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Introduccion

1. Planteamiento.

El objetivo de esta tesis es el disefio de sistemas inteligenes para modelado y prediccion
de conjuntos de datos que presenten ciertas dependencias temporales. Niestra propuesta se
centrard en la utilizacion de modelos bioinspirados (redes neuronales [DANO1][DAY90],
algoritmos evolutivos [BAC96][COEQ2], etc.), los cuales adaptarenos para llevar a cabo

nuestro objetivo.

La finalidad del analisis de series de datos es el conocimiento de su patron de
comportamiento de modo que se pueda prever la evolucion de los mismos,bajo el supuesto de
que las condiciones que afectan a la serie no varien con respecb a los datos anteriores y
actuales, a lo largo del tiempo [BROS6][VINO1]. No obstante, s conociendo los valores
anteriores y actuales de la serie se pudiesen predecir los vdores futuros sin error, estariamos
frente a un proceso determinista y su estudio no tendria ningun nterés. El hecho que motiva el
estudio de las series temporales es la aparicion de fendmenosde naturaleza aleatoria, parcial o
total, los cuales hacen que la prediccion de los valores futuros dela serie s6lo pueda realizarse

mediante métodos de aproximacion.

La mayoria de las herramientas utilizadas hasta el momento, para analisis y prediccion
de series de datos, estan basadas en técnicas de regresion esadistica lineales (metodologia Box-
Jenkins) [BRA99], métodos de alisado, y algunos métodos no lineales| TER94], principalmente
regresiones, modelos de Markov, redes neuronales, etc [POL99]. Gan parte de la bibliografia
actual utiliza redes neuronales para prediccion de series de datos siendo las redes recurrentes
[AUS99], RBF y Perceptron Multicapa algunas de las mas utiliadas [DAV99]. Las ventajas
introducidas por la utilizacion de modelos neuronales para prediccionde series temporales son
numerosas: robustez frente al ruido, adaptabilidad, condicién de aproximadoes universales, no

linearidad, etc.

Sin embargo, existen ciertos inconvenientes a la hora de modelaruna serie temporal
mediante redes neuronales feedforward: Encontrar la estructura deentrada adecuada para la red

es una tarea compleja, debido al desconocimiento de las relacionesexistentes en el conjunto de
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datos. Esta tarea requiere multiples experimentos y tests haga dar con la estructura adecuada
para la red. Ademas, si la serie temporal presenta un compotamiento dindmico; es decir, tiene
diferentes comportamientos dependientes del tiempo, la utilizacion de redes neuronales
feedforward se vuelve ineficaz, de modo que se debe utilizar un moddo de red para cada tipo de

comportamiento distinto que se presente.

En nuestro trabajo abordaremos el problema del modelado y predicdén de series de
datos utilizando redes neuronales recurrentes dindmicas (RNRD) [DANO1]. Las RNRD son
modelos de redes neuronales artificiales que incorporan cierta ealimentacion en su estructura.
Esta caracteristica hace que sean una herramienta adecuadapara tratamiento de datos que se

presentan con un cierto orden impuesto a lo largo del tiempo.

Sin embargo, el entrenamiento de este tipo de modelos es una tarea ©mpleja, debido a la
dificultad introducida por el tratamiento de la recurrencia [BEN94]. Los algoritmos clasicos de
entrenamiento para este tipo de redes, principalmente basados en el gradiente [JAE02],
presentan ciertas limitaciones debido a que tienen cierta tendencia a quedar atrapados en
optimos locales, dificultando asi el correcto aprendizaje de lared neuronal. Nuestro trabajo se
centrara, en parte, en el desarrollo de técnicas que ayuden a solventar estos problemas,

abordandolos desde diversas perspectivas:

® Por una parte, los algoritmos evolutivos [BAC96] son algoritmos de busquela,
optimizacion y aprendizaje, que han sido aplicados a un gran nimerode problemas,
obteniendo resultados adecuados. Concretamente, en el campo del entenamiento de
redes neuronales, la utilizacion de algoritmos genéticos ha producido nejores resultados
que los obtenidos por algoritmos clasicos de entrenamiento basadosen el gradiente. La
adaptacion y estudio de diversas técnicas evolutivas, aplicadas d entrenamiento de
RNRD en problemas de modelado y prediccion de series de datos, constituira la base
para el desarrollo de la tesis. Partiendo de este punto, desarollaremos nuevas técnicas
evolutivas que puedan competir con los algoritmos de entrenamiento exisentes, de modo

que se mejore el aprendizaje de las RNRD.

® En segundo lugar, algunas técnicas clasicas que mejoran la potenciade los algoritmos
basados en el gradiente, tales como ciertos métodos Quasi-Newtony otras técnicas de

programacion no lineal [SCH95], han probado ser herramientas eficaes para solucionar
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problemas de optimizacion. Mientras que los algoritmos evolutivos redizan una
busqueda heuristica a lo largo del espacio de soluciones, los algorimos Quasi-Newton
dirigen la busqueda basandose en la informacion proporcionada por el gadiente y la
segunda derivada. Por tanto, la utilizacion de técnicas clasica de optimizacion no lineal
de mayor potencia que los algoritmos basados en el gradiente, puedenser adaptadas de
modo que el entrenamiento de las RNRD se realice de forma adeuada.
Complementando la eficacia de este tipo de técnicas con algorimos evolutivos,
pretendemos obtener nuevas técnicas hibridas que mejoren los resultalos actuales en

cuanto al aprendizaje de redes neuronales.

® Por ultimo, otro aspecto clave en el disefio de redes neuronales,es hallar la estructura de
la misma que permita un correcto aprendizaje, sin perder lacapacidad de generalizacion
de la red por sobreentrenamiento. El desarrollo de esta etapa requige un gran nimero de
experimentos y tests, siendo abordada en la actualidad principalmente por métodos de
ensayo y error. En nuestro trabajo, el desarrollo de técnicas de optimizacion
multiobjetivo [COE99][COEO00][COE(02] nos permitird entrenar una red neuronal y

conseguir la estructura 6ptima de la misma, de forma simultanea

2. Antecedentes.

2.1. Redes neuronales recurrentes dindmicas. El pro  blema del entrenamiento.

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos bioinpirados que han sido
ampliamente utilizados en la resolucién de problemas complejos, pincipalmente debido a sus
caracteristicas para modelar la no linearidad, no estacionaiedad y su robustez frente al ruido,
entre otras [DAY90][FRE91][LIN92]. Los modelos de redes neuronales mas utilizados han sido
principalmente las redes neuronales feedforward. No obstante, dependiendo de las
caracteristicas del problema a resolver, la seleccion del nodelo adecuado de red neuronal a
utilizar es un aspecto clave para obtener resultados exitosos. Las redes neuronales artificiales
recurrentes dindmicas se obtienen a partir de modelos de redes feedforward, a las que se les han
introducido conexiones retroalimentadas, formando ciclos dentro de la structura de la red
[DANO1][MEDO1].
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La caracteristica principal de este tipo de redes es la cgacidad de procesamiento de
patrones dinamico-temporales. La recurrencia de la red permit guardar en su memoria interna
informacion acerca de la estructura temporal de los datos, locual hace que estos modelos de
redes neuronales sean adecuados para aprender patrones temporales difciles de modelar.
Ademas, si los patrones de datos presentan un comportamiento dindmio; es decir, las relaciones
entre los datos cambian con el tiempo, una red recurrente dindmi@ presenta la ventaja de poder

detectar estos cambios y adaptarse al nuevo problema.

Al proceso mediante el cual una red neuronal aprende el comportamiento orrecto para la
resolucion de un problema se le conoce como entrenamiento. Tradicionalmente, hay dos formas

de realizar el entrenamiento de una red neuronal:

* Modo secuencial. Segin este modelo, los pesos de la red se modifican tras la

presentacion de cada par entrada/salida.

*  Modo por lotes. Segun este modelo, los pesos de la red se modifican tras h presentacion

del conjunto completo de patrones de entrenamiento.

Tradicionalmente, el entrenamiento de una red neuronal recurrente dindmica se ha
realizado utilizando métodos de optimizacion basados en el gradiente Ejemplos de estas
técnicas son los algoritmos BackPropagation Through the Time (BPTT) y Real Time Recurrent
Learning (RTRL). Estos algoritmos presentan ciertas limitaciones, en el sentido de que la
propagacion del error y el calculo del gradiente a través de la reeurrencia es una tarea compleja,
dando como resultado un entrenamiento poco adecuado de la red en probkmas donde los datos
presentan dependencias temporales complejas [BEN94]. Como alterndivas a este tipo de
técnicas, se han propuesto diversas metodologias, tales como métods Quasi-Newton,
algoritmos heuristicos (busqueda tabu, enfriamiento simulado...), y ciertos modelos de
algoritmos bioinspirados, principalmente de tipo genético. Las propustas de algoritmos de
entrenamiento que realizamos en este trabajo estan orientadas a la hibridacion de diversas

técnicas anteriores, basadas en algoritmos evolutivos y técnicas deprogramacion no lineal.



ix

2.2. Series temporales. Modelado y prediccion.

Una serie temporal es una secuencia de observaciones realizadas sobre un fenémeno
concreto e indexadas en el tiempo [BRA99]. Las series tempordes se caracterizan porque su
evolucion temporal no depende explicitamente de la variable tiempo, sho también de valores de
la misma serie, medidos en instantes anteriores al actual. Ocasionalmente, también puede existir

dependencia con otras variables temporales externas.

Los modelos clasicos para modelado y prediccion de series tempordes estdn basados
principalmente en regresiones lineales y el modelado Box-Jenkins BRO86]. El analisis de
series temporales (utilizando la metodologia Box-Jenkins), permiteencontrar un modelo lineal
que aproxima los datos anteriores y actuales de la serie. Sinembargo, este tipo de métodos

presentan ciertas limitaciones:

» Solo son aplicables cuando la serie temporal es estacionaria 6u media, varianza y

autocorrelacion deben ser similares a lo largo del tiempo).

* No permiten modelar relaciones no lineales.

* Es recomendable disponer de, al menos, cincuenta valores de la serietemporal, para

poder aproximar los parametros debidamente.

* Se asume que el valor de los parametros es constante a lo largo dd tiempo.

* El horizonte de prediccion no puede ser muy alto en los modelos que ©ntengan
componentes de medias moviles, debido a la suposicion de que el erra en la

prediccion es cero.

Debido a las limitaciones que presentan estos métodos, es necesrio utilizar otros
modelos para prediccion de series temporales, entre los que esta los sistemas difusos, métodos
de regresion no lineal, redes neuronales, etc [DAV99][KAA96][THR94][VINO1]. Una parte
importante de la bibliografia actual utiliza redes neuronales para prediccion de series
temporales, siendo las redes RBF y Perceptron Multicapa los nodelos feedforward de mayor
uso. La metodologia general utilizada para modelado y prediccion deseries de datos mediante

redes feedforward es la siguiente:



1. Tratamiento de datos.

2. Seleccion de la estructura de las entradas y salidas de lared.

3. Seleccion de la estructura interna de la red (numero de neuronas,capas y conexiones).
4. Entrenamiento.

5. Validacion.

El anterior esquema implica un alto nimero de experimentos y ests hasta obtener la
estructura de red adecuada y entrenada. Como problema afiadido, siuna serie temporal presenta
un comportamiento dindmico y las dependencias entre el conjunto de datos vaian con el tiempo,
el modelado de la serie se vuelve ineficaz utilizando este tpo de modelos. En la siguiente
seccion, introducimos los objetivos de la metodologia a desarrollar @ 1a tesis, de modo que las

limitaciones de los modelos expuestos puedan ser abordadas y solventadasadecuadamente.

3. Objetivos.

Los objetivos de la tesis van dirigidos a realizar un aporte a h comunidad cientifica de
un modo tanto tedrico como practico. Respecto al aporte tedrto, nuestro objetivo consiste en el
estudio y desarrollo de nuevas técnicas evolutivas que mejoren el entrenamiento de RNRD.
Debido al buen comportamiento de los algoritmos genéticos, aplicads en este campo, se
presenta un campo de investigacion que promete resultados esperanzadoes. Adicionalmente,
pretendemos hibridar técnicas clésicas de optimizacion no lineal (dgoritmos Quasi-Newton) con
algoritmos evolutivos, de modo que se proporcionen algoritmos que posean lasventajas de
ambas metodologias. Por ultimo, el desarrollo de técnicas de optimracion multiobjetivo nos
permitira obtener tanto la estructura Optima de la red, como la misma red entrenada. La

propuesta mantiene las siguientes ventajas:

® Ficil adaptacion a diferentes modelos de redes neuronales.
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® Solventa el problema de obtencion de soluciones locales, dado en los algorimos clasicos
basados en el gradiente y otras técnicas heuristicas, como buisquedatabti y enfriamiento

simulado.

® Integracion de las etapas de optimizacion de la estructura y entrenamiento de una

RNRD, permitiendo la disminucién del nimero de experimentos a realkar.

® Generalidad para su aplicacion en diversos tipos de problemas.

Respecto al aspecto practico, la metodologia desarrollada en latesis presenta ciertos

aspectos de innovacion para la resolucion de problemas de prediccion deseries de datos:

® Capacidad para modelar sistemas donde las relaciones temporalesentre los datos varien

con el tiempo (adaptacion a sistemas dindmicos).

® Reduccion del numero de experimentos en la etapa de seleccion dela estructura de

entradas y salidas de la red neuronal.
® Capacidad para procesar patrones de datos de longitud variable.

® Capacidad para aprender relaciones temporales complejas a largoy corto plazo.

4. Resumen.

La memoria esta organizada seguin el esquema siguiente:

® En el capitulo 1, se introducen los conceptos basicos necesariospara el desarrollo de los
capitulos posteriores. Se comienza con una introduccién a los modelosde RNRD vy los
algoritmos clasicos de entrenamiento. Seguidamente, hacemos una breve revision de los
métodos de entrenamiento de naturaleza heuristica mas utilizadospara entrenar RNRD,
haciendo especial énfasis en los algoritmos evolutivos. También studiamos las bases de
los algoritmos multiobjetivo, los cuales utilizaremos posteriormene para entrenar y

optimizar simultineamente RNRD. Por ultimo, el capitulo finalza mostrando la
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aplicacion de los diferentes modelos de redes estudiados para elproblema de prediccion

de series de datos.

En el capitulo 2, abordamos el problema del entrenamiento de RNRD mediante
algoritmos evolutivos. El estudio se centra en la capacidad de entenamiento de diversos
modelos de algoritmos genéticos existentes, y en varias propuestas ealizadas para
mejorar el equilibrio entre diversidad y convergencia del ciclo evolutivo. Ademas,
modificamos el algoritmo CHC para operar con codificacion red y asi poder utilizarlo

para el entrenamiento de RNRD.

En el capitulo 3, proponemos un conjunto de algoritmos hibridos, basados en los
resultados obtenidos en el capitulo anterior, para el entrenamimto de RNRD. En primer
lugar, realizamos una introduccién a las técnicas de hibridacion que utilizamos.
Seguidamente, hacemos un estudio de diferentes algoritmos de programaion no lineal
de modo que podamos seleccionar un método adecuado para la hibridacion.Por ultimo,
estudiamos la hibridacion de los algoritmos genéticos y CHC modifcado junto con los

métodos de programacion no lineal, obteniendo algoritmos meméticos.

El capitulo 4 esta dedicado a solventar el problema del entrenamento y optimizacion
simultaneos de RNRD, utilizando algoritmos evolutivos multiobjetivo. Enprimer lugar,
introducimos la asociacion genotipo-fenotipo de redes y cromosomas, paa poder
abordar el problema multiobjetivo planteado. Seguidamente, realizame una propuesta
de operadores de cruce y mutacion, adaptados para entrenar y optimear la estructura
interna de las RNRD. A continuacion, estudiamos la eficacia de diferentes modelos
multiobjetivo para resolver el problema planteado. Por tltimo, hacemosuna propuesta de
algoritmos multiobjetivo hibridos para mejorar el entrenamiento y opimizacion

simultaneos de las RNRD.

El capitulo 5 muestra los resultados obtenidos por los diferentes métodos estudiados,
aplicando los diferentes modelos de RNRD en problemas de prediccdn de series de
datos. En primer lugar, comparamos los métodos desarrollados con otps métodos
existentes, utilizando series de datos benchmark. Por tltimo, nobstramos la aplicacion de

estos modelos sobre series temporales de indole econdémica.

A continuacion exponemos algunas consideraciones y conclusiones finales obenidas,
resumiendo los logros alcanzados expuestos a lo largo del documento,y los futuros

trabajos de investigacion que han surgido durante el desarrollo del mismo.
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® La memoria concluye con la bibliografia utilizada para poder desarpllar la investigacion

realizada.
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Fundamentos 1

Capitulo 1

Fundamentos

El proposito de este capitulo es introducir los conceptos elementaks y técnicas
necesarias para el posterior desarrollo de la investigacion redizada. La estructura del capitulo es

la siguiente:

® En primer lugar, realizaremos una introduccion a las redes neurondes. Haremos
especial énfasis en las redes neuronales cuya estructura present un grado de
realimentacion entre neuronas, detallando los modelos mas comunes deredes neuronales
recurrentes dinamicas (recurrente completa, Elman y Jordan). También comentaremos

las caracteristicas que hacen de estos modelos nuestro principd motivo de estudio.

® La seccion segunda explica los algoritmos clasicos de entrenamientopara cada
modelo de red, basados en métodos del gradiente. También presentarenos sus
limitaciones, sirviendo como motivacion para el desarrollo de lainvestigacion realizada

en los siguientes capitulos.

® Seguidamente, la seccion tercera hace una breve revision de los métodos de
entrenamiento de naturaleza heuristica mas utilizados, para entenamiento de redes
neuronales recurrentes dinamicas. Haremos especial énfasis en los algoritmos
bioinspirados, ya que éstos serviran como base para construir algoritnos de

entrenamiento hibridos en el capitulo 3.

® [a seccion cuarta estd dedicada a introducir las bases de los algoritmos
evolutivos multi-objetivo. En el capitulo 4 haremos uso de este tpo de técnicas para
entrenar y optimizar la estructura topologica de una red neuronal reairrente dinamica de

forma simultanea.
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® Por ultimo, la seccion quinta se centra en la aplicacion de edes neuronales
recurrentes dindmicas para prediccion de series de datos, haciala cual se orientan los

experimentos realizados en los capitulos posteriores.

1. Generalidades sobre Redes Neuronales.

Las redes neuronales son modelos matematicos, inspirados en el funcionamiento del
cerebro humano [MEHO92][PAT92][SMA96][VEE95]. Se puede considerar quelos modelos de
redes neuronales son maquinas numéricas para tareas cognitivas comp aprendizaje u
optimizacion. El origen de las redes neuronales artificiales seremonta a principios de los afios
40, cuando los avances producidos en la biologia permitieron a McCullochy Pitts proponer una
teoria general de procesamiento de informacion basada en redes de elementos de decision o
conmutadores binarios, a los que llamaron neuronas. No obstante, estoselementos eran mucho

mas simples que sus equivalentes bioldgicos.

En 1949, Donald Hebb propuso el primer algoritmo de aprendizaje para agunos modelos
neuronales basicos existentes. Mas tarde, Rosenblatt concibi6 la dlea del perceptréon de una
unica capa (1958). En esta época, también fue notable el trabajo de Widrow y Hoff para
formular reglas de aprendizaje, aplicables al modelo del perceptén de Rosenblatt, mediante el
algoritmo Adaline (1960). En 1969, Minsky y Papert realizaron un studio de las posibilidades
del perceptron, sefialando sus limitaciones. A partir de entonces,hubo un periodo de tiempo de
aproximadamente entre 15 y 20 afios en el que la redes neuronales atificiales perdieron
popularidad, y su desarrollo quedo estancado. No obstante, durante ese periodo hubo algunas
investigaciones de gran relevancia: Considerando esencialmente moddos de redes neuronales
recurrentes, destacan los trabajos de Hopfield y Kohonen [GUPO03],con el desarrollo de la red

de Hopfield y los mapas autoorganizativos, respectivamente.

A finales de la década de los 80 y principios de los 90, surgieon nuevos modelos de
redes neuronales artificiales recurrentes, cuya principal caraderistica es el procesamiento de

patrones de datos de longitud variable. Destacan los trabajos de brdan y posteriormente de
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Elman [DANO1][ELM90], dando lugar a los modelos hoy conocidos como redesneuronales

recurrentes dinamicas de Jordan y Elman, respectivamente.

Posteriormente, desde finales de la década de los 90 hasta la atualidad, han surgido
nuevos modelos de redes neuronales recurrentes [DANO1][GUPO3][HAY99][MEIM1], bien con
el fin de emular alguna caracteristica del cerebro humano, biencon el propésito de solucionar
algtn problema practico. Como ejemplos, podemos citar los modelos ISTM [GERO02][GERO03],
algunas arquitecturas de red basadas en modelos probabilisticos, ylas maquinas de Boltzman
[HAY99]. Adicionalmente, otras lineas de investigacion han desembocalo en el desarrollo de
modelos hibridos que toman caracteristicas de distintos tipos de edes, como por ejemplo las
redes FIR [WANO5][PEGO03], los perceptrones recurrentes o las reles RBF recurrentes
[ZEMO3].

Aunque las redes neuronales surgieron como un modelo para tratar de imitar el
funcionamiento del cerebro humano, hoy en dia que ningun modelo de red conoddo ha sido
capaz de duplicarlo. Sin embargo, la aplicacién de diferentes moddos de redes a diversos
problemas (clasificacion, control, reconocimiento de patrones, etc) [DAY90][FOO02]
[FRE91][LIN92][MEDO1][THO91], con resultados muy prometedores, ha propiciado Ia

expansion y la publicidad que esta herramienta tiene en la actualidad.

1.1. Redes neuronales recurrentes: Tipos de recurre  ncia.

La estructura topologica y el funcionamiento interno de una red neupnal artificial
permiten la clasificacion de los diferentes modelos de redesexistentes. Considerando el tipo de
conexion entre las neuronas de la red, podemos encontrar cuatro tipos deconexiones claramente
diferenciables [HAY99][MEDO1]:

® Conexion simétrica. Se da cuando existe una conexion del nodoi al nodo j, entonces

también existe una conexion del nodoj al nodo i, y los pesos asociados w;;= w;.

® Conexion asimétrica. Se da cuando no se cumplen las condiciones anteriores.
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® Conexion feedforward. Todas las conexiones van en una direccion, desde la capa de

neuronas de entrada hacia la capa de neuronas de salida.

® Conexion recurrente. Produce un cierto grado de retroalimentacion, formando ciclos e

la estructura topoldgica de la red.

Atendiendo a la taxonomia anterior, llamaremos red feedforward a las redes neuronales
que Unicamente contengan conexiones de tipo feedforward, ya sean ests simétricas o

asimétricas (por ejemplo: Perceptron multicapa, redes de base ndial).

Por el contrario, si la estructura de interconexion de las neuronasde la red contiene
alguna conexion recurrente (bien simétrica o bien asimétrica), diemos que se trata de un modelo
de red recurrente (por ejemplo: Mapa autoorganizativo de Kohonen, red recurrente dinamicade

Elman, red LSTM). Podemos distinguir tres tipos elementales de conexiones recurrentes
[DANO1]:

® Recurrencia local. La salida de una neurona es retroalimentada a la propia neurona
(Figura 1.1).

N

0%

Figura 1.1. Recurrencia local

® Recurrencia global. La salida de una neurona es entrada a otras neuronas de capas
anteriores (Figura 1.2).

'
N

Y

Figura 1.2. Recurrencia global
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® Recurrencia mixta. Cuando los dos tipos de recurrencia anteriores tienen lugar
concurrentemente.

La recurrencia local es un caso relativamente facil de tatar. Sin embargo, la recurrencia
global tiene una serie de implicaciones mucho mas complejas, las cuales estan intimamente
relacionadas con las caracteristicas y dificultades de los métodos de entrenamiento [BEN94].
Dependiendo del funcionamiento interno de una red neuronal recurrente, esas pueden ser

clasificadas a su vez de la siguiente forma [MEDO1]:

® Redes neuronales recurrentes estacionarias En este tipo de modelos, las conexiones
recurrentes se utilizan de modo que la red pueda ser utilizada ®mo una memoria
asociativa. Algunos ejemplos de redes recurrentes estacionarias son el modelo de

Hopfield o los mapas autoorganizativos de Kohonen.

® Redes neuronales recurrentes dinamicas. En este tipo de modelos, las conexiones
recurrentes sirven como memoria de almacenamiento de los patrons de entrada a lo
largo del tiempo. Algunos ejemplos de redes neuronales recurrentes dinamicas son el

modelo de Elman o las redes recurrentes completas.

Durante el desarrollo de la investigacion, en los siguientes a@pitulos estudiaremos
diferentes modelos de redes neuronales recurrentes dinamicas. Debido a la estructura topologica
y el funcionamiento interno de la red, estos modelos son adecuadospara resolver problemas
asociados a aplicaciones que incluyan prediccion de series de datos, como por ejemplo
modelado de sistemas econométricos, procesamiento de la voz, medtina y control de procesos

dinamicos.

1.2. Modelos de redes neuronales recurrentes dinami cas.

Las redes neuronales recurrentes dinamicas se caracterizan por poseer un grado de
retroalimentacion dentro de su estructura. Esta retroalimentaion permite guardar informacion
sobre los patrones de entrada proporcionados anteriormente a la red. $n, por tanto, redes que

poseen un grado de memoria. Estos modelos pueden poseer conexiones recurentes tanto en la
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capa oculta como en la de salida, aunque nunca en la capa de entrala de datos. La Figura 1.3

muestra el esquema general de una red recurrente dinamica.

| 041

Figura 1.3. Esquema general de una red neuronal recurrente dindmica

La notacion utilizada es la siguiente:

® Los valores X;(?) representan las entradas a la red en el instantez, donde 1<i<n.

® Los valores S;(?) representan las salidas de los nodos ocultos de la red en el nstante ¢,

donde 1 <7< h.
® Los valores O(?) representan las salidas de la red en el instantez, donde 1 < k< o.

® Los valores n, h, o, representan el nuimero de neuronas de entrada, ocultas y de salida

respectivamente.

En la estructura de interconexion de la red neuronal de la Figun 1.3 podemos distinguir
tres tipos de capas: entrada de datos, capas ocultas y capa de sdida. El objeto de estas capas es
similar al que tienen sus equivalentes en redesfeedforward, con el calculo adicional que produce

el procesamiento de las conexiones recurrentes.
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Al conjunto de valores almacenados dentro de la estructura recurente de este tipo de
modelos en un instante dado ¢, S;(?), se le conoce como estado interno de la red. La salida de una
red neuronal recurrente dinamica en el instante? depende de los valores almacenados en .S;(?) y
del patron de entrada que se proporcione en ese instante. Como congcuencia, un mismo patron
de entrada puede producir diferentes patrones de salida, dependiendo del esado interno de las
neuronas recurrentes. Esta caracteristica proporciona a las RNRD la capacidad de procesamiento
de patrones de longitud variable. Del mismo modo, también hace posble el analisis de

secuencias de datos indexados en el tiempo.

Las diferentes arquitecturas de RNRD se derivan a partir dela estructura general de una
red neuronal recurrente dindmica mostrada en la Figura 1.3. Acontinuacién, explicaremos los

diferentes modelos en los que centraremos la investigacion.

Modelo de Red Neuronal Recurrente Completa

La red neuronal recurrente completa|[ DANO1][HAY99] consta de una capa de neuronas
de entrada y una capa de neuronas ocultas/de salida. Cada neurona de lacapa oculta/de salida
puede tener una funcion de activacion distinta y todas se realimenta a si mismas y al resto de
neuronas de la misma capa. La Figura 1.4 muestra un ejemplo deuna red neuronal recurrente

completa con 7 entradas, £ nodos ocultos, y una salida.

O4(t)

Figura 1.4. Esquema general de una red recurrente
completa
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Los valores de las neuronas en cada instante de tiempo dependen de hs entradas que se
proporcionan a la red y de los valores de las neuronas recurrents en instantes anteriores. Por
tanto, nos encontramos ante un sistema dinamico que se adapta con el tiempo a las

caracteristicas del entorno.

La nocion de estado tiene una gran importancia en las formulacbnes matematicas de
sistemas dinamicos. Considerando los modelos de RNRD, los valores de las neuronas
recurrentes definen el estado actual de la red. Asi, la salda podra variar dependiendo del estado
actual y de los datos que se presenten en la capa de entrada. Tadicionalmente, se define el
estado de un sistema dindmico como un conjunto de valores, los cudes contienen toda la
informacion necesaria para describir el futuro del mismo. Egos valores se calculan a partir de

los estados anteriores por los que haya evolucionado el sistema.

Siendo S(?) el estado de nuestro sistema en el instante z, V' y U matrices de valores
desconocidos y X(?) la entrada al sistema en ¢, la evolucion del estado de una red neuronal

recurrente dinamica se rige por la siguiente formula:

S(t+1)=f(V-X(t)+U-S(t))

Asi, el estado de la red recurrente en el instante 7+7 depende funcionalmente del estado

en el tiempo actual S(2) y de las entradas X(2).

Consideremos el modelo de sistema dinamico expuesto. Sif() es una funciéon no lineal
prefijada, y X(2) y S(t) son valores conocidos en el instante ¢, para conocer el funcionamiento del
sistema se debera calcular los valores de las matrices V'y U. Este modelo puede ser facilmente
extrapolado al de una red neuronal recurrente completa, donde las marices V y U se
corresponden con los pesos de la red. SeaS;(?) el valor de la neurona ocultai en el instante . Las

ecuaciones siguientes muestran la dindmica del comportamiento de lared:
Sl.(t):fl.(nethl.(t)) (11)

n h

neth, (1)=2, VX (1) + 2, U, S (1) 1.2)
J Jj=1

0,(t)=S,(t), 1<k=<o (1.3)
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El siguiente esquema describe la notacion utilizada:

® V; son los pesos de la conexion entre el valor de entradaj y la neurona oculta/de salida i,

con 1<i<h, 1<j<n.

® Uj es el peso de la conexion entre el valor del estado dado por laneurona ocultaj y la

neurona oculta i, con , con 1<i<h, 1<j<h.

® Los valores n, h, 0 son el numero de entradas, neuronas ocultas, y de salida de la rel

recurrente, respectivamente.

fi(-) es la funcion de activacion de la neurona ocultai.

Como condicion inicial para la recurrencia, el estado inicialtendra valor S;(0)= 0 Li#1,

S:(0)=1.

Modelo de Red Neuronal Recurrente de Elman

El modelo de Elman [ELM90] es similar a las redes neuronalesrecurrentes completas.
La principal diferencia reside en que las salidas en una redde Elman dependen de las entradas
en el tiempo actual X(?) y del estado de la red calculado en el instante actual S(?), mientras que
las salidas de las redes recurrentes completas dependen de laentrada en el tiempo actual X(2) y
del estado de la red calculado en el instante anterior,S(z-7). La Figura 1.5 muestra un ejemplo de
una red recurrente de Elman con n entradas, 4 neuronas ocultas, y o neuronas de salida. La

dindmica de una red recurrente de Elman se resume en las siguietes ecuaciones:

neth, (t) Iin,-S,-(t—l)+i‘/iji(f) (1.4)
S,(t)= fh(nethj (1)) (1.5)
neto, (t) = ZijSj ) (1.6)

O, (1) = g(neto, ) (1.7)
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Figura 1.5. Esquema general de una red recurrente de Elman

La notacién asociada a la Figura 1.5 y las ecuaciones 1.4 a 1.7 £ muestra en el siguiente

esquema:

® V; simboliza los pesos que van desde las entradas hasta las neuronasocultas (1<i<h, 1<j

<n);
® U, contiene los pesos entre el estado de la red y las neuronas ocultas(1<i<h, 1<j<h),
® IV, engloba los pesos entre las neuronas ocultas y las neuronas de salida(1<i<o, 1<j<h).

® Oi(?) es la salida de la neurona k de la capa de salida en el tiempo .

® netox(t) es la salida de la neurona k de la capa de salida, en el tiempot, sin aplicarle aun

la funcion de activacion.
® El valor S;(?) es la salida de la neurona j de la capa oculta, en el instantez.

® neth;(t) es la salida de la neurona j de la capa oculta sin aplicarle la funcion de

activacion, en el instante z.
® La funcionf() es la funcién de activacion de las neuronas ocultas.
® La funcion g(°) es la funcion de activacion de las neuronas de salida.
® Xi(1) es el valor de la neuronai de la capa de entrada, en el tiempo?.

® Las variables n, A, o son el nimero de neuronas de entrada, ocultas y de salida,

respectivamente.
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Al igual que en las redes neuronales recurrentes completas, lacondicion inicial para la

recurrencia es S;(0)= 0 Li#1, S;(0)= 1.

Modelo de Red Neuronal Recurrente de Jordan

Este modelo de red [DANO1][HAYO1] posee las conexiones recurrentes entre las
neuronas de la capa de salida y las de la capa oculta. De estemodo, el estado de la red en el

tiempo ¢ esta formado por las salidas que proporciona la red en el instantez-1.

La Figura 1.6 muestra un ejemplo de red de Jordan conn entradas, 4 neuronas ocultas y

o neuronas de salida.

M _Ou®)

O,(t)

Figura 1.6. Esquema general de una red recurrente de Jordan

Las ecuaciones siguientes muestran la dindmica de la red recurente de Jordan:

neth, (1) :ZU L0,(t-1)+ Zvﬁxi ) (1.8)
S, (t) =f (neth, (1)) (1.9)

neto, (t) = jiw,gs (0 (1.10)

0, (1) = g(neto, ) (1.11)

La notacién asociada a la Figura 1.6 y a las ecuaciones 1.8 a 111 se resume en el

siguiente esquema:
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® Vj codifica los pesos que van desde las entradas hasta las neuronas ocutas (1<i<h, 1<j<
n).

® U, engloba los pesos entre el estado de la red y las neuronas ocultas (<i<h, 1<7<0).
® W, contiene los pesos entre las neuronas ocultas y las neuronas de salila (1<i<o, 1</<h).

® Oi(?) es la salida de la neurona k de la capa de salida en el tiempo .

® neto(t) es la salida de la neurona k de la capa de salida, en el tiempo¢, sin aplicarle atin

la funcién de activacion.
® S;(1) es la salida de la neuronaj de la capa oculta, en el instante z.

® neth;(t) es la salida de la neurona j de la capa oculta en el instante ¢, sin aplicarle la

funcién de activacion.
® /(*) es la funcion de activacion de las neuronas ocultas.
® g(*) es la funcion de activacion de las neuronas de salida.
® Xi(1) es el valor de la neuronai de la capa de entrada, en el tiempo+.

® Las variables n, A, o son el nimero de neuronas de entrada, ocultas y de salida,

respectivamente.

La particularidad de la red de Jordan, en comparacion con los modelos de redes
recurrentes completa y de Elman, radica en que el estado estd formado por las salidas de las
neuronas de la ultima capa en el instante anterior, mientras queen las anteriores esta formado

por las salidas de las neuronas ocultas.

El niimero de neuronas de estado de la red de Jordan est4 limitalo por la estructura del
patron de salida de la red neuronal. Al contrario, en los modelos ecurrentes completa y de
Elman éste puede ser modificado, mediante el aumento o la dismnucion del numero de

neuronas ocultas de la red.

Este hecho puede parecer una limitacion de la red de Jordan con especto a los otros

modelos de redes estudiados; sin embargo, no es tal cuando tratamosde aprender secuencias de
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datos que dependen de los valores de salida anteriores de la red. En términos puramente
practicos podemos afirmar, dada la estructura de las redes presatadas, que el modelo de Jordan
memoriza la evolucion de las salidas de la red, mientras que hs redes de Elman y recurrente

completa memorizan la secuencia de entradas a la misma.

2. Entrenamiento de Redes Neuronales Recurrentes Di  namicas

Dependiendo del tipo de aplicacion sobre la que se desee emplear unaRNRD, podemos
diferenciar entre los casos en los que los pesos de la red dden ser actualizados dindmicamente
(por ejemplo: control de plantas o procesos dindmicos), y los casos enlos que los pesos de la red
no se modifican una vez que esta ha sido entrenada (por ejemplo:reconocimiento de patrones).
En ambos casos el modelo de entrenamiento de la red es diferente Pueden distinguirse dos tipos

de entrenamiento para una red recurrente [HAY99][MEDO1]:

® Entrenamiento por épocas. Para una época dada, la red recurrente comienza
inicializada con un estado predeterminado. Entonces se presenta ejemplos de
entrenamiento hasta alcanzar un estado final esperado. Una vez legados a este punto, el

estado de la red es inicializado, y comienza una nueva época.

® Entrenamiento continuo. Este método es adecuado en situaciones en las que no hay
estados de reset, o se requiere aprendizaje en linea. La caacteristica principal del
entrenamiento continuo es que la red recurrente aprende durante el proesamiento de los
ejemplos de entrada. Este modelo de entrenamiento es util, por gemplo, en situaciones
en las que la red ha de aprender a manejar un proceso no estacbnario (como por

ejemplo, una sefial de voz).

La estructura de los patrones de datos de entrada/salida también juega un papel
importante a la hora de seleccionar el método de entrenamiento mas adecuado para la red.

Dependiendo del tipo de problema que pretendamos resolver, podremos disponerde:
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1. Un conjunto de patrones de entrada/salida cuya longitud puede variar. Como ejemplo
ilustrativo, podemos citar una aplicacion de reconocimiento de ADN, dondedos patrones
de entrada/salida (uno positivo y uno negativo) podrian tener una estructira similar a la

siguiente:
ACCTCAACATT /1

TTATCCACA /0

El entrenamiento de la red, en este tipo de problemas, consste en hallar las relaciones
entre la estructura de los diferentes patrones de entrada, paraobtener las salidas de red

adecuadas.

2. Un dnico patron de entrada/salida El modelo de entrenamiento asociado a este tipo de
problemas suele ser el entrenamiento continuo. Como ejemplo de apltaciéon, podemos
citar el control de un proceso dinamico, como el de una planta industial o, en general,

cualquier problema de prediccion de series de datos.

Durante el desarrollo de los siguientes capitulos haremos espeial énfasis en problemas
con caracteristicas tipicas del segundo tipo. Suponiendo un problema deprediccion de series de
datos, el patron de entrada ha de presentarse a la red en oxen cronolodgico. Este orden de
presentacion viene impuesto por la necesidad de la actualizaciondinamica del estado interno de
la red recurrente. Ilustraremos esta idea mediante un ejemplo.Supongamos un patrén de datos X

definido como:

XeR""=X(t)eR" ,1<t<T

Este patron de datos se presenta a la red indexado en el tiempoy ordenado de la forma
X(1), X(2), X(3), ..., X(t), X(t+1), ...X(T). De estemodo, la evolucion del estado interno de la
red en un instante dado, S(?), se realiza simultdneamente a la presentacion de los patronesde
entrada en cada instante: X(1)/S(1), X(2)/S(2), ..., X(t)/St), X(t+1)/S(t+1), ..., X(T), S(T).
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Dada la estructura anterior de patron de entrada a la red, en bs problemas que trataremos
a lo largo de los capitulos definiremos los conjuntos de datos de entenamiento y de test de
modo que el conjunto de entrenamiento estara formado por el porcentge p% inicial de la serie
de datos, mientras que el conjunto de test estard formado por elrestante (100-p)%. Esta es la
unica subdivision que podemos hacer del conjunto de datos, para entrenamiend y test. Esto es

debido a la necesidad de indexar la serie de datos a lo largo del tienpo.

