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Resumen

A pesar de que se han ideado una gran cantidad de algoritmos para entrenar los pesos de una red
neuronal a través de la presentacién de ejemplos para una topologia fija, estos algoritmos tienen el
problema de que suelen caer en 6ptimos locales. La obtencién de buenos resultados depende en gran
medida de los parametros de aprendizaje y de los pesos iniciales, asi como de la topologia de la red.
Los algoritmos evolutivos han demostrado ser una clase de métodos de bisqueda muy efectivos y
robustos para localizar zonas del espacio de biisqueda donde hay alta probabilidad de encontrar buenas
soluciones, aunque dicho espacio sea grande y contenga multiples éptimos locales. La aplicacién de los
algoritmos evolutivos en la optimizaciéon de redes neuronales artificiales se justifica por el menor coste
computacional, en comparaciéon con los métodos de prueba y error, y la mayor robustez frente a los
métodos constructivos/destructivos.

Las técnicas de busqueda global, tales como los algoritmos evolutivos, analizan amplias zonas del
espacio para determinar dénde se encuentran buenas soluciones. En general son menos eficientes que
las técnicas de busqueda local encontrando 6ptimos locales, por lo que lo més adecuado es dejar que
el algoritmo evolutivo seleccione soluciones iniciales en buenas areas del espacio de bisqueda, para
posteriormente localizar los éptimos locales en dichas dreas.

Este trabajo lleva a cabo una revisién de las diferentes formas en que se han combinado algo-
ritmos evolutivos y redes neuronales artificiales para optimizar los diferentes parametros de disefio
de estas 1ltimas, al tiempo que justifica los operadores genéticos especificos utilizados en dichos métodos.

Keywords: Métodos Hibridos, Algoritmos Evolutivos, Redes Neuronales Artificiales, Optimizacién
1 Introduction

El algoritmo backpropagation (BP) y sus
variantes han sido aplicados con éxito
en gran cantidad de aplicaciones, dan-
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el diseno de las redes a ser entrenadas con
dichos algoritmos plantea diversos problemas
[Sutton, 1986] [Whitley et al., 1990].  Como
sucede con cualquier red neuronal artificial,
es mnecesario establecer de antemano una
serie de pardmetros. En el caso de percep-
trones multicapa (MLP) entrenados usando
el algoritmo BP o alguna de sus variantes,
hay que establecer la tasa de aprendizaje, la
inicializacién de los pesos (que influye en la
rapidez del aprendizaje y que se alcance o no
el minimo global de la funcién de error), y el
nimero de capas intermedias y de neuronas en
cada una de ellas (decisivo en la capacidad de
clasificacién/aproximacién de la red).

Estos problemas se suelen afrontar utilizando
algun método que optimice dichos pardmetros
que determinan la arquitectura. En ge-
neral estos métodos de optimizacién se en-
cuadran en dos grupos: métodos construc-
tivos/destructivos y métodos que hacen evolu-
cionar redes neuronales artificiales (RNA).

Los métodos constructivos intentan adaptar el
tamano de la red al problema, comenzando
con una red pequena y anadiendo las capas y
unidades necesarias hasta que se encuentre la
solucién. La principal ventaja es que no se nece-
sita hacer una estimacién a priori del tamano
de la red.

Los métodos de poda se basan en entrenar una
red de mayor tamafno del necesario para ir
eliminando posteriormente las partes (unidades
o pesos) innecesarios. Una ventaja de es-
tos métodos (en general) es que las redes que
consiguen son pequenias y por lo tanto més
faciles de implementar y rapidas [Reed, 1993]
[Reed and Marks, 1999] [Yao, 1999].

El principal problema que presentan tanto los
algoritmos constructivos como de poda radica
en que, al ser métodos de descenso del gradi-
ente, pueden llegar a una solucién que no es
la mejor (minimo local) en la cual quedara es-
tancado el proceso de aprendizaje. Ademas, los
criterios para anadir y eliminar nodos depende
de la arquitectura de red y del problema a re-
solver.

En aquellos métodos que hacen evolucionar
RNA (métodos hibridos, ya que combinan
las metodologias de RNA y de algoritmos
evolutivos -AE-), la evolucién es un factor

fundamental, tal y como lo es el aprendizaje
[Balakrishnan and Honavar, 1995] [Yao, 1991]
[Yao, 1993b] [Yao, 1993a] [Yao, 1994]
[Yao, 1995] [Yao, 1999 [Marin, 1997]
[Marin and Sandoval, 1995].

Los AE recorren de forma més o menos aleato-
ria el espacio de soluciones, centrdndose me-
diante la seleccién en aquellas zonas en las que
el valor de la funcién de evaluacién es maximo
(mayores prestaciones de la RNA), mientras
que los algoritmos de entrenamiento de RNA
clasicos son algoritmos de descenso de gra-
diente, que iterativamente van haciendo dis-
minuir el error hasta alcanzar un minimo. Es-
to hace que, en este ultimo caso, la bisqueda
se concentre en una parte pequena del espacio
de soluciones, alrededor de la solucién inicial
de la que partié el método. En los AE, por
el contrario, la bisqueda se lleva a cabo por
todo el espacio, siendo posible ademas que en
una poblacién se encuentren soluciones que se
sitien cerca de varios optimos.

La caracteristica relevante del AE es que puede
llevar a cabo una busqueda global, situando
la RNA cerca de un éptimo (global), a par-
tir del cual, mediante el algoritmo de entre-
namiento de la red (bisqueda local), se llegue
réapida y eficazmente al 6ptimo [Belew, 1990]
[Renders and Flasse, 1996].

El resto de este trabajo estd organizado de
la siguiente forma: en la seccién (2) se lleva
a cabo una revisién completa de los diversos
enfoques con los que se suelen hacer evolu-
cionar las RNA y de las decisiones de diseno
que se deben tomar al realizar el sistema
evolutivo. Entre estas decisiones de diseno se
comentara el tipo de codificacion de las redes
en los individuos de la poblacién y el método
para asignar valor a los pesos iniciales. Entre
los enfoques para hacer evolucinar RNA que
se analizaran figura la evolucion de los pesos
de conexion, la evolucion de la arquitectura de
red, la evolucion de la regla de aprendizaje y
la evolucion del numero de entradas. FEn la
seccién 3 se estudian los operadores genéticos
mas importantes presentes en la bibliografia,
analizando las caracteristicas que aportan al
algoritmo hibrido el usarlos. La seccién 4
estudia los efectos de los métodos de busqueda
local en los algoritmos hibridos, centrdndose
en el llamado efecto Baldwin [Baldwin, 1896]



[Hinton and Nowlan, 1987] [Belew, 1989]
[Harvey, 1993]. Por dltimo, en la seccién 5 se
estudian los AE que utilizan cromosomas de
longitud variable, centrandonos en aquellos
métodos cuyos individuos tienen segmentos
de cddigo genético mo wutilizados para codificar
caracteristicas (“intrones”).

2 Diseno de RNA con Algo-
ritmos Evolutivos

El proceso de diseno que se va a considerar
consta de las siguientes etapas: en primer lu-
gar se debe hacer un preprocesamiento de los
datos o patrones que debe aprender la red; en
segundo lugar se debe elegir la topologia de la
red (elegir las entradas y salidas, escoger la co-
dificacién, determinar el niimero de capas ocul-
tas y sus unidades y el tipo de conectividad), y
por ultimo, escoger el método para realizar el
entrenamiento de la red y sus parametros.

Se puede hablar de tres enfoques principales
para hacer evolucionar una RNA: evolucion de
los pesos de conexién, de la arquitectura de red,
y de las reglas de aprendizaje. La evolucidon
de los pesos de conexrion supone una aproxi-
macién adaptativa y global para realizar el en-
trenamiento, especialmente en aquellos casos en
los que los algoritmos de entrenamiento basados
en descenso del gradiente experimentan grandes
dificultades. La evolucion de la arquitectura de
red hace que la propia red pueda adaptar su
topologia al problema sin intervencién humana,
lo cual representa una aproximacion al disefio
automdatico de RNA en tanto que los pesos y
la arquitectura pueden hacerse evolucionar. La
evolucion de las reglas de aprendizaje signifi-
ca una adaptacion de las reglas de aprendizaje
mediante evolucién, en el sentido de buscar los
pardmetros de la regla de adaptacién de pesos
e incluso buscar nuevas reglas de adaptacion de
pesos.

En el siguiente apartado (subseccién 2.1) se
hace una revisiéon de los principales métodos
utilizados en la bibliografia para codificar los
pesos de conexién (codificaciones directa e in-
directa) y las representaciones binaria y real
de las redes en los individuos de la poblacién.
La subseccién 2.2 presenta diversos métodos
utilizados para inicializar los pesos de la red,

ya estén basados en AE o en algin tipo de
heuristica. Dentro de este apartado, la subsec-
cién 2.2.1 analiza aquellos algoritmos hibridos
que hacen evolucionar los pesos de conexién
buscando un conjunto casi-6ptimo de estos para
una arquitectura de red fija. La subseccién 2.3
presenta aquellos métodos que siguen el enfoque
evolutivo para hacer evolucionar la arquitectura
de red, buscando una arquitectura adecuada
para resolver cierto problema. Ya que la ar-
quitectura de la RNA determina la capacidad
de proceso de informacién de ésta, el diseno de
la arquitectura es una de las tareas mas impor-
tante al utilizar RNA. En la subseccién 2.4 se
hace una revisién de los distintos métodos que
llevan a cabo la evolucién de la regla de apren-
dizaje, buscando los parametros del algoritmo
de aprendizaje o bien la regla de actualizacién
de pesos adecuados para una arquitectura de-
terminada. La subseccién 2.5 presenta aquellos
métodos hibridos que llevan a cabo la evolucién
del conjunto de entradas a la red, eliminando
las entradas redundantes.

2.1 Eleccién de la codificacion

Tanto en la evolucién de los pesos de conexién
como de la arquitectura de red, los opera-
dores genéticos son fundamentales en el fun-
cionamiento del AE. No obstante, la forma
en que se aplicardn depende estrechamente de
la forma en que se representardn las redes
(representacién binaria o real) y de la can-
tidad de informacion que cada individuo de la
poblacidn codificard (codificacién directa o
indirecta).

