problemas de optimizacion

combinacional, los nimeros enteros o naturales son a menudo mas apropiados. Goldberg
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también exploré un esquema de codificacién alternativo de cadenas de bits denominado Messy
Genetic Algorithm (mGA) (Goldberg, Korb, & Deb, 1990). En él eran usados individuos de
longitud variable y fue aplicado a una clase de problemas conocidos como "problemas
engafnosos" (deceptive problems). Otra variacion inspirada por procesos biolégicos e
introducida por Dasgupta y McGregor es conocida como el Structured Genetic Algorithm (sGA)
(Dasgupta & McGregor, 1994). Esta variacion usa el principio de activacion de genes en
estructuras multinivel, ofreciendo muchas ventajas en problemas de busqueda y optimizacion.
En todos los modelos comentados, cada segmento de esos genomas esta relacionado con una
caracteristica determinada del individuo, siendo considerados, por ello, modelos de codificacion
explicita. La diferencia en estos modelos entre el genotipo y fenotipo es practicamente

inexistente.

Evaluacion y seleccion

En cada generaciéon es necesario evaluar los individuos con objeto de obtener su grado de
bondad en la solucion del problema que se trata de resolver. Para ello se evalua su genotipo o,
si es necesario, se genera su fenotipo a partir de la descodificaciéon de su genoma y se aplica
una funcién de evaluacioén sobre dicho fenotipo. La puntuacion obtenida, a la que se denomina
fitness del individuo, servira para establecer 6rdenes en la selecciéon de individuos para la
aplicacién de operadores genéticos. En el caso de problemas donde se requiere optimizar
varios objetivos, el fitness se compone de un conjunto de valores que representan la bondad de
cada individuo en diversos aspectos. No obstante, en estos casos se puede recurrir a la suma
ponderada de los valores independientes o a la aplicacion de alguna otra funcidon que genere
un valor unico que permita la comparacién para responder a la pregunta de cual es el mejor de
dos individuos dados.

Los métodos de seleccion se prestan a numerosas adaptaciones y combinaciones

entre ellos. A continuacién se esbozan algunos de los métodos de seleccion mas usuales:

e Proporcional (Roulette) (Grefenstette, 1997a). Este método usado por primera vez por
Holland (Holland, 1975) ha sido ampliamente usado en numerosas aplicaciones de
algoritmos genéticos. Consiste en la seleccion de individuos proporcional al valor de sus
fitness. Esta seleccién se realiza para crear la siguiente generacion de individuos mediante

el uso de operadores genéticos en copias de los individuos seleccionados. Un individuo
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con alta puntuaciéon puede ser seleccionado en mas de una ocasion para crear
"descendencia", aportando en mayor medida su material genético a la siguiente generacion
que un individuo con una puntuacion inferior. Si la proporcién hace que un individuo domine
la poblacién, es recomendable aplicar una operacion de escalado para reducir su
presencia. De igual forma debe asegurarse que individuos con puntuaciones malas sean

sistematicamente ignorados.

e Basada en el rango (Rank-based) (Grefenstette, 1997b). En la seleccién proporcional,
como se ha visto, un "super" individuo puede copar la totalidad de las selecciones si su
fitness es muy alto con respecto al resto, a no ser que se impongan limites artificiales. En la
seleccién basada en el rango no se tiene en cuenta directamente el valor del fitness de un
individuo para asignar la probabilidad de seleccién, sino el puesto que ocupa en el ranking
de puntuaciones. De esta forma el mejor individuo de cualquier generacién siempre posee
la misma probabilidad independientemente de la diferencia en el fitness con respecto al
resto.

e Torneo (Tournament) (Blickle, 1997). En este método la seleccién de individuos se realiza
tomando un subconjunto aleatorio de individuos de la poblacién (considerados participantes
en el "torneo") y escogiendo, de ellos, el que posea una puntuacién mas alta. La eleccion
aleatoria de los individuos que compiten asegura que todos los individuos disponen de la
misma probabilidad de participar en un torneo. El problema que se plantea en la seleccién
proporcional queda excluido en este tipo de seleccion, ya que la seleccion del mejor
individuo de la poblacion, para contribuir con su material genético a la siguiente generacion,

esta limitada por el numero de veces que es incluido en un torneo.

e [solating by distance (Miiehlenbein, 1991). Esta basado en el concepto de "vecindario", y
requiere una poblacién distribuida espacialmente sobre una rejilla 2-D. Al igual que en el
modelo torneo, se selecciona al mejor individuo de un subconjunto, pero a diferencia del
anterior, el subconjunto lo componen los individuos localizados a lo largo de un camino de
longitud k escogido de forma aleatoria partiendo de una casilla inicial determinada.
Aplicado junto con el operador de cruzamiento produce emparejamientos de individuos
"relativamente buenos" (cada uno debe ser el mejor de un camino aleatorio) y que se
encuentran "relativamente cercanos" (una distancia maxima de 2k).

e Crowding (Mahfoud, 1992). Este modelo, inspirado en las técnicas propuestas por De Jong
(De Jong, 1975), mantiene la diversidad de la poblacion imponiendo que un individuo
insertado en la poblacidon sustituya unicamente a un individuo similar. El concepto de
similitud, puede asociarse a la cercania fenotipica o genotipica. Si esto no siempre es facil

medirlo para dos individuos cualesquiera de la poblacion, si puede considerarse que si un
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individuo es generado a partir de otros mediante la aplicacion de un operador genético, el
primero guarda un alto nivel de similitud con sus predecesores. De esta forma puede
establecerse un "torneo" entre pares padre-hijo, siendo el que consiga mejor puntuacion el
que pasa a la siguiente generacién. De esta forma un individuo sélo es sustituido por otro

similar (hijo) que mejore su puntuacion, por lo que la diversidad es conservada.

El modelo de seleccién de individuos determinara el comportamiento de la poblacion a
lo largo de sucesivas generaciones. En un modelo elitista una generaciéon no puede tener
puntuaciones maximas inferiores a las obtenidas por los mejores individuos de generaciones
anteriores, en el peor de los casos, las puntuaciones deben ser las mismas. La formalizacion

de dicho concepto queda reflejada en la ecuacién 1.5,

Elitismo = max{ fitness(x) | x € Poblacién™"} > max{ fitness(x) | x e Poblacion"} (1.5)

donde x es un individuo en la poblacion e i es el numero de la generacion. Una gran desventaja
del elitsmo es que en casos de no conseguir, durante un determinado numero de
generaciones, individuos que superen a los mejores de la poblacién, los mejor puntuados
habran tenido la oportunidad de generar una gran descendencia reduciendo la variedad
genética del conjunto poblacion a favor de variaciones de los genomas de los individuos mejor

valorados, produciendo un bloqueo en la evolucion de la poblacién.

En problemas donde no se requiere localizar un sélo punto éptimo, sino un conjunto de
ellos, conservar la variedad genética y evitar la convergencia de toda la poblacién a una unica
solucién es un requisito indispensable. Estos problemas requieren, por ello, un tratamiento
complementario enfocado a la obtencion de diversas soluciones. Dotar a la poblacion de cierta
estructura que asegure la diversidad parece ser el camino a seguir. En este sentido son varios

los métodos que se proponen en la literatura actual:

e Meétodos de Nicho (Niching) (Mahfoud, 1997). Se dividen principalmente en dos clases,
crowding y sharing. El método de crowding, introducido en este apartado como método de
seleccién, puede considerarse también como un método de estructuracién de la poblacion
donde la busqueda de soluciones se realiza mediante la escalada progresiva hacia éptimos
o subédptimos de la poblacidon a lo largo de las generaciones. El método de sharing,
introducido por Golberg y Richardson (Goldberg & Richardson, 1987), consiste en
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fraccionar la poblacién en porciones (nichos) atendiendo a la forma de la funcién fitness, de
modo que se formen subconjuntos de individuos agrupados en torno a picos del fitness
(posibles maximos locales de la funcién). El nimero de individuos permitidos en cada
porcion ira en funcién de la altura del pico, cuanto mayor sea la altura del pico mayor debe

ser el numero de individuos que lo exploren.

e Métodos de Especiacion (Speciation) (Eldredge, 1989). En la naturaleza, el cruzamiento de
individuos esta limitado al conjunto de individuos de una misma especie (conjunto de
individuos fenotipicamente similares), resultando inutiles los cruces entre individuos de
especies distintas. Esta idea es adaptada en el método de especiacion, donde la poblacion
es subdividida en especies entre las que esta prohibida el cruce de individuos. Con ello se
pretende que cada especie dentro de una poblacién encuentre una solucién 6ptima o
subdbtima diferente evolucionando de forma independiente.

e Métodos de Islas (Island) (Eldredge & Gould, 1972). Basado en las teorias de la evolucion,
este modelo consiste en la divisibn de la poblacion en numero determinado de
subpoblaciones (islas) que evolucionaran de forma aisladas. A diferencia del modelo de
especiacion, los individuos de una subpoblacion deben ser genéticamente variados y el
cruce de individuos entre subpoblaciones, aunque con una baja frecuencia, es posible.
Esta propiedad se denomina migracion, y consiste en que tras un determinado numero de
generaciones un individuo perteneciente a una isla puede "migrar" a una isla vecina. En
muchos casos puede ser una buena forma de aportar diversidad genética a una poblacién

cuya evolucién se ha estancado.

La aplicacién de métodos de estructuracion de la poblacién puede ser especialmente
util en la implementacién de algoritmos genéticos en maquinas paralelas de grano grueso en la
resolucién de problemas multimodales. La evolucién independiente de estas subpoblaciones
permite que cada una de ellas pueda ser albergada en un procesador distinto, con una minima

necesidad de comunicacion entre ellos.

Operadores genéticos

La seleccion de individuos puede considerarse por si sola como un operador genético, pero
para la produccién de nuevos individuos para la siguiente generacion se requiere la
introduccidn de otros operadores aplicados sobre los seleccionados. De entre esos operadores,
los principales son el cruzamiento (crossover) y la mutacion (mutation). Estos operadores
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deben ser adaptados al modelo de codificacion del genoma empleado, ya que no puede
actuarse de la misma forma para un modelo implementado sobre cadenas de bits, que sobre
cadenas de enteros, de numeros reales, o genomas codificados de forma implicita. A
continuacion se comentan las caracteristicas de los principales operadores, algunas
variaciones de éstos para modelos implementados sobre cadenas de bits, enteros o reales, asi
como otros operadores menos usados. Por ultimo se comentara un problema muy usual en la

aplicacién de operadores genéticos, la disrupcion.

Cruzamiento

Consiste en la generacién de nuevos individuos a partir del intercambio de material genético
entre dos individuos de la poblacién. El cruzamiento es el principal operador genético, hasta el
punto que se puede decir que no es tal algoritmo genético si no tiene el operador de

cruzamiento.

La forma de generar el genoma de un nuevo individuo a partir de los genomas de
padres, depende del modo en que esta codificado el genoma. Es evidente que la forma de
actuar cuando el genoma se encuentra codificado en forma de una cadena de bits, debe ser
diferente a cuando lo hace codificado en una cadena de valores reales, y mas aun con

métodos de codificacion mas sofisticados, como los arboles gramaticales.

En modelos de codificacion basados en cadenas, el intercambio genético se puede

llevar a cabo de muchas formas, pero los siguientes son los mas usados:

e Crossover n-puntos. Los dos genomas se "cortan" por n puntos, y el material genético
situado entre ellos se intercambia. Lo mas habitual es un cruzamiento de un punto o de
dos puntos. Una alternativa al intercambio sistematico de valores entre ambos
genomas, para modelos de codificacién basados en vectores de enteros o flotantes, es
la obtencién de valores intermedios para los genes que se encuentran en la zona de

combinacién, mediante operaciones algebraicas.

e Crossover uniforme. Se escoge de forma aleatoria un conjunto de posiciones dentro de
los genomas de los padres y se intercambian. Al igual que en el caso anterior, para
genomas codificados en vectores de enteros o flotantes, puede ser indicado generar

valores intermedios mediante la aplicacion de operaciones algebraicas.
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e Crossover especializados. En algunos problemas, aplicar aleatoriamente el
cruzamiento da lugar a cromosomas que codifican soluciones invalidas. En estos casos
se hara necesario que el operador de cruzamiento genere siempre individuos

contenidos en el subconjunto de soluciones validas.

Mutacion

En la evolucién bioldgica, una mutaciéon es un suceso poco comun (sucede, aproximadamente,
una de cada mil replicaciones). En la mayoria de los casos las mutaciones son letales, pero en
promedio contribuyen a la diversidad genética de la especie. En un algoritmo genético tendran

el mismo papel, y una frecuencia similar (es decir, muy baja).

El operador de mutacion consiste en la replicacion de un individuo con un determinado

error, mediante una pequenfa alteracion en su genoma.

El operador de mutacidén es un mecanismo generador de diversidad, y, por tanto, una
posible solucién para salir de maximos (o0 minimos) locales cuando el algoritmo genético esta
estancado, pero un exceso en su uso puede reducir el algoritmo genético a una busqueda
aleatoria. Es conveniente en esos casos usar otros mecanismos de generacién de diversidad,

como aumentar el tamafo de la poblacion, o garantizar la aleatoriedad de la poblacién inicial.

El operador de mutacion, junto con el de cruzamiento y el método de seleccion de
ruleta, constituyen un algoritmo genético simple, SGA, introducido por Goldberg (Goldberg,
1989).

Operadores de cambio de tamafio del cromosoma

Hasta ahora se han descrito genomas de longitud fija, donde se conoce de antemano el
numero de parametros de un problema. Pero hay problemas en los que esto no sucede. En
ellos es necesario incluir operadores que aumenten o reduzcan la complejidad de los genomas
insertando o eliminando genes. La forma mas habitual de afadir un gen es duplicar uno ya
existente, el cual sufre mutacion, y afiadiéndose junto al primero. En este caso, los operadores
del algoritmo genético simple (seleccion, mutacion, cruzamiento) funcionaran de la forma
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habitual, salvo que en el cruzamiento solo se realizara recombiancion en zonas comunes del

genoma.

Otros operadores

Usados en menor medida, existe una gran variedad de operadores que pretenden explorar el
espacio de soluciones de una forma ordenada, disefiados para problemas concretos o para
aportar diversidad de una forma determinada en los momentos en que una poblacién comienza

a estancarse.

En los problemas donde haya que restringir las nuevas soluciones generadas por los
operadores genéticos, debido a que no todas las soluciones generadas van a ser validas, se

requieren operadores que mantengan la estructura del problema.

Operadores méas minoritarios nacen como variaciones de los principales. Este es el
caso del operador transposicion, similar al cruzamiento, que consiste en el intercambio de dos
genes o zonas dentro de un sélo genoma, sin afectar al resto del cromosoma. Otro del mismo
estilo es el operador de eliminacién-reinsercién, en el que un gen o zona completa cambia de

posicion con respecto a los demas.

El problema de la Disrupcién

El problema de la disrupcion se produce cuando una pequefia variacién en el genotipo produce
una gran variacion en el fenotipo. Esto produce unos efectos indeseables cuando se aplica un
operador genético para la generacién de un nuevo individuo, ya que se espera que el individuo

generado se encuentre genotipica y fenotipicamente cercano a los individuos que lo originaron.

Cuando este problema aparece unicamente en la aplicacién del operador de
cruzamiento (disrupcién del cruzamiento) suele deberse a que los individuos que son cruzados
son genotipicamente demasiado diferentes entre si, dando lugar a individuos muy deficientes.
La solucién a este tipo de disrupcion puede venir dada por técnicas de especiacion, donde el

cruzamiento esta limitado a individuos con estructuras genotipicas similares.
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Si la disrupcion aparece también al aplicar el operador de mutacion, puede ser
indicativo de que el método de codificacion no es el apropiado. Esto se produce principalmente
cuando se pretende codificar individuos complejos en genomas no estructurados definidos
explicitamente. Una posible solucion a esto es la de codificar de forma implicita los genomas

de individuos complejos.

En el siguiente apartado se introduce los modelos de codificacién implicita junto con un
ejemplo de uso en la definicion de individuos consistentes en distribuciones de puntos en un

espacio bidimensional con estructura fractal.

Codificaciéon Implicita

Los algoritmos genéticos tradicionales representan las soluciones codificando explicitamente
los individuos de la poblacién en un vector de numeros. Para problemas con pocas
dimensiones, la estructura de los individuos no es excesivamente compleja y es posible
mantener el tamafo de esos genes entre limites razonables, permitiendo la convergencia de
los algoritmos. Cuando son considerados problemas de optimizacién con un alto nUmero de
dimensiones, la complejidad de las soluciones aumenta. Individuos complejos codificados
mediante métodos de codificacion explicitos generan genomas de tamafo excesivamente
grande, degradando la eficacia de la busqueda. Ademas, es necesario también aumentar el
tamafio de la poblaciéon (numero de individuos) para permitir al método de busqueda la
suficiente variedad de individuos que haga converger de forma continua y rapida hacia la
solucién, afiadiendo ademas el incremento del tamano y complejidad de las estructuras de

datos necesarias para almacenarlos.

La naturaleza hace uso de procesos de desarrollo para transformar genomas en
organismos. Durante el desarrollo embrionario, las células sufren divisiones de acuerdo con la
informacién genética. Esto permite que sistemas complejos puedan ser codificados con un
cédigo compacto. La informacion sobre todos los componentes de los individuos es
almacenada en el genoma, pero la relacién entre una region del genoma y una determinada
caracteristica del individuo no existe. Por el contrario, el genoma debe verse como un conjunto
de instrucciones que operan sobre un conjunto de datos (almacenados ambos en el genoma).
La interpretaciéon del genoma permite, en un proceso denominado desarrollo embrionario o

embriogénesis, la maduracion de los organismos. Segun ciertos estudios, un genoma expresa
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su contenido como resultado de una interpretacion iterativa de sus genes. Esto significa que los
genes son expresados en diferentes momentos durante el desarrollo. Asumiendo este
resultado, un modelo simple fue propuesto por Jacob (Jacob & Monod, 1961), conocido como
el modelo de regulacion Operon, el cual integra los principales principios de la genética
bacteriana y estableci6 que los genes son activados y desactivados dependiendo de los
productos de otros genes. En este trabajo se propuso que el genoma contiene la informacion

concerniente al individuo, asi como el modo de generarlo.

El desarrollo embrionario constituye el mecanismo con el que se genera el fenotipo
(estructura del individuo) a partir del genotipo. Siguiendo esta linea de investigacion, muchos
trabajos han estudiado el modo de codificar estructuras complejas. F. Gruau propuso un
mecanismo de desarrollo artificial para generar redes modulares (Gruau, 1995) basados en
trabajos previos de Kitano (Kitano, 1990) donde se presentaba un modelo para disefar
modelos de redes neuronales usando algoritmos genéticos. En esta misma direccion, otros
métodos de codificacion pueden verse en los trabajos de Angeline (Angeline, Saunders, &

Pollack, 1994) donde se construyen redes neuronales usando algoritmos evolutivos.

A continuacién se presentara un modelo de codificacion implicita propuesto por F.J.
Veredas (Veredas, Vico, & Guillén, 2000), basado en los mecanismos descritos anteriormente.
El modelo se basa en dos tipos de genes operacionalmente distintos: estructurales y

reguladores, que implementan una interpretacion recursiva del genoma.

En este modelo de caracterizacion, y en la base de los procesos naturales, una célula
es representada como un conjunto de variables que constituye su estado interno. En el
comienzo de desarrollo embrionario el individuo consiste en una unica célula. Tras sucesivas
divisiones (generaciones celulares) el nimero de células se incrementa, resultando el fenotipo

del individuo al final del proceso. Los genes controlan la division celular.

El genoma estd compuesto de dos clases de genes: estructurales y reguladores. Un
gen estructural es una funcién matematica aplicada a un argumento especifico —las variables
de estado de la célula y algunos términos especificos de cada problema que son almacenados
juntos con los genes en el genoma—, dando algunos valores de salida que contribuyen a
nuevos estados celulares. Los genes reguladores controlan la expresion de estos genes
estructurales. Cada gen regulador expresa exactamente un rango de genes estructurales vy,
ademas, varios genes reguladores pueden expresar rangos de genes estructurales
sobrepuestos. En la primera fase del desarrollo embrionario, los genes estructurales son
aplicados a una célula simple, dando dos nuevos conjuntos de variables que constituyen dos
nuevas células. El proceso se repite recursivamente, generando el fenotipo del individuo. La

aplicacién de un gen estructural —o incluso la posible aplicacion simultanea de varios genes
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estructurales — es llamada la expresion del gen (inspirado en los mecanismos genéticos
naturales). El concepto de individuo en este modelo de codificacién emerge como un nuevo
nivel de abstraccion: un conjunto de células constituye una estructura. La figura 1.5 ilustra la

representacion de los genes reguladores y estructurales, y el modo en que son expresados.

CELULA

GENES REGULADORES

GENES STRUCTURALES

#1 #2 #n #1 #2 #3 #4 #n-2 #n-1 #n
B | E B E B | E A1 | A2 A1 | A2 A1 | A2 A1 | A2 A1JA2 A1 | A2
A A /
| T I ARGUMENTOS 4

RANGO DE EXPRESION

LONGITUD | DIRECCION | COORDENADA X | COORDENADA

Fig. 1.5. Esquema de codificacién genética. Los genes reguladores controlan las expresiones de los
genes estructurales. En este ejemplo, la célula consiste en cuatro variables: longitud, direccion del
desplazamiento espacial en la divisién celular, y las coordenadas cartesianas (X e Y) de la posicién
espacial de la célula. Por cada gen regulador, B y E representan el puntero al primer (Comienzo) y el
ultimo (Final) Gen estructural de su campo de expresion. A1y A2 son los argumentos especificos de

cada gen estructural.

Para ilustrar las posibilidades de este modelo de codificacién implicita, fue aplicado
para codificar individuos consistente en una distribucion de puntos en un espacio
bidimensional. Una codificaciéon explicita tradicional implementaria el genoma como un vector
de coordenadas cartesianas designando la posiciéon de cada punto que constituye el fenotipo
del individuo. Para una concreta clase de fenotipos bidimensionales que presentan estructuras
repetitivas facilmente identificables, a diferentes escalas y posiciones, puede ser usado un
método de codificacién implicita con un procedimiento de desarrollo recursivo. Desde un punto
de vista matematico, estos objetos graficos que presentan caracteristicas de autoinclusion y
autosimilitud son considerados fractales (Mandelbrot, 1977). Desde el punto de vista del

modelo de codificacion propuesto, la simulaciéon del desarrollo embrionario es llevada a cabo
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partiendo de genomas aleatorios. El proceso de desarrollo comienza con una célula con
variables que representan la posicion de la célula en un espacio cartesiano bi-dimensional, la
direccion y el desplazamiento resultando del proceso de division. La expresién del genoma
significa la aplicacion de operadores matematicos sobre esas variables y la sucesiva division

celular en nuevos conjuntos de células.