El entrenamiento de una RNRD [DANO1] consiste en minimizar una medida de error
dada por las ecuaciones 1.12 y 1.13, a lo largo del tiempo. La fncion error a minimizar serd el
error cuadratico medio entre la salida de la red O(%) y los valores de la serie temporal en el

instante siguiente, Y(+1).

. (1.12)
E=7§1 E(t)
E(t)=k;(0k(f)—yk(f+1))2 (1.13)

La notacion utilizada en las ecuaciones 1.12 a 1.13 se resume enel siguiente esquema:

® Tes lalongitud de la serie de datos.
® (1) es el valor de salida de la neuronak de la red recurrente, en el instantez.
® (1) es el valor de salida esperado para la neuronak en el instante ¢.

® Lavariable o es el nimero de neuronas de salida de la red neuronal.

Podemos resumir los procesos de entrenamiento y test en los esquanas ilustrados por los
Algoritmos 1.1y 1.2 [HAY99][MEDO1].
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Entrenamiento:

1. Mientras (condicion de parada = falso) hacer:
2. Inicializar Red Neuronal

3. Presentar los patrones de entrada siguiendo el order
temporal de los mismos (modificando a cada pasc
los pesos de la red, si es entrenamiento

secuencial)

4.Modificar los pesos de la red, si es entrenamiento poi

lotes

5. Devolver la red neuronal entrenada

Algoritmo 1.1. Procedimiento general de entrenamiento de redes naironales recurrentes

dinamicas

Test:

1. Inicializar Red Neuronal
2. Presentar Patrones de entrenamiento
3. Presentar Patrones de Test

4. Devolver error de test

Gran parte de los algoritmos clasicos de entrenamiento de redes neuronales estan
basados en el gradiente. Tras la presentacion de un par entrada/slida a la red, el valor de los

pesos se reajusta segun el error de salida. Dado un pesow de una red neuronal, la regla general

Algoritmo 1.2. Procedimiento general de presentacion de patronesde test

de actualizacion es la siguiente:

w=w=x U Aw
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donde Aw es una medida de la variacion del peso a realizar, generalmentecalculada a partir de la

informacion del gradiente y del error cometido en la salidade la red. El valor u es la tasa de

aprendizaje.

El célculo del término Aw varia segtn el modelo entrenamiento utilizado (por épocas o
continuo). Los algoritmos clasicos mas utilizados para entrenamienb de redes neuronales
recurrentes, en cada tipo de entrenamiento, son el BackPropagation Through Time (BPTT)
[DANO1][HAY99][JAEO2], v el RTRL [DANO1][WIL89][WIL90], ambos basdos en la
propagacion de errores y el gradiente. Utilizaremos ambos algoritmbs como métodos de

comparacion respecto con los que propondremos en los capitulos siguientes.

Algoritmo BackPropagation Through Time

El algoritmo BackPropagation Through Time es una extension del algoitmo
BackPropagation estandar para redes feedforward. Puede ser deducido a partir de una
simplificacion de la red recurrente, construyendo una red feedorward equivalente para cada
instante de tiempo ¢. Existen diversas variantes del algoritmo BPTT, tales conp el Epochwised
BPTT, o el Truncated BPTT. De todas ellas, la variante mas conocida es el algoritmo Truncated
BPTT, propuesta por Williams y Peng en 1990. Las Figuras 1.7 y 1.8 mustran un ejemplo del

desglose de una red recurrente de Elman para un intervalo de dos unidadesde tiempo.

Xq(t)

O4(t)

Figura 1.7. Ejemplo de red neuronal recurrente de Elman con una
entrada, una salida y dos neuronas ocultas
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S-

Figura 1.8. Red neuronal recurrente de Elman, desglosada dos unidade en el
tiempo

La red de la Figura 1.7 posee una entrada, una salida, y dos neuronasocultas. La Figura
1.8 muestra la red neuronal feedforward equivalente, construida a partir del desglose en el
tiempo de las conexiones recurrentes. Cada neurona de las capas oculés representa el valor de
las neuronas de estado en el tiempo correspondiente. Del mismo nodo, las entradas a la red
desglosada son las propias entradas a la red recurrente, en bs tiempos correspondientes,junto

con el estado de la red recurrente en el tiempo anterior al maxino considerado en el desglose.

Para poder utilizar el algoritmo de entrenamiento BPTT, es inportante destacar que los
pesos de las conexiones de la red feedforward simplificada sonidénticos en todas las capas de

desglose.

La variante del algoritmo BPTT mas conocida es el Truncated BackPropagation
Through Time (TBPTT). La idea subyacente del algoritmo TBPTT es que la nformacion
utilizada por la red, anterior al instante ¢-#), es irrelevante para calcular la salida en el instante
t. El valor 4 es llamado horizonte de truncamiento, E1 uso del horizonte de truncamiento reduce
considerablemente el tiempo de entrenamiento, y la memoria necesaia para guardar los estados

de la red recurrente en cada uno de los instantes de tiempo considerndos.

En los campos de aplicacion de las redes neuronales recurrentes dnamicas, el uso del
truncamiento no es tan artificial como puede parecer en un pricipio. A menos que la red

recurrente sea inestable, deberia existir un punto de convergencia paa las derivadas del error
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con respecto a cada peso de la red, ya que los célculos realizalos en el tiempo se corresponden

con la funcion de activacion (tipicamente sigmoide), aplicada multtud de veces.

En cualquier caso, el horizonte de truncamiento/ debe ser suficientemente grande como
para asegurar que la salida de la red sea la adecuada. El Agoritmo 1.3 muestra el esquema
general del algoritmo de TBPTT. A continuacion, explicamos la adapacion para realizar el

entrenamiento de cada tipo de red recurrente, expuestos en apartads anteriores.

La ecuacion 1.14 expone, de forma general, como han de modificarse bs pesos de la red

recurrente dindmica. Dependiendo del tipo de conexion asociada al peo Py del tipo de red, el

calculo de AP;(N) debe realizarse de una forma u otra.

(1.14)

Considerando una red recurrente de Elman, podemos encontrar tres tipos de pesos
diferentes. Utilizando la notaciéon introducida hasta el momento, el conjunto de pesos se
representa mediante W (correspondientes a las conexiones de las neuronas ocultas a las naironas
de salida), V (correspondientes a las conexiones entradas-neuronas ocultas), y U

(correspondientes a las conexiones recurrentes).

En cada paso del algoritmo, los pesos Vj;, U;; y Wi se actualizan segun indica la ecuacion
1.14, donde i es la neurona oculta destino, k corresponde al indice de la neurona de salida, yj y
s son los indices referentes a las neuronas de entrada o recurrenes, respectivamente.

Atendiendo a la notaciéon introducida en las secciones anteriores, bs valores para

AV,(N), AU;(N) y AW};(N) se calculan segun se indica a continuacion:

AW, (N)=2

T(Ok(N)_Yk(N))g’(netok(N))Si(N) (1.15)

(1.16)

(1.17)
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donde

0. Entradas al algoritmo:

h= Horizonte de truncamiento

U= Tasa de aprendizaje

X(n) (n= 1..T = entradas a la red, indexadas en el tiempo
Y(n) (n= 1..T)= salidas deseadas para la red, indexadas

en el tiempo

1. Inicializar los pesos de la red
2. Mientras (condicion de parada = falso), hacer:
3. Inicializar estado de la red
4. Para cada valor de entrada, X(i), i=1..T, hacer:
4.1. calcular la salida de la red, O(i)

4.2. Para cada instante n=i-h, ..., i, hacer:
4.3. Para cada peso P de la red, calcular AP (n)
4.4. Modificar el peso P, segun la ecuacion 3.14

5. Calcular el error cometido

6. Devolver la red entrenada

Algoritmo 1.3. Procedimiento general del algoritmo TBPTT

La red recurrente de Jordan, al igual que la red de Elman, tiene tres tipos de pesos,

simbolizados mediante V, U y W. La actualizacion de tales pesos, mediante el algoritmo BPTT,
también es muy similar:

El célculo de los valores AV (N) y AW;;(N), en una red recurrente de Jordan, se lleva a
cabo segun las ecuaciones 1.15 y 1.16. En cambio, el valor AU,(N) se obtiene a partir de la

siguiente expresion:
(1.18)
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La red recurrente completa tiene dos tipos de pesos, representados mediante V'

(correspondientes a las conexiones entradas-neuronas ocultas), y U (correspondientes a las
conexiones recurrentes). La actualizacion de los pesos requiereel céalculo de los valores AV;;(N)

y AUj(N), los cuales se obtienen a partir de las ecuaciones 1.19 y 1.20.

av = 2 T f'(neth(N)) X ,(N) ;1<i<o (1.19)
0 ;Ji>o0
2 '

JU = 0, (N)~¥,(N)) f “(neth (N)S,(N) ;1i o) 20
0 >0

Algoritmo Real-Time Recurrent Learning

El algoritmo Real-Time Recurrent Learning (RTRL) es un aporitmo basado en el
método del gradiente descendente. Fue propuesto por Williams y Zipse en 1989, para
entrenamiento en tiempo real de redes recurrentes completas. Los pesos de la red entrenada
mediante este método se actualizan cada vez que reciben un par dedatos entrada/salida a la red.

De este modo, se consigue un entrenamiento de la red en tiempo real.

Al contrario que el algoritmo TBPTT, el algoritmo RTRL no despliega la red en el
tiempo, ni trunca los valores acumulados por la recurrencia de la rel. En su lugar, RTRL calcula
la variacion en el valor de un peso, en un instante dadot, en funcion de la variacion de los pesos
en el instante anterior z-/. La actualizacion de los pesos se realiza de forma dinamia, de una
forma eficiente en cuanto a cantidad de célculo y memoria uilizada. Mientras que el algoritmo
TBPTT debe memorizar los valores del estado de las neuronas ocutas en /4 instantes anteriores,
el algoritmo RTRL s6lo salva las variaciones realizadas enlos pesos, en el instante justo anterior

al actual.

Para describir el algoritmo, utilizaremos el término [JP*;(¢) para referirnos a la variacion
i

acumulada de un peso genérico de la red, producida por la neurona ocultak. El Algoritmo 1.4
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muestra el esquema general del método de entrenamiento RTRL. Enla ecuacién 1.21, el valor
() es el valor de la propagacion del error, correspondiente a la nairona oculta &, en el instante

t. Dependiendo del tipo de peso que sea P; y del tipo de red que se desea entrenar, O«(t) puede

ser calculado de diferentes formas.

0. Entradas al algoritmo:
U= Tasa de aprendizaje
X(n) (n= 1..T = entradas a la red, indexadas en el tiempo
Y(n) (n= 1..T)= salidas deseadas para la red, indexadas

en el tiempo

1. Inicializar los pesos de la red
2. Mientras (condicion de parada = falso), hacer:

3. Inicializar estado de la red

k ny— . o
4. Hacer [P U-(O)— 0, para cualquier combinacion

posible de i, j, k
5. Para cada valor de entrada, X(i), i=1..T, hacer:
5.1. calcular la salida de la red, O(i)

: k
5.2. Actualizar los valores [IP ij(l)

5.3. Modificar el peso Pij segun indica la

ecuacion 1.21
6. Calcular el error cometido

7. Devolver la red entrenada

Algoritmo 1.4. Procedimiento general del algoritmo RTRL

Para entrenar una red neuronal recurrente completa mediante el algoritmo RTRL

utilizaremos los simbolos [ V(1) y[JU";(t) como representacion de la variacion de los pesos,

acumulada a lo largo del tiempo desde el instante inicial hast el tiempo ¢. Denominaremos
OJU*;(1) al efecto que tiene la conexion recurrente que va desde la neuronai hasta la neurona j,

respecto a la salida de la neurona k, en el instante ¢. A su vez, [JV¥;(t) simboliza el efecto que

tiene la conexioén que va desde la neurona de entradai hasta la neurona oculta j, respecto a la
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salida de la neurona k, en el instante z. Los valores [/V¥;(?) yJU";(?) se calculan segtn se indica
a continuacion.

I h
P,=P,—u, 2, 8, ()VPi(1)

(1.21)
t=1k=1
N
VVi(t)=f"(neth, Z 1)+6, X (1) (1.22)
N
VUL (t)=f"(neth, Z U, VUL (t)+8(1)S (t-1) (1.23)
donde: .
_]0;i=k
11,02k

5 (1)= 7 O()=Y (1)) ;sikessalida

ST

;en otrocaso

El entrenamiento de una red recurrente de Elman, mediante el algoritmo RTRL, también

se rige por las ecuaciones 1.22 y 1.23. No obstante, el calculo dd valor de la propagacion del
error se realiza segun indica en:

5,(0)= (retn, (V) >, w, 22T e ()

(1.24)

El conjunto de pesos Wj, no considerados en las ecuaciones anteriores, se actualiza
segun:

—Wkl.—llszll d )T_Yk<N))g’(netok(N))S (N) (1.25)

El entrenamiento de una red recurrente de Jordan, mediante el algoritmo RTRL, calcula

la variacion de los diferentes pesos de la red de acuerdo a lasindicaciones de las ecuaciones

1.21, 1.22 y 1.25, con la salvedad de que el calculo del gradiente acumulado, [JU"(?), varia
segun:
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VU (t)=f"(neth (1)), U, VU (1)+65,0,(1-1) (1.26)

=1

El problema principal que presentan los algoritmos clasicos de entenamiento de redes
neuronales radica en el hecho de que tienden a obtener soluciones locaks con frecuencia. Por

ello, es dificil encontrar una solucién optima:

® Si el valor de U es excesivo, el algoritmo tiene capacidad de evitar 6ptimos locale, pero
puede realizar cambios demasiado grandes en los pesos, de modo quela convergencia

resulta mas complicada.

® Por otra parte, si el valor de i/ es muy pequefio, entonces la convergencia se ralentiza, y
hacen falta muchas iteraciones para que el algoritmo obtenga una solicion. Ademas, en
este caso, debido a que las actualizaciones de los pesos son pequefas, el algoritmo tiene

mayor tendencia a caer en 6ptimos locales de los que no pueda salir.

Considerando las arquitecturas de redes neuronales recurrentes dindmicas, los problemas
planteados son de mayor complejidad, debido esencialmente a la difimltad introducida por el
tratamiento de la recurrencia. El problema principal del entenamiento, en este tipo de redes,
radica en que la propagacion del gradiente a través de las conexions recurrentes tiende a

suavizarse, dificultando la obtencion de soluciones 6ptimas [BEN94].

Este problema es aun mayor cuando las dependencias temporales entre los pares
entrada/salida de la red son a largo plazo. En estos casos, es complicado obtener un
entrenamiento aceptable de la red. El proposito principal de los cgitulos posteriores nos llevara

a desarrollar nuevas técnicas que solventen los problemas mencionados
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3. Algoritmos heuristicos para entrenamiento de red es neuronales

recurrentes dinamicas.

La utilizacion de métodos de naturaleza heuristica para entrenamiento de redes
neuronales surge en la década de los 90 [MONS9]. Las motivaciones pincipales que sugieren el
uso de este tipo de técnicas, para solucionar el problema del entrmamiento de redes neuronales,
vienen determinadas en gran medida por las limitaciones presentada por los algoritmos clasicos

de aprendizaje:

® Imposibilidad de calcular el gradiente cuando la funcién de activacionde las neuronas no

es derivable.

® Ausencia de convergencia de los algoritmos clasicos de entrenamiento, cuando el
numero de bits utilizados para representar la funcion de activadon o los pesos de la red

no es suficientemente grande.

® Tendencia, por parte de los algoritmos de entrenamiento, para obten& excesivas

soluciones no optimales en cada ejecucion.

Debido en parte a la gran popularidad y auge que comenzaron a tenerciertas técnicas
heuristicas en la década de los 90, y a las necesidades tecnologias de la época, los métodos de
naturaleza heuristica comenzaron a ser considerados como alterndivas prometedoras para
entrenamiento de diversos modelos de redes neuronales, los cuales soVentaban las limitaciones

anteriores.

Algunos de los métodos heuristicos que se han utilizado para entrenarredes neuronales
fueron el método de enfriamiento simulado, y la busqueda tabt. Actudmente, atin podemos
encontrar publicaciones recientes que aplican algoritmos basados en a&te tipo de heuristicas para

entrenamiento y optimizacion de diversos modelos de redes neuronales [DA96][MARO03].

Los algoritmos heuristicos que mas impacto han tenido, relacbnados con diversas

arquitecturas y problemas de redes neuronales, han sido los basadosen modelos evolutivos. A
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partir de la segunda mitad de la década de los 90, podemos encontrar nunerosas contribuciones

en la bibliografia, tratando temas mayoritariamente relacionados ©n los problemas siguientes:

® Entrenamiento de redes neuronales. Este tipo de aplicaciones estén consolidadas en la
actualidad, siendo conocido como entrenamiento evolutivo de redes neuronats, o
neuroevolucion [SET96][DELO1] (ejemplo: entrenamiento de una red neuronal nediante

algoritmos genéticos).

® Construccion de redes neuronales. Este tipo de contribuciones abordan elproblema de
encontrar la estructura 6ptima de una red neuronal que mejores resutados proporciona al
aprender un problema concreto [HERO02][LIU98][LIU99] (por ejemplo: coevolicion de

subelementos de una red neuronal, aplicacion de algoritmos evolutivos mutiobjetivo).

® Entrenamiento y optimizacion de la topologia de una red neuronal. Este tipo de
contribuciones pretenden optimizar la estructura topolégica de una rel neuronal,
mientras la entrenan. Al igual que en la aplicacion anterior, dstacan los trabajos

realizados con algoritmos de coevolucion y algoritmos multiobjetivo [DEIO0][HUSO03].

En los ultimos afios, las metaheuristicas hibridas han tenidoun gran impacto sobre la
bibliografia que podemos encontrar [ISHO3][JAS02][MELO03][MOS03][RAD94].Este impacto
también ha alcanzado a la aplicacion de este tipo de técnicas para entrenar redes neuronales
[CONO2][KU97][PRUO2][SHI99], obteniendo resultados muy prometedores en diversos

modelos de red.

En los capitulos siguientes, utilizaremos los algoritmos evolitivos como base para la
investigacion realizada. Abordaremos el tema del entrenamientoevolutivo de una red neuronal,
desde la perspectiva del problema de diversidad y convergencia propio de los algoritmos
evolutivos. Del mismo modo, desarrollaremos algoritmos evolutivos hibrios que mejoren la
etapa del entrenamiento de una red neuronal recurrente dindmica. Ambién abordaremos el
problema de la optimizacion de la estructura topoldgica de estos moddos de red, mediante la
utilizacion de algoritmos evolutivos multiobjetivo, y mejoraremos este proceso mediante el

desarrollo de algoritmos evolutivos multiobjetivo hibridos.
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A continuacion, las secciones siguientes hacen una breve descripcion delas técnicas
heuristicas de mayor impacto antes comentadas, utilizadas para etrenamiento de redes

neuronales.

3.1. Algoritmo de Enfriamiento Simulado.

El método de enfriamiento simulado puede caracterizarse como una €cnica de busqueda
global de soluciones, aplicado en problemas de optimizacion discretosy continuos. Es un
método iterativo, el cual realiza una serie de operaciones en cada iteracién, denominadas

movimientos, sobre una solucion [DIA96].

Considerando el problema del entrenamiento de una red neuronal, una solicion esta
compuesta por un vector que codifica los pesos de la red a entrenar.Como suposicion previa, la

red debe tener una topologia fija predefinida.

Los resultados son aceptados si la solucion resultante cumple cietas condiciones (por
ejemplo, que se haya mejorado el aprendizaje de la red), o rech@zados en caso contrario.
Seguidamente, el algoritmo selecciona ciertas soluciones candidats, escogidas de forma
aleatoria a partir de una distribucion uniforme en un entorno de la soludon inicial. La dimension
de dicho entorno se ve afectada por un parametro denominadotemperatura, el cual se actualiza

segun la evolucion del algoritmo.

El esquema anterior es repetido iterativamente, hasta que se aimpla una cierta condicion

de parada (por ejemplo, que la red alcance un comportamiento adecuado).

3.2. Algoritmo de Busqueda Tabu.

Al igual que el método anterior, la busqueda tabt puede caracterizase como una técnica

de busqueda global de soluciones [GLO96][MARO03]. Los algoritmos de busquedatabu se
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caracterizan por mantener en memoria una serie de movimientos realizados anteriormente,

denominados movimientos tabil.

En cada iteracion, el algoritmo realiza una busqueda para mejomr la solucién actual,
teniendo en cuenta los movimientos anteriores, de modo que dirija la busqueda siguiendo
direcciones que hayan producido buenos resultados en el pasado, y evitmdo las que hayan sido
poco productivas. Los resultados son aceptados si se cumplen las ©ndiciones tabu y si la

solucion encontrada en mejor que la anterior.

3.3.Algoritmos evolutivos.

Los algoritmos evolutivos son métodos de busqueda y optimizacion, basados en pocesos
naturales [BAC96][GOL89][RAW91]. Son modelos no deterministicos utlizados para buscar,
mediante heuristicas, soluciones a problemas cuyo espacio de soliciones es muy amplio. En
comparacion con los mecanismos de evolucion natural, podemos enumerar &s siguientes

caracteristicas y similitudes:

® Deben existir individuos que puedan reproducirse.
® Dependiendo del algoritmo, puede haber un tnico individuo o un conjunto de elbs
(poblacion).

® C(Cada individuo debe poseer caracteristicas propias que le haga difersmciarse del resto.

Estas caracteristicas permiten a un individuo adaptarse mejor opeor al entorno.

Tradicionalmente, han existido cuatro vertientes de investigacion,dentro del campo de

los algoritmos evolutivos:

® Algoritmos genéticos Basados en procesos de evolucion darwinianos, utilizan la
recombinacion de los individuos de una poblacioén, y un factor de mutacionde los

cromosomas que codifican a dichos individuos, para el proceso de evolucion.
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® Estrategias de evolucion basadas principalmente en los cambios que se producen al

nivel de los individuos.

® Programacion evolutiva basada principalmente en los cambios producidos a nivel de

las especies.

® Programacion genética Es un caso particular de los algoritmos genéticos donde los

cromosomas codifican estructuras complejas como arboles.

En este trabajo, nos centraremos en los algoritmos desarrollados por la vertiente de
algoritmos genéticos, debido a los prometedores resultados mostrados en los trabajos

relacionados con el entrenamiento de redes neuronales.

Las ventajas de usar algoritmos evolutivos para resolver problemas de busqueda y

optimizacion son las siguientes:

® No tienen restricciones sobre el espacio de soluciones.
® Son aplicables a multitud de problemas.

® Se programan facilmente.

® Tienden a ser faciles de hibridar con otras técnicas

® Hay una relacion tnica entre lo que codifica un cromosoma y la structura que

representa.
® Pueden ser ejecutados interactivamente con otros sistemas.

® Devuelven multiples soluciones.

No obstante, los algoritmos evolutivos presentan también ciertas desventajas:

® Tienen una base teérica débil.

® No garantizan que se pueda alcanzar la solucion 6ptima en un tiempo raonable.
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® Tienen diversos parametros que hay que ajustar. La bondad de las ©luciones obtenidas

dependera en gran parte del valor de dichos parametros.

® En funcién de la evaluacion de una solucién, pueden llegar a ser ®stosos

computacionalmente.

Pese a estas desventajas, los algoritmos evolutivos han obtenido bumos resultados en la
resolucion de multitud de problemas complejos. En la ultima década,han surgido numerosos
trabajos de investigacion que proponen diversos esquemas evolutivos como dgoritmos de
entrenamiento, adaptados para ciertas arquitecturas de redes neuronabs. En un gran namero de
casos, los resultados y las conclusiones obtenidas han resultado serprometedores, superando la
precision obtenida por los algoritmos clasicos, basados en el gradente [MANS9][PLA9S]
[PLA99][PLAOO][DELO1].

En capitulos posteriores, haremos uso de los algoritmos evolutivos ®mo herramienta
para entrenamiento de redes neuronales recurrentes dindmicas. Debilo al problema de los
algoritmos cléasicos de entrenamiento para este tipo de redes,cuyo principal representante es el
problema del sesgo del gradiente, los algoritmos evolutivos se presenain como una herramienta
adecuada, capaz de sobrepasar las soluciones locales obtenidas por losalgoritmos clasicos y, por

tanto, producir mejores resultados.

La investigacion realizada se centra especialmente en diversos esquemas de evolucion
genética. En estos esquemas, existe un conjunto de soluciones potencides, sobre las cuales se
aplican operadores de seleccion, recombinacién y/o mutacion. Cada ieracion de estos
algoritmos puede ser comparada con un ciclo evolutivo natural, simila al ilustrado en la Figura
1.9.

SELECCION
POBLACION F——— PADRES

REEMPLAZAMIENTO CRUCE

MUTACTON

DESCENDENCIA

Figura 1.9. Esquema evolutivo genético
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Existe un vocabulario muy extendido en el campo de los algoritmos evolutivos,que toma
prestado muchos términos de la genética para designar determinados ©nceptos. Se denominan
fenotipos a los propios cromosomas, genotipos a las soluciones representadas por los
cromosomas, genes a las unidades de un cromosoma, y alelos a los posibles estados de un gen.
No obstante, para diseflar correctamente un algoritmo evolutivo, es necesario definir un

conjunto de métodos y criterios:

® Representacion de una solucién. Dado que un algoritmo evolutivo opera sobre vectores
de una dimension d dada (cromosoma), es necesario especificar una aplicacion que
permita transformar cada punto del dominio de las soluciones en un ve¢or de dimension

d (funcion de representacion genotipo/fenotipo).

® Identificacion de individuos no factibles. No siempre es posible establecer una
correspondencia punto a punto entre el dominio de las soluciones de un probéma y el
conjunto de cromosomas. Por este motivo, no todos los vectores de repesentacion se
corresponden con una solucion real al problema, y resulta necesato definir un
procedimiento que identifique este tipo de vectores que representana soluciones no

factibles.

® Método de inicializacion. Este criterio se asocia al procedimiento que genera la

poblacion de individuos inicial, sobre la que opera el algoritmo.

® Criterio de parada. Se deben concretar las condiciones bajo las cuales se consideraque
el algoritmo evolutivo ha encontrado una solucién aceptable o, en su efecto, ha

fracasado en la busqueda y no tiene ningtn sentido continuar.

® Funcion de evaluaciéon. La funcién de evaluacién permite discriminar entre los

individuos que mejor y peor resuelven un problema dado.

® Operadores genéticos. Deben concretarse los procedimientos mediante los que se

realiza la recombinacion y mutacion de soluciones.

® Método de seleccion. La seleccion permite dirigir el proceso de busqueda hacia zonas
mas o menos prometedoras del espacio de soluciones, teniendo como citerio la funcion

de evaluacion de cada individuo.

® Método de reemplazamiento. Los criterios con los que se seleccionan los progenitores

(soluciones que servirdn para generar nuevos individuos mediante los operadors
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genéticos) no tienen que ser necesariamente los mismos con los quese se seleccionan los

supervivientes; de ahi la necesidad de especificarlos por separado.

® Parametros. Por regla general, un algoritmo evolutivo necesita que se le propordonen
ciertos parametros de funcionamiento, los cuales sirven para ajusar el grado de
importancia de cada operacion (seleccion, cruce, mutacion, reemplzamiento, ...) en el

proceso genético.

Los capitulos siguientes estudiaran diversos esquemas de algoritnps evolutivos que
aplican los métodos y procedimientos anteriores, siguiendo estrdegias diferentes sobre el
proceso de evolucion, con el fin de conseguir mejores soluciones. El esquena principal que rige

el funcionamiento basico de cada uno de estos métodos se detalla enel Algoritmo 1.5.

En capitulos posteriores, abordaremos el problema del entrenamento evolutivo de una
red neuronal recurrente dinamica, desde la perspectiva de losproblemas relacionados con la
diversidad en las soluciones y la convergencia del propio modelo dealgoritmo. A continuacion,

estudiaremos algunas metodologias utilizadas para mejorar dichos fatores.

1. t= 0, P(t)= Inicializar conjunto inicial de individuos
2. Evaluar P(t)
3. Mientras (Condicion de parada = falso)
3.1 t=1t+1
3.2. Asignar P'(t)= seleccion sobre P(t-1)
3.3. Aplicar cruce y/o mutacion en P'(t)
3.4. Evaluar P'(t)
3.5. Reemplazamiento de P'(t) sobre P(t-1)

4. Devolver mejor solucion

Algoritmo 1.5. Procedimiento evolutivo genético general
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Diversidad mediante el operador de cruce

Para controlar la diversidad mediante el operador de cruce, hayque tener en cuenta tanto

el método de seleccion de padres que generaran un descendiente, como ¢ método utilizado para

recombinar varias soluciones y generar nueva descendencia. Existen dversas técnicas para

seleccionar dos padres que generen un descendiente de forma que la diversidad no se vea

afectada negativamente:

Prohibicion de cruce basada en ascendencia Trata de evitar que un cromosoma se

cruce con sus familiares (padres, hermanos, descendientes y el msmo cromosoma).

Prevencion de incesto Este método evita que dos padres se crucen, si son soluciones
similares. Se dice que dos soluciones son similares si la dstancia entre sus cromosomas
es inferior a un umbral. Para codificaciéon real, la distanch utilizada es la distancia

euclidea.

Emparejamiento variado. Este método trata de emparejar un padre con otra soluciéon
suficientemente distinta del mismo. Una vez realizado el empaejamiento, las soluciones

son recombinadas para obtener nueva descendencia.

Si se desea aumentar la diversidad en la poblacion, ha de procurase que los

descendientes sean lo mas diferentes posible a los padres. Paraaumentar la diversidad en la

poblacién mediante el operador de cruce, es necesario tener en cuentaciertos factores:

Si el operador de cruce genera descendientes que hacen que la varianzade la poblacion
aumente, entonces la diversidad aumentara excesivamente, pudiendo produdr como

resultado una busqueda aleatoria.

Si el operador de cruce genera descendientes que hacen que la varianzade la poblacion
disminuya, entonces el algoritmo puede tender a caer en 6ptimos locabs, debido a una

convergencia prematura de la poblacion de soluciones.
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El procedimiento heuristico mas comun es utilizar un operador de cuce que no influya
excesivamente en la desviacion tipica de la poblacion, de modo que seconsiga un equilibrio

adecuado entre diversidad y convergencia.

Diversidad mediante el operador de mutacion

El operador de mutacion ayuda a prevenir la convergencia prematura a ®luciones
locales. Sin embargo, una probabilidad alta en la mutacion no tene por qué solucionar el
problema de la convergencia prematura. Existen propuestas para mejonr el funcionamiento de
un algoritmo evolutivo, basadas en el factor de mutacion. La politta de actuacion a seguir es la

siguiente:

® Durante las primeras fases del algoritmo evolutivo, aplicar una dta probabilidad de

mutacion para que explorar adecuadamente el espacio de soluciones.

® Segin vaya aumentando el numero de iteraciones del algoritmo, disminui la
probabilidad de mutacién para explotar las soluciones encontradas yobtener soluciones

Optimas.

Segun la politica anterior, en las primeras iteraciones del dgoritmo se realiza una
busqueda extensiva a lo largo del espacio de busqueda. Una vez localizala una zona
prometedora, el método de busqueda se centra, en las iteracionesmas avanzadas del algoritmo,

en la explotacion de la zona encontrada.

Diversidad con la separacion espacial de los cromosomas

La diversidad con la separacion espacial de los cromosomas trad de mantener diversas
poblaciones evolucionando concurrentemente, con o sin comunicacion entre ¢las. Los ejemplos
mas comunes son los algoritmos genéticos distribuidos (por ejemplo, basados en modelos de

isla). Podrian englobarse, en cierto modo, en este punto tambié algunos algoritmos
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multimodales basados en nichos, ya que dividen la poblacién en conjuntos de soluciones,

cruzando individuos de distintos conjuntos, como por ejemplo el algoritmo Céaring.

Diversidad mediante adaptacion

Las técnicas de diversidad mediante adaptacion tratan de mejora la diversidad de la
poblacioén adaptando parametros, operadores genéticos, funcién de evaluadon, etc., durante la

ejecucion de un algoritmo, con el fin de aumentar la diversidad o dismnuirla.

Diversidad mediante estrategias de reemplazamiento

Dependiendo de la estrategia a utilizar, la eleccion entre unmétodo de reemplazamiento
y otro puede llevarnos a conseguir una convergencia prematura, o induso contribuir para un
aumento de la diversidad. Las técnicas que utilizan el método de reemplazamiento para

controlar la diversidad en la poblacion pueden englobarse en dos vertiates basicas:

® Métodos basados en la similitud entre los genes de cromosomas. (&neralmente el

reemplazamiento suele darse con el individuo mas parecido (por ejemplo,método DDA).

® Me¢étodos de competicion entre cromosomas hijos, padres u hermanos petenecientes a la

misma familia (por ejemplo, family competition).

Combinando una eleccion inteligente de los operadores de seleccion, cuce, mutacion y
reemplazamiento, puede conseguirse un comportamiento adecuado para un dgoritmo evolutivo,
en la resolucion de un problema concreto, realizando una correcta expbracion y explotacion del

espacio de soluciones.
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4. Métodos de optimizacion multiobjetivo.

La mayoria de los problemas de optimizacion en ingenieria suelen tener multiples
criterios susceptibles de ser optimizados. Generalmente, estos criterios son contrapuestos e

independientes entre si.

Los métodos de  optimizacion  multiobjetivo  [COE99][COE00][COE02]
[COLO3][FON98][OSY85] engloban un conjunto de técnicas que tratan de sducionar
problemas con este tipo de caracteristicas. Formalmente, podemos definir un problema de

optimizacion multiobjetivo como:
Max I Min( f(X))
sujeto a las restricciones :

i

i

)=0; i=1...p

g
h.(Xx)=0;i=p..m

=¥ sl

El vector f esta compuesto por k funciones objetivo a optimizar. Por otra parte, el vector

x contiene un total de g variables que definen la solucion al problema.

Siendo f, f; dos objetivos notablemente contradictorios, el concepto de solucion 6ptima
engloba a todas aquellas soluciones tales que no exista una soluciéon cuya funciones objetivo
sean mejores que las funciones objetivo de la solucion 6ptima, paratodas las funciones objetivo

/i /- Este criterio fue introducido por primera vez en 1896 por Wilfredo Paeto.

Un vector de variables solucion, x°, se dice que es Pareto-optimal si se cumple que no
hay ninguna otra solucion al problema tal que todos los valores de lasfunciones objetivo en esa

solucion sean mejores que los valores de las funciones objetivo enx".

Al conjunto de todas las soluciones que satisfacen el criterio & Pareto se llama frontera

de Pareto. Los algoritmos de optimizaciéon multiobjetivo basados en el criteio de Pareto



Fundamentos 37

realizan una busqueda a lo largo de todo el espacio de solucionespara encontrar la frontera de
Pareto. Usualmente, los algoritmos de optimizacion multiobjetvo basados en este esquema
implementan el criterio de Pareto mediante los conceptos de dominancia y cobertura entre
soluciones. Formalmente, suponiendo un problema de minimizacion, direnos que una solucion

x domina a otra soluciony si, y solo si:

Vie(1.2,.. k) f(x)<f(y) A 3je(12,..n)|f(x)<f,(y) (1.27)

Segun la ecuacion 1.27, diremos que x domina a y si los valores de todas las funciones
objetivo de x son mejores o iguales a las de la solucion y, y al menos existe un objetivo cuyo

valor es mejor en la solucionx que en la soluciony.

Al relacionar el concepto de dominancia con el criterio de optimalidad de Pareto, se
puede deducir que el conjunto de la frontera de Pareto estara formalo por todas las soluciones

no dominadas del problema.

Por otra parte, el concepto de cobertura relaja la idea de domnancia. La cobertura entre
soluciones puede ayudar a mejorar el proceso de busqueda del algoritmo mutiobjetivo.
Suponiendo un problema de minimizacion, diremos que una soluciéonx cubre a otra solucién y

si, y solo si:

Vie(12,... .k} f.(x)<f,(y)
(1.28)

Segun la ecuacion 1.28, diremos que x cubre a y si los valores de todas las funciones

objetivo de x son mejores o iguales a las de la soluciony.

Durante la ultima década se han desarrollado multiples propuests de algoritmos
evolutivos para problemas multiobjetivo [ BEN96][COE(02][DEB99][DEBO01][DA02][VEL9S8]
[VELO0O], bien basados en el criterio de Pareto, o bien basadosen otro tipo de criterios. Las
técnicas actuales de optimizacién multiobjetivo tienden a utilzar el criterio de Pareto en el

disefio del algoritmo de optimizacion.

Generalmente, los algoritmos no basados en el criterio de Paeto tienen ciertas
caracteristicas como la facil implementacion o la eficencia [FON95][FONO9S8]. Estas propuestas

tratan de construir una funcion de agregacion de los objetivos, maliante la asignacion de un
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valor de importancia a cada criterio a optimizar (orden lexicografco), evolucion conjunta con la
ponderacién de cada criterio, asignacion de sub-objetivos en cada citerio, etc. Algunos

ejemplos de este tipo de algoritmos son VEGA, MOWGA, o algoritmosde Goal Programming.

En los ultimos afios, el esfuerzo investigador ha ido dirigido, en gan medida, al
desarrollo y mejora de los algoritmos evolutivos basados en el citerio de Pareto
[COEO2][DEBO2][ZITO98][ZIT99][ZIT00][ZITO1]. Algunas propuestas de las mas conocidas
son los algoritmos de Fitness Sharing, MOGA, NPGA, PAES, MRAES, NSGA, SPEA, NSGA-
IT y SPEA-II. Debido a los prometedores resultados obtenidos por SEA-II y NSGA-II, en el
desarrollo de nuestro trabajo haremos uso de los mismos para extrenamiento y optimizacion de

redes neuronales recurrentes.

Los algoritmos evolutivos se muestran como una herramienta adecuada paa resolver
problemas multiobjetivo, ya que su esquema esta estructurado para opear sobre un conjunto de
soluciones de forma simultanea, llamado poblacién. Esto permite poderobtener una frontera de
Pareto en una tnica ejecucion del algoritmo. Ademas, mediante bs conceptos de dominancia y
cobertura, podemos ordenar parcialmente un conjunto de soluciones, de modo quese pueda
discriminar de forma simple entre las soluciones optimas y no 6ptinas de la poblacién, en el

algoritmo evolutivo.

El papel desempefiado por los algoritmos de optimizacion multiobjetivoes de gran
relevancia para la investigacion que se detalla a lo largo de bs siguientes capitulos. Haremos
uso de estos métodos para encontrar la topologia 6ptima de una red neuronal recurrente

dindmica, y entrenar el conjunto de redes del frente de Pareto, de Hrma simultanea.

5. Prediccién de Series Temporales mediante Redes N euronales

Recurrentes Dinamicas.

En los capitulos que siguen, vamos a contrastar los resultados obenidos en aplicaciones

para prediccion de series temporales. Una serie temporal se puale definir como un conjunto de
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datos o valores, obtenidos a partir de observaciones realizadas sobreun fenémeno concreto a lo
largo del tiempo [BRA99][BROS86] [TSA02][VINO1].

El objetivo del andlisis de series temporales es el conocimimto de su patrén de
comportamiento. Posteriormente, podra realizarse predicciones sobrela evolucion de los datos,
bajo el supuesto de que las condiciones que afectan a la serie tenporal no varien a lo largo del

tiempo.