2.1.1 Representacién binaria vs. real

La evolucién de los pesos de conexién conlle-
va dos fases: la primera consiste en decidir la
representacion de los pesos en el individuo (ca-
denas binarias o nimeros reales). La segunda
tiene que ver con los operadores genéticos de
bisqueda que se usardn (ver seccién 3). Es-
tas dos decisiones de diseno son muy impor-
tantes, ya que el uso de diferentes representa-
ciones y operadores genéticos puede conseguir
muy diferentes resultados.

Los algoritmos genéticos [Holland, 1975]



[Goldberg, 1989]  suelen  utilizar  cade-
nas binarias para codificar las solu-
ciones candidatas. Las primeras inves-
tigaciones en evolucion de los pesos de
conexién de una RNA [Whitley et al., 1990]
[Whitley, 1989b] [Caudell and Dolan, 1989]
[Srivinas and Patnaik, 1991] [de Garis, 1991]
[Wieland, 1991] [Janson and Frenzel, 1992]
[Janson and Frenzel, 1993] utilizan un esque-
ma de representacion tal que cada peso se
representa mediante una serie de bits, y la
RNA completa se representa concatenando
todos esos pesos en el individuo. Los pe-
sos de una misma unidad oculta se suelen
colocar juntos para que el operador de cruce
intercambie unidades ocultas completas, y no
sélo pesos individuales [Merelo et al., 1993b]
[Merelo and Prieto, 1995] [Merelo et al., 1998].

Las ventajas de la representacion binaria son su
simplicidad y generalidad, de forma que aplicar
los operadores de cruce y de mutacion es muy
sencillo, sin necesidad de disefiar nuevos ope-
radores especificos. Por otro lado, la imple-
mentacion fisica es sencilla ya que los pesos se
pueden representar en términos de bits en el
soporte fisico.

En contrapartida, hay que hacer un balance
entre la precisién y la longitud del individuo.
Si se utilizan pocos bits para representar cada
peso, el entrenamiento podria llegar a fallar
debido a que ciertas combinaciones de pesos
reales no podrian ser aproximadas por valores
discretos. Un detallado estudio sobre este pro-
blema se encuentra en [Bernier et al., 2000a]
[Bernier et al., 1999] [Bernier et al., 2000c]
[Bernier et al., 2000b].  Utilizar muchos bits
para aumentar la precision hace que los
individuos sean extremadamente grandes,
haciendo la evolucién ineficiente (lo cual no
tiene excesiva importancia cuando se usan
algoritmos hibridos).

Otros investigadores han propuesto una
representacion de reales, donde cada
peso estd representado por un nidmero real
[Montana and Davis, 1989] [Fogel et al., 1990]
Bartlett and Downs, 1990] [Porto et al., 1995]
Fogel et al., 1997 [Fogel et al., 1995]
Saravanan and Fogel, 1995]

Tang et al., 1995].

Ya que cada individuo estard formado por un

vector de numeros reales, el cruce y la mu-
tacion cldsicos no se podran utilizar, por lo que
habra que disenar nuevos operadores. Montana
y Davis [Montana and Davis, 1989] definieron
una serie de operadores de busqueda que cons-
truyen detectores de caracteristicas durante la
evolucion.

Una manera directa de hacer evolucién
de vectores de ntumeros reales es utilizar
programacién evolutiva (PE) o estrate-
gias evolutivas (EE), que estdn pensadas
para hacer optimizacién continua. Hay
numerosos trabajos en los que se utilizan
estas aproximaciones evolutivas para ha-
cer evolucion de RNA [Fogel et al., 1990]
[Porto et al., 1995] [Greenwood, 1997]
[Topchy and Lebedko, 1997]

[Saravanan and Fogel, 1995]

[Sarkar and Yegnanarayana, 1997], en los
que el operador de busqueda principal
es la mutaciéon (gaussiana o de Cauchy
[Yao and Liu, 1996d] [Yao et al., 1997]).

A pesar de que la representacién real es
mas precisa, un inconveniente que presen-
ta (derivado de ese incremento en la pre-
cisién) es que el espacio de bisqueda es ex-
tremadamente mas grande [Michalewicz, 1992]
[Michalewicz, 1996].

Ambos tipos de representacién presentan el
problema de que la aplicacién entre entradas
y salidas puede ser implementada por diversas
redes, simplemente permutando alguna de las
neuronas de las capas ocultas [Radcliffe, 1991Db]
[Hancock, 1992] [Thierens et al., 1993] ( “pro-
blema de las permutaciones” o “competing con-
ventions problem”, ver seccién 3.6), es decir, se
trata de un problema con una alta degenera-
cién.

El problema se presenta en aquellos métodos
hibridos en los que el AE trabaja sobre la re-
presentacién genotipica de la red, ya que re-
des estructuralmente diferentes son soluciones
candidatas diferentes, a pesar de que su fun-
cionamiento sea idéntico. De esta forma, si
el cruce se aplica a dos redes funcionalmente
idénticas, pero estructuralmente diferentes, se
obtendran descendientes no ttiles.

Para evitar dicho problema, algunos trabajos
recientes presentan métodos hibridos en los



cuales se hace evolucién de RNA sin necesi-
dad de codificar la red como un individuo de
la poblacién. En dichos trabajos, el AE estd
implementado de tal forma que no necesita ha-
cer uso de una codificacién de la red, sino que,
la propia red es un individuo de la poblacién
que se hace evolucionar a través de ciertos ope-
radores genéticos especificos. Un ejemplo de
estos métodos es el propuesto por Castillo et
al. [Castillo et al., 1999¢|, en el que se utiliza
un método hibrido que combina enfriamiento
simulado y MLP para buscar los pesos iniciales
y el pardmetro de aprendizaje de BP del MLP.

Asf mismo, Rivas et al. [Rivas et al., 1999] pro-
ponen un método con el que se optimizan los pe-
sos y centros de una red de base radial (RBF),
utilizando un AE que hace uso de operadores
genéticos especificos para realizar evolucién de
las redes, sin necesidad de codificacién alguna.

Por ultimo, el método G-Prop
[Castillo et al., 1999a] [Castillo et al., 1999b]
[Castillo et al., 2000a] [Castillo et al., 2000b]
[Castillo et al., 2000c]  [Castillo et al., 2001a]
[Castillo et al., 2001b]  [Castillo et al., 2001c]
[Valderrabano et al., 2001], que lleva a cabo la
optimizacién de MLP mediante un AE, busca
los pardmetros de aprendizaje para el algorit-
mo de entrenamiento, los pesos iniciales de la
red y la arquitectura adecuada para alcanzar
una buena solucién. La evolucién se lleva a
cabo a través de seis operadores genéticos
especificos (mutacién, cruce, anadir, eliminar
o sustituir neuronas ocultas, y un operador de
entrenamiento) que acceden al MLP tratando
cada neurona intermedia y todos sus pesos
como un gen, de forma que cuando por ejemplo
se cruzan dos MLP, realmente se intercambian
neuronas de las capas ocultas completas (la
neurona intermedia y sus pesos de entrada y
salida se tratan conjuntamente), tal y como se
propone en [Thierens et al., 1993].

2.1.2 Codificaciéon directa vs. indirecta

La evolucién de la arquitectura de red conlle-
va dos fases: la primera consiste en decidir la
codificacién de la red en el genotipo del indi-
viduo. La segunda tiene que ver con el AE
utilizado (los operadores genéticos de busqueda
que se usardn, ver seccién 3). La clave al de-
cidir la codificacién de una arquitectura estd en

la cantidad de informacion que codificara ca-
da individuo de la poblacién. Se puede optar
por el maximo detalle, si cada conexién y nodo
de la arquitectura se codifica (codificacion di-
recta), o bien por codificar sélo los parametros
mas importantes de la arquitectura, tales como
el nimero de nodos en cada capa (codificacion
indirecta).

En la codificacion directa cada conexién
estd  especificada mediante su  repre-
sentacién binaria [Whitley et al., 1990]
[Marin and Sandoval, 1993] [Alba et al., 1993]
[Schiffmann et al., 1992]  [Miller et al., 1989]
[Schaffer et al., 1990] [Gronroos, 1998]
[Roberts and Turega, 1995]. En general,
para representar una red con N neuronas,
se forma una matriz de N x N donde cada
elemento c;; indica la presencia o ausencia de
conexion entre el nodo ¢ y el j. Esta aproxi-
macién se puede ampliar de forma que cada c;;
sea un nimero real que represente la conexién
entre el nodo 7 y el j y asi se haga evolu-
cionar la arquitectura y los pesos de conexién
simultdneamente [Srivinas and Patnaik, 1991]
[Koza and Rice, 1991] [Marti, 1992]
[Marin and Sandoval, 1993] [Alba et al., 1993]
[White and Ligomenides, 1993]

[Gronroos, 1998] [Roberts and Turega, 1995].

Cada matriz tiene una correspondencia tnica
con la arquitectura de red correspondiente. La
cadena binaria que representa una arquitectura
es la concatenacién de las filas (o columnas)
de la matriz. Una ventaja de esta codificacion
es que podemos imponer restricciones a las ar-
quitecturas a explorar, simplemente imponien-
do ciertas restricciones a la matriz. Por ejem-
plo, para codificar redes hacia adelante (feed-
forward) simplemente debemos hacer que la
matriz sea triangular inferior.

La principal ventaja de este tipo de codificacién
es su facilidad de implementacién y manejo
por los operadores genéticos, de forma que una
conexién puede ser anadida o eliminada muy
facilmente.

Un problema que presenta es la falta de escala-
bilidad. Una RNA grande necesita una matriz
muy grande, lo cual hace que se incremente el
tiempo de computacién.