La bioforma final muestra similitudes con ciertas formas de vida, o partes de ellas,
como conchas. En la figura 1.6 se muestran dos individuos generados de genomas diferentes.
El fenotipo del individuo de la figura 1.6(a) muestra un aspecto de concha. Desde una célula
inicial, este genoma fue expresado mediante sucesivas generaciones llegando a formar un
individuo formado por 1000 células representadas en un espacio bi-dimensional interpretando

las coordenadas cartesianas de las variables internas de estas.

(@) (b)

Fig. 1.6. Estructuras de dos individuos en su estado final del desarrollo embrionario. La fisionomia fractal

de los individuos puede ser vistas en estas imagenes, especialmente destacable en la primera.

La auto-similitud es la repeticion de una estructura a diferentes escalas. Los individuos
en la figura 1.6 muestran esta propiedad de auto-similitud: pequefias formas espirales
constituyen la forma completa en espiral del individuo. La naturaleza se beneficia de esta
propiedad: patrones de ramificacién como en los arboles, helechos, los sistemas circulatorios y

respiratorios, o la conectividad del cerebro, siendo almacenado de un modo fractal.

Como es obvio, los operadores genéticos vistos en la seccién anterior no son validos
para su aplicacién sobre modelos de codificacién implicitos, éstos deberan ser desarrollados

especificamente para el médelo usado. En el siguiente apartado se podran ver algunas
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propuestas de codificaciones implicitas aplicadas a problemas de redes neuronales incluyendo

los operadores genéticos especificos.

Técnicas evolutivas aplicadas al disefio de Redes Neuronales

Una de las principales dificultades encontradas en la aplicaciéon de las redes de neuronas a
determinados problemas, consiste en el disefio de la arquitectura neuronal mas adecuada. De
hecho, en la actualidad, este proceso se lleva a cabo empleando heuristicas y métodos de
prueba y error. Los diferentes trabajos de investigacion llevados a este respecto, muestran que
es posible emplear técnicas basadas en técnicas evolutivas de tal forma que el disefio de redes
de neuronas sea automatico. Es decir, que exista un algoritmo evolutivo que encuentre la mejor
arquitectura neuronal que haga maxima una determinada funcién de valoracién. En este
sentido se encaminan los trabajos de un buen numero de investigadores. En los siguientes

apartados se introducen algunas de sus principales propuestas.

Programacién Genética

En el paradigma de la programaciéon genética propuesto por John Koza (Koza & Rice, 1991),
los individuos de una poblaciéon se componen de funciones y terminales apropiados al dominio
del problema. El conjunto de funciones tipicamente usadas incluyen operadores aritméticos,
funciones matematicas, operadores condicionales légicos, y funciones especificas del dominio.
Cada funcion del conjunto de funciones debe estar bien definida para cualquier combinacion de
elementos desde el rango de cada funcion a los elementos terminales que puedan formar parte
de sus argumentos. El conjunto de terminales normalmente usados incluye entradas
(sensores) apropiados al dominio del problema y varias constantes. El espacio de busqueda es
el de las posibles composiciones de funciones que puedan ser compuestas de forma recursiva
a partir de las funciones disponibles y terminales. La expresion simbdlica (S-expresion) del
lenguaje de programacion LISP es especialmente conveniente para el modo de crear y
manipular las composiciones y terminales descritos. Esas S-expresiones de LISP corresponden
directamente al arbol de analisis que es internamente creado por el compilador. Se puede
decir por ello que el propio cédigo genético de cada individuo es en si mismo una funcién o

programa.
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Los operadores basicos para la programacion genética son dos: la seleccion
proporcional al valor del fitness de los individuos (roulette) y el cruzamiento. Este Ultimo genera

dos S-expresiones a partir del intercambio de subarboles entre los padres.

El conjunto de funciones empleado para la construccion de una red neuronal basado en
un modelo loégico de neurona esta compuesta por seis funciones F=[P, W, +, -, *, %]. P es la
funcion umbral lineal. W es la funcion peso usada para ponderar la sefial que procedente de la
salida de una funcién P. Ambas funciones pueden aparecer en el conjunto de funciones con un
numero variable de argumentos. El conjunto de funciones puede contener también 4
operadores aritméticos: suma (+), resta (-), multiplicacion (*), y la division protegida (%) que
devuelve 0 si es una divisién por cero. Estos operadores aritméticos son usados para crear y

modificar los pesos de la red neuronal.

El conjunto de terminales (argumentos de la funcién) contiene las sefiales de entrada
del problema y un posible valor flotante aleatorio. Si para un determinado problema se requiere
de dos sefales de entrada (DO y D7) el conjunto de terminales final es T=[D0O, D1, Valores

Flotantes].

El problema del disefio de redes neuronales necesita una serie de restricciones
sintacticas para la creacion aleatoria de la poblacion inicial. No es posible cualquier
combinacién de nodos representando funciones y terminales de los conjuntos. Son necesarias
reglas de construccion que especifiquen qué estructuras corresponden a verdaderas redes. Las
S-expresiones deben ser creadas atendiendo a estas reglas de construccién. Ademas los
operadores que modifiquen a estos individuos deben cumplir igualmente las reglas para

preservar una estructura de red valida.

Para un problema concreto con una unica senal de salida se requiere que el nodo de la
raiz del arbol sea una funcion de umbral lineal P. Las funciones representadas en los nodos
inmediatamente por debajo de un nodo P deben ser nodos W. Los nodos por debajo de un
nodo W pueden ser elementos terminales, funciones aritméticas o una funcioén P. El nivel por
debajo de una funcién aritmética sélo puede estar formados por valores constantes aleatorios,
u otras funciones aritméticas. A su vez, el operador de cruzamiento debe mantener la
estructura siguiendo la siguiente restriccidn: se selecciona un punto de corte en el primero de
los padres de entre todos los que forman el arbol de la S-expresién, se selecciona el punto de
corte en el segundo padre entre los nodos que sean del mismo tipo que la raiz del subarbol
seleccionado en el primer padre y se intercambian los subarboles. Para este problema hay 4
tipos de nodos: funciones P, funciones W, sefales de entrada (como DO y D7) y funciones

aritméticas o valores flotantes constantes.
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Estas reglas producen un arbol (S-expresion LISP) que correspondera con una red
neuronal completa. La estructura consiste en elementos de proceso de umbralizacion lineal
(funciones P) que procesan entradas ponderadas mediante pesos para producir una salida
discreta (0 0 1).

La S-expresion LISP mostrada en la figura 1.7, donde las funciones P tienen fijado su
valor de umbral a 1,0, representa a una red neuronal que resuelve el problema de la funciéon

XOR (disyuncion exclusiva) para las entradas DOy D1.

(P (W(+1.10.741)(P(W 1.66D0) (W -1.387D1)))
(W (*1.21.584) (P (W 1.191D1) (W-0.989D0))))

1.2 1.584

1.66 DO -1.387 Dl 1.191 D1 -0.989 DO

Fig. 1.7. S-expresién de Lisp que representa una red neuronal que resuelve el problema de la funcién

XOR y su representacién en forma de arbol.

La raiz del arbol contiene una funcion de umbral lineal (P) con dos argumentos. Esto
representa a una neurona con dos conexiones sinapticas. Dichas conexiones vienen
representadas mediante nodos con funciones peso (W). El primer argumento de la funcion
peso de la izquierda es 1.181 (resultado de una operaciéon aritmética de suma sobre dos
valores constantes 1,1 y 0,741). El segundo argumento es la salida de una nueva funcién
umbral correspondiente a la salida de una nueva neurona. Esta nueva funciéon umbral posee a
su vez dos argumentos correspondientes a sendos nodos de peso donde se ponderan las
entradas DO y D1 con 1,66 y —1,387, respectivamente. El segundo argumento de la funcion
umbral raiz es la salida ponderada con 1,901 (resultado de la multiplicacién de 1,2 y 1,581) de
la funcién umbral de las sefales de entrada D7 y DO ponderadas en 1,191 y —0,989,

respectivamente.
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Si el problema a resolver posee mas de una sefal de salida, se recurre a la funciéon
LIST que devuelve una lista de valores donde cada uno de sus argumentos debe ser una S-
expresion como las descritas antes. La salida de cada una de esas sub-expresiones
corresponde con cada una de las sefales de salida, por lo que se requeriran tantas sub-
expresiones como sefiales de salida tenga el problema. El conjunto de funciones disponibles se
amplia a F=[LIST, P, W, +, -, *, %].

Codificaciéon Gramatical

En 1991, Hiroaki Kitano propuso el modelo de codificacion de conexionados de redes
neuronales que denominé codificacién gramatical (grammatical encoding) (Kitano, 1990). Este
consistia en un conjunto de reglas de producciéon que reescriben un simbolo como una matriz
2x2 de simbolos del alfabeto 2= N U P U T, donde N={A,B,...,Z} (conjunto de simbolos no-
terminales), P={a,b,...,p} (conjunto de simbolos pre-terminales) y 7={0,1} (conjunto de simbolos
terminales). La gramatica se compone de una parte constante y otra variable. La parte
constante es un conjunto de 16 reglas de produccion correspondiente a las transformaciones
de los simbolos pre-terminales en las 16 posibles matrices 2x2 de simbolos terminales. La
parte variable de la gramatica es la que se codifica en el genoma y corresponde con las reglas
de produccién que transforman simbolos no-terminales. La figura 1.8 muestra un ejemplo de

genoma (a), el conjunto de reglas que éste codifica (b) y el conjunto de reglas constantes (c).

El proceso de generacién del fenotipo comienza con una matriz 1x1, denotada M,,
formada por un simbolo no-terminal. Sobre este axioma se aplica la regla de produccion
correspondiente, codificada en el genoma, transformandolo en una matriz 2x2, denotada M,.
Durante el segundo paso cada simbolo de la matriz M, es reescrito en matices 2x2. Esto
produce una nueva matriz 4x4, denotada M,. La gramatica se interpreta de forma iterativa un
numero k de iteraciones de forma que, para una red neuronal de n neuronas, 2*! sea menor
que ny 2" mayor que n. De la matriz resultante M, de tamafo 2"x2%, se extrae una matriz nxn

que sera la matriz de conexionado de la red.

Los simbolos terminales pueden reescribirse en matrices 2x2 de ceros (en caso de ser
el simbolo 0) o de unos (en el caso de ser el simbolo 1). Si, en un momento determinado, no
existe una regla para un determinado no-terminal en la matriz, se considera a ese terminal
como "muerto" y se aplica la misma regla que para expandir un simbolo terminal 0. Si, por el

contrario, hay dos reglas con el mismo simbolo a expandir, la primera de ellas en el genoma
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sera la regla usada. Si se llega al paso k-1 de iteraciéon y aun hay elementos no-terminales

éstos son reemplazados por matrices 2x2 de ceros.

(a)

[s]a[t[m[o]A]Jc]p[ac]D]afafalb]C]"

(b) ]
N A b I ¢ Pl p_ a a C = a a
M D a c 4 b a a

afafa]

(©)
0 0 0 0 1 0 1 1]
a = c> p =
0 0 0 1 0 1 11
(1 0 1 1.0 0 0 O]
(d)
01 1 1 0 0 0 0
c p 0 0 001 0 0 0 1 1
e 0 1 00 01 0 0 1 1
s |4 B D [0 0000000
M D 00 aa 00 0 0 0 0 0 0
0 0 A4 b
0000 0 0 0 0
00 00 0 0 0 1

Fig. 1.8. Codificacion Gramatical: (a) Codificacion del Genoma. (b) Reglas de produccién generadas a
partir del genoma. Los simbolos no-terminales se reescriben como matices 2x2 de simbolos no-terminales
y pre-terminales. (c) Reglas de produccion fijas. Los simbolos pre-terminales se reescriben como matrices
2x2 de simbolos terminales. (d) Proceso de generacién de la matriz de conexionado a partir de la

aplicacion iterativa de las reglas de produccién sobre el axioma S.

Algoritmo de Adquisicién Generalizada de Enlaces Recurrentes

Propuesto en Angeline et. al. (Angeline et al., 1994), el algoritmo GARL (Generalized
Acquisition of recurrent Links) es un método evolutivo que prescinde del operador de
cruzamiento para la generacion de descendencia, siendo Unicamente el operador mutacion el
que realiza esta tarea. Se basa para ello en el problema denominado convencién competitiva

(competing convention) (Schaffer, Whitley, & Eshelman, 1992), donde, por ejemplo, dos
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genomas que producen estructural y computacionalmente la misma red neuronal, pero con sus
neuronas asignadas en distinto orden, son cruzados (figura 1.9). Como los genomas son
distintos entre si el cruzamiento puede dar lugar a multiples copias de una misma neurona y
ausencia de otras unidades, haciendo que la red resultante sea computacionalmente peor. En
su trabajo, Angeline afirma que el uso de algoritmos genéticos clasicos para el desarrollo de
redes neuronales no es apropiado ya que la generacién de descendencia se realiza de forma

demasiado aleatoria, y poco guiada.

Las redes neuronales sobre las que se aplica el algoritmo GARL estan formadas por
tres grupos de neuronas, de entrada (que reciben la informacién de entrada del problema a
resolver), ocultas (que procesan esa informacion) y de salida (cuyos valores constituyen la
informacién de salida de la red neuronal). El algoritmo propuesto por Angeline exige que la

arquitectura general de las redes sobre las que trabaja debe tener una serie de restricciones:
e R17: No puede haber enlaces a una neurona de entrada.
e R2: No puede haber enlaces desde una neurona de salida.

e R3: Dos nodos x e y solo pueden estar conectados mediante un Unico enlace
desde x ay.

i Network

Recombination
space

Interpretation
function

Evaluation

Fig. 1.9. Problema de la convencién competitiva expuesto por Schaffer (Schaffer et al., 1992).

El nimero de neuronas de entrada y de salida vendra dados por el problema que se
pretende resolver, el numero de neuronas ocultas debe estar entre 0 y un limite impuesto por el
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usuario h,y, y €l peso de los enlaces son valores reales. Las neuronas, a excepcion de las de

entrada, poseen una funcién de activaciéon sigmoide estandar.

GNARL inicializa la poblacién con redes generadas aleatoriamente. El nimero de
nodos ocultos es elegido en una distribuciéon uniforme por un rango dado por el usuario. El
numero de enlaces iniciales se elige de forma similar. Los nodos sobre los que incide un enlace
se elige de acuerdo con la mutacion estructural comentada mas abajo. Cuando los enlaces han
sido elegidos se les asignan un valor real en el rango [-1,1].

En cada generacion, las redes son evaluadas por una funcién fitness dada por el
usuario. Los individuos pertenecientes al 50% de la poblacion con mejor puntuacion son
designadas como padres de la siguiente generacién, el resto son descartados. La generacién
de la descendencia se realiza en tres pasos: copia del padre, determinacion de grado de
mutacién y finalmente la mutacion de la copia. El grado de mutacién que sufrira la red vendra
dado por lo cerca que se encuentre el valor de fitness de la red obtenida al mejor valor

esperado, siguiendo la siguiente ecuacién 1.6:
(m)
ron=1-22 (1:6)

donde 7 representa a una de las neuronas de la red, f es la funcién de evaluacion (fitness) y

1(n) es el grado de modificacion aplicable a la neurona (temperatura).

Esto permite empezar modificando la red fuertemente en las etapas iniciales y afinando

los cambios conforme mas cerca esté la red de la deseada.

Angeline divide la mutacion de la red en dos clases: mutacion paramétrica
(modificacion de los pesos) y mutacién estructural (modificacién del numero de nodos ocultos y
enlaces). La mutaciéon paramétrica consiste en la perturbacion de cada peso w de los enlaces

de la red mediante la adicién de un ruido gausiano, siguiendo las ecuaciones 1.7 y 1.8:

T(n)=U(0,1)T(n) (1.7)

W=W+N[O,af’(n)] Vwen (1.8)

donde U(0,1) es una variable uniforme aleatoria sobre el intervalo [0,1], ¢ es una constante de

proporcionalidad definida por el usuario y N(a,b) es una variable gaussiana aleatoria donde a
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es la media y b la varianza. El otro tipo de mutacion, la estructural, agrupa 4 operadores:
Insercién/Eliminaciéon de neuronas ocultas e Insercion/Eliminacion de enlaces. Por cada uno de
estos operadores se define un rango [Amax,Amin] que limita el nimero maximo y minimo de

elementos que insertados o eliminados. El numero de elementos a afiadir o eliminar viene dado

por la ecuacién 1.9:

A HUODT (A — A (1.9)

Para evitar un salto radical entre el fitness del padre a la descendencia, la mutacion
estructural debe preservar el conocimiento de la red, por ello cuando se inserta un nuevo
enlace éste es inicializado a 0, y cuando se inserta un nuevo nodo, éste no esta conectado a
ningun otro. En el caso de la eliminacion de un nodo no se puede evitar un cambio brusco en el

fitness, ya que supone la eliminacion de todos los enlaces que lo unen a otras neuronas.

Codificacion celular

El trabajo de Frédéric Gruau (Gruau, 1995) esta inspirado en gran medida por el modelo de
arbol gramatical propuesto por J. Koza en su Programacién Genética (Koza & Rice, 1991).
Gruau se basa, al igual que J. Koza, en una codificacion del genoma en forma de arbol
gramatical pero, a diferencia de éste, el arbol no representa directamente a la red neuronal sino
al conjunto de instrucciones que aplicados sobre una célula inicial dara lugar al fenotipo
desarrollado. Cada nodo etiquetado del arbol representa a un gen: una instrucciéon para el
desarrollo de una determinada célula y el conexionado con las de su entorno. Estos nodos
pueden ser binarios, unarios o terminales dependiendo la naturaleza del gen al que representa.
Cada nodo es leido e interpretado por una célula en un momento determinado del desarrollo,
comenzando con una Unica célula inicial (célula madre) cuya cabeza de lectura apunta a la raiz
del arbol genotipico, y acabando con cada una de las cabezas de lectura del conjunto de

células completo de la red final apuntando a un nodo hoja distinto.

El fenotipo de un individuo es generado mediante el proceso denominado desarrollo
embrionario, consistente en partir de una sola célula inicial conectada a todas las entradas y
salidas, denominada célula madre, y sobre la cual se aplica de forma iterativa y guiada por el

genotipo un conjunto de operadores que producen la duplicacion de la célula, la alteracion de
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conexiones existentes o la modificacién de las variables que forman el estado interno de la

neurona. El proceso de desarrollo embrionario se ilustra en la figura 1.10.

(a) (b)

Desarrollo

madre OOOOOO

Leyenda:

Fenotipo

Genoma @) Célula
Cabeza de Lectura

‘ @) Gen

Fig. 1.10. Desarrollo del fenotipo a partir del genoma. (a) Estado inicial. La cabeza de lectura de la célula
madre apunta al nodo raiz del arbol. (b) El proceso de desarrollo se da por finalizado cuando la cabeza de
lectura de cada una de las células apuntan a un nodo terminal del arbol. El fenotipo se encuentra

totalmente desarrollado.

Los genes son clasificados en tres tipos atendiendo a su funcién en el desarrollo de la
red:

e Genes de division. Producen la division de la célula. Las células resultantes de la
division heredan los valores internos de la célula origen y la cabeza de lectura de
éstas apuntan a cada uno de los nodos hijos. Vienen representados por tanto como
nodos binarios (con dos hijos).

e Genes de estado. Producen una maodificaciéon en el conjunto de conexiones
sinapticas de la célula, alterando el peso o eliminando una determinada conexién.
La cabeza de lectura de la célula pasara al gen cuyo nodo es hijo del que ha sido

leido. Estos genes son representados por nodos unarios.

e Genes terminales. Indican el final del desarrollo de una célula. El nodo que lo

representa es un nodo hoja.
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El operador de mutacion actua cambiando uno de los nodos del arbol por otro de igual
aridad. El cruzamiento de dos individuos se realiza intercambiando subarboles de cada uno de
arboles que forman el genoma de los padres, dando lugar a nuevos individuos. La eleccion de
la altura del corte de los subarboles determinaré el nivel de cambio provocado en al estructura

cerca de las hojas.

El modelo puede ser extendido para aplicar nuevos conceptos de topologias o
modificar el tipo de modelo neuronal de la red que se desea implementar, con solo anadir
genes que modelen la caracteristica deseada. De esta forma, para incluir el concepto de
modularidad, como el que exhibe el modelo de Kitano (Kitano, 1990), basta con dividir el
genoma en secciones, denominadas cromosomas, modelado como un conjunto de arboles que
estructuran de forma jerarquica la red. De este modo, el primer cromosoma define la forma de
la red neuronal a mas alto nivel y el dltimo codifica los elementos a menor escala. Cada una de
las hojas de un arbol se enlaza con la raiz de un arbol con un indice estrictamente mayor, salvo
el ultimo arbol cuyas hojas son elementos terminales. Esto puede ser aplicado en el desarrollo
de estructuras de redes de neuronas que requieran repeticion de esquemas comunes (por
ejemplo, estructuras columnares en los niveles inferiores del sistema de visién segun el modelo
de Hubel y Wiesel (Hubel & Weisel, 1962)]).
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Capitulo 2

Estudio de un algoritmo genético basado en

codificacion celular

Tras el estudio de los diversos modelos de codificacion implicita introducidos en el apartado
1.2.4, el elegido para el desarrollo de este proyecto es el denominado codificacién celular,
propuesto por Frédéric Gruau (Gruau, 1994). Las principales razones que han llevado a su
eleccién son: el estructurado modo que presenta el genoma en forma de arbol semantico, el
proceso con el cual se genera el circuito neuronal, denominado desarrollo embrionario, y su
facilidad de adaptacién para la implementacion de cualquier topologia de red neuronal y
modelo de neurona. Esta ultima caracteristica del modelo es especialmente importante para el
presente proyecto, ya que se desea estudiar la viabilidad del uso de algoritmos genéticos para
la busqueda de topologias 6ptimas para distintos tipos de redes neuronales, comenzando el
estudio con un modelo neuronal l6gico, y extendido a continuaciéon a un modelo de neurona de

integracion y disparo.