No obstante, si conociendo los valores anteriores y actuales deuna serie temporal se
pudiesen predecir los valores futuros sin error, estariamos frente a un proceso determinista y su
estudio no tendria ningun interés. El hecho que motiva el estudio delas series temporales es la
aparicion de fenomenos de naturaleza aleatoria, parcial o total, los cuales hacen que la
prediccion de los valores futuros de la serie solo puedan realizase mediante métodos

probabilisticos.

El analisis y prediccion de series temporales es un problema anpliamente estudiado, el
cual encuentra aplicaciones dentro de multiples campos [DIG90][LEN8][POL99], tales como
el procesado de sefiales, comunicaciones, biologia, astronomia, met®rologia, control de

procesos, sismologia, medicina, economia, etc.

Las series temporales se caracterizan porque su evolucion emporal no depende
explicitamente de la variable tiempo, sino también de los valors de la misma serie, tomados en
instantes anteriores al actual. Ocasionalmente, también puede existir dependencia con otras
variables temporales externas. La suposicion que permite el analsis y la prediccion de series
temporales es que el valor de la serie en el instante ¢ depende del valor de las observaciones

tomadas en instantes anteriores, y de un error introducido en el sistena, de origen desconocido.

Dependiendo del numero de valores de la serie utilizados para el nodelado, se dira que
es de orden 1 si unicamente se considera el valor inmediatamente anterior, de orden 2 si se
consideran los dos valores inmediatamente anteriores, y de ordenk si se consideran los k valores

inmediatamente anteriores:

y(t)=F(y(t=1),y(t=2),.., y(t—k))
(1.29)
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La notacion utilizada en la ecuacion 1.29 se resume en el siguienteesquema:

® y(yUU" es el valor de la serie temporal observado en el instantet;

e F:[w." xO"-0O" es una funcion desconocida, cuyo dominio es el valor de las
observaciones de la serie temporal en los k instantes anteriores, y cuyo rango es el valor

de las observaciones de la serie en el instante actual.

® ¢(1) es el error que se produce en el modelado de la serie en el nstante #, debido a

perturbaciones o a variables no medibles, externas al sistema.

El andlisis de series temporales (utilizando las metodologias dasicas para resolver este
problema, esencialmente Box-Jenkins [VINO1]), permite encontrar un modelo lineal que
aproxima los datos de la serie. Este modelo permitird realiza predicciones sobre los valores

futuros. La metodologia que permite encontrar este modelo se puede simplificar en tres pasos:

® Analisis de componentes de los datos En este primer paso, la serie temporal es
estudiada de modo que se puedan identificar cuatro componentes basicas Tendencia,

estacionariedad, periodicidad, y residuos.

® Generacion del modelo. En este segundo paso, se genera un modelo para la serie

temporal, basado en el estudio realizado en el primer paso.

® Prediccion y validacién. Una vez generado el modelo que aproxima la serie temporal,
se procede a su validacion mediante la prediccion de valores futurs, y la comparacion

de los mismos con los datos reales.

No obstante, el modelado y prediccion de series de datos medianteel uso de las técnicas

clasicas presenta ciertas desventajas:

® Este tipo de modelos so6lo son aplicables cuando la serie tempord es estacionaria (su

media, varianza y autocorrelacion deben ser similares a lo largodel tiempo).

® No permiten modelar relaciones no lineales.
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® Es recomendable disponer de, al menos, cincuenta valores de la seie temporal, para

poder aproximar los parametros debidamente.
® Se asume que el valor de los parametros es constante a lo largo ¢l tiempo.

® El horizonte de prediccion no puede ser muy alto en los modelos que conengan
componentes de medias moviles, debido a la suposicion de que el error @ la prediccion

€S Cero.

Debido a estas limitaciones [TER94], es necesario utilizar oros modelos para prediccion
de series temporales, entre los que estan los sistemas difisos, métodos de regresion no lineal,

redes neuronales, etc.

Durante el desarrollo de los siguientes capitulos, abordaremos el problema de Ia
prediccion de series temporales, utilizando RNRD. Las ventaja introducidas por la utilizacion

de modelos neuronales, para prediccion de series de datos, son numerosa:

® No se requiere que la serie a tratar sea estacionaria, dadasu condicion de aproximadores

universales;
® Modelan adecuadamente la no linearidad;

® Es posible realizar predicciones a largo plazo (solventando asi d problema del horizonte

de prediccion del modelo Box-Jenkins); y

® No se necesita una cantidad de datos elevada para entrenar una red neronal.

La utilizaciéon de diferentes modelos de redes neuronales ha propordonado resultados
muy prometedores, en el campo de la prediccion y el modelado de series de datos. Como
ejemplo, podemos citar el uso de redes Perceptron multicapa, RBF,RBF recurrentes, SOM, FIR,
RNRD, LSTM [LIN92][KAA96][AUS99][DAVI99][DANO1][MICO03][SANO2][ZEM3].

Los apartados siguientes exponen como utilizar modelos de red feedbrward y
recurrentes, para resolver el problema de la prediccion de seris de datos. En la siguiente
seccion, la explicacion del modelado y prediccion de series de dabs mediante redes neuronales
de tipo feedforward, ayudara a ilustrar las diferentes limitadones de este tipo de modelos en este

problema.
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Del mismo modo, servird como justificacion para utilizar reds neuronales recurrentes
dinamicas en problemas de prediccion de series de datos, tal comp desarrollaremos en los

siguientes.

5.1. Redes neuronales feedforward para prediccion d e series de datos.

La utilizacion de modelos de redes neuronales feedforward, para problemas de
prediccion de series temporales, puede considerarse como una adaptaion de la ecuacion 1.29 a
la ecuacion que rige el comportamiento de la red [DAV99][KAA96]LIN92]. Tomando como
modelo una estructura de red feedforward, este apartado detallacomo realizar tal adaptacion. El
procedimiento puede ser facilmente extrapolado a modelos de red feedforward con

caracteristicas similares al Perceptron multicapa o redesRBEF, por ejemplo.

De acuerdo con la ecuacion 1.29, el objetivo es encontrar un orden k para modelar
correctamente la serie, y calcular una funciéon F(*) tal que el valor de la serie Y(7) pueda ser

calculado a partir de los k valores anteriores: F(Y(t-1), Y(t-2), ..., Y(t-k)).

Considerando una red neuronal de tipo feedforward, el problema puede ser planteado de
modo que los valores Y(#-1), Y(t-2), ..., Y(t-k) sean utilizados como patrones de entrada a la red,
y el valor Y(?) sea la salida asociada a dicho patrén. De este modo, la funcionF(>) se identifica

como la funcién que debe aprender la red neuronal durante el proceso de entr@amiento.

Esta idea se expresa en la Figura 1.10, donde cada entrada a la ed, Xi(p), se corresponde
con el valor de la serie temporal Y(p-i). La salida de la red, O(p), corresponde a la aproximacion

que la red entrenada realiza para el valor de la serie en elinstante ¢, Y(2).

Y(p-1)—»X,(p) —p
RED

FEEDFORWARD | "h

Y(p-K) X, (p)_, O(p) «+—>»Y(p)

Figura 1.10. Ejemplo de uso de redes neuronales feedforward para predicion de series
temporales
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Existen dos problemas fundamentales en el modelado de una serie tempaal, mediante el

uso de redes neuronales de tipo feedforward:

® Selecciéon del nimero de entradas a la red Este problema estd relacionado con el
calculo del orden del ajuste, k. Generalmente, el orden del ajuste se calcula mediante
técnicas estadisticas, como por ejemplo en la metodologia Box-Jakins. Sin embargo,
cuando aumenta la complejidad de la serie, tales técnicas sevuelven ineficaces y resulta
necesario recurrir a otro tipo de herramientas, como analiis de Fourier, analisis de

componentes principales, regresiones no lineales, etc.

No obstante, cuando estas técnicas no producen resultados adecuados, € suele

acudir a la experimentacion mediante el método de ensayo y error.

® Ajuste de la funcién F(-). Este problema se identifica con el problema del
entrenamiento de la red neuronal. Ademas, el buen aprendizaje de h red puede verse
dificultado mediante el uso de entradas a la red redundantes o irrebvantes. Explicaremos

esta situacion mediante un ejemplo:

Supongamos que se ha seleccionado un orden de ajustek=3. En este caso, segin
la ecuacion 1.29, las entradas a la red deben corresponderse con bs valores de la serie
Y(p-1), Y(p-2), Y(p-3), para poder generar la salida O(p). Sin embargo, las dependencias
posibles que pueden tener lugar en la serie de datos para un ordende ajuste 3 son las
siguientes:

- O(p) depende de Y(t-1), Y(t-2)y Y(t-3),

- O(p) depende de Y(t-1) y Y(t-3),

- O(p) depende de Y(t-2) y Y(t-3).

- O(p) depende de Y(t-1) y Y(t-2),

- O(p) depende de bien unicamente Y(t-1), Y(t-2) o Y(t-3)

Si la dependencia real de la serie temporal fuese

Y()= F(Y(t-1), Y(-3)),



44 Capitulo 1

entonces se estaria introduciendo una entrada irrelevante a la rel, Y(#-2), dificultando de

esta forma su correcto entrenamiento.

La relevancia de este tipo de problemas aumenta cuando la serie temporal contiene
relaciones a largo plazo entre los datos. De este modo, la conplejidad del problema aumenta
considerablemente, necesitando un numero de experimentos y testsque puede crecer en orden

exponencial.

Adicionalmente, las redes neuronales de tipo feedforward no tienen la capacidad de
modelar series temporales donde el orden del ajuste y las dependendas entre los datos varien a
lo largo del tiempo; es decir, cuando la serie temporal presenta uncomportamiento dinamico. En
este caso, seria necesario disponer de un conjunto de redes neuronaks para cada
comportamiento, y de un mecanismo que nos permitiese conocer cuandose producen dichas

variaciones.

Para solventar las carencias comentadas, nuestro trabajo abordaa el problema de la
prediccion de series temporales mediante el uso de redes neuronalesrecurrentes dindmicas. Este
tipo de redes retine una serie de caracteristicas que permitensolucionar el problema, sin contar

con las limitaciones existentes en redes feedforward:

® Las conexiones recurrentes de la red permiten memorizar informacion acerca de las

entradas anteriores a la red, a corto y largo plazo.

® Si la serie de datos presenta comportamiento dinamico, la red puele ser facilmente
adaptada al nuevo comportamiento, debido a la flexibilidad introducida, paraestos caso,

por las conexiones recurrentes.

e El disefio de la estructura de entradas/salidas a la red sesimplifica, con respecto a redes

neuronales de tipo feedforward.

El apartado siguiente detalla como abordar el problema de la predccion de series

temporales, mediante el uso de redes neuronales recurrentes dinamcas.
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5.2. Redes neuronales recurrentes dinAmicas para pr  ediccion de series de datos.

Este apartado detalla el uso de modelos de redes neuronales recurentes dindmicas para
prediccion de series de datos [AUS99][DANO1][MICO3][PEGO01][ZEMO03]. Aendiendo a las
arquitecturas de redes estudiadas en el apartado 1, sabemos que d estado de la red en un instante
dado es funcion de las entradas a la red, presentadas en instanes anteriores. Llamando H a tal
funcién, podemos decir que la salida de la red neuronal en un instantet sera funcion del estado

de lared y de las entradas en el mismo tiempot:

O(t)=G(X(t),H(X(t-1),X(t=2),..))=F (X (1), X(t-1), X(t=2),...)

Llegados a este punto, podemos asumir que la entrada a la red neuronal,X(?), sea el valor
de la observacion de la serie temporal en ese mismo instante,y que la salida a modelar sea el
valor de la observacion en el instante t+7. El esquema del sistema modelado es el que se

muestra en la figura 1.11.

Y(t) Y(t+1)
.
R.N.R

— >

Retroalimentacion

Figura 1.11. Esquema de una red neuronal recurrente dindmica, para
resolver problemas de series temporales

La ecuacion que rige el comportamiento del sistema es la siguient:

Y(t+1)=F(Y (t),Y(t—1),Y(t=2),...)

Para modelar una serie temporal mediante redes neuronales recurentes, estableceremos
el valor de la serie en el instante  como entrada a la red en el mismo tiempo¢. Estableceremos, a

su vez, el valor de salida de la red como el valor de la serietemporal en el instante +1. De este
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modo, el entrenamiento de la red neuronal deberd minimizar una medida de error entre la salida

de la red, para cualquier instantez, y el valor de la serie temporal en el instantez+1.

Una vez modelada la serie temporal mediante una red recurrente, para realizar la
prediccion de los valores futuros bastard con utilizar las propiassalidas de la red como entradas

en el tiempo siguiente, de modo que se sigan cumpliendo las ecuaciones inciales supuestas:

Y(t+1)=F(Y(1),Y(t-1),...)
Y(t42)=F(Y(t+1),Y(t),Y(t-1),..)

La Figura 1.12 muestra la estructura del sistema planteado. Inidalmente, las entradas de
la red se corresponden con los valores iniciales de la serig Y(1), Y(2), ..., Y(1-1). Suponiendo
que se desea predecir los datos a partir de Y(7+1), Y(T+2), ..., se habilitara la retroalimentacion
entre las salidas de la red y las entradas, asumiendo que lasalida de la red se corresponde con
Y1), Y(T+1), Y(T+2), ..., respectivamente.

==T E[t"'l }

i — =
Y ' R.N.R

Retroalimentacion

Figura 1.12. Esquema de entradas y salidas de una red neuronal
recurrente dindmica, para prediccion de series temporales
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Capitulo 2

Métodos evolutivos para entrenamiento de

Redes Neuronales Recurrentes Dinamicas.

1. Introduccion.

En este capitulo se introducen las herramientas que hemos desarollado para entrenar
Redes neuronales Recurrentes Dinamicas (RNRD), utilizando algoitmos evolutivos clasicos. El
objetivo perseguido consiste en encontrar una configuracion o conjunto deconfiguraciones de
algoritmos evolutivos que proporcionen buenos resultados para entrenamiento deRNRD, en los
problemas de prediccion de series temporales que empleamos como contaste. Utilizaremos
diversos modelos de algoritmos genéticos clasicos [BAC96][ESH93][GOI89][SCHO00] con
estrategia evolutiva generacional, estacionaria, y un modelo mixto pppuesto por nosotros en un
trabajo previo. Ademas, adaptaremos otros esquemas evolutivos (Cleaing y CHC) para poder
aplicarlos al problema del entrenamiento de una red neuronal recurrete dindmica, suponiendo

una estructura topologica de red predefinida y fija.

Los algoritmos evolutivos suponen una alternativa a los métodos basados enel gradiente
y la propagacion de errores, incorporando ciertas ventajas: Pueda utilizarse cuando la
informacion del gradiente no estd disponible o es computacionalmente costosa. Estos casos
suelen darse cuando la funcién de activacion de las neuronas no es diferenciable o es
discontinua. Ademas, los algoritmos genéticos pueden ser adaptados ficilmente para entrenar

una amplia gama de redes neuronales, incluyendo estructuras recurrentescomplejas.
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El problema del entrenamiento evolutivo de una red neuronal ha sido etudiado
ampliamente en la ultima década. Atendiendo al tipo de codificadon utilizada, podemos

clasificar los métodos existentes en:

® Métodos que utilizan codificacién entera. El cromosoma que representa a la red
neuronal estd formado por genes cuyos alelos son numeros enteros. Ege tipo de
codificacion esta orientado a problemas donde la funcion de activaciones peculiar y se
hace necesario la utilizacion de ntimeros enteros para los pesos dela red, o en problemas

donde los pesos de la red han de ser necesariamente discretos [PLAO8][PLAO00].

® Métodos que utilizan codificacion binaria.Las restricciones de algunos problemas de
aplicacion llevan al disefiador a utilizar codificacion binaria para representar las
conexiones de una red neuronal en un cromosoma. Este tipo de métodos seutilizan en
propuestas que requieren implementacion en hardware de la propia red neuronal,
optimizacion del nimero de conexiones de la red, o cuando los pesos dela red son

discretos y unicamente pueden tomar los valores {0, 1} [PLA99].

® Métodos que utilizan codificacion real. Las propuestas que utilizan codificaciéon real
son las mas extendidas de las tres clasificaciones. En ests, los pesos de la red neuronal
son codificados en un cromosoma, donde los alelos de los genes son nimens reales
[DELOO][DELO1][GARO02].

Independientemente de la codificacion utilizada para representar unared neuronal en un
algoritmo evolutivo, los diferentes modelos y técnicas utilizados par el entrenamiento son muy
numerosos. Entre estos podemos destacar los métodos basados en busqueda tbu, descenso en

colinas evolutivos, enfriamiento simulado, estrategias de evolucion yalgoritmos genéticos.

Es conocido que uno de los temas de mayor interés, considerando un alga@itmo
evolutivo, es conseguir un equilibrio adecuado entre diversidad y convegencia [RAWO1].
Mediante este equilibrio se consigue explorar y explotar adecuadament el espacio de
soluciones. Si el algoritmo evolutivo disefiado no posee una relacion alecuada entre diversidad
y convergencia, es probable que el proceso de busqueda quede atrapado en optinos locales y no

consiga encontrar una solucion 6ptima global.
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Abordaremos el problema del entrenamiento de una RNRD desde la pespectiva de la
evolucion de la diversidad y convergencia de cada modelo evolutivo. Pan ello, estudiaremos el
efecto de la combinacion de diferentes esquemas y operadores geréticos en diferentes modelos
evolutivos. Concretamente, estudiaremos el efecto de los operadors en tres modelos de
algoritmos genéticos (generacional, estacionario y mixto). Ademas utilizaremos técnicas de
separacion espacial de cromosomas y diversidad mediante cruce y reemplazamiento, para
descubrir qué tipo de estrategias y modelos evolutivos son mas efiaces para entrenar una red
neuronal recurrente dinamica. Este tipo de técnicas no habian silo aplicadas con anterioridad

para entrenar RNRD.

El funcionamiento de los algoritmos evolutivos considerados sera validadomediante las
capacidades que muestren los diferentes modelos de red para aprexder problemas de prediccion
de series temporales. El apartado siguiente introduce los conjuntosde datos utilizados para

realizar la validacion.

2. Validacibn de los algoritmos de entrenamiento ev  olutivos:
Problemas de prediccién de series temporales. El be  nchmark CATS.

El problema de la prediccion de series temporales despierta elinterés de diferentes tipos
de areas de conocimiento, tales como medicina, economia, electronta, ingenieria industrial, etc.
Es por ello que actualmente se realizan numerosos esfuerzospara mejorar o crear técnicas y
metodologias que permitan solucionar los problemas existentes en elcampo de la prediccion de

series de datos.

Las redes neuronales artificiales han obtenido resultados muy pronetedores en
aplicaciones de prediccion de series de datos [DAV99]. En concreb, las caracteristicas de la
estructura topologica de RNRD hacen de estos modelos una potente herramenta para ser

aplicada en este tipo de problemas [AUS99][DANO1].
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No obstante, los algoritmos clasicos de entrenamiento para redesrecurrentes dinamicas,
cuya limitacion principal es el problema del sesgo del gradiente,tienden a quedar estancados en
soluciones 6ptimas locales e impiden que se obtengan mejores resutados con estos modelos de
red. De este modo, las dependencias temporales que la red debe aprader a largo plazo, en
problemas de prediccion de series de datos, no son correctamentemodeladas en la estructura

interna de la red recurrente.

Los problemas de prediccion de series temporales permiten valida los algoritmos
propuestos en la investigacion realizada, en contraposicion a los dgoritmos clasicos de
entrenamiento. Podremos diferenciar los casos en los que se apenden correctamente las
relaciones temporales entre los datos y, por tanto, se supern soluciones 6ptimas locales, y los

casos en los que no.

El conjunto de datos principal que utilizaremos a lo largo de h investigacion es el
benchmark CATS de series temporales [LENO4]. Este conjunto de datos fue propuesb por
primera vez en el afio 2004, en una competicion de modelos para resolve problemas de series
temporales (sesion especial en la Conferencia Internacional deRedes Neuronales (IJCNN), en
colaboracién con la Sociedad Europea de Redes Neuronales, el grupo de investigacion en
Machine Learning de la Universidad de Lovaina (Bélgica), y el centp de investigacion de Redes
Neuronales de la Universidad tecnoldgica de Helsinki). La Figura 2.1 ilustra la evolucion

temporal de la serie de datos CATS.
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Figura 2.1. Serie temporal del benchmark CATS
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El benckmark CATS es una serie temporal de 5000 valores, donde cada @mponente es

un numero real. Est4 dividida en 5 subconjuntos:

® CATSI1: componentes 1-1000 de la serie temporal. Se proporcionan los valorespara las
componentes 1-980, y hay que predecir los valores de las componentes resantes (981-

1000). Estos valores se ilustran en la Figura 2.2 (zona punteada).
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Figura 2.2. Datos a predecir en el subproblema CATS1

® CATS2: componentes 1001-2000 de la serie temporal. Se proporcionan los valorespara
las componentes 1001-1980. Los valores a predecir son los correspondientes a las

componentes 1981-2000 (Figura 2.3).
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Figura 2.3. Datos a predecir en el subproblema CATS2
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® CATS3: componentes 2001-3000 de la serie temporal. Se proporcionan los valorespara

las componentes 2001-2980. Se predicen los valores restantes (Figura 2.9.
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Figura 2.4. Datos a predecir en el subproblema CATS3

® CATS4: componentes 3001-4000 de la serie temporal. Se proporcionan los valorespara

las componentes 3001-3980. Se predicen los valores restantes (Figura 2.5.
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Figura 2.5. Datos a predecir en el subproblema CATS4

® CATS5: componentes 4001-5000 de la serie temporal. Se proporcionan los valorespara

las componentes 4001-4980. Se predicen los valores restantes (Figura 2.6.
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Figura 2.6. Datos a predecir en el subproblema CATS5

Los valores que componen la serie temporal, asi como una mayor informacion
relacionada con el benchmarck CATS, ©pueden obtenerse de la URL

http://www.cis.hut.fi/~lendasse/competition/competition.html

Durante el desarrollo de los capitulos, los subconjuntos en los quese divide la serie
temporal serdn tratados como series temporales independientes. Los usaremos para validar los
resultados de los algoritmos de entrenamiento propuestos. Finalmente,el capitulo 5 comparara
la eficacia de los metodos desarrollados, frente a los resutados producidos por el resto de

técnicas aplicadas al problema.

3. Entrenamiento evolutivo de RNRD.

En este apartado, presentamos los resultados de utilizar diferenes modelos de algoritmos
genéticos [BAC96][DELO1] para entrenar RNRD con estructura topobgica predefinida y fija.
Nos centraremos en el estudio del equilibrio entre diversidady convergencia de cada algoritmo,

y en su adecuacion para entrenar las diferentes arquitecturas de reles neuronales consideradas.

El objetivo que perseguimos es encontrar una configuracion de algoritmo evolutivo y un
conjunto de operadores genéticos que presenten un comportamiento estable paraentrenar RNRD
en el conjunto completo de funciones de test utilizado, y que sea extapolable a otros problemas

sin necesidad de realizar excesivos cambios. Para ello, etudiaremos el comportamiento de
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diferentes modelos genéticos clasicos (generacional, estacionarioy mixto), y propondremos
nuevos métodos evolutivos para entrenar RNRD, los cuales solventan el poblema de la
diversidad en la poblacion. Estos métodos estan basados en algoritmos genéticos multimodales

y en la estrategia CHC, la cual hemos modificado para poder utilzar codificacion real.

En primer lugar, la seccion 3.1 explica los mecanismos de reresentacion de los
diferentes modelos de RNRD estudiados en el capitulo primero. Seguilamente, la seccion 3.2
expone la funcién de evaluacion, que servird para guiar el proceso de busquela de cada

algoritmo evolutivo.

La experimentacion comienza en la seccion 3.3, donde analizamos el decto de diferentes
operadores de seleccion, cruce, mutacion y reemplazamiento en nodelos clasicos de algoritmos
genéticos. A continuacion, la seccion 3.4 evalia el efecto de modebs evolutivos que mejoran la
diversidad de la poblacién mediante la separacion espacial de crombsomas. La seccion 3.5
analiza el efecto de la estrategia de evolucion CHC, la cual hemos modificado para poder
utilizar codificacion real y asi entrenar los modelos de redesneuronales estudiados. Finalmente,
la seccion 3.6 realiza un estudio comparativo de todos los models de entrenamiento evolutivos

considerados.

3.1. Representacion.

La representacion de una red neuronal es un aspecto clave a teneren cuenta al abordar el
problema del entrenamiento mediante algoritmos evolutivos. Para queun cromosoma represente
una red neuronal es necesario que dicho cromosoma contenga la inform&ion de los pesos
dentro de su estructura. En nuestro trabajo, un gen pertenecient a un cromosoma estd
univocamente asociado a una conexion concreta de la red neuronal. Los delos posibles de un
gen seran los valores posibles para el peso de la conexion asociala. La codificacion utilizada es
la codificacion real [DELO1][HER98][LOZ04][HERO05]. A continuacién expondremos la

asociacion genotipo-fenotipo, para las arquitecturas de redes expuestas en el capitulo primeo.
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Representacion del modelo de ElIman

La red recurrente de Elman esta formada por tres capas de naironas: entrada, salida, y

capa oculta (capitulo 1.1). Utilizaremos la siguiente notacion:

® V,;, es el peso asociado a la conexion entre la neurona de entradaj y la neurona oculta i.

® Ui, es el peso asociado a la conexion recurrente entre la neuronaoculta 7 y la neurona

oculta destinoj.

® W, es el peso asociado a la conexion entre la neurona ocultaj y la neurona de salida £.

La codificacion de una red recurrente de Elman se realiza mediane la asignacion de cada
conexion de la red a un gen especifico dentro del cromosoma. El aklo de dicho gen contiene el

valor del peso de la conexion asociada.

La figura 2.7 muestra la estructura de un cromosoma que codifica unared recurrente de

Elman con n entradas, 4 neuronas ocultas, y o neuronas de salida.

| Q genes l

Vi Vizl [ Vi |[Unn (Ut [Unnf Wi [(Wia| [Won

Figura 2.7. Codificacién general de una red recurrente
de Elman

Un cromosoma que codifique una red neuronal recurrente completa conn neuronas de
entrada, 4 neuronas ocultas y o neuronas de salida, contendra un total de Q genes, donde Q
viene dado por:

Q=nh+ hh+oh @2.1)

La figura 2.8 muestra un ejemplo de la codificacion de una red de Elman con una
entrada, una salida, y dos neuronas ocultas. Dado un cromosomaC=(c;, ¢, ..., ¢g) que codifica
una red neuronal recurrente de Elman, el Algoritmo 2.1 muestra el esquema de asignacion de

conexiones a genes.
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Oy

Figura 2.8. Ejemplo de codificacion de una red recurrente
de Elman con una entrada, una salida y dos neuronas
ocultas

1. asignar m= 1
2. Para cada neurona de entrada i=1..n

2.1. para cada neurona oculta j=1..h
2.2. Asignar peso V,j al gen c

2.3. Asignar m=m+1

3. Para cada neurona ocultai=1..h

3.1. para cada neurona oculta j=1..h

3.2. Asignar peso (]ij al gen c

3.3. Asignar m= m+1

4. Para cada neurona de salida i=1..0

4.1. para cada neurona oculta j=1..h

4.2. Asignar peso I/Vij al gen c

4.3. Asignar m= m+1

Algoritmo 2.1. Procedimiento de asignacion de conexiones de una red deElman a
genes de un cromosoma
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Representacion del modelo recurrente completo

La red recurrente Completa esta formada por dos capas de neuronas:entrada, y capa de

neuronas ocultas/de salida (capitulo 1.1). Utilizaremos la siguiete notacion:

® V,;, es el peso asociado a la conexion entre la neurona de entradaj y la neurona oculta/de

salida i.

® Ui, es el peso asociado a la conexion recurrente entre la neurona oailta/de salida r y la

neurona oculta/de salida destinoj.

La Figura 2.9 muestra la estructura de un cromosoma que codifica unared recurrente

completa con n entradas, & neuronas ocultas, y o neuronas de salida.
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Figura 2.9. Codificacién general de una
red recurrente completa

Atendiendo a la Figura 2.9, un cromosoma que codifique una red neuronal reurrente
completa con n neuronas de entrada y & neuronas ocultas/de salida, contendrd un total de Q

genes, donde Q viene dado por:

Q=nh+ hh (2.2)

La Figura 2.10 muestra un ejemplo de la codificacion de una red recurente completa con
una entrada, una salida, y dos neuronas ocultas. Al igual que ocurre @ la representacion de la
red de Elman, cada gen del cromosoma codifica una conexion concreta dela red neuronal. El
valor del gen se corresponde con el valor del peso de la conexion. Dadoun cromosoma C=(c;,
s ..., Cg), el Algoritmo 2.2 muestra el esquema de asignacion de conexiones agenes, para redes

neuronales recurrentes completas.
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Figura 2.10. Ejemplo de codificacion de una
red recurrente completa con una entrada, una
salida y dos neuronas ocultas

1. m=1
2. Para cada neurona de entrada i=1..n

2.1. para cada neurona oculta j=1..h
2.2. Asignar peso V; al gen cy,
2.3. Asignar m=m+1

3. Para cada neurona oculta i=1..h

3.1. para cada neurona oculta j=1..h

3.2. Asignar peso Uy al gen cy,

3.3. Asignar m= m+1

Algoritmo 2.2. Procedimiento de asignacion de conexiones de una red reairrente
completa a genes de un cromosoma

Representacion del modelo de Jordan

La red recurrente de Jordan esta formada por tres capas deneuronas: entrada, salida, y

capa oculta. Utilizaremos la siguiente notacion:
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® Vj, es el peso asociado a la conexion entre la neurona de entradaj y la neurona oculta 7.

® Ui, es el peso asociado a la conexion recurrente entre la neurona de sdida 7 y 1a neurona

oculta destinoj.

® W, es el peso asociado a la conexion entre la neurona ocultaj y la neurona de salida £.

La codificacion de una red recurrente de Jordan en un cromosoma sigue el mismo
esquema utilizado para los dos modelos de red anteriores. La figua 2.11 muestra la estructura

de un cromosoma que codifica una red recurrente de Jordan conn entradas, # neuronas ocultas,

y o neuronas de salida.

| Q genes I

Vi Viz b Vi |[Ui Uiz} (Ul Wit Wizl [Woen

Figura 2.11. Codificacion general de una red
recurrente de Jordan

Atendiendo a la figura 2.11, un cromosoma que codifique una red neuronal ecurrente de

Jordan con n neuronas de entrada, 4 neuronas ocultas y o neuronas de salida, contendra un total

de Q genes, donde Q viene dado por:
Q=nh+2-ho

2.3)

_O4(t)

| () genes |
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Figura 2.12. Ejemplo de codificacion de una red
recurrente de Jordan con una entrada, una salida y
dos neuronas ocultas
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La figura 2.12 muestra un ejemplo de la codificacion de una red recurente de Jordan con
una entrada, una salida, y dos neuronas ocultas. El valor de un gen del cromosoma se
corresponde con el valor del peso de la conexién. Dado un cromosomaC=(c;, ¢, ..., Cg), el
algoritmo 2.3 muestra el esquema de asignacion de conexiones a genes para redes neuronales

recurrentes de Jordan.

m= 1
2. Para cada neurona de entrada i=1..n

2.1. para cada neurona oculta j=1..h
3.2. Asignar peso Vj; al gen cy,
3.3. Asignar m=m+1

3. Para cada neurona oculta i=1..h

3.1. para cada neurona de salida j=1..0
3.2. Asignar peso Uy al gen c,,
3.3. Asignar m= m+1

4. Para cada neurona de salida i=1..0

4.1. para cada neurona oculta j=1..h
4.2. Asignar peso Wj al gen cy,

4.3. Asignar m= m+1

Algoritmo 2.3. Procedimiento de asignacion de conexiones de una redde Jordan a
genes de un cromosoma

3.2. La funcién objetivo

La funcion objetivo proporciona el criterio que el algoritmo evolutivo utilizara para
dirigir la busqueda hacia zonas prometedoras del espacio de soluciones.En nuestro caso, la tarea
que se aborda consiste en entrenar una red recurrente aplicada aun problema de prediccion de
series temporales concreto. El objetivo a conseguir es minimiza una medida de error entre el

comportamiento de la red y la evolucion de la serie de datos.
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El objetivo impuesto a los algoritmos de entrenamiento es minimiar el error cuadratico
medio (MSE) entre la salida de la red, en el instante de fempo ¢, y el valor de la serie temporal
en el instante siguiente 7+1. Utilizaremos el MSE debido a que este es un estimador estalistico

ampliamente aceptado y utilizado en el entrenamiento de redes neuronals.

Continuando con la notacion utilizada hasta el momento, si C es un cromosoma que
codifica la red recurrente, O(?) es la salida de la red en el instante?, e Y(?) es el valor de la serie

temporal en el instante ¢, el objetivo a conseguir por medio de los algoritmos evolutivos sera:

T

SN g L _ 2
F(C)=Min f(C)=Min| T;(o(t) Y(1+1))°) 0

La serie temporal estara dividida en dos conjuntos de datos:

® El conjunto de entrenamiento, que comprende los valores de la serieY(1), Y(2), Y(3), ...,
Y(T+1).

® El conjunto de test, que comprende el resto de los valores finalesde la serie temporal.

Durante el proceso evolutivo, la funciéon objetivo serd aplicada sobe el conjunto de
entrenamiento. Al finalizar, el comportamiento de la red seracontrastado con la evolucion de la
serie temporal completa (entrenamiento y test), con el fin de comprobar la capacidad de

generalizacion de la que ha sido provista la red en el aprendizaje

De este modo, en el capitulo de experimentacion contaremos con dos vabres estadisticos
de error MSE: uno correspondiente al error producido en el conjunto deentrenamiento, y otro

correspondiente al producido en el conjunto de test.
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3.3. Algoritmos genéticos para entrenamiento de RNR D. Diversidad vy

convergencia mediante los operadores de evolucion.

En este apartado realizamos un estudio de la eficacia de dferentes modelos evolutivos
genéticos [BAC96][ESH93], para entrenar RNRD. Del mismo modo, haemos uso de diferentes
operadores genéticos para conseguir un equilibrio adecuado entre diveridad y convergencia en

los algoritmos.

Recordemos que un algoritmo genético actia sobre un conjunto de soludones,

denominado poblacion, siguiendo un ciclo evolutivo similar al mostrado en la Fgura 2.13.

SFLECCTON
POBLACION > PADRES

REFEMPLAZAMIENTO CRUCE
MUTACION
DESCENDENCIA f—

Figura 2.13. Esquema evolutivo genético genera

A continuacion, realizamos una breve revision del funcionamiento de bs esquemas

evolutivos genéticos estudiados.

Modelo generacional

El modelo generacional (GGA) [BAC96][ESH93] se caracteriza pa generar en cada
iteracion un nimero de descendientes igual al tamafio de la poblacion,mediante el operador de
cruce. En la siguiente generacion, los descendientes reemplazanpor completo a la poblacion de

la iteracion actual.

No obstante, los mejores individuos encontrados hasta la iteracion actual pueden
perderse en este intercambio. Para evitar esta situacion, siele incorporarse un factor de elitismo

que impide que las mejores soluciones encontradas puedan perderse en lasiguiente generacion.

El Algoritmo 2.4 muestra el esquema general del modelo GGA.
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1. t= 0, P(t)= inicializar poblacion con N soluciones
2. Evaluar P(1)
3. Mientras (condicion de parada = FALSO)

3.1. asignar t=t+1

3.2. P’(t)= Seleccionar N soluciones de P(t)

3.3. Cruce de soluciones en P’(t), con probabilidad p
para generar N nuevas soluciones, {H}

3.4. Mutacion de soluciones {H},, con probabilidadp

3.5. Evaluar soluciones en {H},

3.6. Reemplazamiento de P(t) con {H}

3.7. Elitismo, si procede

4. Devolver resultados

Algoritmo 2.4. Procedimiento general de algoritmo genético con a&trategia generacional

El algoritmo genético generacional ha sido utilizado para entren@ RNRD en el

benchmark CATS, con los siguientes parametros:

® Ceriterio de parada: 2000 soluciones evaluadas

® Probabilidad de cruce: 0.8

® Probabilidad de mutacién: 0.01

® Factor de elitismo: Los 2 mejores individuos permanecen en la poblacion

® Tamaiio de la poblacion: 50 individuos

® Alelos de un gen: numero real en el intervalo [-5, 5]

® Operador de seleccion: Torneo binario (TO)/Sorteo (SO)/Equitativo (EQ)/Lineal (LI)

® Operador de cruce: BLX-a (BLX)/Heuristico (HEU)/Aritmético (ARI)
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® Operador de mutaciéon: Desplazamiento (DES)/Aleatorio (ALE)
® Entradas alared: 1 (valor de la serie temporal en el instante actual)
@ Salidas de la red: 1 (valor de la serie temporal en el instante siguiente)

® Neuronas ocultas: 8 (Elman), 4 (FRNN) y 11 (Jordan)

Se han realizado 30 ejecuciones del algoritmo genético generaciond con los parametros

anteriores, para cada tipo de red. Analizaremos los resultados etadisticamente.

Las tablas A.1 a A.3 (Anexo I) muestran los resultados del est de normalidad de
Kolmogorov-Smirnoff, realizado sobre el error cuadratico medio obtenido en el conjunto de
resultados de test, en cada combinacion de operadores para el aporitmo genético generacional.

Se puede comprobar que la mayoria no ha superado el test de normalidad.

Para comprobar la eficacia de cada modelo, hemos realizado te¢s de equivalencia
estadistica entre los resultados obtenidos por las diferentes conbinaciones de operadores, en el
algoritmo genético generacional. Debido a que los tests de normaldad han concluido que la
mayoria de los conjuntos de datos no siguen una distribucion normal, utilkaremos tests no
paramétricos para la comprobacion (test de Kruskal-Wallis). El estimador estadistico utilizado

serd, por tanto, la mediana.

Los resultados de los tests de equivalencia estadistica, utilzando el algoritmo genético
generacional, se muestran en las tablas A.25, A.26 y A.27 paracada modelo de red aplicado al
problema CATS, respectivamente. Adicionalmente, la tabla 2.1 muetra un resumen de las
mejores combinaciones encontradas, estadisticamente equivalentes,para cada modelo de red y

problema.