Para reducir la longitud de la repre-



sentacién de la arquitectura, muchos autores
han utilizado la codificacion indirec-
ta  [Harp et al., 1990]  [Harp et al., 1989]
[Gronroos, 1998]  [Roberts and Turega, 1995],
en la cual sélo algunas de las caracteristicas de
la arquitectura se codifican en el individuo. La
manera en que cada conexién se codifica esta
predefinida de acuerdo a cierto conocimiento
previo sobre el dominio del problema, o bien
mediante ciertas reglas deterministicas. La
codificacién indirecta puede generar repre-
sentaciones m&s compactas (en cuanto a la
longitud del genotipo) de la arquitectura de
red, aunque ello no quiere indicar que pueda
encontrar redes mas compactas.

En la bibliografia podemos encontrar diversos
métodos de codificacién indirecta, aunque la
mayoria se basa en realizar una representa-
cién paramétrica. Las arquitecturas de red
se pueden especificar con ciertos pardmetros,
como el nimero de capas ocultas, el nimero
de nodos por capa y las conexiones en-
tre éstas. Harp et al. [Harp et al., 1990]
[Harp et al., 1989] propusieron una aproxi-
macién consistente en representar las capas y
las conexiones salientes, de forma que en el
individuo, para cada capa se guarda informa-
cién sobre el nimero de nodos en esa capa y
el tipo de conectividad con la siguiente (no la
especificacién de todas las conexiones). Para
utilizar esta aproximacién hay que desarrollar
operadores genéticos especificos, ya que indi-
viduos funcionalmente correctos pueden gene-
rar descendientes no funcionales.

Este método de codificacién puede reducir la
longitud del individuo, aunque presenta la
desventaja de que el AE sélo puede buscar en
un subconjunto limitado del espacio de la arqui-
tectura. Es un buen método a utilizar cuando
conocemos el tipo de arquitectura que estamos
buscando.

Cuando se desconoce el tipo de arquitectura
buscada, se suele recurrir a un tipo de codi-
ficacién indirecta basada en reglas de cons-
truccion [Kitano, 1990b] [Yao and Shi, 1995]
[Vonk et al., 1995] [Gruau, 1992b]
[Gruau, 1992a] [Gruau and Whitley, 1993a]
[Gronroos, 1998] [Mjolsness et al., 1989]. En
esta aproximacion, en lugar de codificar
pardametros de la arquitectura, lo que se hace
es codificar en el individuo las reglas de

construccién que se usaran para formar arqui-
tecturas. Una regla de construccién suele ser
una ecuacién recursiva [Mjolsness et al., 1989]
o una regla de generacién [Kitano, 1990b]
similar a las reglas de produccién usadas en
los sistemas de produccién. La generacién
de la matriz que especifica la conectividad
se efectia partiendo de un simbolo base, y
aplicando repetidamente las distintas reglas
de generacion a los elementos no terminales
de la matriz hasta que sélo contenga simbolos
terminales (un 1 significard la existencia de
conexi6n y un 0 la ausencia).

El método propuesto por Gruau [Gruau, 1992a]
comienza con una neurona y hace crecer la red,
pudiendo expresar redes recursivas. Segun el
autor, dicho método genera redes muy com-
pactas y escalables. La ventaja de este método
es que se consigue una representacion mas com-
pacta, sin embargo, requiere que se le especi-
fique el nimero de pasos de aplicacién de reglas
y no permite el uso de reglas recursivas. Des-
de nuestro punto de vista, el principal interés
es académico, porque las redes generadas no se
pueden entrenar mediante algoritmos clasicos.

2.2 Eleccion de los pesos iniciales

La inicializacién de los pesos de la red es
clave para obtener una convergencia rapida en
MLP, ya que, dependiendo del punto del espa-
cio de bisqueda del que se parta (y ese pun-
to estd determinado por el conjunto de pe-
so0s) se obtendrdn mejores o peores soluciones
al llevar a cabo el entrenamiento de la red
[Thimm and Fiesler, 1995].

En la bibliografia se pueden encontrar di-
versos métodos de inicializacion de pesos
[Thimm and Fiesler, 1995]. El mds simple de
todos se basa en hacer una inicializacién aleato-
ria, que resulta sencillo y generalmente produce
multiples soluciones [Kolen and Pollack, 1990].
Otros métodos mas elaborados requieren un
andlisis estadistico de los datos de entrenamien-
to, lo cual los hace poco eficientes.

Fahlman [Fahlman, 1988] propuso, tras un
estudio experimental, usar un rango inicial
que variaba entre [—4.0,4.0] y [-0.5,0.5]
dependiendo del problema.  Otros autores
[Bottou, 1988] [Boers and H.Kuiper, 1992]



[Smieja, 1991] [Wessels and Barnard, 1992]
[Nguyen and Widrow, 1990] propusieron
rangos de inicializacién particulares que dan
buenos resultados en ciertos problemas, aunque
sin justificaciéon matemaética y sin llevar a cabo
una comparacion de resultados con otros
métodos.

Lee et al [Lee et al., 1993] demostraron
tedricamente que los nodos con pesos con valo-
res altos son mds propensos a sufrir saturacion
(los cambios que se realicen a dichos pesos no
afectardn practicamente a la salida del nodo).
En dicho trabajo se propone utilizar un rango
pequetio de inicializacién, que puede hacer que
la velocidad de aprendizaje aumente.

Otros autores proponen métodos no aleatorios
de inicializacién  [Chen and Nutter, 1991]
[Denoeux and Lengellé, 1993]

[Kim and Choi, 1997]. Estos métodos necesi-
tan hacer un preprocesamiento, de los patrones
de entrada o de todos los pesos de la red, previo
a la aplicacion del algoritmo de aprendizaje,
lo cual incrementa el coste computacional. En
[Kim and Choi, 1997] se propone un método
alternativo a la inicializacién aleatoria, en el
que se inicializan los pesos de sesgo (“bias”)
de forma que se minimice la funcién objetivo,
mientras que el resto de los pesos se inicializan
aleatoriamente. Lo que se pretende es eliminar
el periodo inicial de decrecimiento de pesos en
el entrenamiento, fenémeno que hace que el
MLP produzca malos resultados.

2.2.1 Evolucién de los pesos de conexién

El entrenamiento de una RNA se suele formular
como la minimizacién de una funcién de error
entre las salidas esperadas y las que ofrece la
red, al tiempo que se van ajustando dichos
pesos. BP y sus variantes se han aplicado
con éxito en varias dreas [Lang et al., 1990]
[Fels and Hinton, 1993] [Knerr et al., 1992],
aunque presenta ciertos problemas debido
a que se basan en descenso del gradiente
[Sutton, 1986] [Whitley et al., 1990].

Una forma de resolver los problemas que
presentan estos métodos es hacer evolucionar
directamente los pesos de conexién. Asi, se
puede usar un AE para buscar un conjunto de
pesos casi éptimo, de forma global, sin utilizar

informacién sobre el gradiente [Whitley, 1989a
[Montana and Davis, 1989] [Fogel et al., 1990
[Belew et al., 1991] [Koza and Rice, 1991
[Porto et al., 1995] [Topchy et al., 1996
[Topchy and Lebedko, 1997]
[
[
[
[

Kinnebrock, 1994] [Osmera, 1995]
Yoon et al., 1994] [Fogel et al., 1995]
Koeppen et al., 1997]  [Merelo et al., 1993a]
de Falco et al., 1998b] [Whitley et al., 1990].
De esta forma se evita tener que ajustar los
pardmetros del algoritmo de aprendizaje (tasa
de aprendizaje, momento, etc.) 'y, ademas,
no se ha de imponer ninguna restriccién a
la topologia de la red (funcién de activacién
continua y derivable) ya que en la bisqueda no
se necesita informacién del gradiente.

La funcién de evaluacién debe definirse tenien-
do en cuenta dos factores principales: el error
entre las salidas deseadas y las obtenidas, y la
complejidad de la red.

La evolucién de los pesos de conexién conlle-
va dos fases: la primera consiste en decidir la
representacién de los pesos, esto es, usar, por
ejemplo cadenas binarias (ver subseccién 2.1).
La segunda tiene que ver con los operadores
genéticos de biisqueda que se usardn (ver sec-
ci6n 3). Estas dos decisiones de disefio son muy
importantes, ya que el uso de diferentes repre-
sentaciones y operadores genéticos puede con-
seguir muy diferentes resultados.

El uso de un AE puede extenderse al entre-
namiento de diferentes tipos de RNA, indepen-
dientemente de que sean hacia adelante, recu-
rrentes o de otro tipo. La aproximacién evolu-
tiva puede ahorrar mucho esfuerzo en el desa-
rrollo de diferentes algoritmos de entrenamiento
para diferentes tipos de RNA.

Al mismo tiempo, el uso del enfoque evolutivo
puede facilitar la implementaciéon y el uso de
ciertas caracteristicas en las redes. Por ejemplo,
se puede incrementar la capacidad de generali-
zacion o decrementar la complejidad de la red
disenando adecuadamente la funcién de evalua-
cién (incorporar la “desintegracién de pesos”).

El entrenamiento de MLP usando AE puede re-
sultar lento si se compara con algunas variantes
del algoritmo BP. Sin embargo, los AE son mu-
cho menos sensibles a las condiciones iniciales
del entrenamiento, y ademds buscan una solu-
ci6én global y 6ptima, mientras que un algorit-



mo basado en descenso del gradiente sélo podra
encontrar un Optimo local en la vecindad del
punto desde el que inicié su busqueda.

En la bibliograffa podemos encontrar trabajos
en los que, para ciertos problemas, la aproxi-
macién evolutiva resulta ser més rapida que BP
[Bartlett and Downs, 1990] [Prados, 1992b]
[Prados, 1992a] [Porto et al., 1995]
[Hansen and Meservy, 1996]

[Sexton et al., 1998]. Otros autores, por
el contrario, presentan resultados en los que
alguna variaciéon de BP llega a ser mas ven-
tajosa para resolver cierto tipo de problema
[Kitano, 1990b]. Estos resultados contradicto-
rios pueden deberse a que se estén comparando
diferentes AE y diferentes versiones de BP.
Es evidente que no hay un algoritmo de
entrenamiento que resulte mejor que el resto.
El mejor siempre depende del problema a
resolver, lo cual estd en consonancia con el
teorema no free lunch (“no existe comida
gratis”) [Wolpert and Macready, 1997].