Los siguientes subapartados desarrollan el conjunto de elementos que conforman el
estudio, empezando por la descripcion completa del modelo basico de codificacion celular y el
proceso de generacion de la red neuronal a partir de la interpretacion del genoma (desarrollo
embrionario), en el apartado 2.1. Las adaptaciones llevadas a cabo sobre el modelo basico y el
modelo neuronal empleado para la resolucion de los problemas légicos son detallados en el
apartado 2.2. Entre las adaptaciones llevadas a cabo destacan la modificaciéon del conjunto de
genes, la estructuracion del genoma llevado a cabo, los operadores genéticos aplicados vy la
funcion de evaluacion (fitness) adecuada al tipo de problema planteado. En el apartado 2.3 se
describen las diversas politicas de seleccion, asociadas a los operadores genéticos, empleadas
en el estudio de la busqueda de topologias Optimas. Por Ultimo, en el apartado 2.4, se
presentan los resultados obtenidos de la aplicacién del algoritmo genético para la resolucion de

problemas logicos.
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2.1 Modelo basico de codificacion celular

El genoma reune el conjunto de instrucciones necesarias para la generacion de un individuo.
En el modelo seguido, inspirado en el modelo de codificacién celular, el genoma es
representado como un arbol con ramas ordenadas cuyos nodos etiquetados representan
genes: instrucciones en el proceso de desarrollo embrionario. Una célula es un nodo de un
grafo con conexiones ordenadas, con una cabeza de lectura interna que sefiala a un Unico
nodo del arbol genotipico. Cada célula leera, por tanto, una posicion diferente del genoma, y
cada gen, representado por un nodo del arbol, es leido e interpretado por una uUnica célula.
Estos genes representan las instrucciones necesarias para el desarrollo celular, modificando el
estado de la célula, modificando sus conexiones o dividiéndola en nuevas células. Durante un
paso del desarrollo embrionario una célula ejecuta la instruccion representada por el gen leido
y mueve su cabeza de lectura al siguiente nodo del arbol (hijo del primero). Soélo tras finalizar el
proceso de desarrollo embrionario pueden considerarse a las células como neuronas y al grafo
como la red neuronal completa. Cada célula posee un conjunto de parametros que forman su
estado interno. Alguna de estos parametros son usadas Unicamente durante el proceso de
desarrollo mientras que otros determinan los valores propios de la futura neurona o conjunto de
neuronas que se formen a partir de ella. A este ultimo tipo pertenecen el parametro umbral y

los pesos de las conexiones.

El desarrollo de una red neuronal comienza con una unica célula llamada célula madre,
considerada a la vez, neurona de entrada y de salida de la red neuronal. La cabeza de lectura
de esta célula apunta inicialmente al nodo raiz del arbol genotipico y sus variables de estado se
fijan a unos valores por defecto. Cuando la instruccidon que este gen lleva asociado se ejecuta
sobre la célula ésta sera modificada, bien dividiéndose de una forma determinada (si es un gen
de divisién) o bien cambiando su estado interno (si es un gen de estado). En el primer caso, a
cada una de las células generadas de la division se les hace corresponder un nodo hijo del
nodo interpretado, y en el segundo caso a la propia célula modificada se le asigna el Unico
nodo hijo del primero. Este proceso se repite hasta que las cabezas de lectura de todas las
células apunten a nodos terminales, dando por terminado el desarrollo. Al final del proceso, la
red esta estructurada en neuronas de entrada, de salida y ocultas (intermedias). El tipo del gen
representado en un nodo rige el numero de nodos hijos que este posee. De esta forma un nodo
que representa un gen de division tendra varios nodos hijo (tantos como células resulten de la
division), mientras que uno que representa un gen de estado poseerd un unico nodo hijo, y

finalmente, un nodo que represente un gen terminal sera un nodo hoja en el arbol del genoma.
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El conjunto de genes que forma parte del modelo de basico propuesto por F. Gruau,
usado para el desarrollo de un modelo de red neuronal Idgica, es clasificado en tres grupos

segun la funcién que cumple el gen durante el desarrollo embrionario:

e Genes de division. La ejecucion de un gen de divisidén genera dos células a partir
de una. En una divisién secuencial (implementada por un gen denotado SEQ) la
primera célula hija hereda los enlaces de entrada de la célula original y la segunda
célula los enlaces de salida. La primera hija es conectada a la segunda con un
peso de 1 con un enlace orientado de la primera a la segunda hija. Un nodo que
represente un gen de division debe tener aridad dos, es decir tener dos nodos
hijos. La primera de las células hijas mueve su cabeza de lectura al nodo raiz del
subarbol izquierdo y la segunda al del subarbol derecho. De igual forma en la
division paralela (implementada por un gen denotado PAR) la célula inicial se
divide en dos nuevas células pero en este caso ambas heredan las conexiones de
entrada, salida y los valores de los registros internos que forman el estado interno
de la célula inicial. En la figura 2.1 puede verse graficamente el efecto de la

ejecucioén de estos genes.

Fig. 2.1. Efecto de los distinfos genes de division aplicados sobre una célula inicial. (a) Configuracién
inicial. (b) Aplicacién de un gen de division paralela (PAR). (c) Aplicaciéon de un gen de division secuencial
(SEQ).

e Genes de estado. La ejecuciéon de un gen de estado produce una modificacion en
el estado interno de la célula o en el conjunto de conexiones de entrada, tras lo que
la cabeza de lectura de la célula pasa al nodo hijo. Estos genes son representados
por nodos unarios en el arbol. Los genes denotados como INCBIAS y DECBIAS
producen el incremento y decremento en 1, respectivamente, del valor de umbral

de la célula que produce la ejecucion del gen. La modificacion del peso de una
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conexion de entrada a una célula es producida por los genes VAL+y VAL- que lo
incrementa y decrementa, respectivamente. La eliminacién total de una conexion
de entrada es llevada a cabo por el gen CUT. Estos ultimos genes (VAL+, VAL-,
CUT) hacen uso de un parametro que indica el enlace sobre el que se debe aplicar
la accion de modificacién o eliminacion. El valor de este parametro es modificado
por la accién de los genes INCLR y DECLR que lo incrementa y decrementa,
respectivamente, cambiando asi el enlace sobre el que los genes VAL o CUT
realizaran su accion. En la figura 2.2 puede verse graficamente el efecto de la

ejecucion de estos genes.

(@) (b) ()

Fig. 2.2. Efecto de los distintos genes de estado que alteran las conexiones de entrada aplicados sobre
una célula inicial. (a) Configuracion inicial con su conexionado de entrada detallado. (b) Aplicacién de un
gen de modificaciéon de conexién (VAL+ o VAL-) sobre su tercer enlace. (c) Aplicaciéon de un gen de

eliminacién de conexién (CUT) sobre su tercer enlace.

e Genes terminales. La ejecucién de un gen terminal (END) da por finalizado el
desarrollo de una célula. A partir de ese momento, ésta es considerada una
neurona y su conexionado de entrada inalterable. Estos genes son representados
por nodos hojas del arbol. El nimero de nodos hojas en el arbol es igual al niumero

de neuronas que seran desarrolladas a partir de la célula madre.

El conjunto final de genes queda formado por los genes PAR, SEQ, VAL+, VAL-, CUT,
INCBIAS, DECBIAS, INCLR, DECLR y END.

Los operadores genéticos empleados para la generacién de nuevos individuos a partir
de los ya existentes son el de cruzamiento y el de mutacién. La aplicacion del primero consiste
en el intercambio de subarboles entre dos genomas de individuos distintos. Dicho intercambio
modifica el conjunto de instrucciones contenido en cada genoma, de modo que los nuevos
individuos poseen mayoritariamente las caracteristicas topolégicas de uno de sus padres con

algun rasgo del otro (fig. 2.3). La eleccion de los subarboles a intercambiar es aleatoria, con la
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Unica limitaciéon de que el numero de nodos hojas que poseen (igual al nUmero de neuronas
finales cuyo desarrollo controla) debe ser similar aunque no necesariamente el mismo. La
posibilidad de que ambos subarboles a intercambiar posean un numero diferente de hojas,
producira una alteracién en el nimero de neuronas que poseen los individuos hijos con
respecto a los padres. Esta caracteristica permite que se amplie la busqueda de soluciones a
topologias con numeros de neuronas fuera del intervalo usado en la generacion de los

individuos de la poblacién inicial.

Padres

Hijo

Fig. 2.3. Operador de cruzamiento aplicado sobre dos individuos. El individuo resultante mantiene la
estructura basica de uno de sus padres, y cierto rasgo del otro progenitor, producido por el subarbol

intercambiado.

El operador de mutacién, por su parte, consiste en la sustitucion de algunos de los
genes que forman el conjunto de instrucciones para el desarrollo de un individuo, por otros
diferentes pero igual aridad. La limitacién en la sustitucion de un gen por otro del mismo tipo es
necesaria para mantener inalterada la estructura del arbol. Un nodo, que representa a un gen,
debe ser sustituido Unicamente por otro con la misma aridad, representando a otro gen del
mismo tipo. La aplicaciéon del operador sobre un genoma se realiza mutando los genes que lo
forman con una probabilidad previamente fijada, de modo que sélo sea mutado un porcentaje

determinado de los genes del arbol genatipico.
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2.2 El modelo de codificacidon celular adaptado

El uso del algoritmo genético descrito en la busqueda de soluciones a un determinado tipo de
problemas requiere una serie de modificaciones en el conjunto de genes, para adaptar las
instrucciones que representan al modelo de red neuronal y topologia requerido para la
resolucion del problema. De igual forma es deseable trasladar la posible estructuracion de las
redes definidas al genoma, si ésta existe y es posible. En los siguientes apartados se describe
el modelo de red neuronal usado y las adaptaciones llevadas a cabo sobre el conjunto de

genes y la propia estructura del genoma.

2.2.1 Modelo de red neuronal

Para iniciar el estudio de la aplicacion del algoritmo genético, para la obtenciéon de topologias
de redes neuronales optimas, se ha elegido un modelo de neurona logico especialmente
sencillo pero capaz de ser aplicado para la resolucién de problemas logicos. El objetivo
propuesto en esta fase es conseguir que el algoritmo genético encuentre redes capaces de
resolver un problema expresado mediante tablas de verdad. El modelo basico de neurona
elegido es el propuesto por McCulloch y Pitts, expresado en las ecuaciones 2.1 y 2.2, donde
cada neurona es un elemento de conmutacioén binario que puede tomar los valores de cero (si
esta desactivada o en reposo) o uno (cuando esta activada). La red tiene como nodos las N

neuronas, que estan conectadas entre si con enlaces sinapticos, y asociado a cada uno de

estos enlaces (j,i) un valor w;;, denominado peso sinéptico, que representa la influencia que
tiene el estado de la neurona j sobre el de la neurona i. De este modo, el estado de una

neurona esta determinado por la influencia total de los estados de las neuronas a las que esta

conectada.

si<r+1>:g[;w@,s,,<t>—eij o)

1 six>0
glx)= (2.2)
0 six<0
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El estado de la neurona i en el instante t+1 (=0,1,...) esta representado por Si(¢+1).

El valor 8;, asociado a la neurona i, es denominado umbral de dicha neurona, y es el valor que
debe ser superado por la entrada de la neurona (llamada potencial sinaptico) para que ésta sea
activada. La funcién de activacion g(x), usada en este caso, es la denominada funcién de paso

o de Heaviside.

La topologia de la red, inspirada en modelos multicapas agrupa conjuntos de neuronas
segun la funcion que desempefian. De este modo, las unidades consideradas de entrada (o
sensores) forman la capa de entrada, el conjunto de neuronas consideradas de salida forman
la capa de salida, y el resto se distribuyen en una o mas capas (denominadas ocultas). El uso
de capas intermedias se hace necesario para incluir en el conjunto de problemas a resolver
aquellos que no son separables linealmente. Un claro ejemplo de la incapacidad de los
modelos mono-capa ante este tipo de problemas lo presenta el Perceptréon, propuesto por
Rosenblatt (Rosenblatt, 1962), y su conocida incapacidad para resolver el problema de la OR-
exclusiva. Una red con las caracteristicas propuestas puede resolver cualquier problema
expuesto como una tabla de verdad. Valga como ejemplo la red multicapa mostrada en la

figura 2.3, que resuelve la funcién, no separable linealmente, OR-exclusiva.

XY V4
00 0
01 1
10 1
00 0

(a)

Fig. 2.3. (a) Tabla de verdad de la funcién OR-exclusiva (XOR). (b) Red neuronal con cinco neuronas que
implementa la funcién OR-exclusiva. Los umbrales de las neuronas a, b, d, y e tienen valor 0 y el de la
neurona c a 1. Todos los enlaces tienen peso 1 salvo el de la conexién c-e cuyo peso es -1. La neurona d
se activa cuando al menos una de las neuronas a o b se activa. La neurona c sélo se activa cuandoay b
estan activas simultaneamente, ya que requiere de ambas para que su entrada supere el valor de umbral
de 1. La neurona e tiene una enlace sinaptico positivo (procedente de d) y otro negativo (procedente de c)
y s6lo se supera su umbral (y por tanto se activa) cuando d esta activa y ¢ no, esto es cuando sélo una de
las entradas de la red neuronal es 1. La salida de e corresponde por tanto con el valor Z de la tabla de

verdad de la funcion OR-exclusiva.
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La topologia de red empleada en este proyecto no sigue fielmente el concepto de capa
que puede encontrarse en modelos como el Perceptrén, donde cada neurona esta conectada
con todas las neuronas de las capas anterior y posterior, y con ninguna de las neuronas con la
que comparte capa (Fig. 2.4.a). Para el desarrollo del modelo de red se ha considerado un
esquema de conexionado mas general donde el concepto de capa de neuronas se extiende a
un concepto mas general denominado nube de neuronas. En este ultimo, una neurona puede
estar conectada a neuronas de la capa precedente, posterior y propia, sin estar obligado a ello

en ningun caso (Fig. 2.4.b).

Entradas
Entradas

Salida Salida
(a) (b)

Fig. 2.4: (a) Esquema de conexionado clasico de modelos multicapa, como el Perceptrén. Las neuronas
de una capa estan plenamente conectadas con las neuronas de la capa anterior y posterior. (b) Esquema

de conexionado con la extensién del concepto de "capa" al de "nube" de neuronas (menos restrictivo).

El concepto de topologias de redes estructuradas en nubes de neuronas sera
ampliamente usado en fases posteriores del proyecto, referidas principalmente al estudio del
modelo de red de neuronas de integracion y disparo y la aplicacion del algoritmo genético, por
lo que el estudio en esta fase de genomas que permitan desarrollar este tipo de topologias,

queda ampliamente justificado.

2.2.2 El conjunto de genes

El modelo neuronal desarrollado por el conjunto de genes que forman el modelo basico de

codificacién celular no limita el rango de valores de los parametros umbral de la neurona, y
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peso de la conexién sinaptica, pudiéndose alcanzar cualquier valor entero con la sola
concatenacion de genes que incrementen o decrementen esos parametros. El modelo de red y
neurona, introducido en el apartado 2.2.1, tiene limitado a 0 y 1 los valores posibles del
parametro umbral, y a 1 y —1 los valores posibles para los pesos de las conexiones. Estos
cambios hacen necesario una modificacién sobre el conjunto de genes que permita la
generacion correcta de fenotipos segun las especificaciones del modelo de neurona. Las
modificaciones realizadas se centran principalmente en el conjunto de genes de estado, dado

la relacion directa de éstos con las diferencias entre ambos modelo de neuronas.

Los genes VAL+y VAL- son sustituidos por un unico gen VAL que alterna el valor de
peso de las conexiones sinapticas entre 1 y —1, quedando limitado unicamente a estos dos
valores. La misma idea es aplicada sobre el parametro umbral. La sustitucion de los genes
INCBIAS y DECBIAS por un unico gen BIAS que alterna entre los posibles valores del
parametro umbral (1y Q) limita el parametro a los valores deseados. Por otro lado, el uso de la
variable interna de la célula, que selecciona uno de los enlaces de entrada de la célula, puede
ser eliminada, y con ella los genes INCLR y DECLR, si es anadido un parametro n a los genes
VAL y CUT, que cumpla dicha funcién. De esta forma los genes pasaran a ser denotados VAL-
ny CUT-n, donde n es la posicion del enlace de entrada de la célula sobre la que se realiza la

accion.

El conjunto final de genes queda formado por los genes PAR, SEQ, VAL-n, CUT-n,
BIAS y END. Su uso en el desarrollo de redes neuronales asegura la obtencién de fenotipos

correctos para el modelo neuronal descrito.

2.2.3 La estructuracion del genoma

La estructura basica del genoma en forma de arbol de genes puede emplearse para definir, en
principio, fenotipos que carecen de una estructura definida en su fenotipo, pero, como puede
observarse, el modelo de red neuronal definido en el apartado 2.2.1 posee una estructura de
capas claramente definida. Conseguir adaptar esta caracteristica del fenotipo al genotipo, para
reducir el espacio de busqueda a, Unicamente, fenotipos estructuralmente validos, es el
siguiente objetivo. Para ello basta con ampliar el concepto de genoma al de una coleccion de
arboles que definan distintas zonas (capas) del fenotipo. Concretamente, para el modelo de red

neuronal légica descrito puede considerarse un genoma como un conjunto de tres arboles de
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genes donde cada uno dirija la evoluciéon de una de las capas. Cada uno de estos arboles
pueden ser denominado cromosomas, por analogia con su homoénimo bioldgico (figura 2.5). De
esta forma tenemos genomas divididos en cromosomas, que definen zonas distintas del
fenotipo, y cromosomas formados por conjuntos de genes. Esta estructura del genoma permite
ademas controlar el nUmero de neuronas que forman parte de cada una de las capas de la red
de forma independiente. Esto es especialmente util en el caso de la busqueda de redes que
puedan resolver un problema definido mediante una tabla de verdad con un determinado
numero de entradas y salidas. Con ello se consigue el objetivo de reducir el espacio de
busqueda a Unicamente topologias estructuralmente validas, quedando fuera aquellas que no
se ajustan al problema que se desea resolver.

Fig. 2.5: Estructuracion del genoma en tres cromosomas que definen sendas capas de la red neuronal

que constituye el fenotipo del individuo.

2.2.4 La poblacion inicial

Los individuos que forman la poblacion inicial deben representar de forma homogénea el
espacio de busqueda. El tamano de los individuos que forman la poblacién es indicado en

forma de intervalo que limita el nimero de neuronas que deben componer las redes neuronales
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de la poblacion inicial. Este intervalo debe ser escogido adecuadamente para maximizar las
probabilidades de encontrar individuos solucién (relacion tamafo-complejidad del problema).
Los individuos de la poblacion inicial estan constituidos por redes cuya capa oculta posee un
numero de neuronas elegido aleatoriamente dentro dicho intervalo, y cuyas capas de entrada y
salida poseen un nimero de neuronas determinado por el tamafo de los patrones de entrada y
salida del problema a resolver. Con el tamafo seleccionado de cada una de las capas que
formaran la futura red neuronal se procede a la creaciéon de los cromosomas que forman el
genoma del individuo. La generacién del arbol de genes, que constituye un cromosoma,
comienza con la generacion del nodo raiz. A cada nodo que forma el arbol de genes se asigna
un valor que indica el numero de nodos hojas que debe tener. El valor asignado al nodo raiz es
igual al numero de neuronas seleccionado para la capa correspondiente al cromosoma al que
pertenece. El gen que ocupa una determinada posicién en el arbol se elige en dos etapas,
inicialmente eligiendo el tipo del gen que debe ocupar la posicion y finalmente eligiendo el gen
concreto dentro del tipo seleccionado. La primera eleccion se realiza atendiendo al valor del
numero de nodos hojas asignado (equivalente al niumero de neuronas cuyo desarrollo controla
el gen), eligiendo entre genes de divisién o de estado si el nodo debe poseer mas de un nodo
hoja, y entre genes de estado o terminal, si sélo debe poseer un Unico nodo hoja. Una vez
seleccionado el tipo de gen se elige el gen concreto que ocupara la posicion en el genoma de
entre los disponibles en ese tipo (PAR o SEQ si es un gen de divisiéon, VAL-n, CUT-n y BIAS si
es de estado y END, Unicamente, si es un gen terminal). La elecciéon de un tipo u otro en la
creacion del arbol define la estructura definitiva del arbol. La eleccion de un gen de division
produce la insercién de un nodo de aridad 2, es decir, inserta un nodo con dos subarboles,
repartiéndose el numero de nodos hojas que dependen del nodo insertado entre los nodos raiz
de cada uno de los subarboles. La eleccion de un gen terminal para ocupar una posicién da por
cerrada la rama en la que se inserta, siendo el nodo del gen terminal un nodo hoja del arbol. La
elecciéon de un nodo de estado produce la insercién de un nodo de aridad 1, es decir, con un

unico hijo que hereda el valor inalterado del nimero de nodos hojas del padre.
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(OFN

Numero de nodos hoja

Nodo de un gen de division

Nodo de un gen de estado

10 10 20

© OO0 >

Nodo de un gen terminal

10 o1 O 1

Rama x del arbol

Arbol de Genes

Fig. 2.6: Efecto de la aplicacién de diversos tipos de genes en la estructura final del arbol.

Observando cada una de las ramas de un arbol de genes construido de esta forma, se
comprueba como el valor del numero de nodos hojas de los nodos de la rama se comporta
como un contador que se decrementa al descender por las ramas del arbol. La excepcion a
este decremento se produce en los nodos de estado donde el “contador” se mantiene
inalterado al pasar del padre al hijo. En la figura 2.6 puede observarse como siguiendo la rama
etiquetada como a, los valores del numero de nodos hoja de cada nodo se decrementa al
descender por la rama (4-2-1). En la rama ¢ puede comprobarse como, en la secuencia de
valores del numero de nodos hojas, existe dos puntos donde el valor no es decrementado,
producidos por sendos nodos de estado (4-2-2-1-1). Segun el Teorema de los Contadores
(Floyd, 1967) este fendmeno puede llevar a la no terminacion del proceso de generacion del
arbol. Efectivamente, basta con que se encadene una sucesion infinita de genes de estado en
una determinada rama del arbol para que el proceso de generacion del arbol no termine. Si
bien esto no es probable, si puede producir con relativa facilidad cadenas de genes de estado
que se traduzcan en ramas excesivamente largas, que incluso pueden ver anulados sus
efectos entre si (baste pensar en una secuencia de genes BIAS). Para reducir este efecto no
deseado se ha estudiado la posibilidad de controlar la eleccién de los genes mediante la
incorporacion de un vector de valores reguladores que indiquen con qué probabilidad debe ser
seleccionado un tipo de gen frente a otro. En este sentido se requiere un regulador que indique
la probabilidad de eleccién de un gen de tipo terminal frente a uno de estado cuando el nimero
de nodos hojas es igual a 1, y otro que indique la probabilidad de eleccién de un gen de estado
frente a uno de division. Para la reduccion del efecto no deseado, estos valores deben ser:
superior a 50 en el primer caso e inferior a 50 en el segundo (representando %). Este concepto
es llevado también a la eleccion de genes concretos dentro de un mismo tipo, lo cual permitira
realizar un posible estudio de la influencia de unos u otros genes en la obtencién de soluciones
a determinados problemas.

70



Estudio de un algoritmo genético basado en codificacion celular

2.2.5 Los operadores genéticos

La estructuracion llevada a cabo en el genoma requiere una modificacion en la aplicacién de
los operadores genéticos, especialmente en la del operador cruzamiento. La identificacion de
cromosomas con zonas determinadas del fenotipo requiere que la recombinacion de dos
genomas, llevada a cabo por el operador, se haga necesariamente entre zonas analogas de
ambos. Es decir, el intercambio de subarboles debe ser llevado a cabo entre cromosomas que

cumplan la misma funcién en ambos genomas.