Tabla 2.1: Mejores combinaciones de operadores para el algoritmogenético generacional, en cada tipo de red y
subproblema CATS

Problema Elman FRNN Jordan
GGA/TO/BLX/DES
GGA/TO/BLX/DES
GGA/TO/HEU/DES
CATS1 GGA/TO/HEU/DES GGA/TO/ARI/ALE
GGA/LI/BLX/DES
GGA/LI/BLX/DES

GGA/LI/HEU/DES
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CATS? GGA/TO/HEU/ALE GGA/TO/ARI/ALE GGA/TO/BLX/DES
GGA/TO/HEU/DES GGA/TO/ARI/DES GGA/TO/BLX/ALE
GGA/TO/ARI/ALE
GGA/TO/HEU/DES GGA/TO/BLX/DES
GGA/TO/HEU/ALE GGA/TO/ARI/DES
CATS3 GGA/LI/HEU/ALE GGA/TO/BLX/ALE GGA/TO/BLX/DES
GGA/TO/BLX/DES GGA/LI/ARI/ALE GGA/TO/HEU/DES
GGA/LI/HEU/DES GGA/LI/BLX/DES
GGA/TO/BLX/ALE GGA/LI/BLX/ALE
GGA/LI/ARI/DES
GGA/TO/ARI/ALE
GGA/TO/HEU/ALE GGA/LI/ARI/DES
GGA/TO/HEU/ALE
GGA/TO/HEU/DES GGA/LI/ARI/ALE
GGA/TO/HEU/DES
CATS4 GGA/LI/HEU/DES GGA/TO/ARI/DES
GGA/LI/HEU/ALE
GGA/LI/HEU/ALE GGA/TO/BLX/ALE
GGA/LI/HEU/DES
GGA/TO/BLX/ALE GGA/TO/BLX/DES
GGA/LI/BLX/DES
GGA/TO/BLX/DES
GGA/LI/BLX/DES
GGA/LI/HEU/ALE
GGA/TO/BLX/DES
CATS5 GGA/LI/HEU/DES GGA/TO/BLX/ALE
GGA/TO/HEU/DES
GGA/TO/HEU/DES
GGA/TO/BLX/ALE
GGA/TO/HEU/ALE

Segun la informacion proporcionada en la tabla 2.1, podemos observarque el operador
de seleccion que con mayor frecuencia se repite es laseleccion por torneo binario, aunque la
seleccion lineal también esta contenida en gran parte de las soluciones mostadas. Por tanto, la
combinacién de operadores que presumiblemente deben proporcionar la mejor solucion,
independientemente del tipo de red entrenada, debe contener alguno de esos operadores de

seleccion (principalmente, el operador de seleccion portorneo binario).

Al contrario, el operador de cruce depende en mayor parte del modelode red a entrenar.
Mientras que el cruce Heuristico de Wright ha proporcionado las mejores soluciones para los
modelos de red de Elman, los operadores de cruce aritmético y BLXa 1o han hecho para las
redes Completas. Finalmente, las redes de Jordan han proporcionadolos mejores resultados con

los operadores heuristico de Wrighty BLXa.
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el modelo de algoritmo genético generacional, en la mayoria delos problemas. No obstante, la
mutacion por desplazamiento ayuda a conseguir la mejor solucion en unnimero de problemas

mayor que la mutacion aleatoria.

algoritmo genético generacional en cada tipo de red, para lascombinaciones de operadores que
han proporcionado resultados no estadisticamente equivalentes en cada problema. Podemos
observar que las combinaciones que mejor convergencia han tenido poseen unaalta diversidad
en las primeras iteraciones del algoritmo, mientras que se ve fuertemente disminuida en las

ultimas. Al contrario, las soluciones que peores resultados proporciona suelen tener un fuerte

El operador de mutacion tiene un aspecto irrelevante en la selecion de operadores para

Las figuras 2.14 a 2.28 muestran la evolucion de la diversidad dela mejor ejecucion del

descenso de la diversidad en las primeras iteraciones del algoritno.
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Modelo estacionario

La novedad principal introducida en el modelo estacionario influye epecialmente en los
mecanismos de seleccion y cruce [BAC96][ESH93]. En el modeloestacionario, se seleccionan
un total de K padres a partir de la poblacion P(z). De entre ellos se seleccionan dos padres
aleatoriamente para generar dos descendientes con probabilidadp.= 1.0, mediante el operador

de cruce. Este proceso es repetido hasta obtener un total deK nuevas soluciones.

Otra novedad del modelo estacionario, con respecto al generacional tiene relacion con el
reemplazamiento de soluciones de una generacion a la siguiente. Enel esquema estacionario,
dependiendo de la estrategia de reemplazamiento, los hijos podran remplazar a los padres, a los
peores individuos, a individuos seleccionados al azar, etc. El algorimo 2.5 muestra el esquema

general de un algoritmo genético estacionario.

El algoritmo genético estacionario ha sido utilizado para entrmmar RNRD en el

benchmark CATS, con los siguientes parametros:

® Criterio de parada: 2000 soluciones evaluadas

® Probabilidad de cruce: 1.0

® Probabilidad de mutacion: 0.01

® Factor de elitismo: Los 2 mejores individuos permanecen en la poblacion
® Tamaiio de la poblaciéon: 50 individuos

® Alelos de un gen: numero real en el intervalo [-5, 5]

® Operador de seleccion: Torneo binario (TO)/Sorteo (SO)/Equitativo (EQ)/Lineal (LI)
® Operador de cruce: BLX-a (BLX)/Heuristico (HEU)/Aritmético (ARI)
® Operador de mutacion: Desplazamiento (DES)/Aleatorio (ALE)

® Reemplazamiento: Padres (PA)/Peores (PE)

e Entradas alared: 1 (valor de la serie temporal en el instante actual)

® Salidas de la red: 1 (valor de la serie temporal en el instante siguiente)



70 Capitulo 2

® Neuronas ocultas: 8 (Elman), 4 (FRNN) y 11 (Jordan)

1. t= 0, P(t)= inicializar poblacioén con N soluciones
2. Evaluar P(1)
3. Mientras (condicion de parada = FALSO)

3.1. asignar t=t+1

3.2. P’(t)= Seleccionar K soluciones de P(t)

3.3. Cruce de soluciones en P’(t), con probabilidad p= 1.0,

para generar K nuevas soluciones, {H},
3.4.Mutacion de soluciones en {H},, con probabilidad p_
3.5. Evaluar soluciones en {H},

3.6. Reemplazamiento de P(t) con {H}

3.7. Elitismo, si procede

4. Devolver resultados

Algoritmo 2.5. Procedimiento general de un algoritmo genético con aétrategia estacionaria

Se han realizado 30 ejecuciones del algoritmo genético estaciorario con los parametros
anteriores, para cada tipo de red. Las tablas A.4 a A.6 (Anexol) muestran los resultados del test
de normalidad de Kolmogorov-Smirnoff, realizado sobre el error cuadatico medio obtenido en
el conjunto de resultados de test, en cada combinacion de operadores paa el algoritmo genético

estacionario.

Los resultados de los tests de equivalencia estadistica, utilzando el algoritmo genético
estacionario, se muestran en las tablas A.28, A.29 y A.30 (Anexo I) para cada modelo de red
aplicado al problema CATS, respectivamente. Adicionalmente, latabla 2.2 muestra un resumen
de las mejores combinaciones encontradas, estadisticamente equivakntes, para cada modelo de

red y problema.
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Tabla 2.2: Mejores combinaciones de operadores para el algoritmo genéico estacionario, en cada tipo de red y

subproblema CATS

Problema Elman FRNN Jordan
SGA/PE/TO/ARVALE SGA/PE/TO/HEU/DES
SGA/PE/TO/ARI/DES SGA/PA/LI/HEU/DES
SGA/PA/TO/HEU/DES
CATS1I SGA/PE/EQ/ARI/ALE SGA/PE/LI/HEU/DES
SGA/PA/TO/HEU/ALE
SGA/PE/LI/ARI/ALE SGA/PA/TO/HEU/DES
SGA/PE/LI/ARI/DES SGA/PA/LI/HEU/ALE
SGA/PA/LI/ARI/ALE
SGA/PE/TO/ARI/DES SGA/PE/LI/HEU/ALE
SGA/PA/LI/HEU/ALE SGA/PE/TO/ARVALE SGA/PE/TO/HEU/DES
CATS? SGA/PA/TO/HEU/DES SGA/PE/LI/ARI/ALE SGA/PE/LI/HEU/DES
SGA/PA/TO/HEU/ALE SGA/PE/LI/ARI/DES SGA/PE/TO/HEU/ALE
SGA/PA/EQ/HEU/ALE SGA/PA/TO/ART/ALE SGA/PA/LI/HEU/ALE
SGA/PE/EQ/ARI/ALE SGA/PA/EQ/HEU/DES
SGA/PE/EQ/ARI/DES
SGA/PA/TO/HEU/DES SGA/PE/TO/ARI/DES SGA/PA/TO/HEU/DES
SGA/PA/EQ/HEU/DES SGA/PA/TO/ART/ALE SGA/PA/EQ/HEU/DES
CATS3 SGA/PA/LI/HEU/DES SGA/PE/LI/ARI/ALE SGA/PE/LI/HEU/DES
SGA/PA/TO/HEU/ALE SGA/PE/LI/ARI/DES SGA/PA/LI/HEU/ALE
SGA/PA/LI/HEU/ALE SGA/PE/TO/ARVALE SGA/PE/TO/HEU/DES
SGA/PA/EQ/HEU/ALE SGA/PE/EQ/ARI/DES SGA/PE/LI/HEU/ALE
SGA/PA/TO/HEU/ALE
SGA/PA/LI/HEU/DES SGA/PE/TO/ARI/DES SGA/PA/EQ/HEU/DES
SGA/PA/EQ/HEU/ALE SGA/PE/LI/ARI/ALE SGA/PA/LI/HEU/DES
CATS4 SGA/PA/EQ/HEU/DES SGA/PE/TO/ARVALE SGA/PA/TO/HEU/ALE
SGA/PA/TO/HEU/DES SGA/PE/LI/ARI/DES SGA/PA/TO/HEU/DES
SGA/PA/LI/HEU/ALE SGA/PA/LI/ARI/ALE SGA/PA/LI/HEU/ALE
SGA/PE/TO/BLX/ALE
SGA/PA/EQ/HEU/ALE SGA/PE/TO/ARVALE
SGA/PE/TO/HEU/ALE
SGA/PA/TO/HEU/DES SGA/TO/BLX/DES
SGA/PE/TO/HEU/DES
SGA/PA/LI/HEU/DES SGA/PE/TO/ARI/DES
CATS5 SGA/PE/LI/HEU/ALE
SGA/PA/TO/HEU/ALE SGA/PE/LI/ARI/ALE
SGA/PE/LI/HEU/DES
SGA/PA/EQ/HEU/DES SGA/PE/EQ/ARI/ALE
SGA/PE/EQ/HEU/DES
SGA/PA/LI/HEU/ALE SGA/PE/LI/ARI/DES
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Las conclusiones obtenidas para el modelo genético estacionariosobre los operadores de
seleccion y mutacion son similares a las obtenidas por el agoritmo genético generacional. Sin
embargo, la tabla 2.2 muestra que el operador de cruce Heuristico de Wright es la mejor opcion
para entrenar redes de Elman y Jordan, en los problemas planteados. Con respecto a redes
recurrentes completas, el cruce que mejores resultados ha proporcionalo ha sido el cruce

aritmético.

Con respecto a la estrategia de reemplazamiento utilizada, se puede comprobar que el
reemplazamiento a los padres ha producido los mejores resultados enlos modelos de redes de
Elman, y parte de Jordan, mientras que el reemplazamiento porlos peores individuos ha tenido

éxito al entrenar redes recurrentes completas.

Las figuras 2.29 a 2.43 muestran la evolucion de la diversidad dela mejor ejecucion del
algoritmo genético estacionario en cada tipo de red, para lascombinaciones de operadores que
han proporcionado los mejores resultados y el resto de soluciones no estadisticamente

equivalentes, en cada problema.

El dato mas significativo de estas graficas se observa en lasejecuciones correspondientes
a la estrategia de reemplazamiento a los peores individuos, lascuales muestran que la diversidad
no varia a lo largo de la ejecucion, sino que oscila alrededor deun valor concreto, cercano al

valor de la distancia Euclidea media de la poblacion inicial.

No obstante, las mejores soluciones las han obtenido aquellas conbinaciones de
operadores que permiten una gran diversidad al comienzo de la ejecucion,y desciende a lo largo

de la misma.
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Figura 2.29. Red de Elman Problema CATS1 Figura 2.30. Red de Elman Problema CATS2
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Figura 2.39. Red de Jordan Problema CATS1
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Figura 2.38. Red Completa Problema CATS5
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Modelo mixto

La propuesta de algoritmo genético que se detalla en este aparado es un hibrido entre el
modelo generacional y el estacionario. Mientras que los operadoresde seleccion y cruce siguen
un esquema estacionario, la mutacion se aplica a todos los elenentos de la poblacion. De este
modo, tanto la mutacién como el reemplazamiento pueden ser consideados dentro de una

estrategia generacional.

Mediante este mecanismo, conseguimos aumentar la diversidad en la poblacion y
solventar parcialmente el problema del algoritmo genético estacbnario con reemplazamiento a
los peores individuos de la poblacién, producido en el apartado anterior. El proceso completo
del modelo genético mixto se detalla en el Algoritmo 2.6. Elalgoritmo genético mixto ha sido

utilizado para entrenar RNRD en el benchmark CATS, con los siguienes parametros:

® Criterio de parada: 2000 soluciones evaluadas

® Probabilidad de cruce: 1.0

® Probabilidad de mutacién: 0.01

® Factor de elitismo: Los 2 mejores individuos permanecen en la poblacion
® Tamaiio de la poblacion: 50 individuos

® Alelos de un gen: numero real en el intervalo [-5, 5]
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® Operador de seleccion: Torneo binario (TO)/Sorteo (SO)/Equitativo (EQ)/Lineal (LI)
® Operador de cruce: BLX-a (BLX)/Heuristico (HEU)/Aritmético (ARI)

® Operador de mutacion: Desplazamiento (DES)/Aleatorio (ALE)

® Reemplazamiento: Padres (PA)/Peores (PE)

e Entradas alared: 1 (valor de la serie temporal en el instante actual)

@ Salidas de la red: 1 (valor de la serie temporal en el instante siguiente)

® Neuronas ocultas: 8 (Elman), 4 (FRNN) y 11 (Jordan)

1. t= 0, P(t)= inicializar poblacion con N soluciones
2. Evaluar P(1)
3. Mientras (condicion de parada = FALSO)

3.1. asignar t=t+1

3.2. P’(t)= Seleccionar K soluciones de P(t)

3.3. Cruce de soluciones en P’(t), con probabilidad

p = 1.0, para generar K nuevas soluciones, {H}
3.4. Asignar {H}  ={H} tP(t)
3.5. Mutacion de soluciones en {H}, . con probabilidad p_
3.6. Evaluar soluciones en {H},

10. Reemplazamiento de P(t) con {H}

11. Elitismo, si procede

4. Devolver resultados

Algoritmo 2.6. Procedimiento general de un algoritmo genético con &trategia mixta

Se han realizado 30 ejecuciones del algoritmo genético mixto ©n los parametros
anteriores, para cada tipo de red. Las tablas A.7 a A.9 (Anexol) muestran los resultados del test
de normalidad realizado sobre el conjunto de resultados de test,en cada combinacion de

operadores para el algoritmo genético mixto. Del mismo modo, losresultados de los tests de
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equivalencia estadistica se muestran en las tablas A.31, A.32y A.33 para los modelos de redes
recurrentes aplicado al problema CATS. Adicionalmente, la tabla2.3 muestra un resumen de las
mejores combinaciones encontradas, estadisticamente equivalentes,para cada modelo de red y

problema.

Tabla 2.3: Mejores combinaciones de operadores para el algoritmo gewtico mixto, en cada tipo de red y

subproblema CATS

Problema Elman FRNN Jordan
MGA/PE/TO/BLX/ALE MGA/PE/LI/BLX/ALE
MGA/PE/LI/JHEU/ALE
MGA/PE/LIVHEU/ALE MGA/PE/LVARI/ALE
CATS1I MGA/PE/LI/BLX/ALE
MGA/PE/LI/BLX/ALE MGA/PE/TO/BLX/ALE
MGA/PE/TO/HEU/ALE
MGA/PE/TO/HEU/ALE  MGA/PE/EQ/BLX/ALE
MGA/PE/TO/BLX/ALE MGA/PE/LI/BLX/ALE
MGA/PE/LI/BLX/ALE
CATS?2 MGA/PE/LVARI/ALE MGA/PE/EQ/BLX/ALE
MGA/PE/TO/BLX/ALE
MGA/PE/LI/BLX/ALE MGA/PE/TO/BLX/ALE
MGA/PE/LI/JHEU/ALE
MGA/PE/TO/HEU/ALE
MGA/PE/EQ/ARI/ALE MGA/PE/LI/BLX/ALE
MGA/PE/LIVHEU/ALE
CATS3 MGA/PE/TO/HEU/ALE MGA/PE/TO/BLX/ALE
MGA/PE/LI/BLX/ALE
MGA/PE/TO/BLX/ALE MGA/PE/TO/HEU/ALE
MGA/PE/TO/BLX/ALE
MGA/PE/EQ/BLX/ALE
MGA/PE/LIVHEU/ALE MGA/PE/LI/JHEU/ALE
CATS4 MGA/PE/TO/HEU/ALE MGA/PE/LI/BLX/ALE MGA/PE/TO/HEU/ALE
MGA/PE/EQ/HEU/ALE MGA/PE/EQ/HEU/ALE
MGA/PE/LI/JHEU/ALE
MGA/PE/LI/BLX/ALE MGA/PE/EQ/ARI/ALE MGA/PE/LI/BLX/ALE
CATS5 MGA/PE/TO/BLX/ALE MGA/PE/TO/BLX/ALE MGA/PE/TO/BLX/ALE
MGA/PE/LIVHEU/ALE MGA/PE/LI/BLX/ALE MGA/PE/EQ/BLX/ALE
MGA/PE/TO/HEU/ALE

En contraposicion a los modelos genéticos anteriores, la tabla 2.3 muestra que el
operador de mutacion juega un papel importante en el modelo mixto, obtmiéndose los mejores

resultados con la mutacion aleatoria.

Del mismo modo, las limitaciones encontradas en el modelo genétto estacionario (con
respecto a la estrategia de reemplazamiento a los peores indiviluos) también han sido superadas.

De hecho, la estrategia de reemplazamiento a los peores indiviluos forma parte de las mejores
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soluciones encontradas en el algoritmo genético mixto, independientemate del modelo de red

entrenada.

En cuanto a los operadores de seleccion, la tabla 2.2 muesta que aquellos que mejor
resultados proporcionan son el lineal y el torneo binario (al igual que en los modelos genéticos

anteriores).

Finalmente, el operador de cruce BLXa muestra un buen comportamiento en la mayoria
de los problemas, independientemente del tipo de red entrenada. Estecomportamiento suele ir
ligado a la combinacion junto con el operador de seleccion lineal ¢er tabla 2.2). No obstante, si
discriminamos por modelo de red, puede observarse que los mejores resltados para las redes de
Elman y Jordan se alcanzan con los cruces Heuristico y BLXa, mientras que para las redes

recurrentes completas se obtienen con los crucesaritmético y BLXa.

Las figuras 2.44 a 2.58 muestran la evolucion de la diversidad dela mejor ejecucion del
algoritmo genético estacionario en cada tipo de red, para lascombinaciones de operadores que
han proporcionado los mejores resultados y el resto de soluciones no estadisticamente

equivalentes, en cada problema.

El dato mas significativo de estas graficas, con respecto a las del modelo genético
estacionario, se observa en las ejecuciones correspondientes a h estrategia de reemplazamiento
a los peores individuos. En el algoritmo genético estacionario, el uso de esta estrategia de
reemplazamiento impedia la variacion en la diversidad de soliciones. Sin embargo, en el
modelo mixto suele disminuirla levemente. Esto favorece la exploacion del espacio de

soluciones, llegando a proporcionar mejores soluciones en el caso del algoitmo genético mixto.
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Figura 2.44. Red de Elman Problema CATSl Figura 2.45. Red de Elman Problema CATS2
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Figura 2.58. Red de Jordan Problema CATS5

3.4. Métodos de control de diversidad mediante la s  eparacion espacial de los
cromosomas para entrenamiento de RNRD

Generalmente, los problemas que se abordan mediante el uso de algoitmos genéticos
tienen un espacio de soluciones demasiado extenso, y muchas de los resultados de estos

algoritmos pueden ser optimos locales.

Una de las mejoras introducidas en los algoritmos genéticos, paraevitar obtener 6ptimos
locales, ha dado lugar a los llamados algoritmos genéticos mulimodales. Estos algoritmos
trabajan concurrentemente en zonas diferentes del espacio de soludones. El resultado es una
mejor exploracion del espacio de busqueda, dando la posibilidad de encontra mejores

resultados.

Los algoritmos multimodales discriminan las soluciones dentro del dominio de su
espacio, agrupandolas mediante técnicas similares a las de chistering (nichos) [MAH95]. Un
nicho esta formado por aquellos cromosomas cuya distancia sea menorque un umbral, llamado

radio del nicho.

Los algoritmos genéticos multimodales trabajan sobre poblaciones que contienen
soluciones optimales en varios nichos. Considerando la forma de haer evolucionar los nichos,

los algoritmos multimodales pueden clasificarse en dos categorias:
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® Espaciales. Durante la misma ejecucion, el algoritmo forma varios nichos en la

poblacion evolucionada (por ejemplo, Fitness Sharing o Clearing).

® Temporales. Se forman distintos nichos, uno en cada ejecucion del algoritmo

Multimodal (por ejemplo, Método secuencial).

En este trabajo nos centraremos en el algoritmo Clearing [PET6], por la similitud con el
resto de esquemas evolutivos estudiados en este trabajo, y los resultados prometedores
alcanzados en diversos problemas. El funcionamiento del algoritmo (earing se ilustra en la
figura 2.59.

El esquema principal del algoritmo Clearing es similar al de un algoritmo genético
generacional clasico. La novedad introducida por este método tiene sumayor exponente en la

utilizacion del operador de seleccion:

Antes de realizar la seleccion de individuos, el algoritmo Claring divide la poblacion de
soluciones en nichos. En los experimentos realizados en este cgitulo, un nicho estara formado
por aquellas soluciones cuya distancia Euclidea al elemento @ntral del nicho sea inferior a un
valor umbral (radio del nicho). El radio del nicho, notado como R, depende de la distancia
Euclidea maxima entre los cromosomas, y de un parametroC proporcionado por el usuario del

algoritmo. El parametro C simboliza la tasa de amplitud del tamafio de un agrupamiento.

o
T K-2
CLUSTERING B0 \®
G : ﬁ SELECCION @@@
DE PADRES

CRUCE

MUTACION

Figura 2.59. Esquema general del algoritmo Clearing
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El Algoritmo 2.7 muestra el esquema principal del algoritmo Claring. Este modelo ha

sido utilizado para entrenar RNRD en el benchmark CATS, con los siguéntes parametros:

® Criterio de parada: 2000 soluciones evaluadas

® Probabilidad de cruce: 1.0

® Probabilidad de mutacion: 0.01

® Factor de elitismo: Los 2 mejores individuos permanecen en la poblacion
® Tamaiio de la poblaciéon: 50 individuos

® Alelos de un gen: numero real en el intervalo [-5, 5]

® Operador de seleccion: Torneo binario

® Operador de cruce: BLX-a (BLX)/Heuristico (HEU)/Aritmético (ARI)
® Operador de mutacion: Desplazamiento (DES)

® Entradas alared: 1 (valor de la serie temporal en el instante actual)

® Salidas de la red: 1 (valor de la serie temporal en el instante siguiente)

® Neuronas ocultas: 8 (Elman), 4 (FRNN) y 11 (Jordan)

Se han realizado 30 ejecuciones del algoritmo Clearing con losparametros anteriores,
para cada tipo de red recurrente estudiado. Las tablas A.10 a A.12 (Anexo I) muestran los
resultados del test de normalidad realizado sobre el conjunto deresultados de test, para cada

cada combinacién de operadores en el algoritmo Clearing.

Los resultados de los tests de equivalencia estadistica se muestan en las tablas A.34,
A35 y A36 para cada modelo de red aplicado al problema CATS, respectivamente.
Adicionalmente, la tabla 2.4 muestra un resumen de las mejores combinaciones encontradas,

estadisticamente equivalentes, para cada modelo de red y problema.
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1. t= 0, P(t)= inicializar poblacion con N soluciones
2. Evaluar P(1)
3. Asignar D= Calcular distancia mdxima entre cromosoma:
4. R=CD
5. Mientras (condicion de parada = FALSO)
5.1. Asignar t= t+1
5.2. Calcular numero de agrupamientos (nichos)
5.3. P’(t)= seleccionar las K mejores soluciones de
cada agrupamiento
5.4. P’’(t)= Seleccionar N soluciones de P’(t)

5.5. Cruce de soluciones en P’(t), para generar N

nuevas soluciones, {H},

5.6. Mutacion de soluciones en {H},, con
probabilidad p_

5.7. Evaluar soluciones en {H},

5.8. Reemplazamiento de P(t) con {H}

5.9. Elitismo, si procede

6. Devolver resultados

Algoritmo 2.7. Procedimiento general de Clearing

Tabla 2.4: Mejores combinaciones de operadores para el algoritmo Claring, en cada tipo de red y subproblema

CATS

Problema Elman FRNN Jordan
CATS1 Clearing/BLX Clearing/ARI Clearing/BLX
CATS2 Clearing/BLX Clearing/ARI Clearing/BLX

CATS3 Clearing/BLX Clearing/ARI Clearing/BLX
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CATS4 Clearing/BLX Clearing/ARI Clearing/BLX
CATSS Clearing/BLX Clearing/ARI Clearing/BLX

Los tests estadisticos han concluido que el mejor operador de cruce entre los
considerados, para entrenar las redes de Elman y Jordan en el problema CATS, es el cruce
BLXa. Sin embargo, el mejor operador de cruce para entrenamiento de reles neuronales

recurrentes completas mediante Clearing, es el crucearitmético.

Las figuras 2.60 a 2.74 muestran la evolucion de la diversidad dela mejor ejecucion del
algoritmo Clearing en cada tipo de red, para las soluciones no stadisticamente equivalentes de

cada problema.
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Figura 2.60. Red de Elman Problema CATS1 Figura 2.61. Red de Elman Problema CATS2
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Figura 2.62. Red de Elman Problema CATS3 Figura 2.63. Red de Elman Problema CATS4
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Figura 2.74. Red de Jordan Problema CATS5
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3.5. Diversidad y convergencia: Algoritmo CHC para entrenamiento de RNRD

El algoritmo CHC fue una de las primeras propuestas de algoritmo genético que
introducia intrinsecamente un equilibrio entre diversidad y convergeacia [ESH91]. Este método

realiza el control de la diversidad mediante el uso de cuatro componenes basicas:

® Seleccion elitista. La seleccion elitista consiste en mantener en la poblacionlos mejores

individuos entre padres e hijos, para la siguiente generacion.

® Cruce uniforme HUX EIl objetivo de este cruce es producir descendencia que sea b
mas diferente posible a los padres, manteniendo la informaciéon genéica dentro de los

cromosomas descendientes.

® Prevencion de incesto. La prevencion de incesto evita que dos padres se crucen, si son
soluciones similares. Se dice que dos soluciones son similares sila distancia entre los

cromosomas es inferior a un umbral.

® Reinicializacion. La reinicializacion consiste en regenerar la poblacion de ©luciones,
una vez que ésta ha convergido a un espacio de soluciones. Existen diversos necanismos
para llevar a cabo la reinicializacion, como por ejemplo genear todos los individuos de
forma aleatoria, generar la poblacion a partir de un factor demutacion aplicado a ciertas
soluciones de poblaciones anteriores, etc. Ademas, la nueva poblacion generada debe
contener las mejores soluciones generadas hasta el momento, de modoque éstas sigan

teniendo efecto sobre el proceso evolutivo.

Aunque la primera propuesta del algoritmo CHC estaba basada en codficacion binaria
[ESHO91], para el desarrollo de los experimentos hemos modificado su structura inicial de modo
que podamos adaptar el algoritmo para utilizarlo con codificacion real. Esta idea ha sido
adoptada a partir de los prometedores resultados obtenidos al realiar cambios similares en CHC
por otros autores [COR03][CORO04]. La Figura 2.75 muestra el esquemaprincipal del algoritmo
CHC. Las modificaciones realizadas sobre el esquema basicode CHC tienen lugar sobre los

siguiente componentes:
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® El cruce uniforme HUX es sustituido por un cruce que no reduce ladiversidad en la

poblacion. Concretamente, utilizamos los cruces Heuristico'y BLXa.

® [a medida de similitud entre cromosomas, para el mecanismo deprevencion de incesto,

se realizara de acuerdo a la distancia Euclidea.

El esquema planteado en el algoritmo 2.8 explica en detalle el funcionamiento del

algoritmo CHC.

INICIALIZAR CALCULAR UMBRAL SELECCION
POBLACION

DF RECOMBINACTON ™ POBLACION PADRES

(UMBRAL DE
RECOMBINACION
<=0?

NO CRUCE

NO PEENPLAZAMIENTO

DECREMENTAR
UMBRAL DE
RECOMBINACION

PO

P(:l)?

DESCENDENCIA

Figura 2.75. Esquema general del algoritmo CHC

El algoritmo CHC ha sido utilizado para entrenar RNRD en el benchmark CATS,

utilizando los siguientes parametros:

® Criterio de parada: 2000 soluciones evaluadas

® Tamaiio de la poblacion: 50 individuos

® Alelos de un gen: numero real en el intervalo [-5, 5]

® Operador de seleccion: Torneo binario

® Operador de cruce: BLX-a (BLX)/Heuristico (HEU)/Aritmético (ARI)
e Entradas alared: 1 (valor de la serie temporal en el instante actual)

@ Salidas de la red: 1 (valor de la serie temporal en el instante siguiente)

® Neuronas ocultas: 8 (Elman), 4 (FRNN) y 11 (Jordan)
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1. t=0, Inicializar P(t) con N soluciones

2. d= Distancia media entre los cromosomas en P(t)
3. Asignar dec= [I-d
4. Evaluar soluciones en P(t)
5. Mientras (condicion de parada = FALSO),
5.1. P’(t)= seleccion de N padres a partir de P(t,

5.2. {H} = recombinacion de padres en P’(t)
5.3. Evaluar soluciones en {H}

5.4. 51 |{H} | =0, entonces

5.4.1. Asignar d= d-dec

5.5. 851 d<0
5.5.1. Asignar s= Mejor solucion en P(t)
5.5.2. Reinicializar poblacion P(t) con s )

N-1 nuevas soluciones

5.5.3. Evaluar soluciones en P(t)
5.5.4.Recalcular valores dy dec

5.6. En otro caso,

5.6.1. Asignar P(t)= Mejores N

soluciones entre P(t) y {H},

6. Devolver resultados

Algoritmo 2.8. Procedimiento de general de CHC

Se han realizado 30 ejecuciones del algoritmo CHC con los padmetros anteriores, para
cada tipo de red. Las tablas A.13 a A.15 (Anexo I) muestran los resultados del test de
normalidad realizado sobre el conjunto de resultados de test para cada combinacién de

operadores, sobre el algoritmo CHC.
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Los resultados de los tests de equivalencia estadistica se muestan en las tablas A.37,
A38 y A.39 para cada modelo de red aplicado al problema CATS, respectivamente.
Adicionalmente, la tabla 2.5 muestra un resumen de las mejores combinaciones encontradas,

estadisticamente equivalentes, para cada modelo de red y problema.

Los resultados de los tests estdisticos muestran que las mgores soluciones se obtienen
igualmente utilizando un cruce heuristico que BLXa. Dado que el cruce aritmético tiende a
reducir considerablemente la diversidad en la poblacion, este tipo de recombinacion de

soluciones no es adecuada para ser utilizada en el algoritmo CHC.

Este hecho se ve reforzado por las graficas de evolucion de diversdad para el algoritmo
CHC. Mientras que la diversidad desciende suavemente a lo largo decada iteracion al utilizar un
cruce BLXa, un cruce aritmético implica que descienda rapidamente en la& primeras iteraciones

del algoritmo. Acto seguido, tiene lugar el mecanismo de reinicidizacion.

A partir de este momento, la seleccion actua excesivamente irfluenciada por las mejores
soluciones encontradas hasta el momento, produciendo fluctuaciones enla diversidad de la

poblacion, debido al mecanismo de reinicializacion.

Las figuras 2.76 a 2.90 ilustran esta situacion, comparando la evolucion de la diversidad
sobre las mejores soluciones que utilizan un cruce BLX, y lasmejores que utilizan un cruce

aritmético.

Tabla 2.5: Mejores combinaciones de operadores para el algoritmo CHC,en cada tipo de red y subproblema CATS

Problema Elman FRNN Jordan
CHC/BLX CHC/HEU CHC/HEU
CATS1I
CHC/HEU CHC/BLX CHC/BLX
CHC/BLX CHC/BLX
CATS?2 CHC/BLX
CHC/HEU CHC/HEU
CHC/HEU CHC/HEU CHC/HEU
CATS3
CHC/BLX CHC/BLX CHC/BLX
CHC/BLX CHC/BLX CHC/BLX
CATS4

CHC/HEU CHC/HEU CHC/HEU
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CHC/BLX/ CHC/BLX CHC/BLX
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Figura 2.76. Red de Elman Problema CATS1
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Figura 2.78. Red de Elman Problema CATS3

148 T
128 M

188

L]

68

48

=]

[} I

ART.
BLA.

1868
Evaluaciones

zeeg

Figura 2.80. Red de Elman Problema CATS5
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Figura 2.77. Red de Elman Problema CATS2
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Figura 2.79. Red de Elman Problema CATS4
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. Red Completa Problema CATS1
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Figura 2.82. Red Completa Problema CATS2
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Figura 2.84. Red Completa Problema CATS4
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Figura 2.86. Red de Jordan Problema CATS1
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Figura 2.83. Red Completa Problema CATS3
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Figura 2.85. Red Completa Problema CATS5
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Figura 2.87. Red de Jordan Problema CATS2




94 Capitulo 2

2358

ART.
HEU.

148

ART.
BLH.

28
1]
48

188 -

=]

Il Il
a

16648 p=ass1s] 1688 p=y=ls 1]

Evaluaciones

Figura 2.89. Red de Jordan Problema CATS4
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Figura 2.88. Red de Jordan Problema CATS3
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Figura 2.90. Red de Jordan Problema CATS5

4. Consideraciones finales.

Para terminar este capitulo y a modo de resumen, presentamos unanalisis general de los
algoritmos que mejor comportamiento han presentado, para entrenaménto de RNRD en el
problema CATS. En primer lugar, haremos un estudio estadistico sobre el conjunto de los
algoritmos que mejores resultados han obtenido considerando cada modeb de red por separado.
Seguidamente, contemplaremos todos los resultados en conjunto, para conocercudl es el modelo

de red que ha aprendido un mejor comportamiento.
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Las tablas A.40 a A.42 (Anexo I) muestran los tests de equialencia de los algoritmos
genéticos, Clearing y CHC para los diferentes modelos de redes naironales recurrentes
estudiados. Adicionalmente, la tabla 2.6 muestra un resumen de los mejores algoritmos de

entrenamiento, ordenados por red y problema.

Tabla 2.6: Algoritmos que mejores resultados han proporcionado, al entrenarRNRD en el problema CATS

Problema Elman FRNN Jordan
MGA/PE/LI/BLX/ALE
MGA/PE/TO/BLX/ALE
CATS1 Clearing/BLX MGA/PE/LIVHEU/ALE
Clearing/BLX
GGA/TO/BLX/DES
GGA/TO/ARIVALE MGA/PE/LI/BLX/ALE
CATS2 MGA/PE/LI/BLX/ALE
MGA/PE/TO/BLX/ALE Clearing/BLX
MGA/PE/EQ/ARI/ALE
CATS3 MGA/PE/TO/HEU/ALE Clearing/BLX MGA/PE/LIVHEU/ALE
GGA/TO/ARIVALE
MGA/PE/LI/HEU/ALE MGA/PE/LI/BLX/ALE
CATS4 MGA/PE/LIVHEU/ALE
Clearing/BLX GGA/TO/ARI/ALE
CATSS MGA/PE/LI/BLX/ALE MGA/PE/EQ/ARI/ALE Clearing/BLX
Clearing/BLX Clearing/BLX MGA/PE/LVHEU/ALE

Segun los resultados mostrados en la tabla 2.6, el esquema evolutivo que mejores
resultados ha proporcionado ha sido el modelo genético mixto, juntos conlos operadores
comentados en el apartado 3.3. No obstante, el algoritmo Cleaing también ha producido

resultados muy prometedores en la mayoria de los problemas con elcruce BLXa.

La tabla 2.7 muestra los resultados del test de equivalencia de los algoritmos de
entrenamiento que mejores resultados han proporcionado, sin discrimina entre modelos de red.
La tabla estd ordenada de mejor a peor algoritmo y red, utilizaado el test de equivalencia
estadistica con un nivel de confianza de 0.05. Notamos con (x) aquellos métodos que son
estadisticamente equivalentes al algoritmo inmediatamente supeior, mientras que el simbolo (-)
diferencia a aquellos algoritmos que son estadisticamente peores que el grupo de algoritmos

equivalentes inmediatamente anterior.
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Tabla 2.7: Test de KruskalWallis de los mejores resultados propordonados para

dindmicas, en el problema CATS

entrenar redes recurrentes

Algoritmos CATS1 Algoritmos CATS2
MGA/PE/LI/BLX/ALE GGA/TO/ARI/ALE
1(x) 1(x)
FRNN FRNN
MGA/PE/TO/BLX/ALE MGA/PE/LI/BLX/ALE
1.208e-05 (-) 1.415e-07 (-)
Elman Elman
MGA/PE/LI/HEU/ALE MGA/PE/LI/BLX/ALE
3.214e-08 (-) 2.872e-11 (-)
Jordan Jordan
Tabla 2.7: (Continuacion)
Algoritmos CATS3 Algoritmos CATS4
MGA/PE/EQ/ARI/ALE MGA/PE/LI/BLX/ALE
1(x) 1(x)
FRNN FRNN
MGA/PE/LI/HEU/ALE MGA/PE/LI/HEU/ALE
0.0002759 (-) 4.99e-07 (-)
Elman Elman
MGA/PE/LI/HEU/ALE MGA/PE/LI/HEU/ALE
1.266e-10 (-) 0.002822 (-)
Jordan Jordan
Tabla 2.7: (Continuacion)
Algoritmos CATS5
MGA/PE/EQ/ARI/ALE
1(x)
FRNN
MGA/PE/LI/BLX/ALE
6.282e-07 (-)
Elman
Clearing/BLX
3.175e-11 (-)
Jordan

La red que mejor ha conseguido aprender los problemas planteados ha sidola red

recurrente completa. Ademas, los tests de equivalencia estadstica concluyen que hay una gran
diferencia entre aplicar un modelo de red u otro, ya que los reultados obtenidos por cada

modelo de red difieren entre si en gran medida.
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Asi, podemos concluir que el modelo evolutivo que mejores resultados ha popporcionado
es el modelo mixto, con reemplazamiento a los peores individuos dela poblacion. Mientras que
este tipo de reemplazamiento supone una fuerte convergencia a un espxio de soluciones
concreto, la aplicacion del operador de mutacion a todas las solucions de la poblacion no

asegura la diversidad y exploracion de nuevas zonas del espacio de busqueda.

El operador de mutacién que mejores resultados ha proporcionado en esteesquema es la
mutacion aleatoria, en combinacion con un cruce heuristico o BLXa (redes de Elman y Jordan),
o un cruce aritmético (redes recurrentes completas). En cuanto al operador de selecion,
podemos encontrar buenas soluciones utilizando tanto la seleccion portorneo binario como la

lineal, dependiendo del problema que se aborde.
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Capitulo 3

Métodos  evolutivos  hibridos  para
entrenamiento de Redes Neuronales

Recurrentes Dinamicas.

1. Introduccion.

En el capitulo anterior hemos estudiado diversas técnicas evolutiva, aplicadas al
entrenamiento de redes neuronales recurrentes. Los experimentos ealizados han mostrado que
los algoritmos evolutivos solucionan parcialmente el problema de los agoritmos de
entrenamiento clasicos, basados en el gradiente. El objetivo deeste capitulo es introducir una
clase de algoritmos hibridos que combine ambas técnicas, de modo quese exploten las ventajas

de cada metodologia y se puedan conseguir mejores soluciones.