2.2.2 Algoritmos hibridos

En general, los AE son ineficientes en la tarea
de realizar una busqueda fina local, mientras
que son muy eficientes para realizar blisquedas
globales. Por ello, el entrenamiento mediante
AE puede mejorarse si se incorpora un método
de buisqueda local al de biisqueda global propor-
cionado por el AE. Asi, éste buscara una regién
adecuada en el espacio de bisqueda y posterior-
mente el método de busqueda local afinara la
solucién encontrada por el AE para encontrar
una soluciéon mas cercana al 6ptimo en dicha
region.

En la  Dbibliografia  podemos  encon-
trar  multitud de trabajos [Lee, 1996]
[Belew et al., 1991]  [Omatu and Deris, 1996]
[Omatu and Yoshioka, 1997]

[Erkmen and Ozdogan, 1997] en los que se
proponen métodos hibridos para buscar el
conjunto inicial de pesos mdas cercano al
o6ptimo, y después usar BP para llevar a cabo
la bisqueda local a partir de dichos pesos.

Si tenemos en cuenta que BP debe utilizarse
varias veces para encontrar unos pesos iniciales
adecuados, debido a su dependencia respecto a
las condiciones iniciales, este tipo de métodos

hibridos puede resultar muy adecuado.

2.3 Evolucién de la arquitectura
de red

La arquitectura de red incluye la topologia de
la red, la conectividad y la funcion de transfe-
rencia de cada neurona de la red.

Como ya se comentd, el disefio de la topologia
de la RNA es de suma importancia en cuanto a
que marcara su capacidad de aprendizaje y ge-
neralizacién. Una red con muy pocas neuronas
puede tener dificultad en aprender la tarea re-
querida, mientras que una red con demasiadas
neuronas puede ajustar excesivamente su salida
a los patrones de entrenamiento, disminuyendo
su capacidad de generalizacién ante nuevos pa-
trones.

Hasta ahora, el diseno de la arquitectura se
habia realizado manualmente, por un exper-
to con la suficiente experiencia, mediante
un proceso de prueba y error. Las aproxi-
maciones automdticas méas estudiadas han
sido los algoritmos incrementales y de poda
[Gallant, 1993] [Gallant, 1990] [Frean, 1990]
Lee et al., 1990] [Fahlman and Lebiere, 1990]
Mézard and Nadal, 1989

Cun et al., 1990] [Hassibi et al., 1994]
Buntine and Weigend, 1994].

Un algoritmo incremental comienza con una
red pequena y va anadiendo capas, neuronas
o conexiones conforme son necesarias durante
el entrenamiento, mientras que un algoritmo
de poda hace lo contrario, esto es, comienza
con una red de gran tamano y va eliminan-
do elementos durante el entrenamiento. Estos
métodos siguen adoleciendo del problema prin-
cipal de los métodos de escalada: son suscepti-
bles de caer en minimos locales, ademas de que
sélo pueden llevar a cabo la bisqueda en sub-
conjuntos reducidos del espacio de bisqueda de
las posibles topologias.

El diseno éptimo de la arquitectura de la
red puede formularse como un problema de
bisqueda en el espacio de las arquitecturas,
donde cada punto representa una posible ar-
quitectura de red. Dicho problema de opti-
mizacién puede ser resuelto, debido a las si-
guientes caracteristicas apuntadas por Miller et



al. [Miller et al., 1989], con mds facilidad por
un AE que por los métodos incrementales o de
poda ya referenciados:

e El espacio de bisqueda es infinitamente
grande, ya que el nimero de nodos y co-
nexiones no estd fijado de antemano.

e La superficie no es diferenciable, ya que los
cambios en el nimero de nodos o conexio-
nes son discretos.

e La superficie es compleja y ruidosa, ya que
la aplicacion entre la arquitectura y su ca-
pacidad de representacion es indirecta y
depende del método de evaluacién usado.

e Arquitecturas similares pueden tener una
capacidad diferente.

e La superficie es multimodal, ya que dife-
rentes arquitecturas pueden tener una ca-
pacidad parecida.

Al igual que en el enfoque de la evolucién de
los pesos de conexién, en este otro hay dos fases
fundamentales, que son la representacion de la
red en el genotipo del individuo (codificacién
directa o indirecta, ver subseccién 2.1), y el AE
utilizado (los operadores genéticos de busqueda
que se usaran, ver seccién 3).

En la bibliografia podemos encontrar
diversas investigaciones acerca del en-
foque evolutivo de la arquitectura de red
[Koza and Rice, 1991] [Miller et al., 1989]
[Erkmen and Ozdogan, 1997]

[White and Ligomenides, 1993]

[Alba et al., 1993]
[Yao and Shi, 1995]
[Yao and Liu, 1996b]
[Liu and Yao, 1996a]
[Yao and Liu, 1997b]
[Yao and Liu, 1998b]
[Ribert et al., 1994]
[Ragg et al., 1995].

[Kitano, 1990a]

[Liu and Yao, 1996b]
[Yao and Liu, 1996a]
[Yao and Liu, 1996¢]
[Yao and Liu, 1997a]
[Yao and Liu, 1998a]
[de Falco et al., 1998a]

Casi todas las investigaciones se han cen-
trado en el aspecto de hacer evolucionar
la topologia de red, dejando fija la fun-
cién de transferencia de cada nodo, que
estd predefinida [Ragg et al., 1995]. Di-
versos trabajos demuestran la importancia
de dichas funciones en la capacidad de
las RNA [Mani, 1990] [Lovell and Tsoi, 1992]

[DasGupta and Schnitger, 1992], lo cual nos
lleva a plantear una optimizaciéon de los
pardmetros que la definen, o cuando menos, el
poder definir, dindmicamente, qué funcién uti-
lizar en cada uno de los nodos de la red.

En una primera aproximacién, Stork et al.
[Stork et al., 1990] aplicaron un AE para hacer
evolucionar la estructura topoldgica y la fun-
cién de transferencia de RNA simples. Tanto
la topologia como la funcién de transferencia
estaban codificadas en el genotipo de cada in-
dividuo de la poblacién del AE.

White y Ligomenides
[White and Ligomenides, 1993] propusieron
una aproximacién mas simple que la anterior.
En ésta, cada RNA en la poblacién tenia el
80% de sus pesos con funciones sigmoidales,
y el 20% restante, funciones gaussianas.
La investigaciéon se centraba en decidir qué
mezcla era la 6ptima, de hecho, ninguno de
los pardmetros de dichas funciones se hacia
evolucionar.

Liu y Yao [Liu and Yao, 1996a] aplicaron pro-
gramacién evolutiva (PE) [Fogel et al., 1991]
para hacer evolucionar RNA con una mezcla
de funciones gaussianas y sigmoidales de forma
que el porcentaje de cada una no estaba prefija-
do. El algoritmo anadia o eliminaba unidades,
eligiendo el tipo de funcién a usar en dicha
unidad de forma aleatoria.

Las mejoras presentadas en estos trabajos de-
bidas a la evolucién de la funcién de transferen-
cia no son significativas.

2.3.1 Evolucién simultdnea de la arqui-
tectura de red y de los pesos de
conexion

El enfoque estudiado hasta ahora se limita a
buscar una arquitectura adecuada, sin preocu-
parse de los pesos de conexioén, tras lo cual hay
que realizar el entrenamiento de dichos pesos.

Esto presenta el problema de que diferentes
conjuntos de pesos, para una arquitectura da-
da, pueden producir diferentes resultados; y que
algoritmos de entrenamiento diferentes pueden
producir diferentes resultados a partir del mis-
mo conjunto de pesos inicial.



Una forma de evitar este problema es hacer
evolucionar tanto los pesos como la arquitec-
tura simultdneamente [Koza and Rice, 1991]
[White and Ligomenides, 1993] [Gruau, 1992b]
[Yao and Shi, 1995] [Liu and Yao, 1996b]
[Yao and Liu, 1996b] [Yao and Liu, 1996a]
[Liu and Yao, 1996a] [Yao and Liu, 1997b]
[Yao and Liu, 1997a] [Yao and Liu, 1998b]
[Yao and Liu, 1998a]. De esta forma, cada
individuo de la poblacién especifica tanto la
arquitectura como los pesos de conexion.

Yao y Liu [Yao and Liu, 1997b]
[Yao and Liu, 1998a] presentaron un método
basado en PE para hacer evolucionar tanto la
arquitectura como los pesos de conexiéon. Dicho
método hace uso intensivo de varios operadores
de mutacién para modificar los individuos.
Dichas mutaciones estan orientadas, mas que a
hacer una evolucién genética, a una evolucién
funcional. No se hace uso del operador de
crossover debido a que el hecho de combinar
una parte de una RNA con otra parte de
otra RNA posiblemente hard que ambas redes
pierdan funcionalidad.

2.4 Evolucion de la regla de
aprendizaje

Un algoritmo de entrenamiento de RNA puede
tener diferente funcionamiento al ser aplicado a
diferentes arquitecturas. El disefio de algorit-
mos de entrenamiento, o reglas de aprendizaje
para ajustar los pesos depende del tipo de ar-
quitectura que se vaya a utilizar. Debido al es-
caso conocimiento acerca de la arquitectura de
red que se suele tener, es preferible desarrollar
un sistema automatico para adaptar la regla de
aprendizaje a la arquitectura y el problema a
resolver. Es mas, el sistema deberia hacer que
la propia red adaptara su regla de aprendiza-
je al problema, lo cual nos lleva a estudiar las
aproximaciones que hacen evolucionar la regla
de aprendizaje.