El operador de mutacién no se ve afectado por la estructuracion del genoma, ya que
actua a nivel de gen y no de arboles de genes, pero resulta conveniente que su accién no
altere la probabilidad de aparicion de cada uno de los genes definida por el vector regulador. La
eleccion del nuevo gen debe seguir, por tanto, el mismo criterio usado durante la generacién
del arbol genotipico. De esta forma se asegura que la proporcion de genes que forman parte de

los genomas se mantiene inalterable a lo largo de sucesivas generaciones.

2.2.6 La funcion de evaluacion

El uso de una adecuada funciéon para la evaluacién de los individuos generados por el
algoritmo genético es fundamental para el correcto funcionamiento del algoritmo en la
busqueda de soluciones. El tipo de problemas que se pretende abordar en esta fase del
proyecto es, como ya ha sido explicado, la obtencién de redes neuronales que resuelvan
problemas légicos expresados mediante tablas de verdad. La valoracion de un individuo vendra
dada por el numero de “aciertos” conseguidos para cada uno de los patrones de entrada. La

funcion empleada para evaluar los individuos obtenidos es expresada en la ecuacion 2.3,

21{

Z 1
fitness =-=—100 (2.3)
2%s
donde & es el nimero de bits de entrada del problema, s es el nimero de bits de salida y n; es

el numero de bits coincidentes entre la salida de la red y los bits de salida del problema para el

71



Modelo de codificacién y operadores genéticos

patron i. Puede definirse p como el nudmero de patrones que debe resolver la red, valor

directamente relacionado con el nimero de bits de entrada ( p = 2°). El valor resultante de la

ecuacion es el porcentaje de acierto de la red neuronal para la totalidad de los pares de
patrones que forman el problema que se desea resolver. El valor maximo posible, obtenido por

individuos solucion, es 100.

2.3 Politicas de seleccion

Las politicas de seleccion y sustitucion de individuos empleada en el desarrollo de nuevas
generaciones puede ser determinante en la obtencidén de los resultados en la busqueda de
soluciones a un problema. Estas determinan que individuos deben ser cruzados o mutados
para la generacion de nuevos individuos, a quienes deben reemplazar estos ultimos y bajo que
condiciones se hara. Los métodos de seleccion y sustitucién de individuos aplicados en el
presente proyecto para el operador cruzamiento son roulette, isolating by distance y crowding,
introducidos en el apartado 1.2.4. El primero ha sido elegido por ser un representante clasico
de los métodos de seleccion para el cruzamiento, ampliamente usado en numerosas
aplicaciones de algoritmos genéticos desde su comienzo, caracterizado por dar a cada
individuo una probabilidad de ser seleccionado proporcional a su fitness. Los métodos isolating
by distance y crowding aportan dos nuevos enfoques en la seleccion de individuos. El primero
introduce el concepto de vecindario, definido como el conjunto de posiciones de una matriz
cuadrada accesibles desde una determinada posicion con caminos de longitud n. La poblacién
se distribuye espacialmente por la matriz cuadrada, existiendo un vecindario distinto por cada
posicion existente. El cruzamiento queda limitado a pares de individuos seleccionados por ser
lo mejor valorados de sendos caminos aleatorios en un mismo vecindario. El método crowding
selecciona a todos y cada uno de los individuos de la poblacion en cada generacién para el
emparejamiento, independientemente de la valoracidon de éstos. Los individuos generados
sustituyen a sus progenitores sélo en el caso que mejoren sus valoraciones. Esta politica de
sustitucion, asegura que las valoraciones de los individuos de una poblacién es mayor que las
de generaciones anteriores, o en el peor de los casos igual. Esta técnica, en la que padre e hijo
compiten entre si para ganar un puesto en la siguiente generacién, evita que individuos que
manifiestan disrupcién sustituyan a individuos bien valorados, siendo una forma eficaz de

eliminacién a posteriori del problema de la disrupcién del cruzamiento. Esta caracteristica
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deseable ha sido anadida también al método de isolating by distance, realizandose la

sustitucién por el nuevo individuo soélo si éste mejora al que ocupa la posicion que pretende

reemplazar.

En las figuras 2.7, 2.8 y 2.9 se muestran, de forma esquematica, el proceso seguido

por cada uno de los métodos de seleccion y sustitucion de individuos comentados.

Se escoge un individuo de la poblacion de forma aleatoria
atendiendo a las valoraciones obtenidas.

Se escoge un segundo individuo de la poblacion, distinto
del primero, de forma aleatoria atendiendo a las
valoraciones obtenidas.

Se realizan dos cruzamientos entre ambos, intercambiando
los papeles de padres principal y secundario.

Se implantan los nuevos individuos en la siguiente
generacion.

Fig. 2.7: Método de seleccién de individuos para el cruzamiento “roullette”.

ST S~ 1
4 \
\
g \
3 Q _— O
P ¢
,’l 3.
e| , J
I \\ /,
T 4.
Generacion N Generacion N+1
Matriz NxN 7T T -

Se escoge el individuo mejor valorado de un camino
aleatorio de longitud n que parte de una casilla
determinada.

2. Se escoge el individuo mejor valorado de un segundo

camino aleatorio de longitud n que parte de la misma
casilla.

3. Serealiza el cruzamientos de ambos.

4. Si el nuevo individuo generado tiene una valoracion

superior al que ocupa la casilla de partida, lo
reemplaza. En otro caso es desechado.

Fig. 2.8: Método de seleccion de individuos para el cruzamiento “isolating by distance”.

73



Modelo de codificacién y operadores genéticos

2 _ .
///’ \\\
/ N 1. Se realiza una reordenacion aleatoria de los individuos de la
L/ AN poblacion.
/ \
L \
O’ 4 o) Vi 2. Se seleccionan parejas de individuos adyacentes.
— -~
< Q3 . . . .
0 o<~ 3. Se realizan dos cruzamientos entre ambos, intercambiando
S A los papeles de padres principal y secundario.
N /
AY
/
AN /’ 4. Si el individuo generado obtiene una puntuacién superior a
N . . . .
Seo -7 la obtenida por su predecesor mas similar, lo reemplaza. En
2 T otro caso es desechado.

Fig. 2.9: Método de seleccion de individuos para el cruzamiento “crowding”.

Para el operador mutacion han sido desarrollados dos nuevos métodos de seleccion y
sustitucion de individuos basados en isolating by distance y crowding. Estos dos métodos, a los
que se han denominado respectivamente caminos aleatorios y sustitucién positiva, mantienen
una politica de sustitucién sélo en caso de mejora, es decir, un individuo soélo es sustituido por
otro con una puntuacién mayor o igual. En las figuras 2.10 y 2.11 se muestran, de forma

esquematica, el proceso seguido por los métodos de seleccion y sustitucion de individuos para
la mutacion.

Matriz NxN ST T T

\ 1. Se escoge el individuo mejor valorado de un
camino aleatorio de longitud n que parte de
una casilla determinada.

\
\
\
]
I
v 2. Se realiza la mutacién sobre una copia del
O 2 individuo seleccionado.

3. Si el nuevo individuo generado tiene una
valoracion superior al que ocupa la casilla de
partida, lo reemplaza. En otro caso es
desechado.

Fig. 2.10: Método de seleccién de individuos para la mutacion “caminos aleatorios”.
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S
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/7 S 1. Se realiza una reordenacion aleatoria de los individuos de la
// AN poblacion.
\
/
! . L .
7 4 v 2. Se selecciona el individuo que ocupa una determinada
Of « Os posicion.
I

3. Se realiza la mutacién sobre una copia del individuo.
4. Si el individuo generado obtiene una puntuacién superior a

la obtenida por el original, lo reemplaza. En otro caso es
desechado.

Fig. 2.11: Método de seleccién de individuos para la mutacién “sustitucioén positiva”.

2.4 Pruebas y resultados

Para la evaluacion del algoritmo propuesto con el método de codificacion celular adaptado, en
la busqueda de soluciones del tipo de problemas planteados, se han realizado repetidas
ejecuciones que permiten establecer el comportamiento de las poblaciones ante las diversas
politicas de seleccion y sustitucion de individuos propuestas, a lo largo de sucesivas
generaciones, de una forma estadistica. El primer problema planteado es el denominado
“sumador de dos bits”, a cuyos patrones de entrada de dos bits (00, 01, 10, 11) de les hace
corresponder los patrones de salida de dos bits (00, 01, 01, 10), respectivamente,
representando el valor binario de la suma de los bits de entrada. Con este problema J. Koza
ilustra su articulo “Genetic generation of both the weights and architecture for a neural network”
(Koza & Rice, 1991), lo que permitira hacer un analisis comparativo del rendimiento del
algoritmo propuesto con el algoritmo de Programacién Genética, desarrollado por J. Koza. El
siguiente problema estudiado extiende el primero a la funciéon “sumador de tres bits” que
duplica su complejidad anadiendo un bit mas a la entrada, duplicando asi el nimero de
patrones de entrada que la red solucidon debe resolver. En este problema al conjunto de
entradas (000, 001, 010, 011, 100, 101, 110, 111) se les hace corresponder las salidas (00, 01,
01, 10, 01, 10, 10, 11). Por ultimo se dan las pautas para la aplicacion del algoritmo a la

resolucién de cualquier otro problema légico.
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Sumador de dos bits

Para abordar el estudio de la busqueda de solucién al problema del sumador de dos bits se
han realizado conjuntos de 190 ejecuciones con cada uno de los métodos de seleccion
asociados al cruzamiento que han sido descritas en el apartado 2.3. El tamafo de las
poblaciones ha sido fijado a los usados por J. Koza en las pruebas descritas en su articulo,
esto es poblaciones de 500 individuos y 50 generaciones como maximo. La excepcion se
produce en la aplicacion de isolating by distance que requiere poblaciones cuadradas, por lo
que en lugar de 500 se ha fijado poblaciones de 484 (22x22) individuos. Las poblaciones
iniciales son creadas con individuos aleatorios cuyos fenotipos estan formados por un nimero
de entre 10 y 20 neuronas. En los resultados obtenidos por el algoritmo de J. Koza, el 86% de
las ejecuciones encuentra una solucion en 50 generaciones. La figura 2.12.a refleja la curva de

éxito obtenida por J. Koza con la aplicacion de su algoritmo en la busqueda de soluciones.

Para alcanzar una probabilidad de éxito del 99% con cualquiera de los algoritmos
aplicados, basta realizar un conjunto de NV ejecuciones independientes. La determinacion del

numero de ejecuciones necesarias se lleva a cabo aplicando la ecuacién 2.4,

N = {M] (2.4)

log(1-P.)

donde P, es la probabilidad de éxito deseada y P, la probabilidad de extito obtenida.

En el caso de los resultados obtenidos por Koza, la probabilidad de éxito del 80% se
alcanza en la generacion 36. Tomando ésta como probabilidad obtenida (P.=0,80) el numero
de ejecuciones independientes necesarias para alcanzar una probabilidad deseada del 99%
(Ps~0,99) es de 3, lo que quiere decir que el 99% de éxito se alcanza con 3 ejecuciones del
algoritmo y 36 generaciones como maximo para cada una de ellas. Para hallar el numero de
individuos desarrollados para alcanzar la probabilidad deseada basta con realizar el producto
de los valores del tamano de la poblaciéon, el nimero de generaciones necesitadas y el numero
de ejecuciones independientes, lo que para los resultados obtenidos da un total de 54.000
(500x36x3) individuos.
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Fig. 2.12. Curvas de probabilidad de éxito en la busqueda de soluciones al problema del sumador de dos
bits a lo largo de 50 generaciones. (a) Algoritmo de progamacién genética aplicado sobre poblaciones de
500 individuos segun los resultados obtenidos por J. Koza (Koza & Rice, 1991). (b) Algoritmo de
codificacion celular adaptado con el método roulette de seleccion de individuos para el cruzamiento sobre
una poblacién de 500 individuos. (c) Algoritmo de codificacién celular adaptado con el método crowding
de seleccién de individuos para el cruzamiento sobre una poblacién de 500 individuos. (d) Algoritmo de
codificacion celular adaptado con el método isolating by distance de seleccién de individuos para el

cruzamiento, con caminos de longitud 2, sobre una poblacion de 484 (22x22) individuos.

La aplicacion del modelo de codificacion celular adaptado, en la resolucion del
problema, con el método roulette de seleccion de individuos para el cruzamiento sobre
poblaciones de 500 individuos, produce unos resultados inferiores a los obtenidos por J. Koza.
Tras 50 generaciones el valor de éxito se establece en un 56%, y con una tendencia a crecer
muy limitadamente en generaciones posteriores. La curva mostrada en al figura 2.12.b permite
establecer que la aparicidon de individuos solucién se produce en las 20 primeras generaciones.
Si una ejecucion sobrepasa esta generacion sin haber hallado una solucion, la probabilidad de

que esta se produzca en las siguientes es nula. Este resultado es achacable a la politica de
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sustitucion de individuos llevada a cabo por roulette, ya que en ella todos los individuos de una
generacion son sustituidos sistematicamente por los generados a partir de ellos mediante
cruzamiento, sin que se produzca una evaluacién previa de los nuevos individuos. Tomando el
55% como el valor de éxito obtenido en la generacion 20, el niumero de ejecuciones
independientes para alcanzar el 99% de éxito queda establecido en 6, y el niumero de
individuos que deben ser desarrollados en 60.000 (500x20x6), un 10% mas que con la
aplicacion de Programacion Genética.

Los resultados obtenidos en la aplicacion del método de seleccion crowding producen
la curva mostrada en la figura 2.12.c. Tras 50 generaciones el algoritmo alcanza el 97% de
éxito. La tendencia ascendente de la curva, en las ultimas generaciones, indican el posible
aumento del valor de éxito mas alla de la generacién 50, pudiéndose alcanzar posiblemente el
100% de éxito con soélo aumentar el numero de éstas. Tomando el valor del 80% de éxito
alcanzado en la generacion 18, se concluye que el numero de individuos necesitados por el
algoritmo para alcanzar el 99% de éxito es de 27.000 (500x18x3), lo que representa un 50%
menos, de individuos desarrollados que los necesitados por J. Koza.

La curva generada a partir de la aplicacion de isolating by distance (2.12.d) mantiene
una pendiente ascendente mas pronunciada que las producidas por los otros métodos,
alcanzando el 80% de éxito en tan sélo 15 generaciones, pero a partir de la generacién 30 el
aumento del valor de éxito es practicamente nulo, consiguiendo unos valores finales, tras 50
generaciones, ligeramente inferiores a los conseguidos por crowding. El nimero de individuos
que es necesario desarrollar para alcanzar el 99% de éxito es por tanto de 21780 (484x15x3),
un 60% menos que los requeridos por Programacion Geneética.

A la vista de los resultados obtenidos, crowding e isolating by distance se perfilan como
los mejores candidatos entre los métodos de seleccion y sustitucion de individuos, para la
resolucién del tipo de problema a resolver con el modelo de codificaciéon celular adaptado. El
siguiente conjunto de pruebas pretende establecer de qu modo afecta la reduccion del tamafio
de la poblacién al éxito en la obtencién de soluciones al problema planteado. Para ello se han
realizado ejecuciones con poblaciones de 250 individuos para crowding y de 256 para isolating

by distance. Las curvas de éxito obtenidas se muestran en la figura 2.13.
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Fig. 2.13. Curvas de probabilidad de éxito en la busqueda de soluciones al problema del sumador de dos
bits a lo largo de 50 generaciones. (a) Algoritmo de codificacion celular adaptado con el método crowding
de seleccién de individuos para el cruzamiento sobre una poblacion de 250 individuos. (b) Algoritmo de
codificacion celular adaptado con el método isolating by distance de seleccién de individuos para el

cruzamiento, con caminos de longitud 2, sobre una poblacion de 256 (16x16) individuos.

Las aplicaciones de ambos métodos alcanzan el 80% de éxito antes de la finalizacion
del algoritmo. En el caso de crowding esto se consigue en la generacion 40, mientras que en
isolating by distance se retrasa hasta la generacion 50, lo que situa el numero de individuos
necesarios para alcanzar el 99% de éxito en 30.000 (250x40x3) para crowding y 38.400 para
isolating by distance. Estos resultados indican que el segundo es mas sensible a la reduccién
del tamafo de la poblacién, que el primero. La explicacion a esto se encuentra en el modo que
se distribuye el material genético en la poblacion. EI método isolating by distance produce la
sustitucién de individuos por los hijos de los que consiguen mejor puntuacién en posiciones
cercanas. De esta forma el material genético de los mejores individuos se acaba imponiendo
en los alrededores de la posicidon que ocupan estos, creando una serie de “castas” dominantes
en la poblacion. Si el tamafio de la poblacién es bajo, estas castas se imponen sobre toda ella
en un menor numero de generaciones, produciendo el estancamiento de la poblacion debido a
la reduccion de la diversidad genética. La diversidad genética de la poblacién se mantiene
inalterada, por el contrario, mediante el uso de crowding. En éste la sustituciéon sélo se realiza
entre individuos que comparten el mismo material genético, padres e hijos, por lo que la
reducccién del tamano de la poblacién no condiciona la obtencion de resultados, sélo retrasa el

numero de generaciones necesarias para ello.

La falta de diversidad genética puede paliarse con la adecuada aplicacién del operador
mutacién. Este generador de diversidad puede ser especialmente adecuado para aquellas

politicas elitistas que producen un empobrecimiento sistematico de la diversidad, como

79



Modelo de codificacién y operadores genéticos

isolating by distance. Cada generacion es producida por la aplicacion de una politica de
seleccion de individuos asociado a un operador genético. El uso de cruzamiento y mutacioén en
una misma ejecucion deben ser aplicados, por tanto, en generaciones distintas. El numero de
generaciones en las que se aplica un operador u otro debe ser indicado explicitamente en la
ejecucién. La probabilidad usada en las ejecuciones realizadas, donde se combinan ambos
operadores (independientemente de la politica de seleccion asociada a cada uno de ellos), es
del 80% para el operador cruzamiento y del 20% para el operador mutaciéon. También se ha
fijado para este ultimo, una probabilidad del 10% en la mutacion de cada uno de los genes que

componen un genoma, para la creacion de un nuevo individuo a partir de uno existente.

Han sido realizados varios conjuntos de ejecuciones para el estudio de los efectos de la
aplicacion combinada de los métodos de seleccion de individuos para el cruzamiento y la
mutacion. El método sustitucion positiva ha sido aplicado junto con crowding e isolating by
distance, mientras que el método de caminos aleatorios ha sido aplicado Unicamente con
isolating by distance, ya que requiere, al igual que éste, un tamafo de poblacion de NxN y una
distribucion espacial de los individuos en una matriz cuadrada. Los resultados obtenidos son

mostrados en la figura 2.14.

En la grafica 2.14.a se representa las curvas correspondientes a las ejecuciones
realizadas utilizando el método crowding con y sin la aplicacidon conjunta de sustitucioén positiva.
Como puede observarse, la aplicacion del operador de mutacion no mejora los resultados
obtenidos, llegando incluso a retrasar en algunas generaciones el 80% de éxito. De hecho este
valor es alcanzado en la generacion 45, 5 generaciones mas que sin la aplicacién de mutacion,
lo que situa el nimero de individuos necesarios para alcanzar el 99% de éxito en 33.750
(250x45x3). Por el contrario, los resultados obtenidos tanto en la aplicacion de sustitucion
positiva como de caminos aleatorios junto a isolating by distance (figura 2.14.b) consiguen
mejores resultados a los obtenidos sin su aplicaciéon. Los resultados obtenidos en las pruebas
realizadas con sustitucion positiva fijan el 80% de éxito en 30 generaciones, y en 43 las
realizadas con caminos aleatorios. EI numero de individuos necesarios para alcanzar la
probabilidad de éxito deseada es de 23.040 (256x30x3) individuos en el primer caso, y de
33.024 (256x43x3) individuos en el segundo. Estos resultados confirman lo esperado: la
aplicacién combinada del operador de mutacién con el de cruzamiento, mejoran los resultados

de aquellas politicas de seleccion y sustitucién que reducen la diversidad genética.
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Fig. 2.14. Curvas de probabilidad de éxito en la busqueda de soluciones al problema del sumador de dos
bits a lo largo de 50 generaciones con el uso combinado de los operadores cruzamiento y mutacion. (a)
Algoritmo de codificacion celular adaptado con el método crowding de seleccién de individuos para el
cruzamiento sobre una poblacién de 250 individuos. Uso conjunto del método sustitucion positiva
asociado a la mutacion con una probabilidad de aplicacién del 20% sobre el total de las generaciones. (b)
Algoritmo de codificacién celular adaptado con el método isolating by distance de seleccion de individuos
para el cruzamiento, con caminos de longitud 2, sobre una poblacién de 256 (16x16) individuos. Uso
conjunto de los métodos sustitucion positiva y caminos aleatorios, asociados a la mutacién, con una

probabilidad de aplicacion del 20% sobre el total de las generaciones.

La tabla 2.1 resume los resultados obtenidos en las pruebas con los diferentes métodos
de seleccién en las busqueda de soluciones al problema contador de dos bits. Cabe destacar,
tras los resultados obtenidos, que la busqueda de individuos solucién no se ha limitado
necesariamente a redes neuronales con el nimero de neuronas prefijadas. Si bien la poblacién
inicial esta formada por redes con un numero de entre 10 y 20 neuronas, la aplicacion del
operador cruzamiento puede llevar a ciertos individuos de la poblacién fuera de estos limites,
permitiendo la busqueda de soluciones mas alla del espacio de busqueda inicial. Ello asegura
que pese a la errénea eleccion del tamano de los individuos de la poblacion inicial, el algoritmo
pueda extender la busqueda a topologias con tamafios mas adecuados. De cualquier modo, la
eleccién del intervalo de tamafios entre 10 y 20 neuronas ha sido establecido tras pruebas de
evaluacion previas que permitieron establecer ese intervalo como el mas adecuado para la

obtencion de individuos solucion.
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Método Seleccion | Método Seleccion | Tamafio | Generacion | N° Individuos 99%
cruzamiento mutacion poblacién | (80% Exito) (% Prog. Gen.)
Roulette - 500 Ind. - 60.000 (110%)
Crowding - 500 Ind. 18 27.000 (50%)
Isolating by distance - 484 Ind. 15 21.780 (40%)
Crowding - 250 Ind. 40 30.000 (55%)
Isolating by distance - 256 Ind. 50 38.000 (70%)
Crowding Sustitucién positiva 250 Ind. 45 33.750 (62.5%)
Isolating by distance | Caminos aleatorios 256 Ind. 43 33.024 (61%)
Isolating by distance | Sustitucion positiva 256 Ind. 30 23.040 (42.7%)

Tabla 2.1 Resumen de los resultados obtenidos en las pruebas realizadas sobre el modelo de codificacién
celular adaptado en la busqueda de soluciones al problema contador de dos bits, con los distintos
meétodos de seleccion propuestos. La ultima columna muestra el nimero de individuos necesarios para
conseguir el 99% de éxito en cada método, siendo relacionados con los 54.000 individuos necesitados por
el algoritmo programacién genética segun las pruebas realizadas por J. Koza. Han sido destacados los
tres mejores resultados conseguidos, correspondientes a crowding, isolating by distance e isolating by

distance con sustitucion positiva.