Mientras que los algoritmos evolutivos realizan una busqueda heuristia a lo largo del
espacio de soluciones, los algoritmos clasicos de entrenamiento drigen la busqueda basandose
en la informacion proporcionada por el gradiente. La combinacion entrealgoritmos evolutivos y
métodos de programacion no lineal se propone como una opciéon prometedora pam entrenar

RNRD, dando como resultado algoritmos hibridos de tipo memético.

Los algoritmos meméticos son, esencialmente, la hibridacién deun algoritmo genético
con un operador de busqueda local [MELO3][MOL04][MOS03][RADO04]. Mientras que un

cromosoma (en algoritmos evolutivos) contiene informacion genéticade sus antecesores, el
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mismo cromosoma (en algoritmos meméticos) contiene, ademas, nformacion autoadaptada por
el propio individuo. Esta autoadaptacion es implementada mediante unoperador de busqueda
local, el cual se encarga de mejorar la solucion codificada en el cromosoma dentro del

vecindario de la propia solucion.

Los algoritmos meméticos han sido empleados para resolver diveros problemas de
optimizacion, obteniendo resultados muy prometedores. Dada la gran catidad y variedad de
publicaciones realizadas en los ultimos afios sobre algoritmos menéticos, es dificil realizar una
seleccion de los trabajos que mayor impacto han supuesto en el d&ea. Podemos destacar algunos
trabajos  relevantes  ampliamente = citados en la  literatura o  novelosos
[BERO4][CAOO03][HER0O4][MER99][VIVO01], aunque podemos encontrar una mayor
informacion sobre estos métodos en la pagina web principal de dgoritmos meméticos

http://www.densis.fee.unicamp.br/~moscato/memetic_home.html En esta pagina web podemos

encontrar una amplia informacioén sobre este tipo de técnicas, apltaciones a diversos problemas,

enlaces a codigo fuente, etc.

Debido a que los algoritmos meméticos pueden incorporar las ventajasde los algoritmos
evolutivos y de los métodos basados en el gradiente, en este capitub se presentan como una

alternativa para mejorar el entrenamiento de RNRD.

En estudios recientes, se han realizado propuestas del mismo fpo para entrenamiento de
redes neuronales feedforward, obteniendo resultados adecuados [CHE99][(ONO02][KU97]
[MARO3][MARO04][MARO6][PRUO2][SHI99]. La propuesta que realizamos @ este capitulo
consiste en la hibridacion de un algoritmo genético con esquema egacionario y el algoritmo
CHC modificado expuesto en el capitulo anterior, junto con un operalor de busqueda local. El
objetivo perseguido es encontrar una configuracion de algoritmo hibridoque pueda servir como
base para mejorar el entrenamiento de una RNRD. Para ello, haemos un estudio de diferentes

técnicas de hibridacién junto con métodos de programacion no lineal [SCH95].

El capitulo esta organizado de la siguiente forma: El apartado 2 expone las diferentes
estrategias de hibridacion consideradas. A continuacion, el apartalo 3 hace un estudio de
algoritmos de programacion no lineal para seleccionar el mas adeuado para utilizarlo como
operador de busqueda local. El apartado 4 muestra las diferentes propuestas de algoritmos

evolutivos hibridos que realizamos. Seguidamente, el apartado 5 hacemencion a otros métodos
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hibridos que hemos considerado para entrenar RNRD. Por ultimo, el apatado 6 concluye con

unas notas finales sobre el estudio realizado.

2. Estrategias de hibridacion.

En la literatura puede encontrarse dos tipos de estrategias de hibidacién basicas
[MELO03][MOSO03], similares en cuanto a la forma de mejorar unasolucién dentro de un proceso
evolutivo, pero que difieren en como afecta esta mejora al propd proceso de evolucion. Estas

son:

® Lamarckiana. Esta estrategia consiste en mejorar la funcion de adecuaciéon de una
solucion mediante un operador de busqueda local, generada tras los operadors
evolutivos de cruce y mutacion. A continuacion, se evalua la solucion. H conocimiento
adquirido en la busqueda local es entonces transmitido al cromosoma Yy,
consecuentemente, incorporado al proceso evolutivo. El valor de adecuacion del
individuo es también modificado con el valor de adecuacion calculadotras la busqueda
local. La Figura 3.1 muestra un ejemplo de la actuacion deloperador de busqueda local
sobre un cromosoma que codifica una red recurrente completa, utlizando la estrategia

lamarckiana.

S)
=)

vm|___ivUN[___|vmm]unn]um|...Iunm|...|uru1m1]

BUSQUEDA LOCAL

(TN oo oo [ Pimiess= 7
N

LOS VALORES DE LOS GENES :
. CAMBIAN TRAS LA BUSQUEDA LA FUNCION DE
LOCAL ADECUACION CAMBIA
TRAS LA BUSQUEDA
LOCAL

Figura 3.1. Ejemplo de uso de la estrategia Lamarckiana
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® Baldwiniana Esta estrategia, al igual que lalamarckiana, consiste en mejorar la funcion
de adecuacion de una solucion mediante un operador de busqueda local trasel proceso
evolutivo, y antes de ser evaluada. Tras el proceso de mejora, elvalor de la funcién de
adecuacion de la solucién original es sustituido por el de la solucionmejorada. La Figura
3.2 muestra un ejemplo de la utilizacién de la estrategia de hibridacion baldwiniana

sobre un cromosoma que codifica a una red recurrente dindimica comples.

Como puede observarse, la diferencia entre ambas estrategias ©nsiste en que en la
estrategia baldwiniana el conocimiento adquirido no es transmitido a los cromosomas trs la
busqueda local. Sin embargo, el valor de adecuacion del individuo si quees modificado con el

valor de adecuacion calculado tras la busqueda local.

(vodfor[.-[von]. [vwavfooduor]. Juow- o] (FiTNESS= F

BUSOUEDA
LOCAL
{v‘_DE]vnﬂ. von] Tvwaduocfuon]. Juom] Jusm] @
HN . . LA FUNCION DE
LOS VALORES DE LOS .
GENES [NO] CAMBIAN TRAS ADECUACION CAMBIA
LA BUSQUEDA LOCAL TRAS LA BUSQUEDA

LOCAL

Figura 3.2. Ejemplo de uso de la estrategia Baldwiniana

El efecto que produce la aplicacion de la estrategia baldwiniano es proporcionar al
proceso evolutivo informacion sobre lo adecuada que puede ser, potenciainente, una solucion
para resolver el problema en curso. Sin embargo, la aplicacion del método lamarckiano

incorpora directamente la solucion mejorada al mecanismo de evolucion.

3. Seleccion del operador de busqueda local.

Puesto que un algoritmo memético es la hibridacién de un algorimo evolutivo con uno

de busqueda local, es razonable que las caracteristicas y efedividad del algoritmo memético
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esten fuertemente condicionadas por el algoritmo de busqueda local que se emplee. Este
apartado realiza un estudio de diversos algoritmos de programacdn no lineal, junto con los
algoritmos clasicos para entrenamiento de RNRD. Como resultado de este estudio,
seleccionaremos el algoritmo que mejores resultados ha proporcionado para construir los

algoritmos hibridos.

Los métodos estudiados son los algoritmos BPTT, RTRL (capitulo 1) y los algoritmos
Quasi-Newton basados en las formulas BFGS [BYR95][ZHU97] y de levenberg-Marquardt
[CHE99][PRUO02].

3.1. Algoritmo de Levenberg-Marquardt.

El algoritmo de Levenberg-Marquadt (LM) es un método numérico de optimizacion no
lineal, basado en la aproximacion del valor de un conjunto de variabls mediante un método
similar a Newton-Raphson. Para entrenar una red neuronal recurrent dinamica mediante el
algoritmo de LM, formularemos el funcionamiento dindmico de lared mediante un conjunto de

ecuaciones no lineales de la forma:

(3.1)

donde:

® D(1) es la respuesta deseada para las neuronas de salida, en el ingante 7.
® [/(*) es la funcién de activacion de las neuronas de salida.
® S(?) es un vector que contiene el estado de las neuronas ocultas de la rel, en el instante z.

® X(?) es un vector que contiene los valores de entrada a la red, en el hstante ¢.

El mecanismo de funcionamiento del algoritmo LM consiste en minimizar una funcion
objetivo, dependiente de los pesos de la red y la salida esperadapara la misma, para cada

instante 7. Esta idea se ilustra en la siguiente ecuacion:
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I
M~

G(s)=2. (| D(t)-0(t)])’=E"E (3.2)

donde:

® D(1) es la salida deseada en el instante t por la neurona de salida.

® ((t) es la salida de la red en el instante t.

® F es una matriz de 7x1 valores, que contiene el error de las neuronas de salida en cada

instante z.

® ses el vector de variables a optimizar.

Dependiendo del modelo de red a entrenar, el vectors tendra la estructura que se muestra

en las ecuaciones 3.3 (Elman), 3.4 (completa) y 3.5 (Jordan).

_ (3.3)
S=Vieo Vi Voo Voo Vi U U Wi W

S=(Vie Vi Voo Voo Vi U Uy (3.4)
s:(vn’ Vi Voo Vo Vi Uy, "Uho’Wll""WohJQ 3.5)

Para entrenar una red neuronal recurrente dinamica mediante estemétodo, asumimos una

representacion matricial que iguala cada salida de la red alas salidas deseadas, en cada instante
t

Y (1)|=| F(S(t), X (1)) (3.6)
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El algoritmo LM actualiza cada variable a optimizar en la teracion i, de acuerdo con el

siguiente esquema:

s(i+1)=s(i)—(J]J, +ul ) ' JE,

1

(3.7
donde J es la matriz Jacobiana de G(5):
0e(0) o0e(0) o0e(0)
0s, = 0s, ' 0sq
oe(1) de(l) oe(1)
J=|"as, "as, ' ds, ] (3.8)

oe(T) oe(T) oe(T)
0s, = 0s, 7 0s,

Cuando el valor p= 0, la formula es equivalente al método de Newton-Raphson, mientrs
que para valores altos de p la formula llega a asemejarse a una variante del algoritmo

BackPropagation.

3.2. Algoritmo BFGS.

El algoritmo BFGS es un método clasico de optimizacion no ineal que realiza una
actualizacion iterativa de la solucion al problema utilizando un método Quasi-Newton. EIl
algoritmo inicial fue propuesto en 1970 por Broyden, Fletcher, Goldfab y Shanno. Desde
entonces han surgido diversas variantes del mismo, adaptadas pararesolucion de problemas con
restricciones, incorporando tratamiento de memoria limitada, et. El funcionamiento basico del

método se ilustra en el esquema del Algoritmo 3.1, donde:

® s representa la solucion al problema en la iteracionk.

® g se corresponde con el gradiente de la funcion a optimizar evaluado enel punto s;, V
S5

® La matriz H; representa la inversa de la matriz Hessiana, de tamafio ¢,n).



106 Capitulo 3

® Los valores dr y A representan la direccion de busqueda y el tamafio del paso enla

actualizacion, respectivamente.

El algoritmo BFGS se caracteriza por la actualizacion querealiza sobre H;. Este calculo
se realiza de acuerdo a la siguiente ecuacion:
(150501 —5,)"
k1= H+ T -
(Sk+1—sk) (vf(sk+1)_vf(sk))
T
Hk(Vf(SkH)—Vf(Sk))(Vf(SkH)—V f(sk)) Hk (39)
(vf(sk+1)_v f(sk))T Hk(Vf(Sk+l)_Vf(sk))

H

De acuerdo con la notacion introducida en el apartado anterior, el gadiente de la funcion
de error se representa en forma matricial siguiendo el mismoesquema utilizado para la solucion
s. Se calcula segin muestran las ecuaciones 3.10 a 3.12 para reds recurrentes de Elman,

completas y de Jordan, respectivamente.

av, 1 au, aw, (3.10)
[ 0 0
VG_((?—VUG’G—U”G) (3.11)
0 0 0
= 3.12
VG (GVUG’anrG’aWkiG) (312

Cada componente del vector que representa el gradiente de la solucion secalcula de la

siguiente forma, para cada tipo de red:
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0. Entradas al algoritmo:
s= vector de N variables, conteniendo una solucion
inicial
F= Funcion a optimizar
1. Asignar K=0, s =s
2. Mientras (condicion de parada = FALSO)
2.1. g= Gradiente de F evaluado en s,
2.2. Calcular matriz H,
2.3. Calcular direccion de busqueda, d= -H g,
2.4. Asignar a= arg min_ {f(s_+ ad)}
2.5. Asignars_ =s tad,

2.6. k= k+1

3. Devolver resultados

Algoritmo 3.1. Procedimiento de optimizacion mediante la formula BIGS

3.3. Experimentacion.

Los algoritmos BPTT, RTRL, BFGS y LM han sido utilizados paraentrenar los modelos
de RNRD en el benchmark CATS. Se han realizado 30 ejecuciones multiarranque de cada
algoritmo por cada problema y red. El criterio de parada utilizalo para cada algoritmo es el

tiempo de ejecucion, habiendo fijado este a 10 segundos.

Las tablas A.43 a A.45 (Anexo I) muestran los resultados de lacomparacion estadistica
entre los algoritmos propuestos. La tabla 3.1 muestra un resumen del test estadistico,

discriminando por tipo de problema y red.
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Tabla 3.1: Clasificacién de los algoritmos de entrenamiento que mejors resultados han obtenido estadisticamente,

para cada problema y red.

Problema Elman FRNN Jordan
BFGS BFGS
CATS1 BFGS
M LM
LM
CATS?2 BFGS BFGS
BFGS
M BFGS
CATS3 BFGS
BFGS LM
CATS4 BFGS LM BFGS
LM
CATSS BFGS BFGS
BFGS

Podemos observar que, por regla general, el algoritmo BFGS ha obtmido los mejores
resultados al entrenar las redes de Elman y Jordan, aunque el méodo LM lo ha tenido para las

redes recurrentes completas.

Debido a que el método BFGS ha presentado un buen comportamiento (& comparacion
con los demas algoritmos), para entrenar los diferentes modelos deredes, en la construccion de

algoritmos hibridos haremos uso de este algoritmo como operador de busquela local.

4. Entrenamiento evolutivo hibrido de RNRD.

Este apartado muestra las diferentes propuestas de algoritmos hbridos que hemos
desarrollado para entrenar RNRD. Considerando las estrategias dehibridacion presentadas en el

apartado 4.2, proponemos cuatro posibles variantes de algoritmos hibridos:

1. SGALAMBFGS: hibridacion de un algoritmo genético con busqueda local

mediante BFGS, utilizando estrategia lamarckiana.
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2. SGABALBFGS: hibridacion de un algoritmo genético con busqueda local

mediante BFGS, utilizando estrategia baldwiniana.

3. CHCLAMBFGS: hibridacion del algoritmo CHC con busqueda local mediante

BFGS, utilizando estrategia lamarckiana.

4. CHCBALBFGS: hibridacion del algoritmo CHC con busqueda local mediante

BFGS, utilizando estrategia baldwiniana.

A continuacion, mostramos los esquemas de los algoritmos memétcos propuestos.

4.1. Hibridaciones genéticas estacionarias con méto  dos de programacion no
lineal (SGABFGS)

Las hibridaciones SGABFGS se generan al combinar un algoritmo genéico y el método
de optimizaciéon BFGS. Entre las tres estrategias basicas consideradas en algoritmos genéticos
(generacional, estacionaria y mixta), en la seccion experimenal de este trabajo hemos utilizado
la estrategia estacionaria. Esta modalidad de hibridacion ha silo la que mejores resultados ha
obtenido; no obstante, las secciones 5 y 6 de este capitulo profundian en otros esquemas
hibridos considerados y ayudan a justificar la seleccion de este squema evolutivo como
propuesta de hibridacion. El funcionamiento general del algoritmo hbrido se muestra en la

figura 3.3.

SELECCION
POBLACION |————pm! PADRES

IPLAZAMIENTO CRUCE
. MUTACION

Figura 3.3. Esquema memético general
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Partiendo de la estructura mostrada en la figura 3.3, podemos ®nstruir el algoritmo
hibrido de acuerdo con el esquema mostrado en el Algoritmo 3.2, uilizando la siguiente

notacion:

® P esuna poblacion que contiene N soluciones.
® [ es una solucién descendiente,

® H’es lasolucion resultante de aplicar el algoritmo de busqueda locd sobre H.

El Algoritmo 3.2 puede ser utilizado tanto con la estrategia lamarckiana como con la
baldwiniana. Comienza inicializando la poblacionP con N soluciones, generadas aleatoriamente
a partir de una distribucion uniforme en el intervalo [Ln., Lum]. El paso 2 evalua las soluciones
generadas, para calcular el valor de adecuacion de cada solucion. H paso 3 engloba el cuerpo

principal del algoritmo. Este paso se itera hasta que se cumpla h condicion de parada requerida.

El paso 3.1 selecciona un total de K soluciones en P con base a la funcién objetivo de
cada solucion, para ser padres de las nuevas soluciones a generar.Aqui hemos utilizado K=2. El
paso 3.2 realiza la recombinacion de los padres seleccionados medante un operador de cruce,

para generar K nuevas soluciones (modelo genético estacionario).

Tras el cruce, el paso 3.3 aplica un operador de mutacion sobrelos nuevos individuos
generados, {H}x, teniendo en cuenta que un mem es modificado con probabilidad p.. Al
finalizar el proceso evolutivo de seleccion, cruce y mutacion, elalgoritmo memético realiza una
buisqueda local sobre cada nueva solucién generada, un total de/; iteraciones, generando un
nuevo conjunto de soluciones, {H}x. Estas se evaluan en los pasos 3.4.2-3.4.3 para calcular su

valor de adecuacion.

En este punto, se llevan a cabo los pasos clave de la hibridacdn. Si solo se ejecuta el
paso 3.4.3, entonces se aplica la estrategia baldwiniana. El vabr de adecuacion de una solucion
H es modificado con el valor de adecuacion de la solucion H’. Por otra parte, si se aplica la
estrategia lamarckiana, el paso 3.4.5 modifica el cromosoma dela solucion H reemplazandolo

por el cromosoma de la solucion H".

Para concluir el paso 3, los individuos descendientes, {H}«, reemplazan a las soluciones

de la poblacion P para la siguiente iteracion del algoritmo, manteniendo una estratggia elitista en
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caso de ser requerida. Una vez que ha finalizado el proceso evolutio, el algoritmo devuelve la

mejor solucion encontrada.

1. Inicializar poblacion P con N soluciones
2. Evaluar soluciones en P
3. Mientras (condicion de parada = FALSO), hacer:
3.1. Seleccionar K padres
3.2. Recombinar padres para generar K nuevas
soluciones, {H}x
3.3. Mutar las nuevas soluciones, con probabilidad p,
por mem
3.4. Para cada nuevo cromosoma H, hacer:
34.1. H=BL(H, I,)
3.4.2. Evaluar H’
3.4.3. Asignar Fitness(H)= Fitness(H’)
3.4.4. Si (R= Estrategia Lamarckiana), entonces
3.4.5. Asignar H= H’
3.5. Reemplazamiento
3.6. Estretegia elitista, si es necesario
4. s= mejor solucion encontrada

5. Devolver s

Algoritmo 3.2. Procedimiento de hibridacion genético con esquema estaionaria

Los resultados de aplicar la estrategia baldwiniana s6lo modificanel valor de adecuacion
de las soluciones. Por tanto, el efecto de esta estrategia tene lugar inicamente en la seleccion de
individuos en futuras iteraciones del algoritmo y, por tanto, guiandola busqueda hacia zonas
prometedoras del espacio de soluciones. En cambio, los resultados de aplicar la estrategia

lamarckiana también pueden influir sobre el equilibrio entre divesidad y convergencia del
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algoritmo evolutivo, debido a que los cromosomas de las soluciones son nwdificados y

trasladados a otras zonas prometedoras del espacio de soluciones.

El algoritmo genético estacionario hibrido ha sido utilizado pam entrenar RNRD en el

benchmark CATS, con los siguientes parametros:

® Ceriterio de parada: 2000 soluciones evaluadas

® Probabilidad de cruce: 1.0

® Probabilidad de mutacion: 0.08

® Factor de elitismo: Los 2 mejores individuos permanecen en la poblacion
® Tamaiio de la poblacion: 50 individuos

® Alelos de un gen: numero real en el intervalo [-5, 5]

® Operador de seleccion: Torneo binario (TO)/Sorteo (SO)/Equitativo (EQ)/Lineal (LI)
® Operador de cruce: BLX-a (BLX)/Heuristico (HEU)/Aritmético (ARI)
® Operador de mutacion: Desplazamiento (DES)/Aleatorio (ALE)

® Reemplazamiento: Padres (PA)/Peores (PE)

® Bisqueda local: BFGS

® [teraciones de busqueda local: 20

® Entradas alared: 1 (valor de la serie temporal en el instante actual)

® Salidas de la red: 1 (valor de la serie temporal en el instante siguiente)

® Neuronas ocultas: 8 (Elman), 4 (FRNN) y 11 (Jordan)

Para cada tipo de red se han realizado 30 ejecuciones del algorimo genético estacionario
hibrido con los parametros anteriores. Las tablas A.19 a A.21y A.46 a A.48 muestran los
resultados de los tests de normalidad y de equivalencia estadigica realizados, respectivamente.
La tabla 3.1 muestra un resumen de los algoritmos, estadisticanente equivalentes, que mejores

resultados han proporcionado.
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Tabla 3.1: Mejores combinaciones de operadores para el algoritmo genétéo estacionario hibrido, en cada tipo de

redy subproblema CATS

Problema Elman FRNN Jordan
SGABAL/PA/L/ARI/ALE
SGABAL/PE/TO/ART/ALE
SGABAL/PE/TO/ARI/DES
SgABAL;PAjS?/ BL%/ ALSE SGABAL/PA/EQ/ARI/ALE
scﬁg:i ;ﬁégﬁfﬁj}fm SGABAL/PA/LUBLX/DES ~ SGABAL/PA/TO/BLX/DES
SGABAL/PA/LUBLX/ALE SGABAL/PA/TO/ARI/DES
SGABALPAFQHEU/ALE SGABALPEEQBLX/DES ~ SGABALPEEQARVALE
SGABAL/PA/Tg/BLX/ALE SGABAL/PA/TOHEUDES ~ SGABALPEEQARIDES
SGABAL/PE/TO/BLX/DES ~SGABAL/PELLUBLX/ALE  SGABALPEEQBLX/DES
SGABAL/PE/TO/BLX/DES  SGABAL/PA/TO/ARVALE
SGABALPATTOHEU/DES  SGABALPATO/BLXDES ~ SGABALPELVARIDES
ABAL/PA/TOHEUIALE 20 o OBLX/ALE ~ SGABAL/PE/TO/BLX/ALE
SGABAL/PA/LIHEU/DES - 200 - /PA/EQ/BLX/DES ~ SGABAL/PE/TO/BLX/DES
SGABALPA/EQHEUDES SGABALPEEQHEUDES ~ SCABALPA/EQEBLX/DES
Q SGABAL/PA/EQHEU/DES ~ SGABAL/PE/LUARVALE
CATSI1 SGABAL/PE/EQ/BLX/DES 2 & OBLX/ALE  SGABAL/PE/SO/HEU/DES
SGABAL/PELUHEU/ALE — C o CO/MEU/ALE ~ SGABAL/PE/SO/ARVALE
SGABAL/PE/TO/ARI/ALE
SGABAL/PE/EQ/HEU/ALE Q
SGABAL/PE/TO/ARI/DES Q
SGABAL/PA/TO/ARI/DES
SGABAL/PA/L/ARI/DES
SGABAL/PE/EQ/HEU/DES ~ SGABAL/PA/EQ/BLX/ALE
SGABAL/PE/TO/HEU/ALE ~ SGABAL/PE/SO/BLX/ALE
SGABAL/PE/TO/HEU/DES
SGABAL/PE/SO/ARI/DES
SGABAL/PA/SO/HEU/DES ~ SGABAL/PA/EQ/HEU/ALE
SGABAL/PE/LI/HEU/ALE
SGABAL/PA/TO/BLX/DES  SGABAL/PE/TO/BLX/ALE
SGABAL/PE/EQHEU/ALE ~ SGABAL/PA/LUBLX/ALE
SGABAL/PE/EQ/BLX/ALE SGABAL/PE/TO/HEU/DES
SGABAL/PA/SO/AR/ALE SGABAL/PA/EQ/BLX/ALE
SGABAL/PA/SO/ARI/DES SGABAL/PE/EQ/BLX/ALE
SGABAL/PA/TO/ARI/ALE SGABAL/PA/LUBLX/DES
SGABAL/PE/SO/BLX/ALE
SGABAL/PE/EQ/BLX/DES SGABAL/PE/TO/BLX/DES
SGABAL/PA/SO/HEU/ALE ~ SGABAL/PE/LI/BLX/DES
SGABAL/PA/SO/BLX/ALE SGABAL/PA/EQ/ARI/ALE
SGABAL/PA/SO/ARI/DES SGABAL/PE/LI/BLX/ALE SGABAL/PA/TO/ARI/ALE
SGALAM/PA/SO/ARIDES  gGAT AM/PA/SO/HEU/ALE ~ SGABAL/PA/EQ/ARI/DES
SGABAL/PA/SO/ARI/ALE SGABAL/PA/TO/BLX/DES SGABAL/PE/LI/ARI/ALE
SGABAL/PA/SO/BLX/ALE  gGABAL/PE/LI/HEU/ALE SGABAL/PE/SO/HEU/DES
SGALAM/PA/SO/BLX/DES SGABAL/PA/LI/BLX/ALE SGABAL/PE/LI/ARI/DES
SGABAL/PA/EQ/ARVALE  gGABAL/PE/LI/BLX/DES SGABAL/PE/TO/ARI/DES
CATS2 SGABAL/PE/EQ/ARVALE G ABAL/PE/TO/BLX/DES SGABAL/PE/TO/ARI/ALE
SGABAL/PA/SO/HEU/DES  gGALAM/PA/SO/BLX/ALE SGABAL/PA/LI/ARI/ALE
SGABAL/PE/TO/ARI/ALE SGABAL/PA/LI/HEU/ALE SGABAL/PE/SO/ARI/DES
SGABAL/PA/SO/HEU/ALE SGABAL/PA/SO/BLX/DES SGABAL/PE/TO/BLX/ALE
SGABAL/PE/LI/BLX/DES SGABAL/PA/LI/BLX/DES SGABAL/PE/LI/BLX/ALE
SGABAL/PE/TO/BLX/DES SGABAL/PA/EQ/BLX/ALE SGABAL/PE/SO/BLX/DES
SGABAL/PE/EQ/BLX/ALE SGABAL/PE/EQ/BLX/DES
SGABAL/PA/SO/ARI/DES SGABAL/PA/LI/BLX/ALE
SGABAL/PE/TO/HEU/DES

SGABAL/PA/SO/HEU/DES
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CATS3

SGABAL/PA/TO/BLX/DES
SGABAL/PA/SO/BLX/DES
SGABAL/PA/SO/ARI/DES
SGABAL/PA/SO/BLX/ALE
SGALAM/PA/SO/BLX/DES
SGABAL/PA/SO/HEU/DES
SGABAL/PA/SO/ARI/ALE
SGABAL/PE/TO/HEU/ALE
SGALAM/PA/SO/ARI/DES
SGALAM/PA/SO/BLX/ALE
SGABAL/PE/TO/BLX/DES
SGABAL/PE/LI/BLX/ALE
SGABAL/PA/EQ/BLX/ALE
SGABAL/PA/SO/HEU/ALE
SGABAL/PA/EQ/BLX/DES
SGABAL/PA/TO/HEU/DES
SGABAL/PA/TO/BLX/ALE
SGABAL/PA/EQ/HEU/DES
SGABAL/PA/LI/HEU/DES
SGABAL/PE/EQ/BLX/ALE
SGABAL/PE/LI/BLX/DES
SGABAL/PA/LI/BLX/ALE
SGALAM/PA/SO/HEU/DES
SGALAM/PA/SO/HEU/ALE
SGABAL/PA/LI/HEU/ALE
SGABAL/PE/TO/BLX/ALE
SGABAL/PE/LI/ARI/ALE
SGABAL/PA/TO/HEU/ALE
SGABAL/PA/TO/ARI/ALE
SGALAM/PA/SO/ARI/ALE
SGABAL/PE/EQ/ARI/ALE
SGABAL/PE/EQ/HEU/DES
SGABAL/PE/LVHEU/DES
SGABAL/PE/EQ/BLX/DES
SGABAL/PA/EQ/ARI/DES
SGABAL/PE/LI/ARI/DES
SGABAL/PA/LI/ARI/ALE
SGABAL/PA/EQ/ARI/ALE
SGABAL/PA/LI/BLX/DES
SGABAL/PA/TO/ARI/DES
SGABAL/PE/EQ/ARI/DES

SGABAL/PE/L/HEU/ALE
SGABAL/PA/LI/BLX/DES
SGABAL/PE/TO/BLX/DES
SGABAL/PA/LVHEU/ALE
SGABAL/PE/EQ/BLX/ALE
SGABAL/PE/TO/HEU/ALE
SGABAL/PA/TO/BLX/DES
SGABAL/PE/TO/HEU/DES
SGABAL/PE/EQ/BLX/DES
SGABAL/PE/TO/BLX/ALE
SGABAL/PA/EQ/BLX/ALE
SGABAL/PA/LVHEU/DES
SGABAL/PA/TO/HEU/ALE
SGABAL/PA/TO/BLX/ALE
SGABAL/PE/EQ/HEU/DES
SGABAL/PA/LI/BLX/ALE
SGABAL/PA/SO/ARI/ALE
SGABAL/PA/EQ/BLX/DES
SGABAL/PA/TO/HEU/DES
SGABAL/PA/SO/HEU/ALE
SGABAL/PA/EQ/HEU/DES
SGABAL/PA/SO/HEU/DES
SGABAL/PE/LI/BLX/DES
SGABAL/PA/SO/BLX/ALE
SGABAL/PE/TO/ARI/DES
SGABAL/PA/TO/ARI/ALE
SGABAL/PA/EQ/HEU/ALE
SGABAL/PA/TO/ARI/DES
SGABAL/PE/LI/BLX/ALE
SGABAL/PE/TO/ARI/ALE
SGABAL/PA/LT/ARI/DES
SGABAL/PA/EQ/ARI/DES
SGABAL/PA/SO/BLX/DES
SGABAL/PA/LI/ARI/ALE
SGABAL/PE/LI/ARI/DES
SGALAM/PE/TO/BLX/ALE
SGALAM/PE/TO/BLX/DES

SGABAL/PA/LI/ARI/ALE
SGABAL/PA/EQ/ARI/ALE
SGABAL/PA/TO/ARI/DES
SGABAL/PA/TO/ARI/ALE
SGABAL/PE/TO/ARI/DES
SGABAL/PE/L/ARI/DES
SGABAL/PA/L/ARI/DES
SGABAL/PA/EQ/ARI/DES
SGABAL/PA/EQ/HEU/DES
SGABAL/PE/TO/BLX/ALE
SGABAL/PE/EQ/ARI/ALE
SGABAL/PE/LVHEU/DES
SGABAL/PA/LI/BLX/DES
SGABAL/PE/SO/HEU/ALE
SGABAL/PE/EQ/ARI/DES
SGABAL/PE/TO/ARI/ALE
SGABAL/PE/SO/HEU/DES
SGABAL/PE/SO/ARI/ALE
SGABAL/PE/SO/BLX/DES
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CATS4

SGABAL/PA/SO/HEU/ALE
SGABAL/PA/TO/HEU/DES
SGABAL/PA/SO/BLX/ALE
SGALAM/PA/SO/BLX/ALE
SGABAL/PA/SO/ARI/ALE
SGABAL/PE/LV/HEU/ALE

<todos con Baldwiniana>

SGABAL/PA/SO/BLX/DES
SGALAM/PA/SO/BLX/DES
SGABAL/PA/SO/ARI/ALE
SGABAL/PA/SO/BLX/ALE
SGALAM/PA/SO/HEU/DES
SGABAL/PA/SO/ARI/DES
SGABAL/PA/SO/HEU/DES
SGALAM/PA/SO/ARI/DES
SGALAM/PA/SO/BLX/ALE
SGABAL/PA/SO/HEU/ALE
SGABAL/PA/TO/HEU/ALE
SGALAM/PA/SO/ARI/ALE
SGALAM/PA/SO/HEU/ALE
SGABAL/PA/TO/HEU/DES
SGABAL/PE/EQ/HEU/DES
SGABAL/PA/EQ/HEU/DES
SGABAL/PE/LV/HEU/ALE
SGABAL/PA/EQ/HEU/ALE
SGABAL/PE/TO/HEU/ALE
SGABAL/PE/TO/HEU/DES
SGABAL/PA/LV/HEU/ALE
SGABAL/PA/LVHEU/DES
SGABAL/PA/LI/BLX/DES
SGALAM/PA/TO/HEU/DES
SGABAL/PA/TO/BLX/DES
SGABAL/PE/LVHEU/DES
SGABAL/PE/EQ/HEU/ALE
SGABAL/PA/EQ/BLX/ALE
SGALAM/PA/LI/HEU/DES
SGALAM/PA/LI/HEU/ALE
SGABAL/PA/LI/BLX/ALE
SGABAL/PE/TO/BLX/DES
SGALAM/PE/LV/HEU/ALE
SGALAM/PA/TO/HEU/ALE
SGALAM/PA/EQ/HEU/ALE
SGALAM/PA/EQ/HEU/DES
SGABAL/PE/LI/BLX/DES
SGABAL/PE/TO/BLX/ALE
SGABAL/PE/LI/BLX/ALE
SGABAL/PE/LI/ARI/ALE
SGABAL/PA/L/ARI/DES
SGABAL/PE/TO/ARI/ALE
SGABAL/PA/EQ/ARI/ALE
SGABAL/PE/EQ/BLX/ALE
SGABAL/PA/LI/ARI/ALE
SGABAL/PE/EQ/ARI/ALE
SGABAL/PA/EQ/ARI/DES
SGABAL/PE/EQ/BLX/DES
SGABAL/PA/EQ/BLX/DES
SGABAL/PE/SO/ARI/ALE
SGABAL/PA/TO/BLX/ALE
SGABAL/PE/EQ/ARI/DES
SGABAL/PE/TO/ARI/DES
SGABAL/PE/LI/ARI/DES
SGALAM/PE/TO/HEU/DES
SGABAL/PA/TO/ARI/DES
SGABAL/PA/TO/ARI/ALE
SGALAM/PE/LV/HEU/DES
SGALAM/PA/TO/BLX/DES
SGALAM/PE/TO/HEU/ALE
SGALAM/PA/TO/BLX/ALE
SGALAM/PE/EQ/HEU/DES
SGALAM/PA/LI/BLX/DES
SGABAL/PE/SO/HEU/DES
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CATS5

<todos con Baldwiniana y
reemplazamiento a padres>

<todos con Baldwiniana y
reemplazamiento a padres>

SGABAL/PA/TO/BLX/ALE
SGABAL/PA/TO/ARI/ALE
SGABAL/PA/TO/BLX/DES
SGABAL/PA/LI/ARI/DES
SGABAL/PA/TO/ARI/DES
SGABAL/PE/LI/BLX/DES
SGABAL/PA/LI/ARI/ALE
SGABAL/PE/L/BLX/ALE
SGABAL/PE/L/ARI/DES
SGABAL/PA/EQ/BLX/DES
SGABAL/PA/EQ/ARI/ALE
SGABAL/PA/EQ/ARI/DES
SGABAL/PE/TO/BLX/ALE
SGABAL/PE/EQ/ARI/ALE
SGABAL/PA/SO/HEU/ALE
SGABAL/PA/LI/BLX/ALE
SGABAL/PE/EQ/ARI/DES
SGABAL/PE/TO/BLX/DES
SGABAL/PE/TO/ARI/DES
SGABAL/PA/SO/ARI/ALE
SGABAL/PA/EQ/BLX/ALE
SGABAL/PE/TO/ARI/ALE
SGABAL/PE/LI/ARI/ALE
SGABAL/PA/EQ/HEU/ALE
SGABAL/PA/SO/HEU/DES
SGABAL/PA/EQ/HEU/DES
SGABAL/PE/EQ/BLX/DES
SGABAL/PA/SO/ARI/DES
SGABAL/PE/EQ/BLX/ALE
SGABAL/PA/SO/BLX/DES
SGABAL/PA/LI/BLX/DES

La tabla 3.1 muestra que la hibridacion que proporciona mejores resulados,
independientemente de los operadores evolutivos utilizados, es la que utilza la estrategia
baldwiniana. Ademas, dada la cantidad de algoritmos que proporcionanuna soluciéon 6ptima

estadisticamente equivalente, podemos decir que la seleccion de bs operadores evolutivos no es

un aspecto clave para entrenar RNRD.

El operador de busqueda local, por si solo, consigue dirigir la busqueda haciazonas
prometedoras del espacio de soluciones. No obstante, una mala combin&ion de operadores
evolutivos puede desembocar en una disminucion drastica de la diversidal del algoritmo,
evitando asi que se puedan explorar diferentes zonas del espacio de soliciones. Esta situacion se

observa en la Figuras 3.5 a 3.19, donde las soluciones que presentan una disminucion de

diversidad producen peores soluciones.
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Figura 3.8. Evolucion de diversidad en red de
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Figura 3.11. Evolucion de diversidad en red Figura 3.12. Evolucién de diversidad en red

completa, problema CATS?2 completa, problema CATS3
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Figura 3.15. Evolucién de diversidad en red de Figura 3.16. Evolucién de diversidad en red de

Jordan, problema CATS1 Jordan, problema CATS?2
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Figura 3.19. Evolucién de diversidad en red de
Jordan, problema CATS5

4.2. Hibridaciones del algoritmo CHC con métodos de programacién no lineal
(CHCBFGS)

Las hibridaciones CHCBFGS surgen de combinar el algoritmo CHC, adaptado para
codificacion real, y el método de optimizacion BFGS. El funcionaniento del procedimiento

hibrido CHCBFGS se ilustra en el Algoritmo 3.3, con la siguiente noacion:
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® indica la iteracion actual del algoritmo.
® P(t) es una poblacion con N soluciones.

® d es el valor que indica la distancia Euclidea media entre los cromosomas de la
poblacion inicial.
® dec indica el decremento a realizar en el valord cuando no se produzca descendencia,

dependiente del parametro p (0<p<1).

® [H}, contiene las nuevas M soluciones generadas mediante el operador de cruce.

El algoritmo comienza inicializando la poblacion P(?) (t=0), con N soluciones generadas
aleatoriamente por medio de una distribucion uniforme. Seguidamente, bs pasos 2 y 3 calculan
la distancia media d entre los cromosomas de la poblacion, y el valor de decremento dela

misma, dec. El paso 4 evalua las soluciones de P(?) en el problema a resolver.

INICIALIZAR CALCULAR UMBRAL SELECCION
POBLACION

DF RECOMBINACTON ™ POBLACION PADRES

(UMBRAL DE
RECOMBINACION
<=0?

NO CRUCE

BUSQUEDA LOCAL

NO PEENPLAZAMIENTO

DECREMENTAR
UMBRAL DE
RECOMBINACION

P

P(:l)?