Se han propuesto varios modelos
[Hinton and Nowlan, 1987] [Belew, 1990]
[Nolfi et al., 1990] [Muhlenbein, 1988]
[Muhlenbein and Kindermann, 1989]

[Paredis, 1991] [Chalmers, 1990]
[Bengio and Bengio, 1990] [Bengio et al., 1992]
[Fontanari and Meir, 1991]

[Ackley and Littman, 1991] [Baxter, 1992]

[Crosher, 1993] [Turney et al., 1996], aunque
la mayoria de ellos se centran en cémo el
aprendizaje puede modificar o guiar la evolu-
ci6n [Hinton and Nowlan, 1987] [Belew, 1990]
[Nolfi et al., 1990], y en la relacién en-
tre la evolucién de la arquitectura y de
los pesos de conexi6n [Muhlenbein, 1988]
[Muhlenbein and Kindermann, 1989]

[Paredis, 1991]. Pocos son los traba-
jos que se centran en la evoluciéon de
las reglas de aprendizaje [Chalmers, 1990]
[Bengio and Bengio, 1990] [Bengio et al., 1992]
[Fontanari and Meir, 1991] [Baxter, 1992]
[Crosher, 1993] [Ribert et al., 1994].

El enfoque que nos ocupa ha sido utilizado de
diferentes formas, la primera de las cuales se
basa en el ajuste de los pardmetros del al-
goritmo BP (tasa de aprendizaje y el mo-
mento) [Harp et al., 1989] [Belew et al., 1991]
[Kim et al., 1996].

Algunos investigadores [Belew et al., 1991]
[Patel, 1996]  [Kim et al., 1996]  proponen
métodos en los que se usa un proceso evolutivo
para encontrar los parametros del BP mientras
dejan la arquitectura predefinida.

Otros [Harp et al., 1989] [Merelo et al., 1993a]
proponen codificar los pardmetros del algoritmo
BP en los individuos de la poblacién, junto con
la arquitectura de red. Dichos métodos posi-
bilitan el llegar a encontrar una combinacién
casi 6ptima de los pardmetros del BP y de la
arquitectura de red para un problema concreto.

Los trabajos comentados hasta ahora se limitan
a aplicar una estrategia evolutiva para buscar
los parametros del algoritmo de aprendizaje, sin
embargo la regla de actualizacién de pesos sigue
estando predefinida y es fija.

Al contrario que en la evolucién de los pesos de
conexién y la arquitectura, que trata con obje-
tos estaticos (pesos y topologia), la evolucién
de la regla de aprendizaje estd orientada a
proporcionar un comportamiento dindmico a la

RNA.

Debido a la complejidad que supone llevar a
cabo una representacién genérica para todas
las posibles reglas de aprendizaje, hay que es-
tablecer ciertas restricciones que simplifiquen
dicha representacién, y por tanto el espacio de



buisqueda. Asi pues, habrd que tener en cuen-
ta que la regla de adaptaciéon de pesos depen-
derd sélo de informacién local, tal como las ac-
tivaciones de los nodos de entrada o los pesos
actuales, y que la regla de aprendizaje sera la
misma para todas las conexiones de la RNA.

Chalmers [Chalmers, 1990] defini6 una regla de
aprendizaje como una combinacién lineal de
cuatro variables y seis términos producto. Cada
individuo de la poblacion es una cadena binaria
que codifica exponencialmente diez coeficientes
mas un término de escala. En sus experimen-
tos demostro el potencial de esta aproximacién
para descubrir nuevas reglas a partir de un con-
junto de reglas generadas aleatoriamente.

Otros  autores  [Bengio and Bengio, 1990]
[Bengio et al., 1992]

[Fontanari and Meir, 1991] [Baxter, 1992]
[Crosher, 1993] han desarrollado métodos
basados en la aproximacién de Chalmers o
han hecho una extension de ésta, llegando
a resultados similares, en los que se aprecia
cémo la capacidad de aprendizaje de una RNA
puede mejorarse mediante evolucion.

2.5 Evolucién del conjunto de en-
tradas a la red

En muchos problemas, el conjunto de entradas
a una RNA puede llegar a ser muy grande. Sin
embargo, en ese conjunto suele haber muchas
entradas redundantes que lo tinico que hacen es
incrementar el tamano de la red y asi, aumentar
el tiempo necesario para entrenarla y conseguir
una buena solucién.

Encontrar el conjunto 6ptimo de entradas a una
RNA puede formularse como un problema de
bisqueda, en el cual tenemos un conjunto de
potenciales entradas y queremos encontrar un
subconjunto de éste que tenga el menor nimero
de entradas posible a la vez que la red no pro-
duzca resultados peores que los que da la red
que utiliza todo el conjunto de potenciales en-
tradas.

La seleccién de las variables ha sido abordado
usando otros métodos tales como el SOM de
Kohonen [Kohonen, 1982a] [Kohonen, 1982b]
[Kohonen, 1990] [Kohonen, 1997] y escalado
multidimensional (“multidimensional scaling”)

[Cox and Cox, 1994].

Por otro lado, numerosos autores han
abordado este problema mediante un en-
foque evolutivo [Guo and Uhrig, 1992]
[Brill et al., 1992] [Hsu and Wu, 1992]
[Hornyak and Monostori, 1997

[Dellaert and Vandewalle, 1994]

[Weller et al., 1995], ofreciendo buenos re-
sultados.

En la evolucién de las entradas, cada individuo
de la poblacién representa un subconjunto de
las posibles entradas. Esto se suele representar
como una cadena binaria de la misma longitud
que el numero total de entradas en la cual un 1
representa la presencia de cierta entrada, mien-
tras que un 0 representa la ausencia. La evalua-
cién se lleva a cabo entrenando una RNA cuya
arquitectura suele estar fijada de antemano con
esas entradas.

Guo y Uhrig [Guo and Uhrig, 1992] presentan
un algoritmo genético (AG) cuyo propdsito
es reducir la dimensionalidad del espacio de
bisqueda seleccionando las variables impor-
tantes que se usardn como entrada a RNA mo-
dulares para deteccién de fallos en plantas ge-
neradoras de energia. El AG utiliza cadenas bi-
narias para representar el conjunto total de en-
tradas y seleccionar aquellas que formen el sub-
conjunto éptimo para ese problema. Dellaert
y Vandewalle [Dellaert and Vandewalle, 1994]
proponen un método de deteccién de carac-
teristicas de entrada para entrenar redes que
generalicen correctamente en el reconocimien-
to de caracteres escritos. Dicho método se
basa en un AG que codifica las entradas
de la red (los pixels de la imagen) en una
cadena de forma que busca el subconjun-
to de entradas 6ptimo. Hornyak y Monos-
tori [Hornyak and Monostori, 1997] aplican con
éxito un AG para obtener un subconjunto de
entradas del conjunto de entrenamiento para
entrenar RNA para prediccién financiera.

3 Operadores Genéticos Es-
pecificos

Una cuestién clave al llevar a cabo la evolu-
cién de RNA es la eleccién de los operadores
genéticos de bisqueda que se usardn en el AE,



yva que la precision de la bisqueda dependera
de estos.

El papel de los operadores genéticos de
bisqueda es generar nuevas soluciones candi-
datas en el drea del espacio de biisqueda en la
que se encuentra la solucién a partir de la cual
se van a generar las nuevas. En ciertos casos
es preferible generar dichas soluciones en areas
lejanas a la inicial.

Los operadores mas comunes en los métodos en-
contrados en la bibliografia son el de mutacién,
el de cruce y algunos operadores que realizan
una busqueda local (BP y sus variantes).

3.1 Mutacién

El operador de mutacién puede tener dos pa-
peles principales: el de llevar a cabo un re-
finamiento de las soluciones (un cambio o
movimiento pequerio en el espacio de bisqueda)
o bien, en el caso de que exista otro operador
que las refine (uno que realice una bisqueda lo-
cal), cambiar de drea en el espacio de bisqueda
(un cambio o movimiento grande) [Land, 1998].
Es més, realizar pequefias mutaciones no tiene
sentido si ese individuo se refinard posterior-
mente, ya que los cambios causados por la mu-
tacién se veran deshechos por la busqueda lo-
cal del operador de refinamiento (dicho opera-
dor llevard el individuo de vuelta al 6ptimo lo-
cal). En casos as{, una mutacién que provoque
grandes cambios (para mover individuos entre
dreas) serd mas util.

Algunos autores [Land, 1998] llegan a la con-
clusién de que en ciertos problemas, para evi-
tar caer y quedar atrapado en Optimos lo-
cales, el método debe utilizar grandes muta-
ciones que lo saque de dichas areas. Estas
grandes mutaciones alejan la poblacién de los
6ptimos locales, lo cual hace que el valor de
la funciéon de evaluacién media se vea degrada-
do en las primeras generaciones del AE. En ge-
neraciones méas tardias, la poblacién se encon-
trard alrededor del éptimo global, lo cual com-
pensa los efectos negativos iniciales de dichas
mutaciones. A partir de ahi, utilizando un
método de refinamiento (operador de mutacién
que realice pequefios cambios o un operador de
busqueda local), se puede alcanzar el éptimo
global [Land, 1998].

Montana y Davis [Montana and Davis, 1989)
concluyeron que un operador de mutaciéon que
actua simultdneamente sobre todos los pesos de
entrada de un nodo es mds efectivo que otro
que actie sobre los pesos individuales. Utrecht
y Trint [Utrecht and Trint, 1994] propusieron
varias heuristicas para utilizar un operador de
mutacion que generase pequenos cambios en las
soluciones. En relacion con la decisién de hacer
la mutaciéon méas o menos drastica, Angeline et
al. [Angeline et al., 1994] propuso un operador
que hiciese los cambios sobre los pesos segin lo
cerca de la solucién se hayase la red. Schiffmann
[Schiffmann et al., 1990] restringe los cambios
introducidos por su operador a anadir o elimi-
nar conexiones entre nodos.

Rivas et al. [Rivas et al., 1999] proponen dos
operadores de mutacion para hacer evolucién
de RBF: un operador mutador de centros, que
modifica el valor de cada componente del pun-
to del espacio en que se centra la funcion de
base radial de cada neurona de la capa oculta
de una red neuronal, sumando o sustrayendo
una pequena cantidad que sigue una funcién
de probabilidad de una gaussiana; un operador
mutador de radios, que modifica el valor de ca-
da componente del radio utilizado en la funcién
de base radial de cada neurona de la capa ocul-
ta de una red neuronal, segin una funcién de
probabilidad definida por una gaussiana.