Como ejemplo de individuo solucién, se muestra en la figura 2.15 uno de los obtenidos
en las pruebas realizadas sobre el algoritmo genético aplicado al problema del “Sumador de 2
bits”. El individuo es expresado a través de su genoma, dividido en tres cromosomas, que
representa de forma codificada a la red neuronal. Tras el proceso de desarrollo embrionario, la
interpretacién del genoma da lugar al fenotipo, o lo que es lo mismo la red de neuronas
binarias, que resuelve el problema planteado. En este caso la red esta formada por 13
neuronas, dos de las cuales pertenecen a la capa de entrada, dos a la capa de salida y el resto
a la capa oculta. La matriz de conexionado de la red neuronal, los umbrales de cada neurona y

la capa a la que pertenecen son mostrados en la figura.
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Fig. 2.15 Individuo solucién al problema Contador de dos bits. Los nombres de los genes que constituyen
el genoma han sido abreviados: PAR=P,SEQ=S,BI0S=B,CUT=C y VAL=V. De igual forma las capas a las

que pertenecen los distintas neuronas han sido abreviadas: Entrada=E, Salida=S y Oculta=0.
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Sumador de tres bits

Para estudiar la escalabilidad del algoritmo en la busqueda de soluciones a problemas mas
complejos se ha extendido el problema anterior a la suma de un tercer bit. De este modo el
numero de patrones a resolver por la red, pasa de 4 a 8, duplicando con ello la complejidad del
mismo. Al conjunto de patrones de entradas (000, 001, 010, 011, 100, 101, 110, 111) se les
hace corresponder las salidas (00, 01, 01, 10, 01, 10, 10, 11), representando con ello la suma
del numero de bits de la entrada a ‘1’. Los métodos seleccionados para la busqueda de la
solucion a este problema han sido los que mejores resultados obtuvieron en el conjunto de
pruebas anteriores, crowding (sin mutacion), isolating by distance (sin mutacién) e isolating by
distance con sustitucién positiva. Dado la mayor complejidad del problema, se ha dotado del
doble de neuronas a las redes neuronales que forman las poblaciones iniciales, siendo su
tamano de entre 20 y 40 neuronas. Las poblaciones se han establecido en 500 para crowding y
484 para isolating by distance, permitiendo la suficiente variedad genética inicial para una
o6ptima busqueda de soluciones. Se han realizado para cada uno de los métodos 190
ejecuciones independientes, con un numero de generaciones maximo de 500, para permitir
analizar la evolucién de la busqueda de soluciones mas alla de las 50 generaciones estudiadas
en el problema anterior. La figura 2.16 muestra las curvas de éxito obtenidas en los tres

conjuntos de pruebas.

Crowding (500 Ind.) Isolating / Isolating-SP (484 Ind.)
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Fig. 2.16. Curvas de probabilidad de éxito en la busqueda de soluciones al problema del sumador de tres
bits a lo largo de 200 generaciones. (a) Algoritmo de codificacién celular adaptado con el método
crowding de seleccion de individuos para el cruzamiento sobre una poblacion de 500 individuos. (b)
Algoritmo de codificacién celular adaptado con el método isolating by distance de seleccion de individuos
para el cruzamiento, con caminos de longitud 2, sobre una poblacién de 484 (22x22) individuos. Uso
conjunto del método sustitucion positiva, asociado a la mutacién, con una probabilidad de aplicacion del

20% sobre el total de las generaciones.
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En los tres conjuntos de ejecuciones el 80% de éxito es alcanzado antes de la
generacion 200. Las pruebas llevadas a cabo con crowding, cuya curva de éxito se muestra en
la figura 2.16.a, fijan el 80% de éxito en torno a la generacion 120. Esto supone que el numero
de individuos generados necesarios para asegurar el 99% de éxito es de 180.000 (500x120x3).
Cabe destacar que el 100% de las ejecuciones realizadas con este método han encontrado

individuos solucién antes de alcanzar la generacidon maxima, establecida en 500.

La aplicacion de isolating by distance sin mutacion produce mejores resultados que
crowding en las 110 primeras generaciones, reduciéndose en gran medida su efectividad a
partir de ese punto. El 80% de éxito es alcanzado en la generacién 168, lo que implica un
numero de individuos necesarios de 243.936 (484x168x3) para alcanzar el 99% de éxito. Tras
500 generaciones, solo el 83% de las ejecuciones han encontrado una solucién. La aplicacién
conjunta del método de seleccién de individuos para la mutacion sustitucion positiva e isolating
by distance produce una espectacular mejora de los resultados con respecto a los obtenidos
por este ultimo en solitario. EI 80% de éxito es alcanzado, en este conjunto de ejecuciones, en
tan s6lo 52 generaciones, situando el numero de individuos generados, necesarios para
alcanzar la probabilidad de éxito deseada, en 75.504. Sélo el 2% de las ejecuciones realizadas
con el uso combinado de estos métodos no ha encontrado una solucion al problema en 500
generaciones. Las curvas de éxito correspondiente a los resultados obtenidos con la aplicacién
de isolating by distance con y sin sustitucion positiva son mostradas en la figura 2.16.b.

Como conclusiones se puede extraer que los métodos crowding e isolating by distance
son dos excelentes métodos de busqueda aplicados sobre el modelo de codificaciéon celular
adaptado. El primero se perfila como un “gran corredor de distancias largas”, ya que asegura la
obtencion de soluciones con so6lo ampliar el numero de generaciones, es por tanto un método
exhaustivo para la busqueda de soluciones. isolating by distance es, por el contrario, un gran
“sprinter’. La probabilidad de éxito se dispara en las primeras generaciones perdiendo, de
forma considerable su eficacia, cuando se alcanza cierto numero de generaciones. El
estancamiento es tal que resulta inutil la ampliacion del nimero de generaciones para
aumentar la probabilidad de éxito. Este efecto ya conocido, achacable a la perdida de
diversidad genética en la poblacién, queda practicamente anulado con la aplicacién del método
sustitucion positiva, que convierte al combinado en el campedn en todas las distancias, ya que
practicamente iguala a cada uno de los métodos anteriores en su propio campo. El método
sustitucion positiva se perfila como un complemento ideal para la politica elitista de isolating by

distance.

La tabla 2.2 resume los resultados obtenidos en las pruebas con los diferentes métodos

de seleccién en las busqueda de soluciones al problema contador de tres bits.
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Método Seleccion | Método Seleccion | Tamafio | Generacion N° Individuos
cruzamiento mutacion poblacién | (80% Exito) 99% Exito
Crowding - 500 Ind. 120 180.000
Isolating by distance - 484 Ind. 168 243.936
Isolating by distance | Sustitucion positiva 484 Ind. 52 75.504

Tabla 2.2 Resultados obtenidos en las pruebas realizadas sobre el modelo de codificaciéon celular
adaptado en la busqueda de soluciones al problema Contador de tres bits, con los distinfos métodos de
seleccion propuestos. La udltima columna muestra el nimero de individuos necesarios para conseguir el
99% de éxito en cada método. Ha sido destacado el mejor resultado conseguido, correspondientes a la

aplicacion de isolating by distance con sustitucién positiva.

En la figura 2.17 se muestra el genoma codificado de uno de los individuos solucion

obtenidos, que resuelven el problema del contador de 3 bits, formado por 20 neuronas.

Crom.1: | P(EP(EE))
P(C75-P(B-P(P(E,E),P(E,V19-E)),P(S(B-E,E),P(E,C75-B-E))), P(V51-P(E, V48-B-P(E,E) ), B-P(P(E,E),
Crom. 2:

P(C40-E,E))))

Crom. 3: | B-P(E,V86-B-E)

Fig. 2.17 Genoma de un individuo solucién al problema Contador de dos bits. Los nombres de los genes
que constituyen el genoma han sido abreviados: PAR=P,SEQ=S,BI0S=B,CUT=C y VAL=V.

Aplicacién a otros problemas

La aplicacion del algoritmo genético para la resolucidon de cualquier otro problema légico
requiere del estudio previo del tamafo optimo de los individuos, asi como del numero de ellos
que deben formar la poblacién, de forma que se asegure la diversidad genética necesaria. El
aumento de la complejidad del problema, relacionado directamente con el nimero de patrones

que incluye el problema y el tamafo de éstos, debe ir acompanado de un aumento del numero
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de neuronas que forman las redes neuronales. De igual forma, dicho aumento de tamafo de
los fenotipos implica un mayor espacio de busqueda, y con ello, la necesidad de aumentar el

numero de individuos que forman la poblacién para asegurar la diversidad necesaria.
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Capitulo 3

Codificacion celular adaptado a redes de

neuronas de integracion y disparo

Los resultados obtenidos con el modelo codificacion celular adaptado para la optimizacion de
redes de neuronas binarias demuestran el potencial del método desarrollado para nuevas
aplicaciones. El siguiente objetivo consiste en la adaptacion del modelo para el desarrollo de
redes neuronales de integracion y disparo, cuyo modelo es descrito en el apartado 1.1.5. Su
aplicacién se realizara para la busqueda de topologias de redes neuronales cuyo conexionado
represente una alternativa al aportado por un experimentador. Con la aplicacién del algoritmo
se pretende concluir si es posible encontrar topologias alternativas, para el modelo neuronal
dado, mediante la busqueda exhaustiva de individuos candidatos en el espacio de busqueda.
Para ello se evaluaran los resultados obtenidos en la aplicacion de los diversos métodos de
seleccion para los operadores de cruzamiento y mutacion ya usados, a excepcién del método

roullette que demostro ser ineficaz en las pruebas realizadas sobre el modelo binario.

La totalidad de las pruebas realizadas sobre el algoritmo genético se centraran en la busqueda
de conexionados alternativos al monosinaptico. Este conexionado es el mas simple que puede
modelarse, ya que consiste en dos neuronas conectadas por un unico enlace sinaptico, y

exhibe un correlograma cruzado muy caracteristico que es identificado directamente con él.

La relativa complejidad del modelo neuronal para la que va a ser adaptado el modelo
de codificacion, obliga a realizar un detallado estudio de la influencia de los valores de los
parametros en la actividad presentada por las neuronas, para adecuarlos al comportamiento
deseado. En primer lugar, se presenta dicho estudio que permitira una adaptacion 6ptima del
modelo de codificacion. Los siguientes apartados describen dichas adaptaciones, el conjunto

de pruebas realizado sobre el algoritmo genético y los resultados obtenidos.
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3.1 Estudio del modelo de neurona de integracion y

disparo

El modelo neuronal de integracion y disparo adaptado en el presente trabajo es el introducido
en el apartado 1.1.5 y definido en las ecuaciones 1.1, 1.2 y 1.3. El conjunto de valores de los
parametros que rige la actividad neuronal debe estar acotado en unos rangos que aseguren un
comportamiento similar al observado en los sistemas neuronales bioldgicos que se pretende
simular. Ello hace necesario un estudio de los parametros que caracterizan el modelo, para que

el modelo reproduzca el comportamiento deseado.

Los estudios neurofisiolégicos han fijado algunos de los valores de los parametros,
como pueden ser: el potencial de reposo, fijado en -70 mV y el potencial de disparo, fijado en -
40 mV. La caida del potencial de la membrana celular es fijada en 0,1.

Los valores que debe tomar la sefial de ruido (7;[¢]) y el conjunto de pesos sinapticos

(W) deberan ajustarse a partir de la experiencia empirica sobre el modelo neuronal. La
necesidad de realizar el estudio viene dada por la importancia de estos parametros en la
dinamica de la actividad neuronal. Los estudios desarrollados a continuacion permiten conocer
los valores adecuados para estos parametros y de que modo afectan modificaciones en la
actividad global de la red. Este conocimiento permitira una correcta adaptacién del modelo de
codificacion genética para el desarrollo de redes de neuronas que ofrezcan comportamientos
adecuados. En primer lugar se realiza un estudio sobre la actividad neuronal, en ausencia de
sefales procedentes de otras neuronas, debida al ruido. Este estudio se realiza para dos
modelos diferentes de ruido: uniforme y gaussiano. El segundo estudio analiza principalmente
la influencia de la actividad de una neurona sobre la de otra a la que se encuentra conectada

dependiendo del peso del enlace.
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3.1.1 El ruido

El ruido influye en la actividad de las neuronas incluso en ausencia de otras entradas. Todas
las neuronas poseen una actividad de baja frecuencia debida a este factor. En el modelo usado
en el presente proyecto, las neuronas con un mayor nivel de ruido, y por ello una mayor
actividad, son principalmente las iniciadoras de la actividad en los circuitos neuronales. Este

tipo de neuronas son denominadas neuronas driver.

El modelo de distribucion gaussiano, es el que se puede encontrar en cualquier
aspecto de la naturaleza, y por ello el mas empleado en sistemas que pretenden modelar
mecanismos naturales. Es a priori, la distribucion que deberian seguir los valores de ruido
empleado en el presente modelo neuronal, pero su alto coste computacional hace plantear la
posibilidad de usar otro modelo de distribucion computacionalmente menos pesado, que

consiga reproducir los mismos resultados a un menor coste.

En el presente trabajo se han estudiado el modelo de ruido gaussiano y el modelo de
ruido uniforme, mas eficiente computacionalmente. El modelo de ruido gaussiano se
caracteriza por la distribucidon en forma de campana de Gauss que sigue la funcién y cuya

expresion analitica esta definida por la ecuacién 3.1,

R
Ly (3.1)

siendo (/ la media de la distribucion y o la desviacion tipica de la misma. La distribucion

seguida por el modelo de ruido uniforme esta definida por un intervalo [Ain, Ama:] donde todos
los valores son equiprobables. Para permitir un mayor acercamiento entre los dos modelos

puede redefinirse el intervalo a partir de los parametros u (media) y r (radio), donde /Im,-,,=,u-ry

lmax=,u+r, siendo el intervalo resultante [(-r, U+].

En la figura 3.1 se pueden observar ambas distribuciones y los parametros que las

definen.
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(a) (b)

Probabilidad
Probabilidad

|
|
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Radio |
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Fig. 3.1. Distribuciones del ruido. (a) Distribucién uniforme del ruido con los parametros media y radio
para definir el intervalo. (b) Distribuciéon Gaussiana del ruido con los parametros media (1) y desviacion

tipica (o).

Para estudiar la influencia que la forma del ruido tiene sobre la actividad neuronal se
han realizado una serie de pruebas donde se ha hecho variar la media del ruido, para
comprobar la forma en que es afectada la frecuencia de disparo de la neurona. Estas pruebas
se han realizado tanto en el modelo uniforme como en el gaussiano, para un conjunto
determinado de valores de radio y desviacion tipica, respectivamente. La media del ruido se ha
hecho variar entre 2mV y 4mV, en ambos modelos, para valores de 0.3, 0.5, 0.7 y 0.9 de radio
y desviacion tipica, respectivamente (Fig. 3.2.a y 3.2b). El objetivo es estudiar si es posible
encontrar parametros que reproduzcan el mismo comportamiento en la actividad neuronal para
ambos modelos con una minima diferencia. En la figura 3.2 puede observarse las distintas
distribuciones que son usadas en las pruebas y los resultados que producen en la actividad
neuronal, medida ésta en frecuencia de disparo (s'1).

Como puede observarse en las graficas 3.2.c y 3.2.d, para frecuencias superiores a 40
disparos por segundo, la forma de la distribucion del ruido no afecta de forma determinante,
siendo la media del ruido el unico valor que determina la frecuencia. Dicha frecuencia es
alcanzada cuando la media de ambos modelos alcanza los 3,4 mV, siendo el valor a partir del
cual convergen todas las curvas. Las diferencias entre las curvas de las distintas distribuciones

s6lo se hacen evidentes en frecuencias inferiores a 40 disparos por segundo.
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Fig. 3.2 (a) Funcion de densidad de probabilidad uniforme del ruido con los parametros media a 0 y radio
a 0,3, 0,5, 0,7y 0,9. (b) Funcién de densidad de probabilidad gaussiana del ruido con los parametros u
(media) a 0 y o (desviacion tipica) a 0,3, 0,5, 0,7 y 0,9. (c) Efecto del ruido uniforme en el nimero de
disparos por segundo de la neurona con una media variable entre 2 mV y 4 mV. (d) Efecto del ruido
gaussiano en el numero de disparos por segundo de la neurona con una media variable enfre 2 mV y 4
mV. Se han rotulado con un trazo mas grueso en las graficas a y b aquellos valores donde las
distribuciones generan practicamente la misma curva, esto es un valor de 0.9 en el radio de la distribucion

uniforme y 0.5 en la desviacion tipica de la distribucién gaussiana.

La cuestidén que se planteaba antes de la realizacién de las pruebas era si es posible
encontrar parametros para los cuales el efecto del ruido fuera el mismo para ambos modelos.
Por ello el estudio se ha centrado en encontrar un valor de radio en el modelo uniforme cuyo
efecto en la actividad neuronal sea indistinguible del que se produce en el modelo gaussiano
para un valor de desviacion tipica igual a 0,5 mV En las pruebas realizadas, la curva del
modelo uniforme que mas se ajusta es la que corresponde a un valor de radio de 0,9 mV Un
segundo grupo de pruebas se ha realizado para ajustar el valor de radio minimizando la
distancia entre ambas curvas, con valores de radio en el rango comprendidos entre 0,8 mV y 1
mV, y pasos de 0,01 mV. Tras la evaluacion de los resultados el valor para el que la diferencia
media es minima se ha establecido en 0,85 mV. El error medio cometido entre ambas curvas

se establece en 0,076 disparos, practicamente despreciable. De esta forma podemos concluir
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que un valor de radio de 0,85 mV en el modelo uniforme genera la misma actividad que un
valor de 0,5 mV de desviacion tipica en el modelo gaussiano para los mismos valores de

media.

El siguiente paso es determinar los valores de media que van a ser usados en las
futuras pruebas, atendiendo a las frecuencias deseadas que deben presentar las neuronas.
Los circuitos neuronales que seran usados en las pruebas dispondran de dos tipos de
neuronas con un nivel de actividad diferente. Un grupo de neuronas, que recibiran el nombre
de neuronas driver, tendran una actividad superior a un segundo grupo, denominadas
neuronas no driver. Las neuronas del primer tipo seran, generalmente, las iniciadoras de la
actividad en los circuitos neuronales que seran desarrollados. El numero de disparos deseables
para las neuronas driver estara en torno a los 15 disparos por segundo. En el caso de
neuronas no driver su actividad es reducida a 5 disparos por segundo. Los valores de media
que seran usados para obtener las frecuencias de disparos deseadas, a partir del valor de
radio del intervalo de 0,85 mV, son de 2,89 mV para neuronas driver y de 2,77 mV para
neuronas no driver. Hay que recordar que la actividad fijada es en ausencia total de entradas vy,
en los circuitos neuronales que seran desarrollados, la actividad de estas neuronas aumentara
o se reducira en relacion a la influencia externa que posean. La figura 3,3 muestra la relacion
entre el valor de la media del intervalo de ruido de una neurona con ruido uniforme para un

radio de 0,85 mV y el nimero de disparos por segundo que produce.
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Fig. 3.3. Efecto de la media del ruido en la frecuencia de disparo. Para frecuencias de 15 y 5 disparos por
segundo son requeridos valores de media establecidos en 2,89 mV y 2,77 mV, respectivamente, para un
modelo de ruido gaussiano con un valor de desviacion tipica de 0,5, o un modelo de ruido uniforme con
un radio de 0,85.
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Las pruebas realizadas sobre el modelo de neurona de integracion y disparo usaran, a
partir de ahora, el modelo de ruido uniforme con los parametros estudiados. La figura 3.4
muestra el comportamiento de una neurona driver en ausencia de entradas durante 400

milisegundos.

Potencial (mV)

0 100 200 300 400
Tiempo (ms)

Fig. 3.4. Efecto del ruido uniforme en el potencial de membrana de una neurona con una actividad de 15
s en ausencia de entradas. La media del ruido para el cual se muestra la actividad es de 2,89 mV y su
radio de intervalo de 0,5 mV. El valor del potencial de reposo es fijado en —70 mV y el del potencial de

disparo en —40 mV.

3.1.2 La influencia del peso sinaptico en la actividad

neuronal

Para medir la influencia del peso de las conexiones sobre la actividad neuronal, se recurre a los
conceptos de eficacia y contribucién sinaptica. La eficacia sinaptica, mide el numero de
disparos de la neurona postsinaptica, a la que denominamos N2, producidos a continuacion de
disparos de la neurona presinaptica, que denominamos N7, en relacion con el numero total de
disparos producidos por esta ultima. Con esto se pretende medir que nimero de disparos de
N2 que son producidos directamente por la actividad de N7. El concepto de contribucion
sinaptica es analogo al anterior pero desde el punto de vista de la neurona postsinaptica, esto
es el niumero de disparos de N2 producidos a continuacion de disparos de N7 en relaciéon con

el numero total de disparos producidos por la primera.
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Para el estudio de la eficacia y la contribucion sinaptica en ambos modelos se ha
disefiado una red con dos Unicas neuronas y una unica conexion entre ellas (conexionado
monosinaptico). La neurona presinaptica posee una actividad de ruido de 15 s’ (driver) y la
postsinaptica de 5 s” (no driver). Los valores de los parametros son de: 0,5 en la desviacion
tipica del modelo gaussiano y 0,85 en el radio del modelo uniforme para ambas neuronas, 2,89

en la media del ruido de N7y 2,77 en la media del ruido de N2 para ambos modelos.

Las simulaciones se han realizado para pesos comprendidos entre 0 y 10 y como
condiciones de parada para cada simulacion 20.000 disparos de N2 o 10.000.000 pasos de
ejecucion (10.000 segundos). Las graficas obtenidas a partir de los resultados se muestran en

la figura 3.5.

Es conveniente fijar unos limites a la maxima eficacia y contribuciéon permitida en un
circuito neuronal, de forma que no existan neuronas demasiado ‘“influyentes", ni
"influenciables". Unos valores maximos que parecen adecuados son un 7% de eficacia y un
16% de contribucion, esto es que la neurona presinaptica produce un aumento maximo del
16% en la actividad de la neurona postsinaptica equivalente al 7% de su propia actividad. Estos
valores de eficacia y contribucidon se alcanzan con un peso sinaptico de 1. Por tanto el rango de

valores que podra tomar el peso de una conexion sinaptica se encontrara entre O y 1.

Los resultados de las pruebas sobre la eficacia y la contribucién confirman que ambos
modelos de ruido, producen el mismo resultado en la actividad neuronal para los valores
estudiados. Con esto se extiende la equivalencia de los valores de los modelos de ruido a
nuevos aspectos, lo que permitira extrapolar, en cierta medida, los resultados obtenidos con
uno de los dos modelos para unos valores determinados, al otro modelo para valores

equivalentes.
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Fig. 3.5. Las graficas (a) y (b) muestran los resultados de la eficacia sinaptica para los modelos con ruido
uniforme y gaussiano respectivamente para los valores estudiados. Las gréficas (c) y (d) muestran la
contribucién sinaptica en ambos modelos. Para un peso de 1 la eficacia queda fijada en torno al 7% y la
contribucion al 16% en ambos modelos de ruido lo que confirma la equivalencia para los parémetros

estudiados.