DESCENDENCIA

Figura 3.20. Esquema CHC memético

El paso 5 constituye el cuerpo principal del algoritmo CHC. Enprimer lugar, en el paso
5.1 se realiza una seleccion de N individuos a partir de la poblacion P(?). A continuacion, en el
paso 5.2 tiene lugar la recombinacion de los individuos seleccionados paa generar un total de
M (M<N) descendientes, los cuales son evaluados en el paso 5.3. La re@mbinacion se realiza
aplicando una estrategia de prevencion de incesto. Si la distancia Euclidea entre dos
cromosomas a cruzar es inferior al umbral d, entonces se asume que las soluciones son
similares, y no se combinan. En este punto, se llevan a cabo lospasos clave de la hibridacion. A
cada nueva solucion H obtenida mediante el cruce se le aplica el operador de buisqueda locd
BFGS un total de /; iteraciones (paso 5.4.1), generando una nueva solucion H'. Seguidamente,

los pasos 5.4.2 y 5.4.3 evaluan las soluciones mejoradas tras elpaso 5.4.1, y modifican el valor
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de adecuacion de cada solucion H con el valor de adecuacion de H' (s6lo estrategia
baldwiniana). Si se desea aplicar la estrategia lamarckianaentonces el paso 5.4.5 modifica el

cromosoma de la solucion H, reemplazandolo por el cromosoma de la solucionH".

Al introducir la estrategia de prevencion de incesto, es posible queno se produzca
ninguna recombinacion entre los individuos de la poblacion. En este casq la poblacion tiende a
converger hacia una zona concreta dentro del espacio de soluciones. Rra explotar
adecuadamente dicha zona, el valord decrementa en el paso 5.5. Llegado el caso en que la zona
del espacio se haya explotado lo suficiente, y siendo el umbrald menor o igual que cero, la
poblacioén P(?) es reinicializada (paso 5.6) para poder explorar nuevas zonas del epacio de
busqueda. Tras la reinicializacion, P(?) contendra la mejor solucion encontrada hasta el

momento, y N-1 nuevas soluciones generadas aleatoriamente.

Los valores d y dec deben ser recalculados (paso 5.5.4), para volver a aplicar el dclo
evolutivo hasta que se cumpla una cierta condicion de parada, que puede se llegar a un niimero
dado de iteraciones del algoritmo, haber evaluado un nimero dado de indviduos, llegar a
obtener una solucion suficientemente adecuada, etc. Cuando finalia el proceso evolutivo, el

algoritmo devuelve la mejor solucion encontrada.

El algoritmo CHC hibrido ha sido utilizado para entrenar RNRD en & benchmark CATS,

con los siguientes parametros:

® Criterio de parada: 2000 soluciones evaluadas

® Tamaiio de la poblaciéon: 50 individuos

® Alelos de un gen: numero real en el intervalo [-5, 5]

® Operador de seleccion: Torneo binario

® Operador de cruce: BLX-a (BLX)/Heuristico (HEU)/Aritmético (ARI)
® Bisqueda local: BFGS

® [teraciones de busqueda local: 20

® Entradas alared: 1 (valor de la serie temporal en el instante actual)

® Salidas de la red: 1 (valor de la serie temporal en el instante siguiente)
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® Neuronas ocultas: 8 (Elman), 4 (FRNN) y 11 (Jordan)

1. t=0, Inicializar P(t) con N soluciones
2. d= Distancia media entre los cromosomas en P(t)
3. Asignar dec= [I-d

4. Evaluar soluciones en P(t)
5. Mientras (condicion de parada = FALSO),
5.1. P’(t)= seleccion de N padres a partir de P(t)
5.3. {H}y = recombinacion de padres en P’(1)
5.4.. Para cada nuevo cromosoma H, hacer:
54.1. H’=BL(H, I)
54.2. Evaluar H’
5.4.3. Asignar Fitness(H)= Fitness(H’)
5.4.4. SI (R= Estrategia Lamarckiana),
entonces Asignar H= H’
5.5. 8i |{H}u| =0, entonces
5.5.1. Asignar d= d-dec
5.6. Si d<0
5.6.1. Asignar s= Mejor solucion en P(t)
5.6.2. Reinicializar poblacion P(t) con sy N-1
nuevas soluciones
5.5.3. Evaluar soluciones en P(1)
5.5.4.Recalcular valores dy dec

6. Devolver s

Algoritmo 3.3. Procedimiento de hibridacion con esquema base CHC
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Se han realizado 30 ejecuciones del algoritmo CHC hibrido con bs parametros
anteriores, para cada tipo de red. Las tablas A.22 a A.24 y A49 a A.51 muestran los resultados
de los tests de normalidad y de equivalencia estadistica realiados sobre las diferentes
combinaciones de operadores evolutivos y técnicas de hibridacion estudialos. No obstante, la
tabla 3.2 muestra un resumen de los algoritmos, estadisticamete equivalentes, que mejores

resultados han proporcionado.

Tabla 3.2: Mejores combinaciones para el algoritmo CHC hibrido, en cada tpo de redy subproblema CATS

Problema Elman FRNN Jordan
CATSI CHC-BAL CHC-BAL CHC-BAL
CATS2 CHC-BAL CHC-BAL CHC-BAL
CATS3 CHC-BAL CHC-BAL CHC-BAL
CATS4 CHC-BAL CHC-BAL CHC-BAL
CATS5 CHC-BAL CHC-BAL CHC-BAL

La tabla 3.2 muestra que la mejor estrategia de hibridacion, paa el algoritmo CHC, es la
estrategia baldwiniana. La utilizacion de la estrategia lamackiana altera considerablemente la
diversidad en la poblacion, anulando de esta forma las componentes dereinicializacion y de

prevencion de incesto del algoritmo.

De este modo el equilibrio entre diversidad y convergencia, inplementado mediante la
combinacion de las diversas componentes del método CHC, se vuelve inesable, produciendo
soluciones poco adecuadas. Las Figuras 3.21 a 3.35 corroboran este anaisis, mostrando la
evolucion de la diversidad de las soluciones de los algoritmos CHC hbridos, al entrenar redes

neuronales recurrentes de Elman, completas y Jordan, en el benchmark CATS.

Podemos observar que la diversidad es mayor en las graficas que utlizan el método de

hibridacién lamarckiano.
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Figura 3.21. Evolucién de diversidad en red de
Elman, problema CATS1
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Figura 3.23. Evolucién de diversidad en red de
Elman, problema CATS3
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Figura 3.25. Evolucién de diversidad en red de
Elman, problema CATS5

168

158 |

143

148 |

128 |

125 |

12@

1868 caaE
Evaluaciones

Figura 3.22. Evolucién de diversidad en red de
Elman, problema CATS?2
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Figura 3.24. Evolucién de diversidad en red de
Elman, problema CATS4
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Figura 3.26. Evolucién de diversidad en red

completa, problema CATS1
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Figura 3.27. Evolucién de diversidad en red
completa, problema CATS2
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Figura 3.29. Evolucién de diversidad en red
completa, problema CATH
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Figura 3.31. Evolucién de diversidad en red de

Jordan, problema CATS1
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Figura 3.28. Evolucién de diversidad en red
completa, problema CATS3
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Figura 3.30. Evolucién de diversidad en red
completa, problema CATS5
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Figura 3.32. Evolucién de diversidad en red de

Jordan, problema CATS?2
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Figura 3.35. Evolucién de diversidad en red de
Jordan, problema CATS5

5. Otros métodos hibridos.

En este apartado introducimos otros algoritmos hibridos considerados duante nuestra
investigacion. La seccion 5.1 estudia los resultados de la hibridaion de algoritmos genéticos
con estrategia generacional y mixta, para entrenar RNRD en el ppblema CATS]1. La seccion 5.2
introduce el método hibrido de bisqueda dispersa (Scatter Search), y los experimentos

realizados sobre los problemas considerados.
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5.1. Entrenamiento de RNRD mediante algoritmos gené ticos hibridos con

esquemas evolutivos generacional y mixto.

Durante el desarrollo de nuestra investigacion, hemos realizado experimentos con
algoritmos genéticos hibridos utilizando estrategias de evolucion genemcional y mixta. Los
parametros utilizados son similares a los del esquema hibrido SGABFGS, expuesto en el
apartado 4 de este capitulo. No obstante, nuestro interés secentra en los parametros del tamafio
de la poblacion, las iteraciones del operador de busqueda local, y ¢ niimero de evaluaciones.

Estos valores son 50, 25 y 2000, respectivamente.

Los algoritmos hibridos que utilizan los esquemas evolutivos con esquena generacional
y mixto han dado resultados estadisticamente equivalentes a una gecucion multiarranque del
algoritmo de busqueda local BFGS. Por este motivo, los hemos sepando de los algoritmos
hibridos SGABFGS y CHCBFGS de modo que no eclipsen ni dificulte la lectura de los
resultados obtenidos por estos tltimos. Los motivos de este comportamiento pueden atribuirse al

siguiente razonamiento:

La inicializacion de las soluciones y su evaluacion (junto con d operador de busqueda
local), consumen un total de 50-25= 1250 evaluaciones. Esto deja un otal de 750 evaluaciones
para el proceso evolutivo. Sin embargo, tanto en el esquema generaional como en el mixto, en
cada iteracion se evalta un total de soluciones igual al tamafiode la poblacion. Junto con el
operador de busqueda local, el resultado son 1250 evaluaciones mas, siperando el limite de las

2000 evaluaciones del criterio de parada.

De este modo, durante una misma ejecucién de un algoritmo genéico con esquema
generacional o mixto, realmente no ha tenido lugar mas de una generxion evolutiva. Los
resultados esperados son, por tanto, estadisticamente equivalentes ala ejecucion multiarranque
del operador de busqueda local BFGS, con criterio de parada igual al tempo de ejecucion medio

de un algoritmo evolutivo hibrido de los modelos considerados.

La tabla 3.3 muestra la veracidad de la afirmacion realizala, mediante la comparacion
estadistica de los modelos genéticos hibridos (generacional y mixto) con el algoritmo

multiarranque BFGS, en el entrenamiento de RNRD para el problemaCATS1.
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Tabla 3.3: Comparacién de los modelos evolutivos hibridos con estraegia generacional y mixta, frente al

algoritmo multiarranque BFGS, en el problema CATSI

Elman FRNN Jordan
BFGS (1) X BFGS (1) X BFGS (1) X
MGALAM PE LI HEU DES GGABAL_PA_EQ BLX_DES MGABAL PE TO ARI ALE
(0.05844) X (0.3219) X 0.0001211 (-)
GGABAL_PA_EQ ARI_DES MGALAM _PA LI HEU DES GGABAL_PA_EQ ARI_DES
(3.496¢-08) - (0.1188) X 0.764000 (X)

La tabla 3.3 denota con el simbolo “X™ a los algoritmos estadisticamente equivalentes al

{32

inmediatamente anterior, y con el simbolo ““” a los peores.

5.2. Algoritmo de Busqueda Dispersa.

El modelo hibrido denominado busqueda dispersa (Scatter Search) fue propuesto en la
ultima mitad de la década de los 90 por Fred Glover [GLO94][GLOO00].Fue utilizado por Rafael
Marti et al. para resolver el problema del entrenamiento de redes neuronales de tipo
feedforward, obteniendo resultados prometedores [MARO3][MARO04]. En laactualidad, es un
método metaheuristico que esta teniendo éxito en la resolucion demultitud de problemas, y se
encuentra en proceso de mejora y expansion [GLOO03][GLO04][MARO3][MARO5].

En nuestra investigacion, hemos usado este método para comparar los resultados
obtenidos por los métodos desarrollados en el apartado 4. El Algoritmo3.4 resume en detalle el
funcionamiento bésico del método. Para mayor informacion sobre el método de busqueda
Dispersa, puede consultarse la bibliografia [GL0O94][GLOO00].
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1. t= 0. Construir P(t) inicial mediante el método de generacion de
soluciones
2. Construir el conjunto de referencia R, con las b/2 soluciones
mejores de P(t) y las b/2 soluciones mas diversas
3. Evaluar las soluciones en R
4. Ordenar R de de mejor a peor solucion.
5. Asignar NuevaSolucion = TRUE
6. Mientras (NuevaSolucion)
7. NuevaSolucion = FALSE
8. Generar subconjuntos de R en los que haya al menos una
nueva solucion.
9. Para cara subconjunto generado, hacer:
10. Recombinar soluciones del subconjunto
11. Aplicar el método de mejora a cada solucion
obtenida x
12. Si ((fitness (x)< fitness (mejor )) hacer
13. mejor=x
14. reordenar R
15. Hacer NuevaSolucion = TRUE

16. Devolver mejor

Algoritmo 3.4. Procedimiento general del método Scatter Search

6. Consideraciones finales.

En los apartados anteriores hemos estudiado las diferentes propuesas hibridas, y hemos
realizado una experimentacion para calcular los parametros optinbs de cada método por
separado, para el problema de series temporales benchmarkCA7S. Para terminar este capitulo y
a modo de resumen, en este apartado realizamos un estudio estalistico general entre las
configuraciones de los métodos hibridos que mejor comportamiento han prasentado. En primer
lugar, analizaremos estadisticamente el conjunto de los resulados obtenidos en cada modelo de
red por separado. Seguidamente, analizaremos todos los resultados @ conjunto, para conocer

cudl es el modelo de red que ha conseguido aprender un mejor comportamiato.
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Las tablas A.40 a A.43 (Anexo I) muestran los tests de equialencia de los algoritmos

memeéticos para los diferentes modelos de redes neuronales recurentes estudiados, junto con los

algoritmos genéticos hibridos con esquemas generacional y mixto (s6loproblema CATS1), el

algoritmo Scatter Search, y un algoritmo multiarranque BFGS. Adicionalmente, la tabla 3.4

muestra un resumen de los mejores algoritmos de entrenamiento, stadisticamente equivalentes,

ordenados por red y problema.

Tabla 3.4: Algoritmos hibridos que mejores resultados han proporcionado, alentrenar RNRD en el problema CATS

Problema Elman FRNN Jordan
SGABAL/PA/SO/BLX/ALE SCABAL/PA/LUBLY/DES
S8 CHCBAL
CATS1 CHCBAL BFGS
MGALAM/PE/LI/HEU/DES MGALAM/PA/LVHEU/DES
SGABAL/PA/SO/ARI/DES S GABALg) }fébl;gf”/ DES
CATS2 BFGS P BFGS
SGABAL/P AébT,O/ BLX/DES SGABAL/PE/LI/HEU/ALE
CATS3 CHCBAL CHCBAL BFGS
SGABAL/PA/SO/HEU/ALE CHCBAL
sS SGABAL/PE/TO/HEU/DES
CATS4 CHCBAL Ss BFGS
SGABAL/TO/BLX/ALE
BFGS BFGS
CATS5 SGABAL/PE/LI/BLX/DES CHCBAL BFGS

A partir de los resultados mostrados en la tabla 3.4, podemos extaer las conclusiones

siguientes:

® El algoritmo BFGS sin hibridacion es el que mejores resultadosha obtenido en las redes

de Jordan.

e FEl

esquema

evolutivo

hibrido

que mejores

resultados

ha proporcionado

(independientemente del modelo de red entrenada), ha sido el modelo gmético

estacionario, hibridado con el algoritmo BFGS con la estrategia baldwniana.
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® Este modelo ha sido el que mejores resultados ha proporcionado, en conjinto, para las

redes neuronales recurrentes de Elman y completas.

® Por ultimo, cabe también mencionar los buenos resultados obtenidos porlos algoritmos
de entrenamiento hibridos CHC con estrategia baldwiniana y Scater Search, en algunos

problemas.

La tabla 3.5 muestra los resultados del test de equivalencia de los algoritmos de

entrenamiento que mejores resultados han obtenido, sin discriminar ente modelos de red.

Tabla 3.5: Test de KruskalWallis de los mejores resultados propordonados para entrenar redes recurrentes

dindmicas, en el problema CATS

Algoritmos CATS1 Algoritmos CATS2
SGABAL/PA/LI/BLX/DES SGABAL/PE/EQ/BLX/DES
1% 1 (x)
FRNN FRNN
SGABAL/PA/SO/BLX/ALE BFGS
0.001406 (-) 5.228e-11 (-)
Elman Jordan
BFGS SGABAL/PA/SO/ARI/DES
0.007129 (-) 0.007129 (-)
Jordan Elman
Tabla 3.5: (Continuacion)
Algoritmos CATS3 Algoritmos CATS4
SGABAL/PE/LI/HEU/ALE CHCBAL
1% 1 (x)
FRNN FRNN
SGABAL/PA/TO/BLX/DES SGABAL/PA/SO/HEU/ALE
0.008498 (-) 2.331e-09 ()
Elman Elman
BFGS BFGS
0.0228 (-) 0.004128 (-)
Jordan Jordan
Tabla 3.5: (Continuacion)
Algoritmos CATS5
SGABAL/PA/TO/BLX/ALE
1)
FRNN
BFGS
0.4161 (x)
Jordan
BFGS
0.03089 (-)

Elman
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La red que mejor ha conseguido aprender los problemas planteados ha sidola red
recurrente completa. Ademas, el test de equivalencia estadisica concluye que hay una gran
importancia a la hora de seleccionar el modelo de red a entrear, ya que los resultados de los

mejores algoritmos para entrenar cada red difieren estadisticanente en gran medida.
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Capitulo 4

Métodos hibridos para optimizacion de
Redes Neuronales Recurrentes Dinamicas.

1. Introduccion.

En este capitulo diseflamos un procedimiento que simultdneamente d¢ermina la
topologia optima de la red y realiza el entrenamiento de la msma. Para ello, utilizaremos
modelos de algoritmos evolutivos multiobjetivo [COE02][COE00][COE99][ION95]
[FON9S][LUO3][NAY99][PARO1]. El objetivo perseguido es doble:

® Reducir el nimero de experimentos necesarios para encontrar el nimeo de neuronas

ocultas de una RNRD, usualmente realizado mediante un método de ensayoy error.

® Generalizar la idea de entrenamiento hibrido expuesta en el capfulo 3 a propuestas de

entrenamiento y optimizacion multiobjetivo.

La idea de utilizar métodos multiobjetivo para obtener una red neurond con estructura
topologica optima no es nueva. Algunos estudios recientes han abordado ete problema
obteniendo resultados muy prometedores [LIU98][LIU99][DELOO][GARO1][GAR03][HUSO02]
[HUSO3][PEGO05][ZURO01]. Concretamente, el aporte realizado por ese capitulo se centra en:

® La propuesta de codificacion de RNRD a cromosomas para solucionarlos problemas de

entrenamiento y optimizacion de estos modelos de red.
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® La propuesta de métodos de cruce y mutacion multiobjetivo especificos paa los modelos

de redes considerados.

® La propuesta de hibridacion de algoritmos multiobjetivo con métodos clasicos de

entrenamiento, basdndonos en las conclusiones obtenidas en el capitulo 3.

Los operadores genéticos clasicos, tanto de cruce como de mutacion, actian sobre
cromosomas homogéneos de igual tamafio, para resolver el problema del entenamiento de una
red neuronal recurrente dinamica cuya estructura topologica es prelefinida y fija (capitulos 2 y
3). En este capitulo, necesitamos desarrollar una nueva representxion que permita codificar las
estructura interna de la red junto con los pesos de las conexions, de modo que podamos
utilizarla para entrenamiento y optimizacion de la misma. Esh representacion necesita tener una
estructura heterogénea (mezcla de codificacion entera para el nimeo de neuronas ocultas, y real
para los pesos de las conexiones), y su tamafio puede variar en fundon del numero de neuronas

ocultas de la red.

Por estos motivos, resulta necesario el desarrollo de nuevos operalores de cruce y
mutacion de soluciones, para operar sobre cromosomas que codifiquen RNRD con una
estructura del tipo anteriormente comentado. El capitulo esta orgamizado segin el esquema

siguiente:

El apartado 2 introduce la representacion a utilizar, para entrenamiento y optimizacion de
RNRD mediante algoritmos evolutivos multiobjetivo. El apartado 3 explica las funciones
objetivo que guiaran el proceso de busqueda en los algoritmos, para reolver el problema
planteado. Seguidamente, los apartados 4 y 5 detallan los operadores de recombinacion y
mutacion multiobjetivo propuestos, respectivamente. Estos operadors seran utilizados por los
algoritmos expuestos en los apartados 6 y 7 para entrenar y optimizar RNRD, utilizando los
métodos SPEA-II y NSGA-II clésicos y nuevas propuestas hibridas. Por ultimo, el apartado 8

muestra los resultados experimentales obtenidos al comparar los mé&odos propuestos entre si.
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2. Representacion de RNRD para problemas multiobjet  ivo.

En el capitulo 2 ya hemos discutido la representacion de los distintos nodelos de RNRD,
considerando Unicamente el problema del entrenamiento de las mismas. Partiendo de tal
representacion, este apartado presenta una mejora para permiti, ademads, la optimizacion

topologica de los modelos de redes recurrentes estudiados.

Considerando los modelos de red de Elman, Jordan y completament recurrente,
podemos diferenciar los tipos de neuronas cuyo numero es fijo o es susceptible de ser
optimizado. En los tres tipos de red, tanto el nimero de neurona de entrada como el de salida
son parametros que vienen definidos y fijos por el problema que se tata de resolver. Asi, la
optimizacion de la topologia de estos modelos consiste en encontrar el niimero optimo de
neuronas ocultas para un adecuado aprendizaje de la red. La represeracion de RNRD
desarrollada en este apartado debe considerar, por tanto, el nimero deneuronas ocultas de la red

como parametro de optimizacion de la estructura topolégica.

Considerando el planteamiento anterior, un cromosoma que represate una red neuronal
recurrente dindmica, para su entrenamiento y optimizacion, texdrd una parte que utilice
codificacion entera (numeros de neuronas ocultas de la red), y otraparte que utilice codificacion
real (valor del peso de las conexiones). A continuacion, se exponela representacion utilizada

para cada modelo de red recurrente dindmica estudiado.

Representacion del modelo de Elman

Como acabamos de comentar, la nueva codificacion estd formada por un gen de
codificacion entera, cuyo valor es el nimero de neuronas de la capa ocuta, seguido de los genes
que representan a las conexiones de la red. La figura 4.1 muestrala estructura del cromosoma

resultante.
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M [V |Viz [ [V P Uid | Unang| W) Wizl [Wan

Figura 4.1. Esquema de codificacion multiobjetivo general para redes
recurrentes de Elman

En la figura 4.1, el valor M representa el numero de neuronas ocultas de la capa oculta de
la red de Elman. El resto de la estructura del cromosoma puede obtenerse a partir de la

introducida en el capitulo 2.

Podemos observar que un cromosoma con la configuracion anterior puede tene tamafios
diferentes, dependiendo del valor del primer genM. El numero de genes Q del cromosoma viene

dado por la siguiente expresion:

Q= nM + MM + oM +1 (4.1)

La figura 4.2 muestra un ejemplo de la codificacion de una redrecurrente de Elman con

una entrada, una salida y dos neuronas ocultas, con un total de 9 genes.

:

2 """'II11 “\\-"'21 |“—‘|'11 U12 U21 U22 W‘H W'12

Figura 4.2. Ejemplo de codificaciéon multiobjetivo de una
red de Elman con una entrada, una salida y dos
neuronas ocultas

Dado un cromosoma C=(c; ¢ ..., cg), el algoritmo 4.1 muestra el esquema de

asignacion de variables a optimizar a cada gen.
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1.K=1
2. Asignar valor M al gen ¢ ; Asignar K= K+1

3. Para cada neurona de entrada i=1..n
3.1. para cada neurona oculta j=1..M

Asignar peso V,-j al gen c ; Asignar K=K+1

4. Para cada neurona oculta i=1.M
4.1. para cada neurona oculta j=1..M

Asignar peso U,-j al gen ¢ Asignar K= K+1

5. Para cada neurona de salida i=1..0
5.1. para cada neurona oculta j=1..M

Asignar peso W,-j al gen ¢, Asignar K= K+1

Algoritmo 4.1. Procedimiento de asignacion genética de una red de Elman,para
problemas multiobjetivo

Representacion del modelo recurrente completo

Con las mismas ideas de base del apartado anterior, la figura 4.3muestra la estructura del
cromosoma que codifica una red FRNN ampliado para incluir, ademas,el nimero de neuronas

ocultas de la red.

Q genes

M [Vu[Viz | [V Ui | Uizl U

Figura 4.3. Esquema de codificacién multiobjetivo
general para redes recurrentes completas

En la figura 4.3, el gen que contiene el valor M representa el nimero de neuronas ocultas
de la red recurrente completa. El resto de la estructura delcromosoma es idéntica a la utilizada

en el capitulo 2.

El nimero de genes del cromosoma que codifica una red neuronal recurrerie completa,

en el problema multiobjetivo planteado, se obtiene a partir de la sguiente expresion:
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Q= n-M + MM +1 4.2)

La figura 4.4 muestra un ejemplo de la codificacién de una red ecurrente completa con
una entrada, una salida y dos neuronas ocultas, con un total de 7 genes. H algoritmo 4.2 muestra

el esquema de asignacion de variables a cada gen en un cromosomaC=(c;, ¢, ..., Cg).

Xp(0)

Oy(t)

o | ¥ [V [Us [Us U
1 1 1 2 1
Figura 4.4. Ejemplo de codificaciéon multiobjetivo de una

red recurrente completa con una entrada, una salida y
dos neuronas ocultas

U22

K=1
Asignar valor M al gen ¢y, Asignar K= K+1

Para cada neurona de entrada i=1..n

3.1. para cada neurona oculta j=1..M

Asignar peso Vj al gen c; Asignar K=K+1

4. Para cada neurona oculta i=1..M

4.1. para cada neurona oculta j=1..M

Asignar peso Uy al gen cx; Asignar K= K+1

Algoritmo 4.2. Procedimiento de asignacion genética de una red recurraite completa
para problemas multiobjetivo
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Representacion del modelo de Jordan

Al igual que ocurre en los modelos anteriores, la representacion delmodelo recurrente de
Jordan (para el problema de optimizacion y entrenamiento) es ®mo una extension de la

representacion estudiada en el capitulo 2. La figura 4.5 muesta la estructura del cromosoma

resultante.

El valor M representa el numero de neuronas ocultas de la capa oculta de lared
recurrente de Jordan. El resto de la estructura del cromosomapuede obtenerse a partir de la

codificacion estudiada en el capitulo 2.

M Vii|Viz | [Vian| Unt| Uiz| | Unto| Wit | Wizl | Wan

Figura 4.5. Esquema de codificacion multiobjetivo general para redes
recurrentes de Jordan

El nimero de genes del cromosoma que codifica una red neuronal recurretie completa,

en el problema multiobjetivo planteado, se obtiene a partir de la sguiente expresion:

Q=nM +2-0-M +1 (4.3)

La figura 4.6 muestra un ejemplo de la codificacion de una redrecurrente de Jordan con una
entrada, una salida y dos neuronas ocultas, con un total de 7 genes. H Algoritmo 4.3 muestra el

esquema de asignacion de variables a optimizar a cada gen en un cromo®ma C=(c;, ¢, ..., Cg).
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2| W | Vag | Mag | Mo | W | W2

Figura 4.6. Ejemplo de codificaciéon multiobjetivo de una
red de Jordan con una entrada, una salida y dos
neuronas ocultas

1. K=1
2. Asignar valor M al gen cx; Asignar K= K+1
3. Para cada neurona de entrada i=1..n

3.1. para cada neurona oculta j=1..M
Asignar peso Vj al gen c; Asignar K=K+1

4. Para cada neurona oculta i=1..M

4.1. para cada neurona de salida j=1..0
Asignar peso Uy al gen cx; Asignar K= K+1

5. Para cada neurona de salida i=1..0

5.1. para cada neurona oculta j=1..M

Asignar peso W al gen cx; Asignar K= K+1

Algoritmo 4.2. Procedimiento de asignacion genética de una red recurente de Jordan
para problemas multiobjetivo

3. Las funciones objetivo.

Una vez fijada la forma de codificacién de las redes mediante comosomas, hay que

establecer los criterios a optimizar por los algoritmos multbbjetivo, con el fin de:
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a) entrenar una red neuronal recurrente dindmica.

b) Determinar su topologia Optima.

Con respecto al criterio para resolver a), consideraremosde nuevo el empleado en los
capitulos 2 y 3. Trataremos de minimizar el error cuadraticomedio producido entre las salidas

de lared en un instante 7, y el valor de la serie temporal en el instantez+1.

Por otra parte, para resolver el problema planteado en b) partiemos de las siguientes

observaciones, ampliamente contrastadas:

® Una red neuronal con un nimero pequefio de neuronas ocultas puede no aprender

correctamente los datos deseados.

® Una red neuronal con un nimero de neuronas ocultas excesivo puede sobraprender los
datos de entrenamiento, produciendo resultados poco adecuados al apliarla sobre el

conjunto de test.

Teniendo en cuenta ambas observaciones, el objetivo es encontrar lared neuronal que

proporcione resultados adecuados, con el minimo numero de neuronas ocultas posble.

De este modo, podemos plantear los criterios objetivo para el problena de la

optimizacion y entrenamiento de una red neuronal recurrente dindmica delsiguiente modo:

[ (C7)=Min f,(C)=Min ZT: Y(t+1))%) (4.4)

i=1

£2(C™)=Min f,(C)= Min{M) @s)

De acuerdo con la notacién empleada hasta el momento, C* representa una solucion
optima, O(?) es la salida de la red en el instantez, Y(z+1) es el valor de la serie temporal en el
instante z+1, T es el nimero de patrones de entrenamiento utilizados, y M es el numero de

neuronas ocultas de la red neuronal.
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Los algoritmos multiobjetivo planteados tratardn de encontrar las soluciones que
minimicen las funciones objetivo f; y /5, produciendo como resultado un conjunto de soluciones
optimales, segun el criterio de optimalidad de Pareto. Finalmente, el usuario debera escoger la
solucion que considere mas adecuada entre las presentadas, para ©lucionar el problema

considerado.

4. El operador de cruce.

Tradicionalmente, podemos clasificar los diferentes operadores de auce evolutivos

segun el nimero de descendientes que se generan tras la recombinacion:

® Recombinacion de dos o mas soluciones para generar un tnico descendiente.

® Recombinacion de dos o mas soluciones para generar dos o mas descendients.

Para desarrollar el operador de cruce multiobjetivo expuesto en ese capitulo, hemos
analizado las opciones anteriores para escoger la mas efectiva.En el apartado 3.1 mostramos las
conclusiones obtenidas tras la experimentacion utilizando métodos de cuce que generan un
unico individuo. Seguidamente, el apartado 3.2 muestra el operador de cnce desarrollado para

generar dos descendientes a partir de dos padres.

4.1. Operadores de cruce que generan un unico desce  ndiente.

Los operadores de cruce desarrollados para optimizacion y entrenaméento simultaneos de
RNRD, discriminan entre la seccién del cromosoma que codificala estructura topologica de la
red y la seccion que representa los pesos de las conexiones entreneuronas. En primer lugar, este
apartado estudiara el problema del cruce del gen que codifica alnumero de neuronas ocultas de

la red.
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Dados dos cromosomas C; y C, de tamafios respectivos QI y Q2, que codifican dos
RNRD del mismo modelo (Elman, Jordan o completa), hemos consideado los siguientes
meétodos para la recombinacion de la estructura topologica representala por Ci=(c',c'z,...,c'q1) ¥

Co=(c?,C>%,...,c%), y generar un unico descendiente H:

1. El descendiente H tendra un numero de neuronas ocultas igual al nimero de neuronas

ocultas de alguno de los padres, seleccionado aleatoriamente.

2. El descendiente H tendra un nuiimero de neuronas ocultas igual al nimero medio de

neuronas ocultas de los padres.

3. El descendiente H tendra un numero de neuronas ocultas aleatorio, escogido en el

intervalo [min{c'i,c*}, max{c'i,c*}].

Dependiendo de la estrategia de recombinacion seleccionada, la divesidad de la
poblaciéon de redes puede disminuir, provocando asi una convergencia prematun
[BOSO03][THIO2][TOF03]. Los tres modelos de recombinacion anterioes, y en especial el
segundo, tienen una gran tendencia a disminuir la diversidad de lassoluciones (considerando
unicamente el nimero de neuronas ocultas de las redes representadasen la poblacion). Cuando
el nimero de iteraciones del algoritmo genético es elevado, elnumero de soluciones con menor

namero de neuronas ocultas tiende a aumentar.

Esta situacion no es deseable, ya que evita la exploracion del espado de busqueda (redes
con un mayor numero de neuronas ocultas). Para paliar el efectodel sesgo producido por el

operador de cruce, consideramos dos opciones:

1. Aumentar la probabilidad de mutacion de una solucion, para favorecer & exploracion del

espacio de busqueda.

2. Introducir en el algoritmo un mecanismo de reinicializacion,de modo que la poblacion
sea regenerada de nuevo, cuando al menos un porcentaje prefijado de I& soluciones que

la forman tengan igual nimero de neuronas ocultas.

Los resultados de los experimentos realizados, utilizando la primer opcion, han dado

lugar a una gran diversidad de soluciones con numero de neuronas ocultas difeente, pero con un
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factor de convergencia pobre con respecto al entrenamiento. No obstate, la segunda opcién ha
producido resultados adecuados en cuanto a diversidad de soluciones y ©nvergencia, siendo
estos comparables a los resultados obtenidos mediante el operador decruce que estudiamos en

el apartado siguiente.

El segundo factor a considerar por el operador de cruce multiobjetivo esla forma en que
se recombinan los genes correspondientes a los pesos de cada red pogenitora. Dado que dos
cromosomas C; y C; pueden tener diferente tamafio, el cruce de los pesos de la red dde hacerse
siguiendo una estructura adecuada. Estudiaremos este modelo de cruce partiendo de la

estructura de recombinacién estudiada en los capitulos 2 y 3:

En los capitulos anteriores hemos utilizado operadores de cruce dasicos de codificacion
real, para recombinar dos cromosomas A y B que codifican a RNRD, con estructura interna
predefinida y fija. En estos casos, el cruce se realiza ga a gen, ya que cada componente a y b;
representan una misma conexion, aunque en redes diferentes. Sin embago, considerando dos
cromosomas C; y Cz que codifican dos redes con la estructura expuesta en este capitilo (y cuyo
tamafio puede ser diferente), los genes asociados a una posicion dala i (c'; y ¢%) pueden no
corresponderse a la misma conexion en las dos redes codificadas. lustraremos esta idea

mediante un ejemplo.

Ejemplo 1:

Correspondencia entre conexiones de red y cromosomas.

Sean C; y C; dos cromosomas que representan a dos redes de Elman con una entrala,

una salida, y dos y tres neuronas ocultas, respectivamente.
C=@2,1.2,3.7,04,7.6,6.6,3.3,2.3,1.1)

C=3,1.1,22,33,0.1,0.2,03,2.2,33,1.7,6.7,7.6, 6.5, 8.7, 0.3, 02)

En ambos casos, el gen c'2 y c% se corresponde con la conexion Vii de la red. Sin
embargo, los genes c's4 y c% se corresponden con las conexiones de la red Ui y Vi,
respectivamente. Suponiendo un caso extremo, consideremos la posicon del cromosoma i=13.
En C,, dicho gen se corresponde con la conexion de la red Uss. Sin embargo, en C; ni siquiera

existe ese gen.
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Para recombinar los genes correspondientes a los pesos de la red,hemos considerado dos

opciones principales:

1. Realizar la recombinacion gen a gen, mientras esto sea posibk. En caso contrario, copiar

al hijo el gen del padre que lo posee.

2. Realizar la recombinacion conexién a conexion, mientras esto sea posible. En caso

contrario, copiar al hijo el gen del padre que lo posee.

[lustraremos ambos métodos mediante sendos ejemplos. Consideraremos un cruce
aritmético, en el que dos genesa y b se recombinan para generar un nuevo gen/ de la forma
h=(a+b)/2.

Ejemplo 2:

Recombinacion de C'y C? (ejemplo 1) para generar un descendiente H con 3

neuronas ocultas, mediante el método 1.

H= (3, 1.15, 2.95, 1.85, 3.85, 3.40, 1.8, 2.25, 2.2, 1.7, 6.7, 7.6, 6.5, 8.7,0.3, 0.2)

Ejemplo 3:

Recombinacion de C'y C? (ejemplo 1) para generar un descendiente H con 3

neuronas ocultas, mediante el método 2.

H=(3, 1.15, 2.95,3.3, 0.25, 3.9, 0.3, 3.9, 3.3, 1.7, 6.7, 7.6, 6.5, 5.5, 0.7, 0.2)

En el ejemplo 2 resaltamos en negrita aquellos genes que, a filta de poder ser

recombinados, han sido heredados por el hijo a partir del padre que los psee.

El método 2 produce una mejor convergencia a soluciones 6ptimas, debidoque explota

la informacion de las conexiones de las redes a recombinar. Sin embargo, el método 1 se
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asemeja en mayor grado a un operador de mutacion, ya que trata de conbinar genes de

diferentes conexiones de la red que, en un principio, no tienen relacion aguna entre si.

Para implementar el método 2, resulta necesario conocer una glicacion que nos permita
hallar el gen correspondiente a una conexiéon concreta de la red codifcada. Esta aplicacion se

muestra en la ecuacion 4.7.

Vij = CM-(i—1)+j
U= Carr+ M)+ ; redes Completa y de Elman @7
' Cyr s O-(i-1)+] ; red de Jordan

W, = Cyirs M+ 01y > Ted de Elman
Cyirsmo+ oy  red de Jordan

El Algoritmo 4.4 muestra el esquema principal del operador de cruce multiobjetivo, el
cual genera un unico descendiente H=(h,hs,...,hqu) a partir de dos padres Ci=(c',cb....,c'q1) ¥
Co=(c?,C>%,...,c%), donde C; codifica un red neuronal recurrente dinamica del mismo modelo

que Cy, y C; tiene un tamafio igual o menor a G.

1. Asignar n= Seleccion numero de neuronas ocultas a partir
de c';y %

2. H= generar cromosoma para codificar una red con n
neuronas ocultas, con un total de Qy genes

3. Asignar h)=n

4. Para cada gen K=2..Qy de H, hacer
4.1. L= conexion asociada al gen
4.2. Asignar P'= valor del gen de C' asociado a la

conexion L

4.3. Asignar P’= valor del gen de C asociado a la

conexion L
4.4. Si existen P'y P?,

asignar hy= COMBINAR(P, P°)

4.5. en otro caso, asignar b= P*

Algorimo 4.4. Procedimiento de cruce multiobjetivo para generar m tinico descendiente
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La seleccion del nimero de neuronas ocultas en el algoritmo 4.4 (paso 1), se realiza
mediante alguno de los tres criterios expuestos anteriormente. [k este modo, logramos la
recombinacion de la estructura de los cromosomas padres que codifia la topologia interna de

las redes.

Por otra parte, la estructura de los cromosomas correspondient a los pesos de la red se
recombina en el paso 4. El método COMBINAR utiliza un cruce genético clasico de codificacion
real, para generar un nuevo gen a partir de dos progenitores (por ejenplo: cruce aritmético,

heuristico de Wright, BL.Xa, etc.).

4.2. Operadores de cruce que generan dos descendien tes.

El operador de cruce desarrollado en este apartado opera sobre dospadres C; y C, para
generar dos nuevas soluciones descendientes, H; y H,. Este operador actua segin se indica a

continuacion:

® La recombinacion de la seccion correspondiente a la estructura dela red neuronal asigna
a cada uno de los dos descendientes el nimero de neuronas ocultas de uno de bs padres,

respectivamente.

® El cruce de los pesos de la red combina genes asociados a unamisma conexién, que es
comun en las dos redes progenitoras. Dicha combinacion se lleva a @abo utilizando un

operador de cruce tipico de algoritmos genéticos mono-objetivo.