Castillo et al [Castillo et al., 1999a]
[Castillo et al., 1999b] [Castillo et al., 2000Db]
[Castillo et al., 2000c] presentan un operador
de mutacién basado en las ideas de Montana
y Davis [Montana and Davis, 1989] y en el
algoritmo presentado por Kinnebrock en
[Kinnebrock, 1994], que modifica los pesos del
MLP después de cada época de entrenamiento
de la red suméndole o restdndole un pequefio
nimero aleatorio.

3.2 Cruce

El papel general de un operador de cruce es
el recombinar aquellas partes ttiles de los dis-
tintos individuos para formar nuevas soluciones
que tengan las mejores caracteristicas de ambos
padres. La habilidad del operador para hacer
esto depende del problema en cuestion y de la
forma en que las soluciones se estdn represen-
tando. Una representacién binaria de los indi-



viduos de la poblacién hace que un operador
genérico de cruce sea adecuado para muchos
problemas.

El operador estdndar de cruce (un punto de
cruce, dos puntos de cruce, o cruce uniforme)
simplemente asigna cada bit en el hijo al valor
de dicho bit en el padre correspondiente.

Segun otros autores, el uso de operadores de
cruce puede tener efectos negativos en la cons-
trucciéon de una RNA, ya que dicho operador
funciona bien cuando se pueden intercambiar
“bloques de construccién”, y en RNA no esté
claro qué se puede definir como un bloque
de construcciéon debido a la naturaleza dis-
tribuida de la representacién de la informa-
cién [Rumelhart and McClelland, 1986]. En los
MLP la informacién se encuentra distribuida
entre todos los pesos de la red, por lo cual, com-
binar partes de dos redes puede hacer que las
caracteristicas de ambas se vean degradadas.

Incluso en aquellos casos en que el operador
de cruce sea de utilidad, si los miembros de
la poblacién son muy parecidos (la poblacién
ha convergido en un 4rea concreta), el cruce
no tiene efectos destacables ya que los elemen-
tos generados seran casi idénticos a los padres
[Land, 1998].

En otro tipo de redes, como las RBF, en
las cuales la informaciéon no se halla dis-
tribuida entre todos los pesos de la red, el
operador de cruce resulta ser un operador
muy util [Sarkar and Yegnanarayana, 1997]
[Angeline, 1997]. Por otro lado, aquellas
redes que distribuyen la informacién entre sus
pesos suelen ser mas compactas y tienen més
capacidad de generalizacién.

Trabajando con MLP, algunos autores con-
sideran como gen (unidad intercambiable
por el cruce) todos los pesos de entra-
da a un nodo [Montana and Davis, 1989
[Karunanithi et al., 1992] [Miller et al., 1989].
Otros, consideran todos los pesos de entra-
da y salida a un nodo de la capa interme-
dia como la unidad minima intercambiable en-
tre individuos [Thierens et al., 1993].  Otros
autores [van Wanrooij, 1994], a pesar de en-
contrar intuitivo considerar un gen como los
pesos de entrada a un nodo (intercambiar
unidades funcionales completas), concluyen a
partir de sus experimentos que dicho operador

de cruce no ofrece ninguna ventaja sustancial
sobre otros operadores que hagan alguna otra
consideracién.

Haciendo evolucionar redes RBF, Rivas et
al. [Rivas et al., 1999] utilizan un operador de
recombinacién que intercambia secuencias de
neuronas de las capas ocultas de dos redes neu-
ronales. Ambas secuencias son seleccionadas de
forma aleatoria, pueden tener cualquier longi-
tud y variar la longitud de una respecto de la
de la otra.

El operador de cruce propuesto por
Castillo et al [Castillo et al., 1999a]
[Castillo et al., 1999b]  [Castillo et al., 2000Db]
[Castillo et al., 2000c] lleva a cabo el cruce
multipunto entre dos MLP, de forma que se
obtienen dos redes cuyas neuronas en las capas
ocultas son una mezcla de las neuronas ocultas
de las dos redes: algunas neuronas ocultas
(junto con sus pesos de entrada y salida) de
cada MLP padre forman un descendiente, y
el resto de neuronas ocultas forman el otro.
En realidad, este tipo de operadores actia
como una macromutacién, ya que cuando se
intercambian nodos ocultos entre dos MLP,
puesto que almacenan la informacién de forma
distribuida entre todos sus pesos internos, los
efectos producidos pueden degradar las redes
resultantes.

3.3 Operadores incrementales y
decrementales

Merelo et al. [Merelo et al., 1993b]
[Merelo and Prieto, 1995] [Merelo et al., 1998]
utilizan en el método G-LVQ, ademads de los
operadores clasicos de un AG (cruce y mu-
tacién binarios), tres operadores de incremento
y decremento de la longitud: el de duplicacion
toma un individuo y duplica el mejor gen,
aumentando su tamano; el de eliminacion
suprime el peor gen de un individuo, reducien-
do asi su tamano; el de incremento aleatorio
inserta un gen inicializado aleatoriamente en el
individuo.

El método propuesto por Ragg et al.
[Ragg et al., 1995] determina la topologia
de un MLP basindose en AE y en la teoria
de la informacién, y utilizando un operador
genético que anade o elimina diversas unidades



de las redes, segun la informacién de la relacién
entre entrada/salida para dichas unidades.

Rivas et al. [Rivas et al., 1999] utilizan dos
operadores de incremento/decremento para es-
tablecer el tamano adecuado de redes RBF'. El
operador de incremento de neuronas duplica
neuronas ocultas segin una funcién de proba-
bilidad lineal. Una vez duplicada, los centros
y radios de la nueva neurona son modificados
usando funciones gaussianas. El operador de
decremento de neuronas, destruye neuronas de
la capa oculta siguiendo una funcién de proba-
bilidad lineal.

Castillo et al [Castillo et al., 1999a]
[Castillo et al., 1999b] [Castillo et al., 2000b]
[Castillo et al., 2000c] proponen dos operadores
pensados para atacar uno de los principales
problemas de BP (y sus variantes): la difi-
cultad de adivinar el nimero de neuronas en
cada capa oculta. Anadiendo neuronas ocultas
evitamos el problema de prefijar el tamafno del
espacio de busqueda del AE.

El operador de incremento lleva a cabo lo que
se suele llamar “diseno incremental”: comien-
za con estructuras pequenas y las incrementa
anadiendo nuevas unidades inicializadas aleato-
riamente a las capas ocultas. FEn contra-
partida, este incremento de tamafno puede ha-
cer que los MLP tengan un tamano excesivo:
las redes grandes son més rapidas en la fase
de aprendizaje [Bellido and Fernandez, 1991]
[Bebis et al., 1997], aunque una forma de
obtener una buena generalizacién es usar la
red mas simple que aproxime los datos de
entrada [Reed, 1993] [Reed and Marks, 1999]
[Yao, 1999].

Al mismo tiempo, y en contrapartida, este
incremento de tamano de los MLP nos
plantea el problema del “sobreentrenamien-
to”: las redes de pequeno tamano gene-
ralizan bien aunque son lentas aprendien-
do, mientras que redes grandes (alto nimero
de pardmetros) son rdpidas aprendiendo pero
generalizan mal [Bellido and Fernandez, 1991]
[Bebis et al., 1997]. Esta es la razén por la cual
se aplica este operador junto con el siguiente, y
ademads estd compensado con el componente de
la funcion de evaluacién que penaliza el tamafo
de las redes.

El operador de decremento elimina una neu-

rona de una capa oculta. Estd pensado para
llevar a cabo lo que se llama “disefio decremen-
tal”: poda ciertas unidades ocultas para obte-
ner redes mas pequenas [Jasic and Poh, 1995]
[Pelillo and Fanelli, 1993] [Bebis et al., 1997].
En cierto modo, siguiendo este método se evita
el problema de que las redes crezcan demasiado,
llegando a tener un tamano excesivo.

En dichos trabajos se puede ver cémo el uso
de ambos operadores de forma conjunta hace
que el AE lleve a cabo la bisqueda de la ar-
quitectura de red, estableciendo el nimero de
neuronas en las capas ocultas.

3.4 Macromutacién

En vistas de los problemas que presenta el
uso del cruce como operador, se plantea la
cuestién de hasta qué punto es un operador util
[Holland, 1975]. Aquellos autores que estan a
favor del uso de este operador argumentan que
debe usarse siempre que el problema y la repre-
sentacion de las soluciones permita que se for-
men “bloques de construccién” [Holland, 1975]
(esquemas que representan una buena solucién
a una parte del problema a resolver). La idea
es que si hay varios bloques, estos pueden ser
tratados independientemente por el AE y re-
combinados por el operador de cruce.

Otros autores afirman que el hecho de que el
operador de cruce ayude en la bisqueda no
quiere decir que esté recombinando, como se
supone que debe hacerlo, bloques constructivos,
sino que los cambios que produce el operador
son beneficiosos para la busqueda en tanto que
sus efectos son similares a utilizar un opera-
dor de mutacién que provoque grandes cambios
(macromutacién) [Land, 1998].

Castillo et al [Castillo et al., 1999a]
[Castillo et al., 1999b]  [Castillo et al., 2000Db]
[Castillo et al., 2000c] utilizan un operador
de macromutacién que sustituye una neu-
rona oculta, elegida aleatoriamente, por otra,
inicializada con pesos aleatorios. Se puede
considerar una especie de macromutaciéon que
afecta a un sélo “gen” en el MLP.



3.5 Operadores de busqueda local

BP, usado como operador de bisqueda local es
un operador que refina las soluciones de forma
que no se pueda mejorar localmente dicha solu-
cién. Comparado con un AE, este operador es
mucho mas eficiente buscando el éptimo local
en un area concreta. Un AE, eventualmente,
llegaria a encontrar dicho 6ptimo, pero le lle-
varia mas tiempo, ya que el refinamiento que
puede hacer se basa en pequenas mutaciones.