3.2 Adaptacion del algoritmo genético

El estudio del conjunto de parametros, que definen la dinamica del modelo de neuronal de
integracion y disparo empleado, a permitido establecer el conjunto de adaptaciones que son
necesarias aplicar, sobre el modelo de codificacién, para permitir un modelado completo y
o6ptimo de las redes neuronales a desarrollar. Las modificaciones necesarias se centran
principalmente en el conjunto de genes, dado que éstos son los principales responsables de la
descripcion de la futura red neuronal. Por otro lado, la estructuracion del genoma en tres

cromosomas, propuesta e implementada en el modelo binario, se presenta también como una

97



Modelo de codificacién y operadores genéticos

buena solucién para el caso bioldgico, aunque la identificacion cromosoma-capa no es
aplicable en este ultimo, dado que las redes desarrolladas carecen de una estructura definida

en capas. Todos estos aspectos son desarrollados en los siguientes apartados.

3.2.1 El conjunto de genes

Como cabe esperar, la implementaciéon de un nuevo modelo neuronal, por parte del modelo de
codificacion, implica una revision profunda en el conjunto de genes. El modelo de codificacion
tomado de partida es el adaptado y desarrollado en el apartado 2.2. Si bien la clasificacién en
tres tipos de genes (de division, de estado y terminales) permanece inalterada, se hace
necesaria la modificacion de las instrucciones que representan, asi como la eliminacion e
insercion de determinado genes. La alteracion del conjunto de parametros internos de la
neurona implica modificaciones en los genes de estado, asi como la modificaciéon de la
topologia de las redes neuronales que se pretende desarrollar implica la modificaciéon del

conjunto de genes de division.

Uno de los parametros mas importantes en el modelo de neurona légico es el Umbral
de activacién de la neurona, que toma los posibles valores 0 y 1, y es controlado por el gen
BIOS. Este parametro variable desaparece en el modelo de neurona de integracién y disparo, y

es sustituido por un parametro constante que recibe el nombre de umbral de disparo (@), lo

que hace innecesaria la existencia de dicho gen en el nuevo conjunto de genes.

Los genes de division empleados en el modelo binario, SEQ y PAR permiten la
generacion de redes neuronales con una estructura en capas donde son evitados
conexionados ciclicos. En el modelo de integracion y disparo, por el contrario, una neurona
puede estar conectada a cualquier otra que forme parte del circuito neuronal, sin establecerse
una ordenacion entre ellas. Esto hace necesario la insercién de un nuevo gen que contribuya a

generar las topologias que son excluidas por el Unico uso de SEQ y PAR.

Una nueva caracteristica del modelo neuronal impone la obligacién de que el signo de
todas las conexiones de salida de una neurona debe ser el mismo, de forma que si estas son
positivas la neurona se considera excitadora, y si son negativas inhibidora. Para modelar esta
caracteristica, se ha preferido considerar pesos sin signo en todo el proceso de desarrollo

embrionario, y solo al final de éste es impuesto un signo positivo o negativo en las conexiones
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de salida de la neurona dependiendo el tipo de neurona que represente. El gen VAL trabajara,
por tanto, sobre pesos sin signo, siendo el gen terminal END el que asumira, en el nuevo
conjunto de genes, la decision del signo de las conexiones de salida de la neurona (decidiendo

con ello el tipo de neurona que representa).

A continuacién se describe las modificaciones sobre el conjunto de genes que han sido
necesarias para el desarrollo de redes de neuronas bioldgicas, clasificado en tres grupos segun

la funcién que cumple el gen durante el desarrollo embrionario:

e Genes de division. En una divisiébn secuencial (implementada por un gen
denotado SEQ) la primera célula hija hereda los enlaces de entrada de la célula
original y la segunda célula los enlaces de salida. La primera hija es conectada a la
segunda con un peso cuyo valor es la media entre el peso maximo y minimo
permitido para la simulacién. De igual forma en la division paralela (implementada
por un gen denotado PAR) la célula inicial se divide en dos nuevas células, pero en
este caso ambas heredan las conexiones de entrada y salida y los valores de los
registros internos que forman el estado interno de la célula inicial. EI conjunto de
genes de division es completado con la insercién de un nuevo gen, denominado
TOT, que produce la division de la célula madre en dos nuevas células que
heredan las conexiones de entrada y salida de la célula madre, asi como los
valores de los registros internos, al igual que hace el gen PAR, pero
interconectando mutuamente ambas células con nuevos enlaces. El resultado
obtenido de la aplicacién del gen TOT es equivalente a la aplicacién de un gen
PAR y dos SEQ de forma simultdnea. La figura 3.6 representa los diversos

conexionados generados a partir de la aplicacion de cada uno de los genes de

(a) (b) (c) (d)

Fig 3.6: Efecto de los distintos genes de division aplicados sobre una célula inicial. (a) Configuracién

division.

inicial. (b) Aplicacién de un gen de divisién total (TOT). (c) Aplicacién de un gen de divisién paralela

(PAR). (d) Aplicacién de un gen de divisiéon secuencial (SEQ).
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e Genes de estado. Como ya es sabido, la ejecucion de un gen de estado produce
una modificacion en el estado interno de la célula o en el conjunto de conexiones
de entrada. La eliminacién del gen BIAS viene provocado por la desaparicion de la
variable Umbral en el estado interno de la neurona. En el nuevo modelo de
neurona los pesos de las conexiones aumentan el rango de valores posibles,
pasando de los valores enteros 1 y -1 del modelo binario, a un intervalo de valores
reales positivos comprendidos dentro de un intervalo cuyos limites son previamente
definidos. Para permitir que el gen que actua sobre el valor de los pesos, VAL-n,
realice mayores o menores modificaciones sobre un determinado enlace es
necesario dotarlo de un segundo parametro m que defina la cuantia de la
modificaciéon que lleva a cabo, resultando un nuevo gen denotado VAL-n-m. Por el
contrario el gen CUT-n no sufre modificaciéon alguna ya que su funciéon permanece
inalterada. La figura 3.7 representa los diversos conexionados generados a partir
de la aplicacién de cada uno de los genes de estado.

(@) (b) (c)

Fig. 3.7. Efecto de los distintos genes de estado que alteran las conexiones de entrada aplicados sobre
una célula inicial. (a) Configuracién inicial con su conexionado de entrada detallado. (b) Aplicacién de un
gen de modificacion de conexién (VAL-n-m) sobre su tercer enlace. (c) Aplicacion de un gen de

eliminacién de conexion (CUT-n) sobre su tercer enlace.

e Genes terminales. La ejecucion de un gen terminal da por finalizado el desarrollo
de una célula, considerandose a partir de ese momento una neurona totalmente
desarrollada. El nuevo papel asumido por este gen, donde decide el tipo de
neurona que representa (excitadora o inhibidora), requiere de la insercion de un
parametro t que toma dos posibles valores (e, i), con el que impone el signo al

conjunto de conexiones de salida de la neurona. El nuevo gen es denotado END-t.
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El conjunto final de genes, para el desarrollo de redes de neuronas biolégicas, queda
formado por los genes PAR, SEQ, TOT, VAL-n-m, CUT-n, y END-t.

3.2.2 Estructuracion del genoma

Como ha sido comentado, el modelo de red de neuronas de integracion y disparo estudiado
carece de una estructura definida, debido a que el conjunto de neuronas que forma la red
neuronal se encuentra formado por una Unica nube de neuronas, donde toda neurona puede
estar plenamente conectada a las demas. Esto puede llevar a pensar que no es posible realizar
una estructuraciéon valida del genoma. Tras el analisis de las restricciones que plantea el
problema a estudiar y el subconjunto de topologias que las cumplen, es posible encontrar una
estructura comun a todas ellas. La restriccion que plantea el problema consiste en la obligada
ausencia de conexiones directas entre las dos neuronas sobre la que se realiza el estudio, N7y
N2. Las topologias con esta restriccion pueden considerarse estructuradas de tres partes
diferenciadas, una primera compuesta por la neurona N7, una segunda compuesta por N2, y
una tercera formada por la nube de neuronas a las que estan conectadas las dos primeras
(figura 3.8). Esta estructuracion del fenotipo hace posible la estructuracién del genoma en tres

cromosomas equivalente al llevado a cabo en el modelo binario.

El proceso de desarrollo embrionario parte de tres células madre iniciales cuyas
conexiones establecen desde el principio las restricciones del problema. Dos de las células
madres daran lugar a las neuronas N7y N2, mientras que la tercera célula madre dara lugar a
la nube de neuronas completa que se intercala entre ambas. No por ello los cromosomas 1y 2,
que dirigen la evolucion de N1 y N2, dejan de ser importantes ya que éstos controlan el
conexionado de entradas de ambas neuronas asi como el signo de sus conexiones de salida

(dependiendo si son excitadoras o inhibidoras).
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Fig. 3.8: Estructuracién del genoma en los tres cromosomas que definen la estructura de la red neuronal

tras su aplicacién sobre tres células madre iniciales.

3.2.3 La poblacion inicial

Al igual que sucede en la aplicacion de cualquier algoritmo genético, los individuos que forman
la poblacién inicial deben representar de la forma mas homogénea posible el espacio de
busqueda. El numero de neuronas que deben constituir las redes es indicado en forma de un
intervalo, que representa el niumero de neuronas que forman la nube de neuronas que
interconectan a N7 y N2. El numero de nodos hojas del cromosoma 1 y 2 es siempre de 1
mientras que el numero de hojas del cromosoma 3 es elegido aleatoriamente entre los valores
posibles del intervalo seleccionado. El proceso de generacién seguido para la generacion de

los arboles de genes es el mismo al descrito para el modelo binario (apartado 2.2.4).

La eleccion de los genes que forman parte de los cromosomas se controla, al igual que
en el modelo binario, mediante la incorporacién de un vector regulador que indica la

probabilidad de aparicion de unos genes con respecto a otros. Las modificaciones realizadas
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en el conjunto de genes empleados debe verse reflejada igualmente en el vector regulador
aportando probabilidad de apariciéon al nuevo gen TOT y eliminando la relacionada con el
desaparecido gen BIAS. De igual forma se requiere un nuevo valor en el vector regulador que
fije la probabilidad de aparicion de neuronas excitadoras frente a inhibidoras, incidiendo en los
valores que tomara el parametro de los genes END. Con todo ello se posee pleno control sobre
el tamafo y la estructura de los arboles de genes que forman los genomas y las estructuras

finales de las redes generadas.

3.3 La funciéon de evaluacion

El objetivo planteado en este estudio es la obtencion de redes que posean conexionados
alternativos al monosinaptico para redes de integracion y disparo, si esto es posible. La
herramienta utilizada para la evaluacién del individuo es correlograma cruzado, introducido en
el apartado 1.1.6, generado por dos de sus neuronas denominadas N1y N2. El correlograma
generado debe poseer caracteristicas similares al pasado como referencia, que en las pruebas
realizadas es el generado por dos neuronas conectadas monosinapticamente. La limitacion que
se impone a las redes generadas es que no exista conexion sinaptica directa entre las dos
neuronas destacadas. El modo de determinar la similitud entre dos correlogramas con el fin de

determinar la distancia que los separa es el objeto de este apartado.

Para determinar el fitness de un individuo deben realizarse una serie de pasos que
comienza con el desarrollo del fenotipo a partir del genoma del individuo a evaluar. La red
neuronal desarrollada debe ser ejecutada permitiendo que evolucione la actividad que
presentan sus neuronas durante un determinado periodo de tiempo. A partir de la actividad
presentada por las dos neuronas destacadas N7 y N2 se genera el correlograma cruzado y se
calcula la distancia con respecto al pasado como referencia. Este conjunto de pasos,
necesitados para la evaluaciéon de un individuo, conducen a una alta no linealidad que anade
complejidad al problema planteado. Para establecer un valor de distancia, que permita
establecer una ordenacion entre una serie de correlogramas segun sus distancias al
correlograma de referencia, es necesario identificar sus caracteristicas principales y

compararlas con las de éste ultimo. Una caracterizacion suficientemente completa de los
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correlogramas permitira una comparacion objetiva de la distancia entre ellos. Como es sabido,
un correlograma producido por dos neuronas conectadas monosinapticamente presenta un
pico claramente definido sobre la basal posicionado en la barra 1 ms. Esta es la principal
caracteristica que se pretende conseguir en las redes generadas a partir de la aplicacion del
algoritmo genético, pero no es la Unica. Otras caracteristicas del pico, como el numero de
barras que lo forman, y caracteristicas de la basal, como su altura media, la desviacion
estandar y la relacion entre ésta y la altura del pico, permiten generar un vector de
caracterizacion con el que pueden ser de determinadas las diferencias entre correlogramas,
considerando multiples aspectos. A continuacién se describe cada una de estas caracteristicas

y el modo en que son valoradas para un correlograma determinado.

e Posicion del Pico. El pico del correlograma se obtiene considerando como tal el
conjunto de barras que superan el 25% de la diferencia entre la barra maxima y la
altura media de la basal. Se considera la posicién del pico como la media ponderada
de las posiciones de las barras que forman el pico, con la altura de los mismos. El valor
generado puede ser un valor real que no coincida con una barra concreto sino a un
valor intermedio.

e Anchura del pico al 25%. Supone el nimero de barras que superan el 25% de la
diferencia entre la barra maxima y la altura media de la basal, no necesariamente

adyacentes. Define el conjunto de barras que pueden considerarse parte del pico.

e Anchura del pico al 50%. Supone el numero de barras que superan el 50% de la

diferencia entre la barra maxima y la altura media de la basal.

e Altura de la basal. Representa la altura media alcanzada en la zona basal de la
grafica. Su calculo se realiza con la media de una muestra de la basal correspondiente

a las 10 primeras barras del correlograma.

e Desviaciéon de la basal. Representa la desviacion tipica de la basal. Su célculo se
realiza, al igual que en el caso anterior, sobre una muestra correspondiente a las 10

primeras barras del correlograma.

e Relacion Pico-Basal. Representa la relacion proporcional entre la altura de la barra

maxima del correlograma con la altura media de la basal.
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Fig. 3.9: Correlograma generado dos neuronas driver conectadas monosinapticamente y valores de

caracterizacién correspondientes.

La evaluacion del correlograma produce el denominado vector de caracterizacion con
los valores obtenidos en cada caracteristica. La comparacion entre dos correlogramas se limita
a la distancia entre sus dos vectores, pudiéndose reducir a un solo valor numérico mediante la
distancia euclidea entre ambos vectores. La diferente importancia de cada caracteristica, y los
diferentes rangos de valores que cada una puede tener, hace necesario que éstas sean
escaladas previamente mediante diferentes pesos para cada una de las caracteristicas. El
conjunto de pesos para las diversas caracteristicas forman el vector de pesos, que debe ser
determinado de forma empirica asignando pesos mayores a las caracteristicas que desee dotar
de mayor importancia en el calculo final. Para las pruebas realizadas se ha empleado un vector
de pesos de [10, 1, 1, 5, 5, 5], correspondiente respectivamente a las caracteristicas: Posicion
del pico, Altura de la basal, Desviacién de la basal, Relacién Pico-Basal, Ancho del pico al 256%
y Ancho del pico al 50%. La figura 3.9 muestra los valores obtenidos por cada uno de estos
parametros en un correlograma generado a partir de dos neuronas driver conectadas por una

conexién monosinaptica.
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3.4 Actividad en los circuitos neuronales

El estudio del ruido sobre el modelo de neurona de integraciéon y disparo, descrito en el
apartado 3.1.1, ha permitido obtener dos conjuntos de valores para los parametros que regulan
el nivel de ruido, en funcion de la actividad que debe presentar la neurona en ausencia total de
entradas. Las denominadas neuronas driver, con una actividad de unos 15 disparos por
segundo, poseen un nivel de ruido definido en el intervalo centrado en 2,89 mV y un radio de
0,85 mV mientras que las no driver, con una actividad de tan solo 5 disparos por segundo,
poseen un nivel de ruido cuyo intervalo estd centrado en 2.77 mV y un radio de 0.85 mV. De
igual forma el estudio ha permitido establecer ciertos limites en el nivel de influencia que una
neurona pueda ejercer sobre las demas, atendiendo a los conceptos de eficacia y contribucion
sinapticas (apartado 3.1.2), estableciendo a 1 el valor maximo posible del peso de las

conexiones sinapticas.

Previa a la aplicacion del algoritmo genético, se ha estudiado la actividad que
presentan diversos circuitos neuronales dependiendo de que tipo son las neuronas que lo
forman. El estudio ha revelado que el uso de neuronas no driver, unido el bajo nivel de
influencia aportado por los pesos sinapticos, producen una caida de la actividad del circuito
neuronal, que se traducen en niveles de basal excesivamente bajos en los correlogramas
generados, alejandolos de los resultados deseados. Por ello la aplicaciéon del algoritmo
genético se realizara unicamente sobre topologias cuyos conjuntos de neuronas estén

formados integramente por neuronas driver.

3.5 Pruebas y resultados

Para evaluar el comportamiento del algoritmo con cada uno de los métodos de seleccién de
individuos para el cruzamiento y la mutacién se han realizado repetidas pruebas con diversos
conjuntos de parametros. De esta forma se pretende analizar el efecto que cada uno de estos
metodos produce sobre la evolucion de la poblacién en la busqueda de un conexionado

alternativo al monosinaptico, para diferentes tamanos de redes neuronales.

106



Codificacion celular adaptado a redes de neuronas de integracién y disparo

Pruebas con nubes de 3 a 5 neuronas

El primer conjunto de pruebas sobre el algoritmo genético evalua los diversos métodos de
seleccion sobre circuitos neuronales compuestos por las neuronas N7 y N2 y una nube de
entre 3 y 5 neuronas. Con estas pruebas se pretende evaluar el potencial de los métodos de
seleccion desarrollados en la busqueda de topologias oOptimas de redes neuronales de
integracion y disparo. El calculo del fitness de los individuos se realiza atendiendo a la distancia
entre el correlograma que genera y el correlograma de referencia generado por dos neuronas
driver conectadas monosinapticamente. Cada prueba se ha realizado sobre poblaciones de
100 individuos a lo largo de 100 generaciones. La ejecucion del algoritmo, con el mismo
conjunto de valores para los parametros de configuracién, a sido realizado 10 veces para
establecer estadisticas de comportamiento de la poblacién para dichos valores. Las graficas de
las figuras 3.10, 3.11, 3.12 y 3.13 representan la evolucion de las poblaciones a lo largo de 100
generaciones para cada uno de los métodos aplicados. En las graficas 3.10.a, 3.11.a, 3.12.ay
3.13.a se agrupan los resultados de las 10 ejecuciones realizadas para cada uno de los
métodos de seleccidon empleados, representando los valores mas altos y mas bajos de fitness
obtenidos en cada generacién por cada una de las ejecuciones. En cada una de las graficas se
representan la media de los tres valores mas altos y la media de los tres resultados mas bajos
de fitness de cada una de las ejecuciones en cada una de las generaciones realizadas de cada
ejecucién (puntos verdes y amarillos, respectivamente). La representacion negativa del fitness
en las graficas tiene Unicamente la intencidon de expresar la evolucion del fitness a través de
curvas ascendentes. La media de los mejores y peores resultados de todas las ejecuciones son
representados en forma de lineas continuas (azul y roja, respectivamente), permitiendo evaluar
el comportamiento general de la evolucion de las poblaciones para cada uno de los métodos de
seleccion empleados. Las graficas 3.10b, 3.11.b, 3.12.b y 3.13.b muestran la evolucién en el
numero de sustituciones, y la media de todos ellos, producidas por cada uno de los métodos de

seleccién empleados.
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Mutacion - Sustitucion Positiva
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Fig. 3.10: Aplicacién del método de seleccién de individuos sustitucion positiva para el operador mutacién
a lo largo de 100 generaciones sobre una poblacién de 100 individuos. (a) Evolucién de los fitness de la

poblacion. (b) Evolucién del nimero de individuos sustituidos.
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Fig. 3.11: Aplicacién del método de seleccién de individuos caminos aleatorios para el operador mutacién
a lo largo de 100 generaciones sobre una poblacién de 100 individuos. (a) Evolucién de los fitness de la

poblacioén. (b) Evolucién del nimero de individuos sustituidos.

Las graficas mostradas en la figura 3.10 y 3.11, correspondientes a los métodos de
seleccién de individuos para la mutacion sustitucion positiva y caminos aleatorios, muestran la

evolucion de la poblacién y el indice de sustitucion obtenido a lo largo de 100 generaciones. En
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ambos métodos la media de los mejores individuos de las poblaciones iniciales se situan en
torno a un valor de fitness de —25. La evolucion de la poblacion se realiza de una forma mucha
mas activa en caminos aleatorios donde el valor -15 es superado por los mejores individuos en
tan sélo 7 generaciones, requiriendo el método sustitucion positiva de al menos 70
generaciones para alcanzar esa cota. Trascurridas las 100 generaciones, los mejores
individuos obtenidos con sustitucion positiva se sitian en torno a —14 mientras que con
caminos aleatorios la cota alcanzada se situa en —12. El nivel de sustituciones llevado a cabo
por caminos aleatorios la convierte también en ganadora en este aspecto ya que se mantiene,
durante las 60 primeras generaciones, por encima del obtenido por sustitucién positiva, y
permanece igualadas a partir de ésta. Otro factor a tener en cuenta es la evolucion de los
individuos peor valorados de las poblaciones para ambos métodos. En el caso de caminos
aleatorios, éstos se situan a partir de la generacion 20 a menos de 5 puntos de los mejor
valorados, lo que implica que la totalidad de la poblacién se compone de individuos con una
alta valoracién. En sustitucion positiva los individuos peor valorados de cada poblacion no
superan en ningun momento una valoracion de —30, lo que de nuevo lo sitia como perdedor en

las comparativas con caminos aleatorios.
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Fig. 3.12: Aplicacién del método de seleccion crowding para el operador cruzamiento a lo largo de 100
generaciones sobre una poblacién de 100 individuos. (a) Evolucién de los fitness de la poblacién. (b)

Evolucion del numero de individuos sustituidos.
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Cruzamiento - Isolating by Distance
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Fig. 3.13: Aplicacién del método de seleccién isolating by distance para el operador cruzamiento a lo largo
de 100 generaciones sobre una poblacién de 100 individuos. (a) Evolucién de los fitness de la poblacion.

(b) Evolucién del nimero de individuos sustituidos.