El algoritmo 4.5 explica en detalle el procedimiento de recombnacién multiobjetivo de

soluciones, suponiendo que C; tiene un tamafio igual o inferior a C-.
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1. H,, H,= generar cromosoma para codificar una red con ¢,

y ¢?; neuronas ocultas, respectivamente, con un total

de Qui y Quz genes

2. Para cada descendiente H, j=1..2, hacer
3. Para cada gen K=2..Qy; de H,, hacer
3.1. L= conexion asociada al gen h

3.2. Asignar P'= valor del gen de C' asociado
a la conexion L
3.3. Asignar P°= valor del gen de C asociado
a la conexion L
3.4. Si existen P'y P,
asignar hy= COMBINAR(P', P)

3.5. en otro caso, asignar hy= P*

Algorimo 4.5. Procedimiento de cruce multiobjetivo para generar dosdescendientes

Mediante la politica de asignacion de estructura topolégica entrepadres y descendientes
(paso 1 del algoritmo 4.5), conseguimos que el operador de cruce no dtere la diversidad de
soluciones. Esta medida evita una convergencia prematura y una diverddad excesiva, ya que la
diversidad de estructuras topologicas no varia dentro de la poblacién, slvo por la accion de los

operadores de seleccion y reemplazamiento.

Por otra parte, el cruce de la estructura que codifica los peos de las redes se realiza
conexion a conexion, en lugar de ser gen a gen. Este hecho permite lacombinacion de redes de

diferente tamafio.

La figura 4.7 ilustra un ejemplo de la recombinacién de dos redesneuronales recurrentes
completas con una neurona de entrada, una neurona de salida, y dos y tr& neuronas ocultas,
respectivamente. Del mismo modo, se obtienen dos nuevas redes reurrentes completas

descendientes, con dos y tres neuronas ocultas.
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Figura 4.7. Ejemplo de cruce multiobjetivo de dos redes recurrents completas,
para generar dos descendientes
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En el ejemplo de la figura 4.7, las dos nuevas soluciones generadas mantienen el ntimero
de neuronas ocultas de las dos soluciones progenitoras, respectivamente Los genes de los
descendientes contienen la combinacion de los genes padres asociadosa la misma conexion, si
estos la comparten. En caso contrario, el valor de los genes dscendientes sera el valor del gen

padre que comparta dicha conexion con el hijo.

5. El operador de mutacion.

El operador de mutacion altera el valor de los genes de un cromsoma, de acuerdo a un
factor de mutacion por gen p,.. El valor p, es un parametro del algoritmo, que toma un valor de
probabilidad en el intervalo [0, 1]. Considerando la representacion de una red neuronal
recurrente dinamica introducida en el apartado 2, podemos plantear dostipos de mutaciones que

pueden tener lugar en un cromosoma:

® Mutacién estructural. Este tipo de mutacion altera los genes que definen la estuctura
interna de una red. Al aplicar este tipo de mutacion, se pueden gengar nuevos genes,
asociados a nuevas conexiones en la red, o eliminar genes ya existates. Por otra parte, la
mutacion de los genes correspondiente a la codificacion de la estuctura de la red
neuronal conlleva la reorganizacion interna del mismo cromosoma, quepuede crecer o

decrecer en tamarfo.

® Mutacién genética. Este tipo de mutacion altera los genes correspondientes a los psos

de las conexiones de la red. Puede establecerse, por tanto, una analoga con el operador
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de mutacion presentado para el problema del entrenamiento, estudiadoen los capitulos 2

y 3.

La mutacion estructural conlleva una alteracién del cromosoma muho mas importante
que la mutacion genética, ya que su aplicacion implica la elimnacion o generacion de un nuevo
conjunto de genes. Es por ello que resulta necesario introducir dosfactores de mutacion, p’,, y

P’ para controlar el efecto de la mutacion estructural:

® Mediante p’,, se seleccionara el tipo de mutacion a realizar. Se escoged la mutacion

estructural con probabilidad p’,, y la mutacion genética con probabilidad 1-p’,,.

® Mediante p?, se controla la mutacion de los genes susceptibles de ser mutados una vez

aplicado el primer factor de mutacion. El valor de un gen sera dterado con probabilidad

P

El algoritmo 4.6 muestra el procedimiento a seguir para apliar el operador de mutacion
multiobjetivo. El paso 2.6 ilustra como el valor de los genes correspondientes a las nuevas
conexiones generadas son asignados a un valor aleatorio pertenecient a un intervalo valido,
proporcionado por el usuario. De este modo, la soluciéon generada contieneinformacion de la
solucion inicial, y también nuevos valores que ayudan a explorar el spacio de soluciones,

dentro del esquema evolutivo del algoritmo.

Los procedimientos MUTACIONENTERA y MUTACIONREAL alteran el valor de un gen
mediante un operador genético clasico de mutacion, cuando el gen a mutar estd codificado

mediante codificacion entera o real, respectivamente.

[lustraremos el funcionamiento del operador de cruce mediante un ejenplo. La figura 4.8
muestra la mutacion de una red recurrente completa con una entrala, una salida y dos neuronas

ocultas. Tras la mutacion estructural, la nueva red contiene tresneuronas ocultas.
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1. Asignar p;= niimero aleatorio en [0, 1]
2. Sip,<p', entonces hacer
2.1. Asignar p,= niimero aleatorio en [0, 1]
2.2. Si p»< p?,, entonces
2.3.  Asignar c’;=valor del gen ¢,
2.4.  Asignar c;= MUTACIONENTERA(c)
2.5, Reestructurar cromosoma C, de modo que
cada gen cx contenga el valor de la conexion
asociada, previo a la mutacion
2.6. Para cada gen cx asociado a una nueva conexion
generada, Asignar cx= valor aleatorio valido
3. Si p;>p's, hacer
3.1. Para cada gen cx, K=2..Q
Asignar p,= nuimero aleatorio en [0, 1]

Si p; < p*n, asignar cxk= MUTACIONREAL (cy)

Algoritmo 4.6. Procedimiento de mutacion multiobjetivo

12 2

//////

3 W[V [V U | U U2 g (U [ U0 [P |UP 5 [P | UP s

Figura4.8. E]emplo de mutacion estructural de un cromosoma quecodifica
una red recurrente completa con una entrada, una salida y dos neuronas
ocultas
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6. Entrenamiento y optimizacion de RNRD mediante alg oritmos
evolutivos multiobjetivo.

En este apartado, utilizamos los conceptos y métodos introducidos enlas secciones

anteriores para encontrar una red neuronal recurrente dindmica conestructura topoldégica Optima
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y entrenada, mediante el uso de algoritmos de optimizacion evolutivos multiobjetivo. Del
mismo modo, nos basaremos en los algoritmos evolutivos hibridos expuestosen el capitulo 3
para construir modelos hibridos de optimizacion evolutiva multiobjetivo, ylos aplicaremos al

problema del entrenamiento y optimizacion de los modelos de redes reurrentes considerados.

Las secciones 5.1 y 5.2 muestran la utilizacion de los algoitmos SPEA-II [ZITO01] y
NSGA-II [DEB02], para resolver el problema planteado. Seguidamente el apartado 6 expone el
desarrollo de los algoritmos hibridos multiobjetivo, partiendo de ls esquemas de los modelos

fundamentales.

6.1. El algoritmo SPEA-II.

El algoritmo SPEA-II [ZITO1] hace evolucionar una poblacion de solucions mediante
un esquema genético. No obstamte, la comparacion y seleccion de soluciones la realiza
considerando el criterio de optimalidad de Pareto. Los resultados proporcionados por el
algoritmo son un conjunto de soluciones que forman la frontera de Paeto que se ha encontrado

durante el proceso de evolucion.

Durante el proceso de evolucion, el algoritmo discrimina entre ds tipos de soluciones:
dominadas y no dominadas. El conjunto de soluciones no dominadas es llamado archivo

Pareto, mientras que el resto de soluciones forman la poblacién comun.

Pese a la discriminacion entre los conjuntos de archivo Paretoy poblacion, el algoritmo
aplica el proceso evolutivo a la unién de ambos conjuntos, con el fin depoder profundizar en la
busqueda sobre zonas prometedoras del espacio de soluciones. La Figura 4.9 muestra el

esquema principal del algoritmo SPEA-II.

El Algoritmo 4.7 muestra el esquema basico de SPEA-II, adapado para utilizar los

diferentes métodos de cruce estudiados en el apartado 3.
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]N[CIALIZACI!f)N | ACTUALIZAR
DEPOBLACION ARCHIVO PARETO

v

ASIGINAR P=
UNION DE CONJUNTO
POBLACION ¥ ARCHIVO
FARETO

Y

PROCESO EVOLUTIVO
SOBREP

Figura 4.9. Esquema general del algoritmo SPEA-II

1. Asignar t= 0; P(t)= Inicializar poblacion
2. Evaluar soluciones en P(t). Calcular Fitness Multiobjetivo
3. Asignar archivo Pareto A= soluciones no dominadas de P(t)
4. Mientras (no se cumpla condicion de parada), hacer
4.1. Asignar T= P(1)+A
4.2. Asignar T°= seleccion de K soluciones sobre T
4.3. Asignar H= cruce de soluciones en T’
4.4. Asignar H’= mutacion de soluciones en H
4.5. Evaluacion de soluciones en H'.
4.6. Reemplazamiento de soluciones en P(t) y T por H’
4.7. Asignar S’= Soluciones no dominadas de T
[ 4.8. Si el niimero de soluciones en P(t) con igual numero
de neuronas ocultas es mayor que un umbral, reinicializar P(1) |
4.9. Asignar A= A+S’y reestructurar A

5. Devolver A
Algoritmo 4.7. Procedimiento del método de optimizacion multiobjetiv SPEA-II

El algoritmo comienza inicializando la poblacion con un total deN soluciones generadas
aleatoriamente mediante una distribucion uniforme. Seguidamente, lassoluciones son evaluadas

en el paso 2. Las soluciones recién evaluadas que son no dominadas constituyen el archivo
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Pareto inicial. El paso 3 realiza esta operacion, y reestructun el archivo Pareto en caso de que el

numero de soluciones no dominadas sea superior al maximo permitido.

Seguidamente, en el paso 4 da comienzo el proceso evolutivo. En pimer lugar, las
poblacién P y el archivo Pareto A son fusionados en una misma poblacion, 7. Sobre esta
poblacion se aplican los operadores evolutivos de seleccion, cruce y mutacion, siguiendo un
esquema estacionario con reemplazamiento elitista a los palres (pasos 4.1 a 4.6). Por ultimo,
una generacion evolutiva finaliza mediante el computo de las nuevas ®luciones no dominadas

en los descendientes generados, y la actualizacion del archivo Pardo.

Las operaciones mas relevantes del algoritmo 4.7 son el calailo del fitness multiobjetivo
(realizado en el paso 4.5 del algoritmo, junto a la evaluacion de las soluciones) y Ia

reestructuracion del archivo Pareto. A continuacion, detallamos cadauna de ellas.

El célculo del fitness multiobjetivo proporciona un mecanismo parapoder ordenar el
conjunto de soluciones, de acuerdo con el criterio de optimalidad dePareto. Estd basado en el
computo de dos valores, S(i) y R(i), para cada solucion i de la poblacién conjunta 7, segun se

indica a continuacion:

(i)
R(i)

[j: jeTi>j}| (4.8)
/eT7>iS(]) (4.9)

El valor S(i) informa del nimero de soluciones dominadas por la solucioni, mientras que

R(i) proporciona el numero de soluciones dominadas por todas las soluciones qe dominan a i.

De acuerdo con los valores S(i) y R(i), una solucion i perteneciente a 7' sera mejor cuanto
menor sea el valor R(i). El célculo del fitness multiobjetivo utiliza el valor R(1) y una medida
D(i) para estimar la bondad de una solucion. El valor D(i) proporciona una medida sobre la
densidad de la solucion i; es decir, el nimero de soluciones similares ai existentes en 7~

1
of+2

D(i)=
(4.10)

El valor g/ denota la distancia Euclidea del cromosoma i al k-ésimo cromosoma mas

cercano, donde k toma, por norma general, el siguiente valor:
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k=vIT]

Una vez calculados los valores R(i) y D(i), para toda solucion i de 7, el fitness

multiobjetivo de una solucién se calcula segun la siguiente ecuacion:

F(i)=R(i)+D(i) (4.11)

Atendiendo a la notacion anterior, una solucion i serd mejor que otra solucién j si
F(@i)<F(j). De este modo, los operadores genéticos clasicos de selecciony reemplazamiento
pueden operar sobre el conjunto de soluciones, considerando el valor del ftness multiobjetivo

F(), en lugar de cada funcion objetivo por separado.

Otro aspecto importante a tener en cuenta, dentro del esquemadel algoritmo 4.7, es la
reestructuracion del archivo Pareto A. Cada vez que el algoritmo ejecuta el paso 4.9, el conjunto
A se modifica afiadiendo las nuevas soluciones no dominadas de7. Una vez finalizado, podemos

encontrar diversas situaciones:

® Soluciones repetidas en A. En este caso, eliminamos las copias redundantes de cada

solucion repetida, dentro del archivo Pareto.

® Soluciones dominadas en A. En caso de que al afiadir a A las nuevas soluciones de 7,
exista dominancia ente dos soluciones del archivo Pareto, se elimina las soluciones

dominadas del mismo.

® Tamaiio de A pequeiio. En este caso, copiamos las mejores soluciones dominadas deP

al archivo Pareto, hasta obtener el tamafio requerido paraA.

® Tamafio de A excesivo. En este caso, las peores soluciones de A son eliminadas

iterativamente hasta obtener el tamafio requerido paraA.

El algoritmo multiobjetivo SPEA-II ha sido utilizado para optimiza y entrenar RNRD en

el benchmark CATS, con los siguientes parametros:
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Criterio de parada: 10000 soluciones evaluadas
Probabilidad de cruce: 1.0

Probabilidad de mutacién: p;=0.5, p=0.1
Tamafio de la poblacién: 50 individuos

Alelos de un gen: entero en [3, 12] para el nimero de neuronas ocultas, y nimero eal

en el intervalo [-5, 5] para los pesos
Operador de seleccion: Torneo binario

Operador de cruce: Multiobjetivo que genera 2 descencientes. Heuristico para

codificacion de los pesos

Operador de mutacion: Multiobjetivo por Desplazamiento
Reemplazamiento: Padres (PA)

Entradas a la red: 1 (valor de la serie temporal en el instante actual)
Salidas de 1a red: 1 (valor de la serie temporal en el instante siguiente)

Neuronas ocultas: minimo=3; maximo=12

Se han realizado 30 ejecuciones del algoritmo SPEA-II con losparametros anteriores,

para cada tipo de red.

Las tablas A.56 a A.70 muestran los resultados obtenidos por las ejecuciones del

algoritmo SPEA-II, para entrenamiento y optimizacion de redes neuronales recurrentes de

Elman, Jordan y Completas. No obstante, las tablas 4.1 a 43 muestran un resumen de las

mismas, calculando la frontera de Pareto obtenida tras las 30 ejeuciones de cada algoritmo.

Tabla 4.1: Frontera de Pareto encontrada por el algoritmo SPEAILtras el entrenamiento y optimizacion de redes

neuronales recurrentes de Elman, en el problema CATS

Problema Neuronas MSE Entrenamiento MSE Test

CATS1
3 1211.612357 1357.596682
7 279.216653 324.081897
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6 917.618774 1028.553181
CATS2

9 3185.013174 3198.089904

6 4073.335891 4118.717967

10 985.128645 971.627420

4 13066.302659 12840.313898

3 13157.956142 12901.080781

5 11616.150021 11424.216732
CATS3

9 209.864348 217.305246

4 943.771588 958.299420

5 646.864610 655.071419

6 247.193060 257.394699

3 1624.835756 1626.445702
CATS4

3 699.934260 780.703637

4 344.302658 460.126916

5 175.415155 208.344637

10 174.623901 206.408560
CATS5

9 373.749381 472.980527

5 2192547194 2382.741134

3 3579.048103 3567.663295

4 3047.877848 3054.993284

7 1163.179374 1204.122908

6 2117.565614 2151.689177

8 678.842696 772.955494

11 234.666596 317.777498

Tabla 4.2: Frontera de Pareto encontrada por el algoritmo SPEAILtras el entrenamiento y optimizacion de redes

neuronales recurrentes Completas, en el problema CATS

Problema Neuronas MSE Entrenamiento

MSE Test

CATS1
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3 212.566270 216.460296

4 172.693376 172.668078
CATS2

4 172.984605 172.568321

3 236.324966 238.171396
CATS3

4 146.886895 154.455691

3 174.824110 182.665624
CATS4

5 150.658370 152.505309

3 162.957225 162.868958
CATS5

3 159.249976 231.534720

Tabla 4.3: Frontera de Pareto encontrada por el algoritmo SPEAILtras el entrenamiento y optimizacion de redes

neuronales recurrentes de Jordan, en el problema CATS

Problema Neuronas MSE Entrenamiento MSE Test
CATS1
9 549.935760 546.384543
8 1271.615559 1257.192738
6 1551.634700 1530.153504
7 1270.749749 1310.487888
3 2598.531852 2663.874007
CATS2
3 12987.146700 12731.411532
10 2425.145858 2406.997527
6 3406.697142 3355.808254
8 2860.284100 2807.934567
CATS3
6 725.402342 743.381530
3 2420.567463 2440.730999
9 545.781910 581.391425
4 1964.810843 1999.952363
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5 876.749611 901.818003
11 223.680171 231.881293
CATS4
3 579.995947 994.278836
7 174.158869 247.743374
8 184.946959 222.703235
4 563.969354 718.405183
CATS5
4 4144.105186 4315.418355
5 3805.927843 3934.585487
10 775.611814 904.770673
7 1296.801232 1431.832614
6 2530.984468 2770.303455
3 4981.554822 5188.117762

Los resultados obtenidos por SPEA-II seran contrastados con los proporionados por
NSGA-II, en el apartado 5.3. Del mismo modo, analizaremos quéalgoritmo es el que mejores
resultados ha proporcionado para resolver el problema del entrenamientoy optimizacion de una

red neuronal recurrente dinamica.

6.2. El algoritmo NSGA-II.

En contraposicion al algoritmo SPEA-II, NSGA-II [DEB02] no dscrimina la poblacion
en dos conjuntos de soluciones diferentes. En su lugar, realiza una orenacion de la poblacion

por rangos, basandose en el criterio de optimalidad de Pareto.

El método de ordenacion de soluciones asegura que las mejores solucions formaran
parte de la poblacion en la siguiente iteracion, por lo que este algoritmo no necesita la
incorporacion de un mecanismo de elitismo externo. La figura 4.10 muestra la estructura de
funcionamiento basica del algoritmo NSGA-II, mientras que el Agoritmo 4.8 detalla cada paso

a seguir.
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INICIALIZACION PROCESO
DE POBLACION EVOLUTIVO SOBRE P

v

ORDENACION RAPIDA DE
SOLUCIONES NO
DOMINADAS

'

REEMPLAZAMIENTO

Figura 4.10. Esquema general del algoritmo NSGA-II

El algoritmo NSGA-II comienza inicializando un total de N soluciones a partir de una
distribucion uniforme. Seguidamente, estas soluciones son evaluadas en @da objetivo en el paso
2. El paso 3 realiza el proceso evolutivo de seleccion, cruce ymutacion de soluciones, y realiza
una ordenacion de los padres y descendientes considerando el criteriode optimalidad de Pareto.
Las N mejores y mas diversas soluciones entre padres e hijos seran uilizadas para reemplazar a
la poblacion en el paso 3.8. Al finalizar el proceso evolutivo,el algoritmo NSGA-II devuelve la
poblacion de individuos, entre los cuales seleccionamos sélo los no dominalos. Una descripcion

mas detallada de este método puede consultarse en [DEB02].

El algoritmo multiobjetivo NSGA-II ha sido utilizado para optimizar y entrenar RNRD

en el benchmark CATS, con los siguientes parametros:

® Criterio de parada: 10000 soluciones evaluadas
® Probabilidad de cruce: 1.0
® Probabilidad de mutacion: p;=0.5, p-=0.1

® Tamaiio de la poblaciéon: 50 individuos
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® Alelos de un gen: entero en [3, 12] para el nimero de neuronas ocultas, y nimero eal

en el intervalo [-5, 5] para los pesos
® Operador de seleccion: Torneo binario

® Operador de cruce: Multiobjetivo que genera 2 descencientes. Heuristico para

codificacion de los pesos
® Operador de mutaciéon: Multiobjetivo por Desplazamiento
@ Entradas alared: 1 (valor de la serie temporal en el instante actual)
® Salidas de la red: 1 (valor de la serie temporal en el instante siguiente)

® Neuronas ocultas: minimo=3; maximo=12

1. Asignar t= 0; P(t)= Inicializar poblacion con N soluciones
2. Evaluar soluciones en P(t).
3. Mientras (no se cumpla condicion de parada), hacer
3.2. Asignar T’= seleccion de N soluciones sobre T
3.3. Asignar H= cruce de soluciones en T’
3.4. Asignar H’= mutacion de soluciones en H
3.5. Evaluacion de soluciones en H'.
3.6. T= {H}+{P@)}
3.7. Ordenacion rdpida multiobjetivo elitista de T
3.8. Reemplazamiento de soluciones en P(t) por T

4. Devolver P

Algoritmo 4.8. Procedimiento general del método de optimizacion miltiobjetivo NSGA-I1

Se han realizado 30 ejecuciones del algoritmo NSGA-II con losparametros anteriores,
para cada tipo de red. Las tablas A.71 a A.85 muestran los resultados obtenidos por las
ejecuciones del algoritmo, para entrenamiento y optimizacion de redesneuronales recurrentes de
Elman, Jordan y Completas. No obstante, las tablas 4.4 a 46 muestran un resumen de las

mismas, calculando la frontera de Pareto obtenida tras las 30 ejeuciones de cada algoritmo.
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Tabla 4.4: Frontera de Pareto encontrada por el algoritmo NSGAILtras el entrenamiento y optimizacion de redes

neuronales recurrentes de Elman, en el problema CATS

Problema Neuronas MSE Entrenamiento MSE Test
CATS1
3 371.602600 377.238200
10 183.317600 183.155000
6 193.325500 193.169600
4 214.056400 218.516400
CATS2
5 322.054500 319.154500
3 3247.698000 3279.650000
4 1406.578000 1439.226000
6 213.379500 214.408500
CATS3
5 159.443200 169.396600
9 156.156200 164.169000
3 413.954700 417.789500
4 171.018300 178.976500
CATS4
4 154.388000 161.203300
8 147.990600 148.288000
3 261.304700 323.518600
CATS5
3 412.863100 506.518500
5 197.520500 261.557800
4 266.493000 354.188100

6 164.999600 259.077300
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Tabla 4.5: Frontera de Pareto encontrada por el algoritmo NSGAILtras el entrenamiento y optimizacion de redes

neuronales recurrentes Completas, en el problema CATS

Problema Neuronas MSE Entrenamiento MSE Test
CATS1

3 157.000200 156.547600
CATS2

3 151.287900 151.630900
CATS3

3 136.504900 143.740000
CATS4

3 140.125200 141.298000

4 133.966500 139.489900
CATS5

3 134.803900 204.923800

Tabla 4.6: Frontera de Pareto encontrada por el algoritmo NSGAILtras el entrenamiento y optimizacion de redes

neuronales recurrentes de Jordan, en el problema CATS

Problema Neuronas MSE Entrenamiento MSE Test

CATS1
7 400.372400 399.408500
4 659.944900 665.647100
3 1199.863000 1179.431000
5 518.473200 512.147800

CATS2
4 4396.847000 4342.308000
8 1992.760000 1975.852000
7 2220.280000 2211.965000
5 4125.985000 4050.250000
11 1644.863000 1636.244000
9 1980.865000 1947.950000
3 7511.521000 7374.704000
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CATS3
8 366.096900 370.168800
5 551.113700 562.324100
7 369.910200 380.318100
4 708.160200 724.454300
3 803.128100 820.454400
CATS4
3 218.885900 359.432600
6 168.260400 204.963900
176.627600 252.827700
CATS5
9 573.748100 712.817200
7 751.912400 899.385100
3 1564.132000 1768.381000
4 1370.481000 1445.530000
5 1326.665000 1417.282000
8 632.104500 754.302600

Los resultados de los algoritmos clasicos multiobjetivo, aplicados al problema del
entrenamiento y optimizacion de una red neuronal recurrente dindmi@, son analizados en el
apartado 8, junto con los resultados proporcionados por los algoritmos mutiobjetivo hibridos

propuestos. Los métodos hibridos se presentan a continuacion, en el aparado 7.

7. Entrenamiento y optimizacion de RNRD mediante alg oritmos
multiobjetivo hibridos.

La idea de combinar algoritmos multiobjetivo junto con otras témicas, de forma similar
a como lo hace un algoritmo memético como los estudiados en elcapitulo 3, surge a finales de
la década de los 90. Desde entonces, se han desarrollado diversos trdajos tanto de indole teorica

como practica [ISHI8][ISHO3][JAS02][LO00], obteniendo resultados muyprometedores. En el
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caso de la optimizacion de redes neuronales mediante métodos multdbjetivo hibridos, en la
bibliografia podemos encontrar algunas propuestas, como por ejemplo [HERQ@]J[HUS02]
[HUSO03].

La mayoria de los trabajos realizados estan orientados hacia la optimizacion de la
topologia de una red neuronal feedforward. No obstante, el trabajo quehay sobre aplicacion de
algoritmos multiobjetivo hibridos para optimizar RNRD es muy escado. De hecho, las
referencias encontradas en la bibliografia acerca de estos moddos de red son de los autores de
este documento [PEGO05]. La motivacion de este apartado surge a parir de los buenos resultados
alcanzados por los algoritmos hibridos desarrollados en el capitulo3, con el fin de mejorar el

proceso evolutivo multiobjetivo de entrenamiento y optimizacion de RNRD.

El objetivo de esta seccion es combinar los algoritmos evolutivos multiobjetivo,
estudiados en el apartado anterior, junto con el operador de busquela local BFGS para mejorar
el entrenamiento de cada red. Partiendo de los resultados obtenidos en el capitulo 3, utilizaremos
la estrategia de hibridacion baldwiniana para construir los difermtes modelos hibridos
multiobjetivo. La seccion 6.1 estudia la hibridacion basada en d esquema del algoritmo SPEA-
II, mientras que la seccion 6.2 se centra en la hibridacion bsada en NSGA-II. Por tultimo, la

seccion 6.3 compara los resultados obtenidos por ambos métodos.

7.1. El algoritmo hibrido SPEA2H.

El algoritmo hibrido SPEA2H surge a partir de la combinacion del squema principal del
algoritmo evolutivo multiobjetivo SPEA-II, utilizando un modelo evolutvo genético

estacionario, con un operador de busqueda local.

El operador de busqueda local se aplica tras el proceso de evolucién,y antes de la
evaluacion de cada solucion. Puesto que los mejores resultados, enentrenamiento de RNRD
(capitulo 3), han sido proporcionados por la estrategia baldwiniana, implementaremos esta
técnica de hibridacién en el algoritmo desarrollado. La figura 4.1 muestra el esquema basico
del algoritmo SPEA2H, el cual puede obtenerse modificando el ciclo general del algoritmo
SPEALII de la figura 4.9.
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Figura 4.11. Esquema general del algoritmo hibrido basado en el método
SPEA-II

El Algoritmo 4.9 muestra la modificacion realizada al esquema basico de SPEA-II, para
obtener el algoritmo hibrido HSPEA-II. La hibridacion tiene luga en el paso 4.5, donde se
aplica un operador de busqueda local sobre cada nueva solucion generada por ls operadores
evolutivos de cruce y mutacion. La estrategia de hibridacion utilizadaes el modelo baldwiniano,
debido a que este ha sido el que mejores resultados ha proporcionado trasel estudio realizado en
el capitulo 3. El algoritmo multiobjetivo SPEA-II ha sido utilzado para optimizar y entrenar

RNRD en el benchmark CATS, con los siguientes parametros:

® Ceriterio de parada: 10000 soluciones evaluadas
® Probabilidad de cruce: 1.0

® Probabilidad de mutacion: p;=0.5, p-=0.1

® Tamaiio de la poblaciéon: 50 individuos

® Alelos de un gen: enterno en [3, 12] para el nimero de neuronas ocultas, y nimero red

en el intervalo [-5, 5] para los pesos

® Operador de seleccion: Torneo binario
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Operador de cruce: Multiobjetivo que genera 2 descencientes. Heuristico para

codificacion de los pesos

Operador de mutacion: Multiobjetivo por Desplazamiento
Reemplazamiento: Padres (PA)

Busqueda local: BEFGS

Iteraciones de busqueda local: 20

Entradas a la red: 1 (valor de la serie temporal en el instante actual)
Salidas de la red: 1 (valor de la serie temporal en el instante siguiente)

Neuronas ocultas: minimo=3; maximo=12

1. Asignar t= 0; P(t)= Inicializar poblacion
2. Para cada solucion s; de P(t), i=1..N, hacer
2.1. s'=BL(s;, 1)
2.2 Si (fi(si) <fi(s) ) Asignar fi(s) = fi(si)
3. Asignar archivo Pareto A= soluciones no dominadas de P(t)
4. Mientras (no se cumpla condicion de parada), hacer
4.1. Asignar T= P(t)+A
4.2. Asignar T°= seleccion de K soluciones sobre T
4.3. Asignar H= cruce de soluciones en T’
4.4. Asignar H’= mutacion de soluciones en H
4.5. Para cada solucion s;de H', i=1..K, hacer
4.5.1. s'= BL(s;, 1)
4.5.2. Si (fi(si) <fi(s) ) Asignar fi(s) = fi(si)
4.6. Reemplazamiento de soluciones en P(t) y T por H’
4.7. Asignar S’= Soluciones no dominadas de T
[ 4.8. Si el niimero de soluciones en P(t) con igual numero
de neuronas ocultas es mayor que un umbral, reinicializar P(1) |
4.9. Asignar A= A+S’y reestructurar A
5. Devolver A

Algoritmo 4.9. Procedimiento geneeral del método hibrido HSPEA2
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Se han realizado 30 ejecuciones del algoritmo SPEA-II hibrido ©n los parametros
anteriores, para cada tipo de red. Las tablas A.86 a A.100 muestan los resultados obtenidos por
las ejecuciones del algoritmo SPEA-II hibrido, para entrenamiamto y optimizacion de redes
neuronales recurrentes de Elman, Jordan y Completas. No obstante, hs tablas 4.7 a 4.9 muestran

un resumen de las mismas, calculando la frontera de Paretoobtenida tras las 30 ejecuciones de

cada algoritmo.

Tabla 4.7: Frontera de Pareto encontrada por el algoritmo SPEA2H, tas el entrenamiento y optimizacion de redes

neuronales recurrentes de Elman, en el problema CATS

Problema Neuronas MSE Entrenamiento MSE Test
CATS1
5 156.526400 158.448900
3 167.746300 167.404000
8 153.260800 154.556100
CATS2
9 160.903500 161.639300
11 153.757900 154.203800
3 182.446500 182.748400
4 165.405100 165.219400
10 156.779900 156.662900
CATS3
7 143.289600 149.907200
11 132.595100 140.889100
3 145.853600 153.552900
6 142.758600 151.261600
10 140.264900 147.755100
4 144.800400 152.732900
9 138.869500 148.268200
CATS4
8 131.877000 132.234900
9 128.621200 130.321000
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7 132.386400 134.299800
3 146.054400 146.025800
4 138.197000 139.519400
CATS5
9 134.833500 195.937300
11 141.258900 189.820500
7 138.378700 196.775800
3 155.300800 207.125400

Tabla 4.8: Frontera de Pareto encontrada por el algoritmo SPEA2H, tas el entrenamiento y optimizacion de redes

neuronales recurrentes Completas, en el problema CATS

Problema Neuronas MSE Entrenamiento MSE Test
CATS1
7 143.005800 143.731000
3 150.136700 150.001000
CATS2
8 143.630700 144.293100
4 146.634400 146.978700
3 149.954600 150.123500
CATS3
7 131.950100 139.353600
4 132.124300 140.671500
3 135.938800 144.212600
CATS4
6 123.654600 128.810000
7 124.704500 126.636800
3 134.563200 136.100800
5 125.418600 129.451500
8 123.945000 125.848500
4 129.378500 130.480800
11 123.536200 123.823500
CATS5

3 132.940800 204.010700
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5 131.214800 200.139400
4 134.142000 201.286000

Tabla 4.9: Frontera de Pareto encontrada por el algoritmo SPEA2H, tas el entrenamiento y optimizacion de redes

neuronales recurrentes de Jordan, en el problema CATS

Problema Neuronas MSE Entrenamiento MSE Test
CATS1
7 191.942100 191.501400
11 173.795100 173.256500
10 174.157600 173.599800
3 211.580800 212.141900
4 200.857100 199.876200
9 181.203200 181.033200
8 181.859500 181.210100
CATS2
10 215.599000 219.550100
7 234.988900 239.444500
5 284.528400 289.971200
9 218.693300 221.793200
3 475.710400 475.263000
4 365.556100 367.183400
11 197.393400 200.982600
CATS3
10 151.613900 157.621500
5 157.905100 164.353600
9 154.943000 160.156800
4 165.250100 173.494100
3 165.635800 173.803900
6 156.225700 162.754600
8 153.842300 160.406800
11 149.549200 156.143400
CATS4

8 146.345100 154.139100
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3 150.147600 169.426300
11 146.808500 149.490300
9 147.600600 154.056200
5 148.880000 163.030500
7 148.202200 160.214700
CATS5
11 171.381000 231.652400
10 199.064100 242.440400
7 211.644100 277.694300
3 268.938600 336.760300
9 200.123700 268.582800
6 211.632200 301.240900

7.2. El algoritmo hibrido NSGA2H.

El algoritmo hibrido NSGA2H surge a partir de la combinacion delesquema principal

del algoritmo evolutivo multiobjetivo NSGA-II, con un operador de busqueda bcal.

El operador de busqueda local se aplica tras el proceso de evolucién,y antes de la
evaluacion de casa solucion. Al igual que para el algoritmo SPFA2H, implementaremos la
técnica de hibridacion baldwiniana en el método desarrollado. La fgura 4.12 muestra el
esquema basico del algoritmo NSGA2H, el cual puede obtenerse modifcando el ciclo general
del algoritmo NSGAII de la figura 4.9.

El Algoritmo 4.10 muestra la modificacion realizada al esquema basico de NSGA-II,
para obtener el algoritmo hibrido NSGA2H. Los cambios necesarios pan realizar la hibridacion
tienen lugar en el paso 3.5. Para cada nueva solucion descendiente gmerada mediante el cruce,
en el paso 3.5.1 se aplica el operador de busqueda local un nimeroprefijado de iteraciones.
Seguidamente, en el paso 3.5.2 se modifica el valor de adecuacionf; de la solucion original con
el valor de adecuacion de la solucion mejorada. La estrategia de hibridacion aplicada es por
tanto la baldwiniana, debido a que esta ha sido la que mejores esultados nos ha proporcionado

en el capitulo 3.
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Figura 4.12. Esquema general del método hibrido NSGA2H

1. Asignar t= 0; P(t)= Inicializar poblacion con N soluciones
2. Para cada solucion s; de P(t), i=1..N, hacer
2.1. s'=BL(s;, 1))
2.2, Si(fi(si) < fi(s) ) Asignar fi(s) = fi(s:)
3. Mientras (no se cumpla condicion de parada), hacer
3.2. Asignar T°= seleccion de N soluciones sobre T
3.3. Asignar H= cruce de soluciones en T’
3.4. Asignar H’= mutacion de soluciones en H
3.5. Para cada solucion s;de H', i=1..N, hacer
3.5.1. si'=BL(s; 1))
3.5.2. Si (fi(si) <fi(s) ),Asignar fi(s) = fi(5i)
3.6. T= {H})+{P()}
3.7. Ordenacion rdpida multiobjetivo elitista de T
3.8. Reemplazamiento de soluciones en P(t) por T

4. Devolver A

Algoritmo 4.10. Procedimiento general del método hibrido NSGA2H
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El algoritmo multiobjetivo NSGA-II hibrido ha sido utilizado paraoptimizar y entrenar

RNRD en el benchmark CATS, con los siguientes parametros:

® Criterio de parada: 10000 soluciones evaluadas
® Probabilidad de cruce: 1.0

® Probabilidad de mutacion: p;=0.5, p-=0.1

® Tamaiio de la poblaciéon: 50 individuos

® Alelos de un gen: entero en [3, 12] para el nimero de neuronas ocultas, y nimero eal

en el intervalo [-5, 5] para los pesos
® Operador de seleccion: Torneo binario

® Operador de cruce: Multiobjetivo que genera 2 descencientes. Heuristico para

codificacion de los pesos
® Operador de mutaciéon: Multiobjetivo por Desplazamiento
® Bisqueda local: BFGS
® [teraciones de busqueda local: 20
o Entradas alared: 1 (valor de la serie temporal en el instante actual)
@ Salidas de la red: 1 (valor de la serie temporal en el instante siguiente)

® Neuronas ocultas: minimo=3; maximo=12

Se han realizado 30 ejecuciones del algoritmo NSGA-II hibrido con los parametros

anteriores, para cada tipo de red.

Las tablas A.101 a A.115 muestran los resultados obtenidos por las ejecuciones del
algoritmo NSGA-II hibrido, para entrenamiento y optimizacion deredes neuronales recurrentes
de Elman, Jordan y Completas. No obstante, las tablas 4.10 a 412 muestran un resumen de las

mismas, calculando la frontera de Pareto obtenida tras las 30 ejeuciones de cada algoritmo.
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Tabla 4.10: Frontera de Pareto encontrada por el algoritmo NSGA2H, tras el entrenamiento y optimizacion de

redes neuronales recurrentes de Elman, en el problema CATS

Problema Neuronas MSE Entrenamiento MSE Test
CATS1
3 190.125100 191.573200
4 175.859800 176.421300
6 166.801300 167.436800
CATS2
4 235.786600 245.923200
8 166.434000 168.433200
3 583.660600 591.868600
CATS3
4 156.121200 166.444300
3 158.909100 167.167100
7 145.248100 153.481100
146.992900 154.440300
CATS4
3 178.419700 177.727400
8 148.886300 149.439900
6 150.818100 150.914400
5 150.313200 161.980100
4 163.576300 164.099300
CATS5
7 165.441400 251.834800
11 147.823100 211.155300
3 253.733100 311.016000

5 181.979500 259.310600
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Tabla 4.11: Frontera de Pareto encontrada por el algoritmo NSGAZ2H, tras el entrenamiento y optimizacion de

redes neuronales recurrentes Completas, en el problema CATS

Problema Neuronas MSE Entrenamiento MSE Test
CATS1

4 163.584900 163.247100

6 162.676300 162.634300

3 164.879800 164.517800
CATS2

3 153.872900 153.862300
CATS3

6 152.731400 159.494400

3 157.348000 164.318100
CATS4

6 139.372200 140.029200

3 140.859800 141.641400
CATS5

4 25154.150000 30336.660000

3 222682.600000 220522.900000

6 843.136500 931.783700

Tabla 4.12: Frontera de Pareto encontrada por el algoritmo NSGA2H, tras el entrenamiento y optimizacion de

redes neuronales recurrentes de Jordan, en el problema CATS

Problema Neuronas MSE Entrenamiento MSE Test

CATS1
10 178.647700 177.932800
5 218.639400 217.968500
3 236.814300 235.348700
7 190.581400 190.116100
6 203.664200 202.742600
4 227.928200 227.493800
9 178.526000 178.033600

11 175.355400 174.596900
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8 189.106300 188.304900
CATS2
3 594.569500 595.316500
4 399.755800 401.158000
9 234.306000 238.230300
8 240.537100 242.436500
6 309.660300 315.099600
10 202.524700 205.246400
CATS3
10 153.928800 160.314300
6 165.641800 172.459700
4 175.752900 181.240200
11 147.691100 154.547600
9 153.537400 160.383800
3 190.305300 197.130300
7 156.920000 165.389100
CATS4
9 146.253700 151.392700
3 150.643000 178.206000
4 149.525400 168.359900
8 146.579800 155.245600
5 147.501900 159.520400
10 144.972600 146.814900
6 147.827400 157.357800
CATS5
7 196.843800 279.265700
4 252.220800 342.083200
8 168.976700 213.838100
5 268.207900 340.104500
6 234.229500 300.332100
3 275.375100 420.691400
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A continuacion, el apartado 7 analiza los resultados obtenidos por los algoritmos

multiobjetivo clasicos e hibridos, en el problema del entrenamimto y optimizacion de una red

neuronal recurrente dinamica.