Un problema que presentan este tipo de ope-
radores de busqueda se basa en el hecho de
que algunos individuos que hayan sido refina-
dos pueden llegar a dominar la poblacién en
las sucesivas generaciones, deteniendo asi la
evolucién. Debido a esto, la bisqueda genética
se puede ver alterada, sufriendo una pérdida
de diversidad. Cuando se utiliza un operador
genético que realiza una busqueda local, la
poblacién convergerd rapidamente, ya que los
individuos tienden a parecerse y a tener muchas
caracteristicas en comun (reduccién de la diver-
sidad) tras aplicarles el operador de bisqueda
local.

Braun y Weisbrod [Braun and Weisbrod, 1993]
y Braun y Zagorski [Braun and Zagorski, 1994]
propusieron un método segun el cual, los in-
dividuos eran entrenados con BP hasta alcan-
zar un 6ptimo local tras ser modificados por
algiin operador genético, de forma que los des-
cendientes heredaban los pesos de sus padres.
Esta estrategia Lamarckiana (ver seccién 4) re-
duce el tiempo de bisqueda, aunque restringe el
espacio de bisqueda a aquellos individuos con
mayor valor de la funcién de evaluacion.

Montana y Davis [Montana and Davis, 1989] y
Yao y Liu [Yao and Liu, 1998b] proponen uti-
lizar un operador de entrenamiento que aplique
el algoritmo BP al MLP para refinarlo, reali-
zando una buisqueda local.

Castillo et al [Castillo et al., 1999b]
[Castillo et al., 2000b] proponen un operador
de entrenamiento que aplica el algoritmo QP
al MLP para refinarlo (realiza una busqueda
local para mejorar el individuo), tal y como
se propone en [Montana and Davis, 1989] y en
[Yao and Liu, 1998b]. Al aplicarlo, el operador
toma un MLP y lo entrena un nimero de
épocas especificado, devolviéndolo, con los

pesos entrenados, a la poblacién.

3.6 El problema de las permuta-
ciones

El problema de entrenar una RNA no es una
tarea adecuada para realizarla mediante AE
que basen su funcionamiento principalmente en
la recombinacién de soluciones. Una propiedad
de las RNA que provoca esto es que la apli-
cacién entre entradas y salidas puede ser imple-
mentada por diversas redes simplemente per-
mutando alguna de las neuronas de las ca-
pas ocultas [Radcliffe, 1991b] [Hancock, 1992]
[Thierens et al., 1993]. A este problema se le
llama “el problema de las permutaciones” o
“competing conventions problem”.

El problema se presenta debido a que el AE
no puede resolver dichas permutaciones, ya que
sélo trabaja sobre la representacién genotipica
de la red. Para el AE, redes estructuralmente
diferentes son soluciones candidatas diferentes,
a pesar de que su funcionamiento sea idéntico.
De esta forma, si el cruce se aplica a dos re-
des funcionalmente idénticas, pero estructural-
mente diferentes, se obtendran descendientes no
tutiles.

La manera mas simple de evitar este pro-
blema es no utilizar el operador de cruce
[Porto and Fogel, 1990] [Angeline et al., 1994]
[Bornholdt and Graudenz, 1992]

[Braun and Zagorski, 1994].

Otros autores han ideado operadores genéticos
que eviten el problema sin renunciar al uso
del operador de cruce. Montana y Davis
[Montana and Davis, 1989] estudiaron diversas
formas de identificar ciertos aspectos fun-
cionales de los nodos ocultos durante el cruce
para hacer algin tipo de cruce inteligente. Rad-
cliffe [Radcliffe, 1991a] propuso evitar posibles
permutaciones en la representacién tratando de
identificar aquellos nodos ocultos con el mismo
patrén de conectividad en las redes que iban
a ser recombinadas. Hancock [Hancock, 1992]
utilizé la idea anterior y la extendié para des-
cubrir similaridades entre nodos ocultos. Kor-
ning [Korning, 1994] propuso un operador de
cruce que elimine automdaticamente aquellos
descendientes que no superen un minimo en
el valor de su funcién de evaluacién. De es-



ta forma se filtran los descendientes produci-
dos por padres incompatibles. Thierens et al.
[Thierens et al., 1993] consideran que la fun-
cién realizada por una unidad oculta viene dada
por el signo de sus pesos. Asi, antes de hacer
el cruce, proponen hacer una reordenacién de
la cadena genética de los padres de forma que
las neuronas ocultas con un nimero similar de
pesos positivos y negativos estén en la misma
posicién de la cadena.

Finalmente, algunos autores utilizan el AE
para encontrar un buen conjunto de pesos
iniciales y posteriormente llevan a cabo una
busqueda mediante un algoritmo de descen-
so de gradiente [Skinner and Broughton, 1995]
[Land, 1998]. Dicha aproximacién ofrece
mejores resultados que usar métodos basados
en descenso de gradiente para resolver proble-
mas con redes muy grandes.

4 Efecto Baldwin

La conocida hipd6tesis lamarckiana
[Lamarck, 1809] establece que las carac-
teristicas adquiridas durante la vida de un
organismo se transmiten genéticamente a
la descendencia. Dicha hipétesis se refiere
normalmente a caracteristicas fisicas, aunque
se puede pensar en aquellas cosas apren-
didas durante la vida del organismo como
caracteristicas aprendidas. Asi pues, segin
Lamarck, el conocimiento adquirido puede
dirigir la evolucién directamente, siendo pasa-
do a las siguientes generaciones codificado en
el codigo genético de los individuos. Dichas
hipétesis han sido rechazadas por los bidlogos,
ya que no existe un mecanismo para trans-
cribir las caracteristicas adquiridas al cédigo
genético.

Esto no significa que el aprendizaje no
tenga efectos en la evolucién. Baldwin
[Baldwin, 1896] (y posteriormente Waddington
[Waddington, 1942]) sugirié que si el apren-
dizaje ayuda a sobrevivir, aquellos organismos
con méas capacidad de aprendizaje tendran méas
posibilidades de reproducirse, con lo cual los
genes responsables del aprendizaje incremen-
taran su frecuencia en la poblacién. Es mas, si
aquellas cosas que se necesitaban aprender per-
manecen constantes en el entorno, la seleccién

natural puede llevar a que dichas caracteristicas
aprendidas acaben codificadas en el genotipo.

En este sentido, el aprendizaje guia la evolu-
cion, aunque aquello que se ha aprendido no se
transmite directamente al cédigo genético.

Se puede decir que la capacidad de aprender
ayuda a los organismos a responder ante cam-
bios de su entorno (aspectos que cambian de-
masiado rapido para que la evolucién los asimile
en el codigo genético). El efecto Baldwin afir-
ma que el aprendizaje ayuda a los organismos
a adaptarse a aspectos del entorno predecibles
genéticamente, y que también ayuda indirecta-
mente a que esas adaptaciones acaben codifi-
cadas en el cédigo genético.

Las ideas anteriores han sido utilizadas por nu-
merosos investigadores en diferentes enfoques:

Mecanismos Lamarckianos en  algoritmos
hibridos.  La teoria de Lamarck estd hoy
dia totalmente desacreditada, sin embargo
es posible implementar en AE la evolucién
Lamarckiana, de forma que un individuo pueda
modificar su material genético. Estas ideas
han sido usadas por diversos investigadores
con especial éxito en problemas en los que
la aplicacién de un operador de busqueda
local a los individuos consigue una mejora
sustancial (problema del viajante de comercio,
Gorges-Schleuter [Gorges-Schleuter, 1997],
Merz y Freisleben [Merz and Freisleben, 1997],
Ross [Ross, 1999]). En general, los algoritmos
hibridos estdn considerados como la mejor
solucién a un dmplio rango de problemas de
optimizacién.

Estudio del efecto Baldwin en algoritmos
hibridos. Otros autores estudian el efecto Bald-
win, esto es, llevan a cabo una busqueda lo-
cal sobre ciertos individuos para mejorar el
valor de su funcién de evaluacién sin mo-
dificar el individuo en si. Esta es la es-
trategia presentada por Hinton y Nowlan en
[Hinton and Nowlan, 1987], donde se presenta
un ejemplo de algoritmo hibrido para ilustrar
el efecto Baldwin, llegando a la conclusién de
que el aprendizaje altera el espacio de bisqueda
en el que la evolucién estd operando, y el
efecto Baldwin hace que aquellos organismos
con capacidades de aprender evolucionen maés
rdpidamente que otros que no posean esas ca-
pacidades, aunque aquello que aprendan no



quede codificado en el cédigo genético. Belew
[Belew, 1989] y Harvey [Harvey, 1993] llevaron
a cabo sendas criticas del método utilizado
por Hinton y Nowlan y de los anémalos re-
sultados presentados por estos en su trabajo
sobre el efecto Baldwin. Ackley y Littman
[Ackley and Littman, 1992] estudiaron el efec-
to Baldwin en un sistema de vida artificial, lle-
gando al resultado de que en los experimentos
en los que los individuos tenfan capacidades de
aprendizaje se obtenian los mejores resultados.
Boers et al. [Boers et al., 1995] describen un al-
goritmo hibrido para evolucionar arquitecturas
de red, cuya efectividad queda explicada con el
efecto Baldwin, implementado no como un pro-
ceso de aprendizaje en la red, sino cambiando
la arquitectura de red como parte del proceso
de aprendizaje.