La evolucion de las poblaciones y el indice de sustituciones obtenidos por los métodos
de seleccion de individuos para el cruzamiento crowding e isolating by distance son mostrados
en las graficas de la figura 3.12 y 3.13. En ellas se puede observar como, a pesar de la
diferente evolucion de las poblaciones, los valores finales de los mejores individuos se situa en
torno a -8 en ambos métodos. La busqueda mas “voraz’ en las primeras generaciones de
isolating by distance se ve seriamente frenada a partir de la generacién 40, mostrando a partir
de entonces una timida mejora. Si bien la curva generada por crowding con respecto a sus
individuos mejor valorados es menos pronunciada en las primeras generaciones que isolating
by distance, se muestra mas constante y eficiente en las generaciones que siguen alcanzando
los valores obtenidos por este en la generacion 100. Los resultados obtenidos por ambos
métodos con respecto a los individuos peor valorados son muy distintos, llegando en el caso de
isolating by distance a una distancia de tan solo 3 puntos con respecto a los mejor valorados, y
a 15 en el caso de crowding. En el aspecto del nivel de sustituciones llevado a cabo por ambos
métodos las graficas 3.12.b y 3.13.b confirman lo ya comentado. isolating by distance mantiene
durante las primeras 20 generaciones un nivel muy superior en el numero de sustituciones de
individuos al llevado a cabo por crowding, estando en la primera generacion en torno al 70%
frente al 50% de crowding. Este alto indice de sustituciones lleva a la poblacion a aumentar
rapidamente la valoraciéon de sus individuos, pero el ritmo de sustituciones de isolating By

distance cae en pocas generaciones para situarse por debajo del obtenido por crowding.
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Para permitir una comparacion objetiva del uso de los operadores genéticos y la
politica de seleccion de individuos, en la busqueda de soluciones al problema planteado, se ha
realizado un nuevo conjunto de pruebas, donde han sido sustituida la generacion de individuos
mediante la aplicacion de operadores genéticos por la generacion de individuos de forma
aleatoria. Para establecer que individuos forman parte de una nueva generacién se realiza una
competicidon entre individuos que formaban parte de la poblaciéon anterior y nuevos individuos
generados aleatoriamente. Esta competicion entre pares de individuos se realiza por cada una
de las posiciones de la poblacion, ocupando la posicion en la siguiente generacioén el ganador
(mejor valorado). Los resultados obtenidos, mostrados en las graficas de la figura 4.14, son
claramente inferiores a los obtenidos con el aplicacion de los métodos de seleccion de
individuos asociados a los operadores genéticos, a excepcion de los resultados generados por
la aplicacion del método de seleccion de individuos para la mutacion sustitucion positiva, que

practicamente iguala.

Generacion aleatoria de individuos
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Fig. 4.14: Generacién de Individuos aleatorios a lo largo de 100 generaciones sobre una poblacién de 100

individuos. (a) Evolucién de los fitness de la poblacién. (b) Evolucion del numero de individuos sustituidos.

La totalidad de las pruebas llevadas a cabo con el algoritmo genético y el empleo de los
diferentes métodos de seleccion de individuos, muestran que los mejores individuos, tras 100
generaciones, distan en el mejor de los casos un minimo de 7 puntos del individuo objetivo. El
analisis de los individuos mejor valorados (obtenidos con los métodos de cruzamiento) ha
revelado que éstos representan redes compuestas por 12-15 neuronas (con nubes 10-13
neuronas). Esto es posible debido a que los individuos generados mediante cruzamiento no
estan limitados al nimero de neuronas que poseen sus padres permitiendo la busqueda de
individuos fuera del intervalo inicial de tamafos permitidos. A lo largo de sucesivas
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generaciones la busqueda de individuos mejor valorados puede salir del rango inicial y ampliar
la busqueda a redes con tamafios superiores o inferiores al inicial. Esta caracteristica se
presenta como una garantia en la busqueda de resultados, ya que no compromete la obtencion

de éstos a intervalos mejor o peor seleccionados.

Pruebas con nubes de 10 a 20 neuronas

Las pruebas anteriores demuestran que el intervalo de tamafos de las nubes de neuronas
usado en la poblacién inicial (entre 3 y 5) excluye a los mejores individuos, cuyas nubes estan
formadas por entre 10 y 13 neuronas. Estos individuos sélo han sido accesibles con la
aplicaciéon de los métodos de seleccion asociados al operador cruzamiento, dada la capacidad
del operador para ampliar la busqueda mas alla de los tamafos de los individuos de la
poblacién inicial. Por esa razén se ha visto necesario la realizaciéon de un nuevo conjunto de
pruebas reubicando el intervalo de tamafios entre 10 y 20 neuronas, permitiendo asi a los
métodos de seleccion asociados a la mutacion trabajar en un espacio de busqueda que incluye
los mejores individuos obtenidos en las pruebas anteriores. De igual forma se comprobara si
los métodos asociados al cruzamiento pueden mejorar los resultados obtenidos en las pruebas
anteriores. Las figuras 3.15, 3.16, 3.17 y 3.18 muestran la evolucién de las poblaciones a lo

largo de 100 generaciones para cada uno de los métodos de seleccion aplicados.

Mutacion - Sustitucion Positiva
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Fig. 3.15: Aplicacion del método de seleccién sustitucién positiva para el operador mutacioén a lo largo de
100 generaciones sobre una poblacion de 100 individuos. (a) Evolucién de los fitness de la poblacion. (b)

Evolucién del niumero de individuos sustituidos.
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Mutaciéon — Caminos Aleatorios
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Fig. 3.16: Aplicacién del método de seleccién caminos aleatorios para el operador mutacion a lo largo de
100 generaciones sobre una poblacion de 100 individuos. (a) Evolucién de los fitness de la poblacion. (b)

Evolucion del numero de individuos sustituidos.

Cruzamiento - Crowding
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Fig. 3.17: Aplicacién del método de seleccioén crowding para el operador cruzamiento a lo largo de 100
generaciones sobre una poblacién de 100 individuos. (a) Evolucion de los fitness de la poblacién. (b)

Evolucion del numero de individuos sustituidos.

113



Modelo de codificacién y operadores genéticos

Cruzamiento — Isolating by Distance
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Fig. 3.18: Aplicacion del método de seleccién isolating by distance para el operador cruzamiento a lo largo
de 100 generaciones sobre una poblacién de 100 individuos. (a) Evolucién de los fitness de la poblacién.

(b) Evolucién del nimero de individuos sustituidos.

El nuevo intervalo, usado para determinar el tamario de los individuos de la poblacion
inicial, ha permitido a los métodos asociados al operador mutacién alcanzar los resultados
obtenidos por los métodos de cruzamiento en el conjunto de pruebas anterior, suponiendo una
mejora de entre 3 y 5 puntos. Por el contrario, los métodos asociados al cruzamiento no han
conseguido una sustancial mejora en el valor de fitness de los mejor valorados, aunque si
puede observarse que estos valores son alcanzados en un menor numero de generaciones. En
esta ocasion la busqueda, llevada a cabo por los métodos asociados al operador cruzamiento,
no se ha extendido fuera del intervalo fijado para la poblacién inicial, lo que supone que es en

ese intervalo donde se encuentran los individuos mejor valorados.

Las mejores soluciones encontradas por todos los métodos se situan en torno a los 7
puntos de distancia con respecto al conexionado del correlograma de referencia es mostrado
en la figura 3.19. La figuras 3.20, 3.21, 3.22 y 3.23 reunen los correlogramas correspondientes
a algunos de los mejores individuos obtenidos con cada uno de los métodos de seleccidn

empleados en el algoritmo genético, junto con sus vectores de caracterizacion.
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Fig. 3.19: Correlograma generado por un circuito neuronal compuesto por dos neuronas driver conectadas

monosinapticamente, usado como correlograma de referencia en las ejecuciones del algoritmo genético.
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Fig. 3.20: Correlograma y vector de caracterizacion correspondiente a un red neuronal formada por 15
neuronas (nube formada por 13 neuronas) y seleccionada como mejor individuo en una ejecuciéon donde
el método aplicado es sustitucioén positiva. La distancia que lo separa del correlograma de referencia es
de 7,31.

115



Modelo de codificacién y operadores genéticos
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Fig. 3.21: Correlograma y vector de caracterizacion correspondiente a un red neuronal formada por 15
neuronas (nube formada por 13 neuronas) y seleccionada como mejor individuo en una ejecucion donde

el método aplicado es caminos aleatorios. La distancia que lo separa del correlograma de referencia es de

8,37.
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Fig. 3.22: Correlograma y vector de caracterizacion correspondiente a un red neuronal formada por 16
neuronas (nube formada por 16 neuronas) y seleccionada como mejor individuo en una ejecuciéon donde

el método aplicado es crowding. La distancia que lo separa del correlograma de referencia es de 7,05.
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Fig. 3.23: Correlograma y vector de caracterizacion correspondiente a un red neuronal formada por 21
neuronas (nube formada por 19 neuronas) y seleccionada como mejor individuo en una ejecucion donde
el método aplicado es isolating by distance. La distancia que lo separa del correlograma de referencia es
de 6,20.

Las repetidas busquedas realizadas con la aplicacion del algoritmo genético y las
diversas politicas de seleccion aplicadas no han conseguido la generaciéon de redes que
produzcan correlogramas que reduzcan practicamente a 0 la distancia de cada una de las
caracteristicas que forman el vector de caracterizacion. Dadas las multiples dimensiones en las
que se descompone el valor de fitness, y la imposibilidad de reducir simultaneamente la
distancia en todas ellas, el algoritmo busca acercamientos al individuo solucién a través de la
minimizacion de la distancia de unas de caracteristicas en detrimento de otras, condicionadas

principalmente por el vector de pesos.

El vector de pesos seleccionado para todas las ejecuciones del algoritmo genético da
una prioridad de 10 a la Posicion del pico, de 5 a la Relacién Pico-Basal, al Ancho del pico al
25% vy al Ancho del pico al 50%, y de 1 a la Altura de la basal y la Desviacién de la basal. La
alta prioridad dada a la posicion del pico viene justificada por ser la principal caracteristica de
un correlograma generado por dos neuronas conectadas monosinapticamente (un pico
claramente definido en la barra 1). Esto induce al algoritmo a priorizar la minimizacién de la
distancia en la caracteristica “centro del pico”, en detrimento de otras como “anchura del pico al
25%” o la relacién pico-basal, como puede observarse en los correlogramas mostrados en la
figuras 3.20, 3.21, 3.22 y 3.23. Por ello la mayor parte de las aproximaciones pasan por
generar un pico mas ancho de lo deseado pero cuyo centro se sitia en torno a 1, minimizando

el valor final del fitness.
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Conclusiones

Todos los métodos empleados, sobre poblaciones iniciales con redes cuyas nubes estan
formadas por entre 10 y 20 neuronas, alcanzan una distancia minima en torno a 7. La
capacidad demostrada por los métodos de seleccion asociados con el operador cruzamiento en
la optimizacién de topologias, encontrando individuos con una mejor valoracion fuera del
intervalo de tamanos fijados para la poblacion inicial, garantiza que de existir mejores
individuos fuera de este intervalo la busqueda no se limitaria a los limites establecidos en la
poblacidon inicial. La no obtencion de conexionados alternativos a un conexionado
monosinaptico con las limitaciones planteadas, es un paso en favor de la tesis que afirman la
no existencia de dichas topologias.
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Capitulo 4

Materiales y métodos

Las aplicaciones software desarrolladas a lo largo del presente proyecto han permitido realizar
un completo estudio sobre el modelo de codificacion implicita codificacién celular, su aplicacion
para el desarrollo de redes neuronales, los operadores genéticos adecuados y su uso final en
la busqueda de topologias o6ptimas para diferentes modelos de neuronas. El conjunto de
pruebas realizadas con las aplicaciones a permitido realizar estudios comparativos de los
métodos de seleccion de individuos, asi como de la evoluciéon de las poblaciones con cada uno
de ellos. A lo largo de este apartado se describen las dos aplicaciones desarrolladas y su

empleo para la realizacion de las numerosas pruebas.

4.1 Estructuracion del proyecto

El presente proyecto ha sido estructurado en ocho fases, atendiendo a los objetivos planteados
y su desarrollo. La aplicacién de metodologias de Ingenieria del Software sélo tiene sentido en
cinco de las ocho fases del proyecto, dedicadas al desarrollo de las aplicaciones que
implementan el algoritmo genético. Las aplicaciones desarrolladas, que implementan el
algoritmo genético para dos modelos neuronales distintos, han permitido estudiar y analizar el
potencial de los operadores genéticos y los métodos de seleccién para la resolucion de
problemas concretos en sus respectivos ambitos de aplicacion. A continuacion se describen

cada una de las ocho fases:

1. Estudio comparativo de diferentes modelos de codificacion para redes de neuronas
artificiales, donde se analizan y comparan las diversas propuestas de codificacion
existentes en la literatura actual y su posible adaptacién a modelos de neuronas con

fuerte inspiracion bioldgica.
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2. Disefio e implementacion de un modelo de codificacion prototipo, a partir de los
estudiados, para la resolucion de problemas de tipo lI6gico mediante redes de neuronas

binarias.

3. Disefio, implementacion y pruebas de operadores genéticos sobre la base del modelo

de codificacion obtenido en la fase anterior.

4. Estudio de resultados obtenidos por el algoritmo genético en la busqueda de

soluciones a problemas légicos con el uso de los diversos operadores genéticos.

5. Disefio e implementacion de un modelo simple de neurona de integracion y disparo. Se
estudian los parametros que generen el comportamiento deseado del modelo, para la
obtencion de correlaciones de disparos entre neuronas que sigan un patron

establecido.

6. Optimizacion del modelo de codificacién disefiado en la segunda fase para la
codificacion de redes de neuronas que siguen el modelo neuronal obtenido en la fase

anterior.

7. Disefio, implementacion y pruebas de operadores genéticos sobre la base del modelo

de codificaciéon obtenido en la fase 6.

8. Optimizacion de topologias de redes de neuronas de integracion y disparo para la

obtencion de conexionados alternativos a los propuestos por un experimentador.

La primera fase, consistente en el estudio y analisis de los diversos modelos de
codificacion implicita aplicados al desarrollo de redes neuronales propuestos por en la
actualidad, da como resultado la eleccion del método de codificacion celular como el mejor

candidato para su desarrollo y aplicacion en el presente proyecto.

El conjunto formado por las fases 2 y 3 dan lugar al desarrollo de una aplicacién
software que implementa el algoritmo genético, basado en codificacién celular, para la
optimizacién de redes de neuronas binarias. Esta aplicacion es usada en la fase 4 para realizar
un estudio empirico de la eficacia de los diversos métodos de busqueda de topologias de redes
neuronales binarias para la resolucién de problemas logicos. El ciclo de vida aplicado a dicho
desarrollo software ha sido el modelo espiral, que ha permitido el sucesivo refinamiento de las

especificaciones sobre prototipos del modelo de codificacion y operadores genéticos.
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La aplicacion del modelo de codificacion y operadores genéticos llevada a cabo en las

fases 2 y 3, y el estudio sobre los resultados obtenidos en al fase 4 han servido como punto de

partida al conjunto de fases 5, 6 y 7, para realizar la adaptacion del modelo de codificacion al

desarrollo de redes neuronales de integracion y disparo y su aplicacion en la optimizacion de

topologias.

La dltima fase utiliza el software desarrollado para analizar la eficacia de los diversos

metodos de busqueda en la busqueda de topologias de redes neuronales alternativas a un

conexionado monosinaptico, a través de la comparacion de sus respectivos correlogramas

cruzados.

La distribuciéon temporal de las fases asi como el desarrollo conjunto de algunas de

ellas estan representados en la figura 4.1.
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Fig. 4.1. Distribucién temporal de las fases del proyecto.
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4.2 Ciclo de vida y metodologias software

Para el desarrollo de las aplicaciones software incluidas en el presente proyecto, que
implementan el algoritmo genético y han permitido el estudio comparativo entre los diversos
métodos de busqueda aplicados a los diferentes modelos neuronales, se ha empleado el

paradigma orientado a objetos.

La orientacion a objetos consiste en concebir el sistema como una coleccidon
cooperativa de objetos, cada uno de los cuales representa una instancia de alguna clase, y se

caracteriza fundamentalmente por las siguientes caracteristicas:

e El problema real se transforma en un conjunto de objetos que interacian entre si para

resolverlo
e El estado del sistema queda descentralizado en los diferentes objetos que lo componen
e Larealidad es modelada de un modo mas cercano a la perspectiva del usuario.

e Los componentes son reutilizables, ampliables y modificables sin afectar al resto de la
estructura del sistema ya que los objetos son vistos como una caja negra que ofrece una

serie de servicios a través de sus métodos.

Por todo ello el paradigma orientado a objetos es indudablemente el mas adecuado
para el desarrollo de las aplicaciones del presente proyecto. Conceptos ampliamente usados a
lo largo de todo el proyecto, como “poblacién”, “individuo”, “fenotipo”, “genoma”, “gen” vy
“neurona”, adquieren presencia por si mismos en el paradigma orientado a objetos, permitiendo
modelar con total precisién cada uno de estos conceptos y la relacién existente entre ellos.
Herramientas como la herencia permiten, ademas, modelar la especializacién de ciertos tipos
de objetos a través de la definicion de subclases. Un ejemplo de la aplicaciéon especializacion
se encuentra en el concepto de “gen” que se especializa a diversas clases como son “gen de
estado”, “gen de division” y “gen terminal’, y éstos a su vez en genes concretos con
comportamientos y caracteristicas muy determinadas, estableciéndose una jerarquia de

especializacién en tres niveles.

Los lenguajes que dan soporte al paradigma orientado a objetos son los denominados

lenguajes orientados a objetos. De entre todos ellos, las caracteristicas de C++ lo han
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convertido en el elegido para el desarrollo de las aplicaciones del presente proyecto. El
principal argumento usado a su favor es el mayor rendimiento obtenido por aplicaciones
compiladas para un sistema informatico concreto que aplicaciones interpretadas que sacrifican
parte de su rendimiento para permitir portabilidad entre distintos sistemas, como es el caso de

Java.

La eleccioén del lenguaje de programacion orientado a objetos empleado en el proyecto
se ha basado fundamentalmente en la necesidad de eficiencia computacional. EI gran numero
de pruebas a realizar sobre las aplicaciones y el tamafo de éstas requerian un uso eficiente de
los recursos, por lo que su optimizacion ha sido un objetivo constante en el disefio e
implementacion de las aplicaciones. Si bien Java plantea ventajas de portabilidad entre
diversas plataformas, su menor eficiencia frente a C++ lo han descartado como candidato

valido, y han hecho de este ultimo el lenguaje elegido para en el desarrollo de las aplicaciones.

El uso de un ciclo de vida en espiral proporciona un modelo evolutivo para el desarrollo
de sistemas software complejos. En él se realizan cuatro tipo de actividades que se repiten
ciclicamente permitiendo la sucesiva depuracién del software, que corresponden a las citadas a

continuacion:

e Planificacién. Consiste en la determinacién de los objetivos, posibles

alternativas y restricciones.

e Andlisis de riesgo. Donde se han analizado los riesgos, principalmente
técnicos, inherentes a las decisiones adoptadas en la planificacion. Se ha
hecho especial hincapié en la optimizacion de los recursos que no produzca

limitacion en la escalaridad del sistema.

e Ingenieria. Consistente en el desarrollo del un prototipo ajustado a los

requisitos.

e FEvaluacién. Donde se evalua el prototipo mediante pruebas.

Estas cuatro tareas son repetidas un numero determinado de iteraciones, cada una de
las cuales da lugar a sucesivas versiones del software, mas completas y mas cercanas a los
objetivos finales del proyecto. El ciclo de vida concluye con la aplicacién totalmente

desarrollada.
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La aplicacion del ciclo de vida en espiral a permitido englobar las dos aplicaciones en
un mismo ciclo de vida final. El desarrollo de la primera aplicacién, que da lugar a una
aplicaciéon completa que implementa el algoritmo genético para la busqueda de topologias
6ptimas de redes de neuronas binarias, es tomado como punto de partida para el desarrollo de
la segunda aplicacion, con un modelo neuronal de integracion y disparo. La aplicacién inicial se
convierte en el prototipo de partida de la segunda, y la mayor parte de sus componentes son
adaptados en sucesivos refinamientos para dar lugar a una version mas compleja y adaptada a

los nuevos objetivos.

4.3 Desarrollo de aplicaciones

Las aplicaciones desarrolladas han sido los medios que han permitido estudiar de una forma
empirica los resultados obtenidos de la aplicacion del algoritmo genético a distintos problemas
de optimizacion de redes neuronales. El estudio de la evolucién de las poblaciones en las
numerosas pruebas realizadas a permitido analizar las capacidades y limitaciones de cada uno
de los métodos usados en las situaciones planteadas (distintos tipos de problemas a resolver,
tamafios de poblacion o complejidad de individuos). En los siguientes apartados se da una
visién general de las aplicaciones desarrolladas a través del modelo conceptual y el conjunto
de parametros que permiten al experimentador modelar las pruebas a realizar con el algoritmo

genético.

4.3.1 Analisis software. Modelo conceptual

El conjunto de conceptos que forman parte del algoritmo genético es representado en
este apartado a través de un diagrama de estructura estatica UML, denominado modelo
conceptual. El objetivo de este modelo es la representacion del dominio de la aplicacién, no de
los componentes software que la componen, cerca de la visién del usuario. De esta forma el

modelo expresa una propuesta de organizacién del dominio del problema que finalmente ha
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servido para, con algunos matices, dar origen al diagrama final de clases de las aplicaciones.
Ambas aplicaciones comparten una estructura comun, que permite la reutilizacién de
componentes entre ellas, quedando las diferencias localizadas en el conjunto de genes, la red
neuronal y el problema a resolver. A continuacidon se presentan los modelos conceptuales de
las aplicaciones, describiendo inicialmente la estructura comun a ambas y continuacion las

particularizaciones necesarias para completar cada una de ellas.

Modelo conceptual. Estructura comun

La estructura comun a las aplicaciones desarrolladas consiste en el conjunto de elementos que
configuran el algoritmo genético. Los conceptos a los que en tantas ocasiones se ha hecho

referencia a lo largo del desarrollo del proyecto son los que conforman la estructura basica.

El puesto mas alto del esquema es ocupado por el concepto Poblacién, definido como
una coleccion de Individuos que evoluciona en el tiempo (generaciones) mediante la aplicacion
de diferentes métodos de generacion y seleccion de individuos con el objetivo de encontrar
soluciones a un problema dado.

Cada uno de los individuos que forman parte de la poblaciéon esta compuesto por un
genotipo y un fenotipo. El primero, representado por el concepto Genoma, constituye la
descripcion codificada del individuo, y el segundo, representado por el concepto Fenotipo,

constituye el conjunto de caracteres que definen al individuo.