FEstudios comparativos de los mecanismos
Lamarckianos y del efecto Baldwin en algo-
ritmos hibridos. Por otro lado, existen estu-
dios comparativos en los que se intenta de-
cidir si una estrategia basada en un algoritmo
hibrido en el que se produce el efecto Bald-
win es mas o menos adecuada que implemen-
tar mecanismos Lamarckianos para acelerar la
bisqueda [Castillo et al., 2001b]. Los resulta-
dos obtenidos en dichos estudios han sido dis-
pares, y bastante dependientes del problema en
cuestién. Asi, en los estudios realizados por
Gruau y Whitley [Gruau and Whitley, 1993b]
se comparan estrategias Baldwinianas, Lamar-
ckianas y Darwinianas aplicadas a un algorit-
mo genético que evoluciona RNA, obteniendo
que las dos primeras estrategias son igualmente
efectivas en su problema. Sin embargo, para
otro problema, los resultados presentados por
Whitley et al. [Whitley et al., 1994] muestran
que el aprovechar el efecto Baldwin puede con-
seguir la convergencia al éptimo global, mien-
tras que una estrategia Lamarckiana, a pesar de
ser mas rapida, puede converger a un éptimo
local. Por otro lado, los resultados presen-
tados por Ku y Mak [Ku and Mak, 1997] con
un AG disenado para evolucionar redes recu-
rrentes, muestran que el uso de una estrategia
Lamarckiana implica una mejora en el algorit-
mo, mientras que el efecto Baldwin no lo con-
sigue. En Houck et al. [Houck et al., 1997] se
estudian varios algoritmos, llegdndose a conclu-
siones similares a las anteriores, al igual que en
[Julstrom, 1999], donde se realiza una compara-
cién entre las busquedas Darwiniana, Baldwi-

niana y Lamarckiana.

Las estrategias Lamarckianas presentan la ven-
taja de que pueden acelerar la busqueda, y
cuando menos, la refinan, haciendo que la solu-
cién sub-6ptima (pero muy cercana al Gptimo)
encontrada por el AE se acerque un poco
més al éptimo; sin embargo, presentan algu-
nas desventajas que hacen que la aplicacién
de operadores Lamarckianos se deba llevar a
cabo con ciertas limitaciones. Dichos proble-
mas son que estas estrategias limitan la diver-
sidad y pueden llegar a detener la evolucién, ya
que aquellas caracteristicas aprendidas al prin-
cipio de la simulacion pueden hacer que cier-
tos individuos pasen a dominar la poblacién
por la ventaja adquirida en cierto momento y
continien siendo los mejores individuos hasta
el final de la simulacién [Oliveira et al., 1999]

[Castillo et al., 2001b].

5 Individuos de Longitud
Variable. Intrones

En aquellos AE que utilizan individuos de longi-
tud variable (en principio no tienen un nimero
de genes fijo), en los cuales cada gen codifica
una parte de la solucién, y dicha codificacién
no depende de la posicién de los genes, sino
s6lo del valor de estos, aparecen en los indivi-
duos segmentos de codigo genético no utilizados
para codificar caracteristicas, también llamados
“intrones” [Castellano et al., 2001].

Este tipo de AE (con individuos de lon-
gitud variable) se utiliza en problemas en
los que las soluciones tienen una cantidad
variable de partes indistinguibles, tal y
como RNA [Harvey and Thompon, 1996]
[Merelo et al., 1993b]

[Merelo and Prieto, 1995] [Merelo et al., 1998]
y controladores difusos [Rojas et al., 1997].

Los intrones se han utilizado de diversas formas:

e Como bits que no codifican caracteristicas,
anadidos uniformemente a la repre-
sentaciéon de la soluciéon. En este caso,
los intrones rellenan espacio entre los
pardmetros reales [Wu and Lindsay, 1995]
[Levenick, 1991].



e Como partes mno funcionales de la re-
presentacién, esto es, partes que real-
mente no hacen nada (no contribuyen
al valor de la funcién de evaluacion
del individuo). Esto es lo que ocurre
habitualmente en programaciéon genética
[Nordin and Banzhaf, 1995] y en aquellos
métodos cuyos individuos se desarrollan
tras ser creados [Nolfi and Parisi, 1992].

e Como partes no itiles a posteriori del
individuo, esto es, partes de la repre-
sentacion genética que no contribuyen
al valor de la funcién de evaluacién de
la solucién. Esto es lo que ocurre habi-
tualmente en algunos tipos de RNA, en
los cuales sélo ciertas neuronas llamadas
ganadoras cambian sus pesos durante
el entrenamiento [Kohonen, 1982a]
[Kohonen, 1982b] [Kohonen, 1990]
[Kohonen, 1997] [Rumelhart, 1985].
Aquellas neuronas que no han llegado a
ser ganadoras durante el entrenamiento
no resultan tutiles, aunque eso se sabe a
posteriori, y de hecho, con otra secuen-
cia de entrenamiento podrian resultar
funcionales [Castellano et al., 2001].

Wu et al. [Wu and Lindsay, 1995] mantienen
la hipotesis de que los intrones de los indivi-
duos mantienen la variabilidad entre los indi-
viduos (esto es, mantienen alta la diversidad
en la poblacién). Por otro lado, Harvey et al.
[Harvey and Thompon, 1996] probaron que los
intrones fomentan la evolucién de la poblacién.

Con el fin de controlar el porcentaje de intrones
en los individuos de la poblacion se suelen uti-
lizar dos técnicas:

o Utilizar operadores que alteran la longi-
tud de los individuos y que introducen o
eliminan intrones. Los experimentos que
siguen esta linea muestran que una ligera
presiéon selectiva sobre los intrones mejora
la busqueda, mientras que la eliminacién
de estos prima la exploracién del espacio
de buisqueda, perdiendo buenas soluciones
[Castellano et al., 2001].

e Por seleccion: de forma que dependiendo
del nimero de intrones, el valor de la fun-
cién de evaluacion del individuo sera mayor
o menor [Harvey and Thompon, 1996].

6 Conclusiones

En este trabajo se ha realizado una revisién
de los diferentes enfoques evolutivos que tratan
de disenar RNA, estableciendo los diversos
pardmetros que la definen, adaptandolas al
problema a resolver.

Los diferentes enfoques estudiados se centran
béasicamente en tres niveles:

e Fvolucion de los pesos de conexion: La
simplicidad y generalidad del enfoque evo-
lutivo y el hecho de que los algoritmos
de entrenamiento basados en descenso de
gradiente pueden quedar atrapados en
6ptimos locales hacen que el uso de un AE
para llevar a cabo el entrenamiento de los
pesos de conexién sea una aproximacion
plausible.

e FEvolucion de la arquitectura de red: Co-
mo se comenté anteriormente (ver 2.3) este
enfoque tiene varias ventajas sobre otras
heuristicas de diseno de arquitecturas de
red. A pesar de esto, la evolucién de la ar-
quitectura junto con los pesos de conexién
usualmente genera mejores resultados.

e FEvolucion de la regla de aprendizaje: En
este caso, la evolucion se usa para hacer
que la RNA adapte su regla de aprendiza-
je. Dicha adaptaciéon se puede llevar a
cabo haciendo evolucionar los pardmetros
de aprendizaje de la red (el momento o la
tasa de aprendizaje); o bien las reglas de
aprendizaje, esto es, las reglas de actuali-
zacion de los pesos en el algoritmo de en-
trenamiento de la red.

La principal ventaja del diseno de RNA me-
diante un AE radica en la capacidad de éste
para optimizar los diversos pardmetros de la
red (arquitectura, conectividad, pesos iniciales,
regla de aprendizaje), y su paralelismo inheren-
te (las diferentes redes pueden ser entrenadas
simultdneamente en distintos procesadores).

La mayoria de los métodos comentados a lo
largo de este trabajo implementan dos o a lo
sumo tres de los enfoques estudiados, dando lu-
gar a intentos sélo parciales de optimizacién de
la RNA, con lo cual no estd garantizada la con-
secucién de un 6ptimo global. Es por esto que



resultard beneficioso utilizar varios de los enfo-
ques estudiados al mismo tiempo, sobre todo en
aquellos casos en los que haya poco conocimien-
to a priori acerca del problema, ya que en estas
circunstancias, el uso de métodos de prueba y
error o de métodos heuristicos no es efectivo.

Los algoritmos tradicionales tratan de opti-
mizar una sola cantidad (por ejemplo, la ca-
pacidad de clasificacién) a expensas de otras,
como el tamano de la red; utilizando dos crite-
rios se pueden optimizar la capacidad de clasi-
ficacién/aproximacién y el tamafio de la red
(nimero de pesos total).

El estudio del efecto Baldwin en aquellos
métodos que hacen evolucién de RNA puede
producir, de alguna forma, la mejora de dichos
métodos, ya que de acuerdo con los resultados
presentados por diversos autores, aprovechar el
efecto Baldwin puede dar lugar a la conver-
gencia al 6ptimo global; mientras que estrate-
gias basadas en la utilizacion de operadores
genéticos lamarckianos, a pesar de una mayor
rapidez, pueden converger a un éptimo local.

Actualmente, la mayoria de los métodos co-
mentados en este trabajo sélo implementan dos
0, a lo sumo tres enfoques de los estudiados.
Sélo son intentos parciales de optimizacién
de RNA, por lo que no se garantiza la obten-
cién del optimo global. A corto plazo, seria
interesante utilizar varios de los enfoques al
mismo tiempo, sobre todo en aquellos casos
en los que haya poco conocimiento a prioiri
sobre el problema. Asi pues, un método que
optimice los diferentes pardmetros de una RNA
(tamafio de red, pesos iniciales, pardmetros de
aprendizaje, vector de entradas a la red y los
conjuntos de entrenamiento/validacién/test)
para una determinada arquitectura seria muy
dltil.  De esta forma, una vez seleccionada
una arquitectura adecuada junto con el algo-
ritmo de entrenamiento de la red, el método
podria buscar la mejor red de ese tipo para
resolver el problema. En este sentido, el
método G-Prop (ver [Castillo et al., 2000b,
Castillo et al., 2000c,  Castillo et al., 2001a))
realiza la busqueda del tamafno de red, de los
pesos iniciales y los pardametros de aprendizaje
para la optimizacion de MLP entrenados
usando quickpropagation.

A largo plazo, seria interesante desarrollar un
método que busque los diferentes pardametros

de la RNA, ademads de la arquitectura y el al-
goritmo de aprendizaje; asi, dependiendo del
problema a resolver, el método busca la mejor
arquitectura (RBF, MLP, recurrente, etc.), un
algoritmo de entrenamiento adecuado (BP, QP,
OLS, SVD, etc.), y entonces buscaria la mejor
red para resolver el problema. Desde el punto
de vista del software, seria muy ultil desarrol-
lar una libreria de computacién evolutiva y de
RNA que incluyera todos los enfoques presen-
tados.
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