El Genoma se encuentra formado por una coleccion ordenada de instrucciones
denominadas genes y representadas por el elemento Gen. Como ya ha sido comentado, el
modelo propuesto estructura el genoma en tres arboles de genes (comun en ambas
aplicaciones) por lo que estos genes no sélo deben representar instrucciones codificadas de la
representacion del individuo, sino también a nodos de un arbol de ramas ordenadas. Estas dos
visiones de un Gen deben considerarse complementarias, ya que la primera, en la que el Gen
es visto como una instruccion codificada que determina el modo en que debe actuarse durante
el proceso de desarrollo embrionario, representa el “Cémo y Qué”, la vision del elemento como
un “nodo de un arbol ordenado” determina el momento y el area de actuacion, representando el
“Cuando” y “Dénde”. La especializacién de genes en tres clases, definidas por los elementos
Gen_Divisién, Gen_Estado y GenTerminal, permite definir tipos de nodos con distinta aridad y
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con funciones claramente diferenciadas. La creacién de nuevos genes y la mutacion de unos
en otros son regidas por un elemento denominado Regulador, que determina la probabilidad de

aparicion de cada tipo de gen.

El Fenotipo construye la red neuronal asociada, representada por el elemento Red,
durante el desarrollo embrionario del individuo mediante la interpretacién de las instrucciones
contenidas en el genoma del individuo. La evaluacion del individuo se realiza atendiendo a los
resultados obtenidos por el elemento Red ante las condiciones definidas por el elemento
Problema. De esta forma un fenotipo ajustado a la solucién de un determinado problema

aportara la valoracion mas alta al individuo que representa.

El elemento Red, que representa a la red neuronal que configura al individuo, es
considerada como un conjunto de elemento Neurona interconectadas entre si mediante

elementos Conexion.

Los elementos Neurona y Conexién deben ser adaptados al modelo neuronal que se
implemente en cada aplicacion, al igual que el elemento Problema debe caracterizar
correctamente el tipo de problema para €l que el algoritmo genético debe encontrar solucién.
Por ultimo el conjunto de clases en que se especializa el elemento Gen, asi como los genes
concretos deben ser definidos de forma que permitan modelar el modelo neuronal usado sin

aportar restriccion alguna.

El significado concreto y comportamiento de los elementos presentados puede
depender de la aplicacion concreta que se haga del algoritmo genético. Un ejemplo de ello
puede encontrarse en el elemento Problema, que aunque comun a todas las aplicaciones su

definicion es distinta en cada uno de ellos.

La figura 4.2 muestra el conjunto de elementos, y relaciones entre ellos, que forman el

modelo conceptual de la estructura comun a las dos aplicaciones desarrolladas.

126



Materiales y Métodos

FPoblacion
mﬁf?1 Problema
Individuo -
Fenot Fenot
1 1 i
Genorna _.1 _________________________ 1_ FE”U“FII:I
’ 1
Primenzen RedCal
+Siguiente 1 1
0.2
Gen | . Feguladar Red
+Anterior 0.1 $
Melwrong
1
Gen_Division —
0. 0+
Gen_Estado
Gen_Term Conexion

Fig. 4.2. Modelo conceptual correspondiente a la estructura comun de

las aplicaciones desarrolladas

Modelo conceptual. Adaptacion al modelo neuronal binario

El modelo conceptual comun, descrito en el apartado anterior,

aplicacién concreta que es modelada. El conjunto de genes

debe ser completado para la

disponibles en el algoritmo

genético no se encuentra definido totalmente en el modelo conceptual descrito ya que esta

estrechamente relacionado con el modelo neuronal que se desea modelar y eso lo hace

dependiente del modelo de neurona empleado. Por ello el conjunto de genes debe ser definido

para un determinado modelo neuronal y no otro. Los elementos

Gen_Divisién, Gen_Estado y

Gen_Terminal no describen genes como tal sino que representan una clasificaciéon de genes

comun a ambas aplicaciones. El estudio del modelo neuronal binario utilizado ha dado lugar a
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la configuracion del conjunto de genes mostrado en la figura 4.3. En dicha figura se muestra la
especializacion del elemento Gen_Divisién en los genes Gen_PAR y Gen_SEQ, genes que
representan nodos de aridad 2 en el arbol genotipico e instrucciones de division en el
desarrollo embrionario. El elemento Gen Estado se especializa en tres genes, Gen VAL,
Gen_BIAS y Gen_CUT, que modifican el estado interno de las neuronas y sus conexionados
con ofras. Por ultimo el elemento Gen_Term se especializa en un Unico gen, denominado

Gen_END, que pone fin al desarrollo de una determinada neurona.

Sen
Gen Division Gen Estado Gen_Term
Gen_PAR Gen WAL Gen_END
Gen_SEQ Gen_BIAS

Gen CUT

Fig. 4.3. Detalle de la adaptacion del conjunto de genes en el Modelo Conceptual para el modelado de

redes de neuronas binarias.

Modelo conceptual. Adaptacion al modelo neuronal de integracion y

disparo

La aplicacion del algoritmo genético al modelo de neurona de integracion y disparo requiere el
modelado del nuevo conjunto de genes y las nuevas caracteristicas del problema que se

pretende resolver. Al igual que para la aplicacion del modelo binario de neurona, el conjunto de
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genes debe ser definido y ajustado al modelo de neurona de integracion y disparo. Los tipos
basicos de genes Gen_Division, Gen_Estado y Gen_Term son especializados en genes
concretos para el nuevo modelo de neurona. El estudio del modelo neuronal de integracion y
disparo utilizado ha dado lugar a la configuracién del conjunto de genes mostrado en la figura
4.4. En dicha figura se muestra la especializacién del elemento Gen Divisién en los genes
Gen_PAR, Gen_SEQ y Gen_TOT, genes que representan nodos de aridad 2 en el arbol
genotipico e instrucciones de division en el desarrollo embrionario. El elemento Gen_Estado se
especializa en tres genes, Gen VAL y Gen_CUT, que modifican el estado interno de las
neuronas y sus conexionados con otras. Por ultimo el elemento Gen_Term se especializa en

un unico gen, denomiado Gen_ END, que pone fin al desarrollo de una determinada neurona.

Gen
Sen_Division Sen_Estado Gen_Term
| Z%
Gen_PAR Gen WAL ety B0
Gen SEQ Gen CUT

Gen TOT

Fig. 4.4. Detalle de la adaptacién del conjunto de genes en el modelo conceptual para el modelado de

redes de neuronas de integracion y disparo.

La repetida aparicién de un nuevo e importante concepto, denominado correlograma
cruzado, asociado al problema y a la actividad de las redes neuronales de integracion y disparo
hace necesaria su incorporacién al modelo conceptual. Cada red neuronal genera un
correlograma, que debe ser comparado con el correlograma de referencia, que forma parte del
problema, para obtener la valoracion final del individuo. El elemento Problema pasa a

convertirse practicamente en contenedor del correlograma de referencia con el que deben ser
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comparado los generados por los individuos. La figura 4.5 muestra la inserciéon del nuevo

elemento Correlograma y las relaciones que mantiene con los ya existentes.

Froblema
)
Fenatipo Correlograma
1 .
1,
Fed

Fig. 4.5. Detalle de la insercion del elemento Correlograma y sus relaciones con los elementos Problema
y Red.

4.3.2 Uso de las aplicaciones

Un objetivo tenido en cuenta durante el desarrollo de las aplicaciones realizadas ha sido el de
permitir la mayor flexibilidad posible al experimentador para el modelado de una gran variedad
de pruebas. Para ello se ha dotado a las aplicaciones de un completo conjunto de parametros,
diferentes para cada una de ellas, que permiten controlar todos los aspectos del uso del
algoritmo genético, los individuos generados y los problemas a resolver. De igual forma toda la
informacioén relevante generada por la ejecucion es mostrada y almacenada para permitir su
posterior estudio. A continuacion se describen los conjuntos de parametros usados en las
aplicaciones y la informacion que estas generan.
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Codcel binario

La aplicacion que implementa el algoritmo genético, basado en el modelo de codificacién
celular adaptado sobre redes de neuronas binarias para la resolucién de problemas Idgicos, es
controlada por un conjunto de parametros cuyos valores son determinados por el
experimentador. La aplicacion desarrollada dispone de una serie de funciones ldogicas
predefinidas sobre las que se centran la gran parte de las pruebas a realizar (“Contador2”,
“Contador3”, “EXOR”, “Menos1”), e incluye la posibilidad de seleccionar funciones generadas
aleatoriamente (“Automético”) haciendo necesario para ello indicar también el tamano de
entrada del mismo (tamafio de salida es invariablemente 1). El tamafio de los individuos que
componen la poblacién inicial son indicados mediante limites maximo y minimos. El resto de
parametros son los propios del algoritmo genético indicando el tamafio de la poblacion, el
numero de generaciones maximo y la eleccidon de los métodos de seleccién empleados. A

continuacion se detallan la totalidad de parametros que modelan una ejecucion.

Parametro Valor Descripcion

FUNCION Cadena de caracteres Nombre de la funcién a resolver.

TAMANO_POBLACION Entero Numero de individuos que forman la poblacion.
NUM_GENERACIONES Entero Numero de generaciones maximo.
TAM_MAXIMO Entero Tamaino maximo de la red neuronal.
TAM_MINIMO Entero Tamano minimo de la red neuronal.
BALANCE Entero % de generaciones de cruzamiento.
PROB_MUT Entero % probabilidad de mutacion de un gen.

MET_CRUZAMIENTO
MET_MUTACION
ARCH_SALIDA
LONG_MEJOR
LONG_PEOR

TAM_ENTRADA

Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Entero
Entero

Entero

Método de seleccion de cruzamiento usado.
Método de seleccion de mutacién usado.
Nombre del archivo generado.

Longitud del camino para buscar el mejor individuo *
Longitud del camino para buscar el peor individuo *

Tamafo de entrada del problema **

*(para “isolating by distance” o “caminos aleatorios”) ** (para funciones aleatorias)
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El conjunto de parametros es pasado como una lista de argumentos en la invocacion
de la aplicacion y en el orden en que han sido expuestos. Un ejemplo de parametros usados en

una ejecucion de la aplicacion es el mostrado a continuacion
> codcelbin CONTADOR?2 100 50 15 5 80 20 CROWDING SUSTPOSV salida_01.txt 5 5 10

donde la funcién a resolver es “Contador de 2 bits”, y para lo que se define un tamafo de
poblacién de 100 individuos y 50 generaciones. El nimero de neuronas posibles para los
individuos de la generacion inicial oscila entre 5 y 15 neuronas. La proporcion de generaciones
de cruzamiento frente a generaciones de mutacién es del 80% con lo que 2 de cada 10
generaciones son de mutacién y el resto de cruzamiento. El método de seleccién para el
cruzamiento elegido es crowding, y sustitucion positiva para el de mutacién. La probabilidad de
mutacién de cada gen se ha fijado en un 20%, por lo que cabe esperar que, en el proceso de
mutacién de un individuo, 2 de cada 10 genes resulten mutados. El fichero de salida generado
para almacenar la informacion referente a las puntuaciones obtenidas por los individuos
generados a lo largo de la ejecucién tendr& como nombre “salida_01.txt”. El resto de
argumentos no son relevantes para esta ejecucion ya que hacen referencia a valores de
parametros propios de los métodos de seleccion isolating by distance y caminos aleatorios, y al

tamano de entrada para problemas a resolver generados aleatoriamente.

La ejecucioén de la aplicacidon da lugar a un fichero donde figuran los valores de fitness
de todos los individuos generados a lo largo de las generaciones. Esta informacién es utilizada
posteriormente para realizar estudios estadisticos sobre la evolucion de la poblacién para los
parametros de entrada usados. De igual forma, durante la ejecucion, se genera una salida por
pantalla que informa de la generacion actual en desarrollo y el numero de sustituciones
llevadas a cabo en ella. También se muestra en pantalla informacion sobre el problema a
resolver, expresado a través de su tabla de verdad, y datos sobre el individuo solucién como
son: su genoma, el numero de neuronas que lo componen y su matriz de conexionado. La
aplicacién se detiene en el momento en que encuentra un individuo solucién o es alcanzado el

numero maximo de generaciones establecido.
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Codcel integracion y disparo

La aplicacion que implementa el modelo de codificacién celular adaptado sobre redes de
neuronas de integracion y disparo, posee un mayor numero de conceptos parametrizables que
en el caso anterior. El propio modelo neuronal requiere de un conjunto propio de parametros
relacionados con la actividad de los distintos tipos de neuronas (driver y no driver) o el tipo de
distribuciéon del ruido empleado en ellas. La generacién de correlogramas cruzados, para la
valoracion de individuos, requiere igualmente un conjunto de paradmetros que permitan su

definicién y el calculo de la distancia con el usado de referencia.

Dado el gran niumero de parametros necesarios para definir totalmente una ejecucién
se ha considerado oportuno reunirlos en un fichero de configuracion cuyo nombre es pasado
como argumento en la ejecucién. A continuacién se detallan los parametros incluidos en el

fichero organizados segun el ambito de su aplicacion.

Parametros de caracterizacion de la Neurona

Parametro Valor Descripcion
TIPO_RUIDO Cadena de caracteres Tipo de Ruido Neuronal (Uniforme o Gaussiano)
MEDIA_RUIDO DRIVER Real Media de Ruido para neurona Driver
MEDIA_RUIDO_NODRIVER Real Media de Ruido para neurona No Driver
DESV_RUIDO_DRIVER Real Radio/Desviacion de ruido para neuronas Driver
DESV_RUIDO_NODRIVER Real Radio/Desviacion de ruido para neuronas No Driver
MIN_CONEXION Real Peso minimo de una conexion
MAX_CONEXION Real Peso maximo de una conexion

Parametros para la generacion de Individuos y Correlogramas

Parametro Valor Descripcion
NUM_NEURO_MAX Entero Tamafio maximo de la nube de neuronas
NUM_NEURO_MIN Entero Tamafo minimo de la nube de neuronas

NUM_DISPAROS_N2 Entero Numero de disparos de N2 requeridos
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NUM_PASOS
REGULADOR
INIC_CONEXION

TAM_VENTANA

Entero Numero Maximo de pasos de simulacion

Vector 6 Enteros Probabilidad de apariciéon de genes

Real Peso de las conexiones inciales.

Entero Tamafio de la ventana del correlograma

Vector de pesos para la caracterizacion del

VECTORPESOS Vector 6 Enteros
correlograma
Algoritmo Genético
Parametro Valor Descripcion
TAM_POBLACION Entero Numero de individuos en la poblacion
NUM_GENERACIONES Entero Numero maximo de generaciones

MET_SELCRUCE

MET_SELMUTAC

Cadena de caracteres Método de seleccion de cruzamiento

Cadena de caracteres Método de seleccion de mutacion

BALANCE Entero [0-100] % de generaciones de cruzamiento
PROB_MUT Entero [0-100] % probabilidad de mutacién de un gen
LONG_MEJOR Entero Longitud del camino para buscar el mejor individuo *
LONG_PEOR Entero Longitud del camino para buscar el peor individuo *
* (para “isolating by distance” o “caminos aleatorios”)
Entrada / Salida
Parametro Valor Descripcion

ARCH_CORRELOG

ARCH_SALIDA

Cadena de caracteres Archivo con el correlograma de referencia

Cadena de caracteres Nombre de los archivos generados

La ejecucion de la aplicacion requiere, ademas del fichero de configuracion, la

existencia de un fichero que contenga el correlograma cruzado usado como referencia y cuyas

caracteristicas se pretenden emular. Un ejemplo de llamada a la aplicacién cuyos parametros

estan contenidos en un fichero llamado “config.txt” es el mostrado a continuacion

> codcel config.txt
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La ejecucion de la aplicacion da lugar a un conjunto de ficheros que contienen toda la
informacién relevante de las pruebas realizadas. En el fichero “/lnombre] Generac.txt’ se
almacena los fitness de todos los individuos pertenecientes a la poblacién a lo largo de las N
generaciones. El fichero “[nombre] Sustit.txt” recoge el nimero de individuos sustituidos en
cada una de las generaciones. Los ficheros “[nombre]_Genoma.txt’, “[nombre]_Conexion.txt’ y
“[nombre]_Correlograma.txt’ contienen el genoma del individuo con una valoraciéon mas alta, la
matriz de conexionado de la red neuronal que desarrolla y el correlograma cruzado obtenido,
respectivamente. De igual forma, durante la ejecucién, se genera una salida por pantalla que

informa del desarrollo de las pruebas

4.4 Recursos empleados

Casi la totalidad del proyecto ha sido realizado utilizando la equipacién aportada por el IPI
(Instituto de Procesamiento de Imagen) perteneciente a la UMA. Los recursos utilizados han
consistido en un PC Pentium Ill con conexion a Intenet via LAN y sistema operativo Linux
(RedHat 7.0).

Las aplicaciones software realizadas han sido desarrollas con la herramienta de gestiéon
de proyectos software Kdevelop 1.2y el compilador gcc (C++).

Las estadisticas realizadas y sus respectivas graficas, incluidas en este documento,
han sido generadas con Matlab 6.0 a partir del procesamiento de la informacién generada en

las diversas pruebas.

El desarrollo de los modelos UML correspondientes a las etapas de analisis y disefio
han sido realizados con la herramienta Rational Rose 2000 (sobre Windows 2000).

La elaboracién del presente documento ha sido realizado integramente en Word 2000,

y las referencias bibliograficas contenidas en él almacenadas y gestionadas con Procite 5.0.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajos futuros

La optimizacién de circuitos neuronales artificiales ha recaido tradicionalmente en el uso de
reglas de aprendizaje que modifican el conexionado y los parametros internos de las neuronas
que los componen. Estas reglas no siempre son aplicables en modelos de neuronas complejos
0 que reproducen caracteristicas biologicas. El presente proyecto propone el uso de algoritmos
genéticos en la optimizacion de redes neuronales de integracién y disparo. Para ello se ha
realizado un amplio estudio de las propuestas realizadas en este sentido en la literatura actual,
y se ha seleccionado el modelo codificacion celular como el mejor candidato para su
implementacion y estudio. Este modelo de codificacion implicita, y el proceso de desarrollo
embrionario asociado, se ha mostrado enormemente flexible para el modelado de los mas

diversos paradigmas neuronales.

Un problema patente en el uso de algoritmo genéticos, donde los individuos generados
poseen cierto nivel de complejidad, es el de la disrupcién. Este fendmeno, especialmente
asociado al operador cruzamiento, hace que se generen individuos no validos o con una baja
valoracion a partir de individuos con caracteristicas bien valoradas. Las técnicas de
especiacion, que limitan el cruzamiento a individuos con caracteristicas similares (considerados
de la misma especie), no parecen adecuadas para su uso con redes neuronales, por
cuestiones de eficiencia computacional. Por ello, los esfuerzos para evitar la disrupcién se han
centrado en la estructuracion de los genomas, y el uso de reglas en la generacién de individuos
por recombinacion. Esto, si bien ha reducido en gran medida la aparicion de este fendmeno, no
lo ha evitado por completo. Ha sido necesario el uso de politicas de seleccion de individuos que
no permiten la sustitucién de individuos por otros con una peor valoracion, eliminando asi el

fenémeno de la disrupcion a posteriori.

La primera aplicacion del algoritmo genético desarrollada pretendia evaluar el
potencial del algoritmo, el modelo de codificaciéon y los métodos de seleccion, en la busqueda
de redes neuronales binarias que resuelven problemas légicos. Los resultados de las pruebas
realizadas han mejorado obtenidos por otros autores, como es el caso de los resultados

obtenidos con programacién genética por J.Koza.
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La segunda aplicacion del algoritmo genético se basaba en un modelo neuronal de
integracion y disparo y su aplicacion para la busqueda de conexionados alternativos a uno
propuesto por el experimentador. El uso de un modelo neuronal de integracién y disparo,
mucho mas complejo que el usado para el caso binario y con caracteristicas estocasticas han
requerido un estudio por si mismo que permitiera establecer valores Optimos para sus
parametros. Dicho estudio del modelo neuronal a generado interesantes resultados. En primer
lugar se han fijado varios conjuntos de valores que producen unos determinados niveles de
actividad neuronal. Han sido establecidos los limites entre que no deben superar los pesos
sinapticos para mantener unos correctos valores de eficacia y contribucién sinaptica en los
circuitos neuronales. Por ultimo, el resultado mas importante obtenido en dicho estudio ha sido
la equivalencia demostrada entre determinados valores de los parametros de modelos de ruido
con distribucién uniforme y gaussiana empleados. Esta equivalencia permite hacer uso de un
modelo de ruido con baja carga computacional (distribucion uniforme) y considerarlos como
obtenidos por un modelo de ruido con mayor carga (distribucién gaussiana), con el

consiguiente ahorro computacional.

El objetivo final del proyecto ha consistido en la aplicacién del modelo de codificacién
celular adaptado en la optimizacion de conexionados de redes de neuronas de integracion y
disparo. Las pruebas sobre el modelo han consistido en la aplicacion de las distintas politicas
de seleccion y sustitucion de individuos en la busqueda de conexionados alternativos al
monosinaptico. Los individuos mejor valorados de las distintas pruebas realizadas son
aproximaciones al individuo objetivo, pero distan lo suficiente de él como para no poder ser
considerados alternativos. Los resultados obtenidos confirman la tesis de que estos
conexionados no son posibles, es decir, no existen circuitos neuronales para los que dos
neuronas determinadas exhiban un comportamiento idéntico al presentado por dos neuronas
conectadas monosinapticamente, al menos para el modelo neuronal utilizado de integracion y
disparo y las limitaciones que incluye. Las diferentes aproximaciones realizadas por el
algoritmo demuestran la correcta y exhaustiva busqueda, llevada a cabo por el algoritmo

genético, en el complejo espacio de soluciones.

Cabe destacar por ultimo la importancia que han tomado las politicas de seleccion y
sustitucién de individuos en los resultados obtenidos en ambas adaptaciones, llegando a ser un

factor decisivo a la eficacia del algoritmo.
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Trabajos Futuros

Son numerosas las lineas que quedan abiertas en el presente trabajo para
ampliaciones futuras. El modelo neuronal de integracién y disparo empleado es relativamente
simple y no captura caracteristicas complejas deseables como son los EPSP, delays o jitters,
entre otros. La inclusién de un modelo neuronal con un mayor nivel de complejidad que incluya
dichas caracteristicas, y la adaptacién del modelo de codificacién asociado, puede ser una
posible via de trabajo futuro. De igual forma, seria posible la inclusién de nuevos métodos de
caracterizacion de correlogramas cruzados que permitan definir nuevas caracteristicas a tener
en cuenta para la evaluacién de individuos. Es posible, igualmente, un estudio de la aplicacién
de distintas funciones de distancia entre correlogramas que permita una mayor optimizacion de
los conexionados obtenidos. Por otro lado, el uso de nuevas técnicas de generaciéon de la
poblacién inicial, como seria el caso del uso de semillas, o nuevas técnicas de seleccion y
sustitucién de individuos, podria dar lugar a mejoras en los resultados. Por ultimo, y dada la
importancia de la eficiencia computacional en aplicaciones de las escalas empleadas, seria
conveniente el estudio de la posible optimizacién del modelo neuronal empleado, que permita

la realizacion de ejecuciones en un menor tiempo.
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