8. Experimentacion.

Este apartado muestra la comparacion de los resultados obtenidos porSPEA2 y NSGA2

clasicos e hibridos, para resolver el problema del entrenamiento y h optimizacion de RNRD.

Las figuras 4.13 a 4.27 muestran la frontera de Pareto encontada, a lo largo de las 30

ejecuciones de cada algoritmo, para cada modelo de red y problema.
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Podemos observar la eficacia superior de los algoritmos multiobgtivo hibridos, frente a

los métodos clasicos. Analizaremos cada tipo de algoritmo por eparado.

Con respecto a los métodos multiobjetivo clasicos, podemos observar que SPEA-II
obtiene una frontera de Pareto mas amplia en la mayoria de los c&os, abarcando un conjunto de

redes con un nimero de neuronas ocultas y un error MSE de test muy variado.

No obstante, las soluciones proporcionadas por NSGA-II dominan a las obenidas
mediante SPEA-II, en gran parte de los problemas. Aunque la fontera de Pareto obtenida por
NSGA-II no es tan amplia como la proporcionada por SPEA-II, 1& soluciones tienen mayor
calidad.

Con respecto a los algoritmos multiobjetivo hibridos, se observa lasituacién contraria.
Ambos modelos (SPEA2H y NSGA2H) son capaces de mejorar las fronteras de Pareto

obtenidas por los métodos multiobjetivo clasicos.

Las soluciones del algoritmo hibrido SPEA2H mejoran a las de NSGA2H en gran parte
de los problemas (redes de Elman y completas). En el caso del emtrenamiento y optimizacion de
redes de Jordan, podemos observar una equivalencia en las fronteras de Rreto de ambos

métodos (figuras 4.23 a 4.27).

Dadas estas circunstancias, podemos afirmar que el algoritmo mutiobjetivo hibrido
SPEA2H ha proporcionado, en general, mejores resultados que el hibido NSGA2H. Las
razones atribuidas a este comportamiento tienen su base en las conclusiones dadas para los

algoritmos hibridos de entrenamiento, en el capitulo 3:

El algoritmo multiobjetivo hibrido SPEA2H desarrollado sigue un squema evolutivo
estacionario, mientras que NSGA2H utiliza un esquema generacional. El hecho de aplicar un
operador de busqueda local sobre una poblacién hace que el nimero de generxiones del

algoritmo disminuya, si el criterio de parada es el nimero de evahaciones de soluciones.

Por ejemplo, supongamos que el criterio de parada es evaluar 10000 ®luciones, y el
operador de busqueda local hace 25 evaluaciones cada vez que es ejecuado. Suponiendo un
tamafio de poblacion igual a 50, la inicializacion y primera evaluacionde las soluciones conlleva

un total de 50*25= 1250 evaluaciones.
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En un esquema genético estacionario, en el que en cada generadén se producen un total
de 2 soluciones, cada generacion utiliza un total de 2*25= 50 evaluadones. Si el criterio de
parada es 10000, entonces habra un total de (10000-1250)/50= 175 generaciones. Estenimero
de generaciones es suficiente para que el proceso evolutivo actue poduciendo resultados

adecuados mediante los operadores de seleccion, cruce, mutacion y reenplazamiento.

Sin embargo, en un esquema genético generacional en el que cada itencion hace un total
de 50%25= 1250 evaluaciones, el algoritmo itera un total de (10000-1250)/1250= 7
generaciones. Asi, este modelo genético no tiene posibilidad de eplotar el efecto de los

operadores evolutivos en un numero tan bajo de generaciones.
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Capitulo 5

Resultados

1. Introduccion.

Hasta el momento, los capitulos 2, 3 y 4 han mostrado la comparaién de los diferentes
modelos de algoritmos utilizados para entrenar RNRD en el benchmak CATS, con diferentes
parametros. Como resultado, hemos obtenido una serie de conclusionesque pueden ayudar a
seleccionar un conjunto de operadores genéticos, estrategias de hibrilacion y modelos de
evolucion para resolver el problema del entrenamiento y la optimizacion de la estructura
topologica de una RNRD. Para finalizar nuestro estudio, este captulo profundiza en el analisis

de los resultados obtenidos, abordando el problema segtin los criterios sguientes:

® Respecto al problema del entrenamiento, nos centraremos en el studio del error MSE
producido por cada modelo, teniendo como base las conclusiones obtenidas @ los
capitulos 2 y 3. Este estudio incluye la comparacion estadistica entre los métodos
clasicos, evolutivos e hibridos, l1a cual no se habia realizado haga el momento. También
analizaremos el tiempo de ejecucion medio de cada algoritmo, pam concluir qué tipo de
modelos de entrenamiento podrian ser adecuados en diferentes tipos de situaciones
donde el tiempo de ejecucion sea un factor determinante o no. Finalnente, comparamos
los métodos de entrenamiento propuestos con otras técnicas utilizadaspreviamente para

prediccion de series temporales en el benchmark CATS.
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® Respecto al problema de la optimizacion de la estructura intema de una RNRD,
compararemos los resultados obtenidos por los algoritmos propuestos en elcapitulo 4
frente a una prueba de ensayo y error realizada para encontrar elnumero de neuronas
optimo de una RNRD. De este modo, podremos contrastar si los méodos propuestos
cumplen el objetivo de reducir el nimero de experimentos necesariopara optimizar y

entrenar los modelos de redes recurrentes estudiados.

® Por ultimo, validaremos el comportamiento de los modelos propuestos aplicandolos
para entrenar y optimizar RNRD en problemas de series tempordes de indole

economica.

El capitulo esta organizado de la siguiente forma: El apartado 2muestra la comparacion
entre los diferentes métodos aplicados al benchmark CATS y los modelos de algoritmos
evolutivos e hibridos estudiados en este documento. El apartado 3 € centra en aplicaciones
sobre series de datos reales de tipo economico. Utilizaremos bs diferentes modelos de
entrenamiento desarrollados para la prediccion de cada serie, y realizamos un estudio de la
mejora producida en el entrenamiento de cada modelo de red, en contraposi¢on a los algoritmos

clasicos de entrenamiento.

2. El benchmark CATS.

Partiendo del estudio de diversidad y convergencia realizado sobre algorimos evolutivos
e hibridos en los capitulos 2 y 3, este apartado pretende mostra los resultados alcanzados por
cada modelo de red en los métodos de entrenamiento que mejor comportaniento han

presentado, para el problema CATS [LENO04].

En primer lugar, analizaremos los resultados de cada subproblemaCATS por separado en
las secciones 2.1 a 2.5. Finalmente, en la seccion 2.6 compamremos los resultados de los
mejores algoritmos, frente a los resultados de las diferentes técnicas que se han aplicado al

problema.
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2.1. Subproblema CATS1.

La tabla 5.1 muestra los resultados obtenidos por los métodos desarrolhdos en los

capitulos 2 y 3, junto con el test de equivalencia estadistica de Kmskal-Wallis.

Tabla 5.1: Resultados del error medio por los algoritmos hibridosen contraposicion a los modelos genéticos

clasicos y los algoritmos BPTTy RTRL, y equivalencia estadistra

MSE Mediano MSE Mediano

Algoritmos Tiempo (trn) (ts) pValue

SGA-BAL/PA/LI/BLX/DES

8.17 147.932 147.774 1)
FRNN
CHC-BAL

10.27 148.111 148.239 0.5793 (x)
FRNN
SS

8.47 154.554 154.438 0.008875 (-)
FRNN
SGA-BAL/PA/SO/BLX/ALE

17.27 159.786 161.198 0.001406 (-)
Elman
SS

15.00 160.445 161.938 0.6467 (x)
Elman
CHC-BAL

23.83 160.173 162.120 0.5058 (x)
Elman
BEGS

1.90 162.565 162.318 0.8476 (x)
FRNN
BEGS

11.47 165.430 164.825 0.007129 (-)
Jordan
BEGS

11.27 165.126 165.063 0.3292 (x)
Elman
SGA-BAL/PA/LTVARI/ALE

13.47 166.503 165.885 1.042e-10 (-)
Jordan
CHC-BAL

18.17 167.805 167.212 0.004325 (-)
Jordan
SS

11.37 171.577 171.152 0.0001211 (-)
Jordan
MGA/PE/LI/BLX/ALE

5.87 175.049 174.726 0.02658 (-)

FRNN
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Clearing/BLX
FRNN

GGA/PA/TO/BLX/DES
FRNN
MGA/PE/TO/BLX/ALE
Elman

Clearing/BLX

Elman
SGA/PE/TO/ARI/ALE
FRNN
GGA/PA/TO/HEU/DES
Elman

CHC/BLX

Elman
MGA/PE/LI/HEU/ALE
Jordan
SGA/PA/TO/HEU/DES
Elman

Clearing/BLX

Jordan
GGA/PA/TO/BLX/DES
Jordan

CHC/BLX

FRNN

CHC/BLX

Jordan
SGA/PE/TO/HEU/DES
Jordan

BPTT

Jordan

BPTT

Elman

RTRL

Elman

RTRL

Jordan

587

6.00

6.13

6.40

6.00

6.20

6.27

4.27

6.27

4.47

4.13

4.47

4.40

4.40

24.93

22.38

20.00

20.00

175.227

182.086

205.164

210.938

222.715

282.243

317.827

379.575

351.647

474.869

656.588

985.654

985.654

1165.199

11415.440

11243.061

11262.080

36728.930

175.579

183.743

210.895

214.724

223.860

294.621

323.433

376.489

383.992

471.397

651.389

985.911

985.911

1160.770

11491.140

11481.100

12131.960

36190.930

0.4077 (x)

0.2198 (x)

1.208¢-05 (~)

0.5346 (x)

0.1354 (x)

9.193¢-06 (-)

0.04758 (-)

0.06043 (x)

0.0345 ()

0.001336 ()

1.627¢-08 (-)

1.794e-06 (-)

(%)

0.0004337 ()

2.631e-11 (-)

0.8377 (x)

0.5535 ()

0.4589 (x)
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RTRL

20.00 61801.790 60696.980 0.8126 (x)
FRNN

La columna 1 muestra el algoritmo y la red entrenada. Seguidanente, la columna 2
muestra el tiempo de ejecucion medio del algoritmo. Las columna 3 y 4 muestran el MSE de
entrenamiento y test, respectivamente. Por ultimo, la columma 5 ilustra el resultado del test de
equivalencia estadistica con un nivel de confianza de 0.05. Un simbob (X) junto al valor del test
indica la equivalencia con el algoritmo anterior, mientras que(-) significa que los resultados son

estadisticamente peores.

Las conclusiones que pueden obtenerse a partir de la tabla 5.1 parael problema CATSI

son:

® Red que ha proporcionado mejores resultados:red recurrente completa
® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red Completa SGA-BAL y CHC-BAL

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Elman SGA-BAL, CHC-BAL y

Scatter Search

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Jordan BFGS

Centrando el estudio sobre los métodos hibridos desarrollados en el gartado 3, el
algoritmo genético estacionario hibrido con estrategia baldwinima ha sido el que mejor
comportamiento ha tenido. Sin embargo, la propuesta hibrida CHC-BAL pesenta resultados
adecuados, llegando a proporcionar resultados equivalentes a SGA-BALen el caso de las redes
recurrentes completas y de Elman. Independientemente del tipo de red los peores resultados han
sido alcanzados por los algoritmos clasicos de entrenamiento deRNRD. La Figura 5.1 muestra
el ajuste y la prediccion realizados por la mejor solucion obtmida al entrenar una red neuronal

recurrente completa, mediante el algoritmo SGA-BAL.

Si consideramos como prioridad principal el tiempo de ejecucion, unatnica ejecucion de

los algoritmos de programacion no lineal es mucho mas rapida que el resto de métodos



188 Capitulo 5

evolutivos empleados. Sin embargo, las soluciones obtenidas dependen excesvamente de los
pesos iniciales de la red, proporcionando asi diversos tipos de solucionesen cuanto a precision
del MSE. Por ello, resulta necesario realizar una ejecucion multiarranque de los algoritmos
clasicos de entrenamiento para poder llegar a una solucion adecuada. En los experimentos
realizados, la ejecucion multiarranque de los algoritmos tiene cano condicion de parada el

tiempo maximo de ejecucion del algoritmo hibrido que mejores resultadosha proporcionado.

Respecto a los algoritmos evolutivos, podemos comprobar que el tienpo de ejecucion de
los métodos hibridos es mayor que el de los métodos clasicos. Estoes debido a la utilizacion del
operador de busqueda local, el cual consume un tiempo de ejecucion consderable en el calculo
del gradiente del error para cada solucion. No obstante, la difeencia de tiempo con respecto a
los algoritmos evolutivos hibridos para entrenar RNRD en este problema es de

aproximadamente 3 segundos.

Como conclusion de los parrafos anteriores, proponemos el uso de los algoritmos
hibridos desarrollados en el capitulo 3 para entrenar RNRD (en espedal el método hibrido SGA-
BAL), en situaciones en las que se necesite un aprendizaje 6ptimo yel tiempo de ejecucion para
el proceso de entrenamiento no sea un aspecto clave. En cambio,si la aplicacion requiere que la
red neuronal aprenda correctamente en poco tiempo, la mejor opciéna considerar son los

métodos de programacion no lineal Quasi-Newton (BFGS y LM).

Hemos realizado un experimento mediante el método de ensayo yerror para calcular el
nimero de neuronas ocultas Optimas de cada red en el problema CATS1, con los métodos de
entrenamiento genéticos hibridos y clasicos (utilizando estrategia evolutiva estacionaria). Tras
30 ejecuciones con 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11 y 12 neuronas ocultas encada modelo de red (un
total de 3 ejecuciones por configuracion neuronal oculta), hemos constnido una frontera Pareto
manualmente, la cual utilizamos para compararla con los métodos de entrenamiento y

optimizacion desarrollados.
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288

tiempo

Figura 5.1. Ajuste y prediccion realizado en el problema CATS1

cEan T T T T T T T
HSGEEH. txt ——
1204 MSGAE. txt —— 7]
1688 | SGABAL. txt ——
SGH. txt —e—
1480 | SPEAZH. txt 1
1288 SPEAE. txt
leea
gee
E8E
486
286 |
a

3 4 5 & 7 8 9 18 11 12
Meuraonas ocultas
Figura 5.2. Fronteras de Pareto calculadas

para redes de Elman

2maEE —

ﬁSGﬁéH.%xt —
MSGARE. txt ——
SOABAL. txt ——
S0A.txet —8—
SPEREH. txt ]
SPEAE. tut —a—r0o

coea

caaa

1388

1aas -

aea - 1

3 4 5 & 7 8 9 18 11 12
Meuraonas ocultas
Figura 5.4. Fronteras de Pareto calculadas

para redes de Jordan

228 i T T T T T T
HEGAEH. txt ——
gla MSGAE. txt ——
cam L SGARAL. txt —— |
S0A.txt —B—
198 | SPEAZH. t=t -
SPEA2.txt —a—0
1368 -
]
178 -
t_
168 | -
156 k‘“ﬁﬂ____ -
148 -
128 | | | | | |

3 4 5 & 7 g 9
Heuronas ocultas
Figura 5.3. Fronteras de Pareto calculadas

para redes Completas



190 Capitulo 5

Las figuras 5.2 a 5.4 muestran los resultados de la comparacion de hs fronteras de Pareto
calculadas mediante las diferentes propuestas multiobjetivo, juntocon las fronteras calculadas
mediante el método de ensayo y error. En ellas se puede observar que, para los métodos
multiobjetivo clasicos, la prueba de ensayo y error puede compararseen términos de frontera de
Pareto a la obtenida mediante SPEA-II. Sin embargo, el procedimiento NSGA-II supera ambos
métodos con notable diferencia, ya que las soluciones obtenidas por esteultimo dominan a las

demas.

Con respecto a los métodos multiobjetivo hibridos, la busqueda multiobjeivo por ensayo
y error puede equipararse a la realizada mediante SPEA2H, meprando a los resultados
proporcionados por NSGA2H. Ademas, la frontera obtenida por SPEA2H engloba una
diversidad de soluciones mayor, considerando un numero superior de reles con neuronas
ocultas. De este modo, podemos concluir que la busqueda multiobjetivo hibridaSPEA2H es una

opcion prometedora, a tener en cuenta para entrenar y optimizar RNRD.

2.2. Subproblema CATS2.

La tabla 5.2 muestra los resultados obtenidos por los métodos desarrolhdos en los

capitulos 2 y 3, junto con el test de equivalencia estadistica de Kmskal-Wallis.

Tabla 5.2: Resultados del error medio por los algoritmos hibridosen contraposicion a los modelos genéticos

clasicos y los algoritmos BPTTy RTRL, y equivalencia estadistra

MSE Mediano MSE Mediano

Algoritmos Tiempo (trn) (tst) pValue

SGA-BAL/PE/EQ/BLX/DES

8.27 148.821 149.044 1(x)
FRNN
CHC-BAL

10.43 148.880 149.172 0.9234 (x)
FRNN
SS

8.37 150.225 150.589 0.1316 (x)

FRNN
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BEGS

20.00 152.101 152.125 1.306e-07 (-)
FRNN
BEGS

10.53 153.750 153.907 5.228e-11 (-)
Jordan
SGA-BAL/PA/SO/ARI/DES

17.67 154.962 155.166 0.007129 (-)
Elman
BEGS

13.33 155.768 155.929 0.5946 (x)
Elman
SGA-BAL/PE/SO/BLX/ALE

15.73 156.858 157.690 0.005961 (-)
Jordan
CHC-BAL

22.57 159.241 159.097 0.5346 (x)
Elman
SS

15.60 158.847 159.137 0.442 (x)
Elman
GGA/PA/TO/ARI/ALE

5.43 162.655 162.613 0.7007 (x)
FRNN
CHC-BAL

20.50 163.506 164.825 0.04594 (-)
Jordan
MGA/PE/TO/BLX/ALE

5.60 168.909 169.238 0.9176 (x)
FRNN
Clearing/BLX

6.00 175.561 176.244 0.2939 (x)
FRNN
SS

13.77 196.038 200.479 3.057e-05 (-)
Jordan
MGA/PE/LI/BLX/ALE

6.33 259.107 257.751 2.864e-05 (-)
Elman
SGA/PA/LI/ARI/ALE

5.50 305.670 305.665 0.1278 (x)
FRNN
Clearing/BLX

6.47 402.288 406.071 0.0001732 (-)
Elman
GGA/PA/TO/HEU/ALE

5.73 545.356 547.414 4.216e-05 (-)
Elman
CHC/BLX

5.87 757.920 766.382 0.005202 (-)
Elman
SGA/PA/LI/HEU/ALE

6.03 1172.150 1165.984 0.0006373 (-)

Elman




192 Capitulo 5

MGA/PE/LI/BLX/ALE
4.50 1639.133 1621.425 0.0001837 (-)
Jordan
Clearing/BLX
4.43 1711.522 1695.789 0.4077 (x)
Jordan
GGA/PA/TO/BLX/DES
413 2704.839 2662.358 2.714e-08 (-)
Jordan
CHC/BLX
4.27 3992.292 3920.093 1.534e-07 (-)
FRNN
CHC/BLX
4.20 3992.292 3920.093 1(x)
Jordan
SGA/PE/LI/HEU/ALE
4.27 5699.664 5587.805 1.111e-07 (=)
Jordan
RTRL
20.00 46655.340 46514.930 2.872e-11 (-)
Elman
RTRL
20.00 91028.330 91449.550 5.317e-10 (-)
Jordan
RTRL
20.00 115400.800 115560.200 0.9882 (x)
FRNN
BPTT
24.50 316550.000 319743.400 1(x)
Jordan
BPTT
24.33 593478.000 600548.400 0.02554 (-)
Elman

La notacion utilizada en la tabla 5.2 es la misma que para h tabla 5.1. Las conclusiones

que podemos obtener de la misma se resumen a continuacion:

® Red que ha proporcionado mejores resultados:red recurrente completa

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red Completa SGA-BAL. CHC-BAL y

Scatter Search
® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Elman SGA-BAL y BFGS

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Jordan BFGS
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A partir de las conclusiones anteriores, podemos observar una gran sinilitud con los
resultados obtenidos anteriormente para el problema CATS!. El algoritmo hibrido que mejores
resultados ha proporcionado para el problema CATS2 es SGA-BAL, aunque BFGS también ha
tenido un comportamiento adecuado en las redes de Elman y de Jorlan, siendo en este tltimo

modelo el mejor algoritmo de entrenamiento.

La Figura 5.5 muestra el ajuste y la prediccion realizados porla mejor solucion obtenida
al entrenar una red neuronal recurrente completa, mediante el dgoritmo SGA-BAL.
Seguidamente, las Figuras 5.6 a 5.8 muestran los resultados dela comparacion de las fronteras
de Pareto calculadas mediante cada algoritmo multiobjetivo, frene a las fronteras calculadas

mediante el método de ensayo y error.

-4 ]
A Sa8
tiempo
Figura 5.5 Ajuste y prediccion realizado en el problema CATS2
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La frontera de Pareto calculada manualmente mediante la prueba deensayo y error puede
compararse a la obtenida mediante SPEA-II. Mientras que el mébdo de ensayo y error obtiene
mejores resultados que SPEA-II para un numero reducido de neuronas ocultas, el método
multiobjetivo mejora los resultados del procedimiento de ensayo yerror cuando el numero de
neuronas ocultas es elevado. No obstante, el procedimiento NSGA-IIsupera ambos métodos
(SPEA-II y ensayo y error) con notable diferencia, ya que las ©luciones obtenidas por este

ultimo dominan a las demas.

Con respecto a los métodos multiobjetivo hibridos, la busqueda por ensayo yerror puede
equipararse a la realizada mediante SPEA2H, mejorando a los rsultados proporcionados por
NSGAZ2H. Los motivos de este comportamiento pueden deducirse a partirde las conclusiones de
los capitulos 3 y 4: SPEA2H utiliza un esquema evolutivo estacbnario en el que unicamente se
generan dos nuevas soluciones en cada iteracion, mientras que NSGA2H crea tantos
descendientes como sea el tamafio de la poblacion. Debido al nimero de evaluaciones realizadas
para cada nuevo individuo en la busqueda local, NSGA2H itera un totd de generaciones muy

inferior al de SPEA2H.

El efecto final es que los operadores evolutivos tienen una menor infuencia en el
esquema de NSGA2H, aproximandose a una busqueda multiarranque con el algorimo de
busqueda local. De este modo, SPEA2H puede explorar y explotar de una forna mas adecuada

el espacio de busqueda, produciendo mejores soluciones.
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2.3. Subproblema CATS3.

La tabla 5.3 muestra los resultados obtenidos por los métodos desarrolhdos en los

capitulos 2 y 3, junto con el test de equivalencia estadistica de Kmskal-Wallis.

Tabla 5.3: Resultados del error medio por los algoritmos hibridosen contraposicion a los modelos genéticos

clasicos y los algoritmos BPTTy RTRL, y equivalencia estadistra

MSE Mediano  MSE Mediano

Algoritmos Tiempo (trn) (tst) pValue
SGA-BAL/PE/LI/HEU/ALE
8.10 133.630 141.688 1(x)
FRNN
CHC-BAL
10.20 133.733 141.837 0.9352 (x)
FRNN
SS
8.37 137.712 146.096 0.0006036
FRNN )
SGA-BAL/PA/TO/BLX/DES
17.43 140.338 147.945 0.008498 (-)
Elman
BEGS
1.83 141.251 148.248 0.2550 (x)
FRNN
SS
19.63 140.966 149.147 0.4508 (x)
Elman
CHC-BAL
23.87 141.368 149.515 0.2458 (x)
Elman
BEGS
9.93 142.930 150.183 0.0228 (-)
Elman
BEGS
10.70 143.451 150.353 0.442 (x)
Jordan
SGA-BAL/PA/LTVARI/ALE
13.20 144.660 151.506 2.204e-05 (-)
Jordan
CHC-BAL
17.83 145.544 152.733 0.004128 (-)
Jordan
SS
12.90 148.734 155.486 0.003108 (-)
Jordan
MGA/PE/EQ/ARI/ALE
5.93 150.886 158.446 0.2675 (x)

FRNN
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Clearing/BLX
FRNN

GGA/PA/TO/ARI/ALE
FRNN
MGA/PE/TO/HEU/ALE
Elman

Clearing/BLX

Elman
SGA/PE/TO/ARI/DES
FRNN
GGA/PA/TO/HEU/DES
Elman
MGA/PE/LI/HEU/ALE
Jordan

CHC/BLX

Elman
SGA/PA/TO/HEU/DES
Elman

Clearing/BLX

Jordan
GGA/PA/TO/BLX/DES
Jordan

CHC/BLX

FRNN

CHC/BLX

Jordan
SGA/PA/TO/HEU/DES
Jordan

RTRL

Elman

RTRL

Jordan

RTRL

FRNN

BPTT

Jordan

5.80

5.73

6.23

6.07

5.93

6.03

4.10

5.97

6.00

4.43

4.03

4.40

4.33

4.30

20.00

20.00

20.00

20.87

154.020

156.579

163.685

166.873

183.446

217.297

257.148

275.187

309.540

326.532

491.657

702.039

702.039

907.098

10493.660

24915.790

27334.750

1243722.000

160.483

162.945

173.098

177.609

190.527

226.799

268.036

285.057

324.737

336.573

500.855

716.693

716.693

924.574

10365.730

24408.530

26937.010

1241978.000

0.03988 (-)

0.3750 (x)

0.00326 (-)

0.2254 (x)

0.002439 (-)

0.001086 (-)

0.009267 (-)

0.9176 (x)

0.003940 (-)

0.4247 (x)

5.709¢-09 (-)

0.0003093
-

(%)

1.128¢-05 (~)

2.872e-11 (-)

1.055¢-08 (~)

0.3750 (x)

1.485¢-08 ()
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BPTT
20.00 1241633.000 1242010.000 0.5490 (x)
Elman

Las conclusiones que podemos obtener de la tabla 5.3, similares a 1& de los problemas

anteriores, se resumen a continuacion:

® Red que ha proporcionado mejores resultados:red recurrente completa
® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red Completa SGA-BAL y CHC-BAL

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Elman SGA-BAL, CHC-BAL,
Scatter Search y BEGS

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Jordan BFGS

La Figura 5.9 muestra el ajuste y la prediccion realizados porla mejor solucion obtenida

al entrenar una red neuronal recurrente completa, mediante el algorimo SGA-BAL.

|
2.5
3
2.0
c
1.5
1
A.5
5]
-8.5

-1 I
5] S|
tiempo

Figura 5.9 Ajuste y prediccion realizado en el problema CATS3

Las figuras 5.10 a 5.12 muestran los resultados de la comparacionde las fronteras de
Pareto calculadas mediante cada algoritmo multiobjetivo, frente con las fronteras calculadas

mediante el método de ensayo y error.
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Las Figuras 5.10 a 5.12 muestran que las soluciones proporcionadas por losalgoritmos
multiobjetivo tienen el mismo comportamiento que en los problemas anteriores, frente a las
soluciones obtenidas por el método de ensayo y error. Tanto los mébdos propuestos hibridos de
entrenamiento como de optimizacion multiobjetivo estan demostrando un alta robustez, al

producir resultados similares en los diferentes problemas en losque estan siendo aplicados.

2.4. Subproblema CATS4.

La tabla 5.4 muestra los resultados obtenidos por los métodos desarrolhdos en los

capitulos 2 y 3, junto con el test de equivalencia estadistica de Kmnskal-Wallis.
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Tabla 5.4: Resultados del error medio por los algoritmos hibridosen contraposicion a los modelos genéticos

clasicos y los algoritmos BPTTy RTRL, y equivalencia estadistra

MSE Mediano MSE Mediano

Algoritmos Tiempo (trn) (tst) pValue

CHC-BAL

10.57 124.826 126.279 1)
FRNN
SGA-BAL/PE/TO/HEU/DES

8.40 125.713 126.996 0.2904 (x)
FRNN
SS

8.63 127.928 130.181 0.08106 (x)
FRNN
BEGS

2.27 136.560 137.163 2.331e-09 (-)
FRNN
SGA-BAL/PA/SO/HEU/ALE

18.10 135.601 139.989 0.2805 (x)
Elman
SS

14.50 134.635 141.605 0.004128 (-)
Elman
CHC-BAL

22.60 136.992 143.411 0.8476 (x)
Elman
BEGS

9.40 143.686 143.812 0.3007 (x)
Elman
BEGS

7.80 145.614 146.652 0.1242 (x)
Jordan
MGA/PE/LI/BLX/ALE

5.57 146.142 151.452 0.02109 (-)
FRNN
SS

9.13 145.782 151.610 0.9882 (x)
Jordan
SGA-BAL/PA/SO/BLX/DES

10.07 146.241 153.305 0.3077 (x)
Jordan
GGA/PA/TO/ARI/ALE

5.37 152.465 155.573 0.08367 (x)
FRNN
Clearing/BLX

5.90 153.523 158.552 0.01949 (-)
FRNN
CHC-BAL

15.53 147.230 158.744 0.2428 (x)

Jordan
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MGA/PE/LI/HEU/ALE

Elman

SGA/PE/TO/ARI/DES
FRNN

Clearing/BLX

Elman
MGA/PE/LI/HEU/ALE
Jordan
GGA/PA/TO/HEU/ALE
Elman

CHC/BLX

Elman
GGA/PA/TO/HEU/ALE
Jordan

Clearing/BLX

Jordan
SGA/PA/TO/HEU/ALE
Elman
SGA/PA/EQ/HEU/DES
Jordan

CHC/BLX

FRNN

CHC/BLX

Jordan

RTRL

Elman

BPTT

Jordan

BPTT

Elman

RTRL

Jordan

RTRL
FRNN

5.83

6.10

6.17

4.17

5.87

5.87

4.03

4.33

5.80

4.27

4.53

4.17

20.00

29.83

20.83

20.00

20.00

166.317

187.081

169.757

161.466

223.532

220.494

191.413

175.295

304.228

226.227

253.387

253.387

5522.947

6414.651

7104.133

8623.251

14206.700

187.923

191.722

214.639

230.870

244.441

261.136

276.353

289.253

373.622

385.851

431.089

431.089

7484.283

8088.371

7233.360

10597.320

16980.310

0.0002459 (-)

0.8245 (x)

0.2089 (x)

0.002822 ()

0.3440 (x)

0.1103 (x)

0.0173 (-)

0.9646 (x)

0.006522 (-)

0.9764 (x)

0.1433 (x)

0.1433 (x)

2.872e-11 ()

0.1510 (x)

0.1060 (x)

0.004325 (-)

0.1882 (x)




Resultados 201

Las conclusiones que podemos obtener de la tabla 5.4 se resumen a continuad¢on:

® Red que ha proporcionado mejores resultados:red recurrente completa

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red Completa CHC-BAL, SGA-BAL y

Scatter Search
® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Elman SGA-BAL

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Jordan BFGS

Los métodos que mejores resultados han proporcionado han sido los mébdos hibridos
desarrollados en el capitulo 3, principalmente cuando son aplicados sobreRNRD completas. En
segundo lugar, les siguen los métodos de programacion no lineal basadosen formulas Quasi-
Newton, siendo el método BFGS la mejor opcién a considerar para entenar redes de Jordan. La
Figura 5.13 muestra el ajuste y la prediccion realizados por la mejor solucion obtenida al

entrenar una red neuronal recurrente completa, mediante el algorimo SGA-BAL.

Con respecto al problema de la optimizacion y el entrenamientode RNRD mediante
algoritmos multiobjetivo clasicos e hibridos, las figuras 5.14 a5.16 muestran las fronteras de
Pareto obtenidas por cada una de estas técnicas, para cada modeb de red estudiado. Las figuras
incluyen también la frontera de Pareto calculada manualmente meliante el método de ensayo y
error, utilizando los algoritmos genéticos estacionario y genéttos estacionario hibrido
estudiados en los capitulos 2 y 3 respectivamente. De las figura5.14 a 5.16 podemos obtener las

siguientes conclusiones:

Con respecto a los algoritmos multiobjetivo clasicos, el método NSGA-II es el que
mejores resultados obtiene, ya que la frontera de Pareto proporcionala por este método contiene
la mayoria de las soluciones no dominadas encontradas (sin considerarlos métodos hibridos).
La busqueda por ensayo y error proporciona mejores resultados que el agoritmo SPEA-II
cuando el numero de neuronas es pequefio, aunque este mejora cuando el nimeo de neuronas

ocultas es elevado, proporcionando un conjunto de soluciones no dominadas mas amplo.
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Considerando los algoritmos multiobjetivo hibridos, podemos observar que elmétodo
hibrido SPEA2H supera al algoritmo NSGA2H. No obstante, las soludones obtenidas por el
algoritmo de ensayo y error pueden ser comparadas con las del algoitmo SPEA2. Al contrario
de lo que ocurre en los algoritmos clasicos multiobjetivo, SPEA2H produce mejores resultados
que el método de ensayo y error cuando el nimero de neuronas ocultas esreducido, mientras
que el método de ensayo y error ha encontrado mejores soluciones connuimero de neuronas

ocultas elevado. De este modo, no podemos asegurar qué método es mejor opeor, ya que ambos

proporcionan soluciones no dominadas en proporcion similar.

Ajuste

S8

tTiempo

Figura 5.13 Ajuste y prediccion realizado en el problema CATS4
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para redes de Elman
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2.5. Subproblema CATS5.

La tabla 5.5 muestra los resultados obtenidos por los métodos desarrolhdos en los

capitulos 2 y 3, junto con el test de equivalencia estadistica de Kmnskal-Wallis.

Tabla 5.5: Resultados del error medio por los algoritmos hibridosen contraposicion a los modelos genéticos

clasicos y los algoritmos BPTTy RTRL, y equivalencia estadistra

MSE Mediano MSE Mediano

Algoritmos Tiempo (trn) (tst) pValue

SGA-BAL/PA/TO/BLX/ALE

8.27 132.378 205.223 1)
FRNN
BFGS

12.70 138.765 205.324 0.4161 (x)
Jordan
BFGS

1.73 137.501 205.860 0.7117 (x)
FRNN
CHC-BAL

10.10 132371 206.373 0.9176 (x)
FRNN
SGA-BAL/PA/TO/BLX/ALE

16.30 144.672 208.009 0.03089 (-)
Jordan
BFGS

12.53 139.874 208.900 0.7117 (x)

Elman
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SS
FRNN

SGA-BAL/PE/LI/BLX/DES

Elman

CHC-BAL

Jordan

SS

Elman

CHC-BAL

Elman
MGA/PE/EQ/ARI/ALE
FRNN

SS

Jordan

Clearing/BLX

FRNN
GGA/PA/TO/BLX/ALE
FRNN
MGA/PE/LI/BLX/ALE
Elman

Clearing/BLX

Elman
SGA/PE/TO/ARI/ALE
FRNN
GGA/PA/TO/BLX/DES
Elman

CHC/BLX

Elman
SGA/PA/EQ/HEU/ALE
Elman

Clearing/BLX

Jordan
MGA/PE/LI/HEU/ALE

Jordan

BPTT

Elman

8.13

18.37

21.10

15.13

23.53

5.80

12.53

5.83

6.03

6.00

6.57

5.93

6.10

6.03

6.17

433

427

26.60

136.201

140.168

146.530

140.985

140.558

148.260

160.053

147.049

161.419

183.376

200.034

218.701

310.465

331.776

455.100

647.228

666.138

812.265

210.963

214.107

216.313

218.483

220.156

226.564

228.722

229.382

239.159

272.943

287.805

297.192

415915

444.383

624.101

770.975

775.640

1018.542

0.5642 (x)

0.1008 (x)

0.03513 ()

0.6152 (x)

0.4688 (x)

0.004128 ()

0.9882 (x)

0.6048 (x)

0.01662 ()

5.786e-05 (-)

0.2550 (x)

0.3292 (x)

3.66e-07 (-)

0.3366 (x)

9.845¢-06 (-)

0.0006036 (-)

0.8941 (x)

0.1171 (x)
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GGA/PA/LI/BLX/DES
4.20 1267.813 1389.439 2.738e-10 (-)
Jordan
BPTT
20.63 1221.766 1427.566 0.7007 (x)
Jordan
CHC/BLX
4.27 1374.759 1530.040 0.2805 (x)
FRNN
CHC/BLX
4.43 1374.759 1530.040 0.2805 (x)
Jordan
SGA/PE/TO/HEU/ALE
4.17 1827.921 1962.023 7.316e-07 (-)
Jordan
RTRL
20.00 15134.830 15445.690 2.872e-11 (-)
Elman
RTRL
20.00 58957.650 57934.620 4.839e-10 (-)
Jordan
RTRL
20.00 65224.370 64189.110 0.5346 (x)
FRNN

Las conclusiones que podemos obtener de la tabla 5.5 se resumen a continuadon:

® Red que ha proporcionado mejores resultados:red recurrente completa

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red Completa SGA-BAL, CHC-BAL,
BFGS

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Elman BFGS, Scatter Search y
SGA-BAL

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Jordan BFGS

Los mejores resultados, para el problema CATS5, han sido obtenidos de forma
equivalente para RNRD completas y de Jordan. Mientras que los aporitmos hibridos
desarrollados en el capitulo 3 han proporcionado el mejor aprendizajepara las redes recurrentes
completas, el método de programacion no lineal BFGS lo ha hechopara redes de Jordan. Sin
embargo, podemos observar que este método también ha obtenido soluciones guivalentes a los

algoritmos hibridos, en redes recurrentes completas.
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La red que peores resultados ha obtenido, por tanto, es la red recurente de Elman. Sin
embargo, los mejores resultados que se han proporcionado para este nodelo también los ha
obtenido el algoritmo genético hibrido estacionario con estrategiabaldwiniana, desarrollado en
el capitulo 3. La Figura 5.17 muestra el ajuste y la prediccionrealizados por la mejor solucion

obtenida al entrenar una red neuronal recurrente completa, medianteel algoritmo SGA-BAL.

-z |
o} SEaE
tiempo
Figura 5.17 Ajuste y prediccion realizado en el problema CATS5

Con respecto a la optimizacion y entrenamiento de las RNRD estudiads, las figuras 5.18
a 5.20 muestran la frontera de Pareto obtenida por los algoritmos multiobjetivo clasicos e
hibridos, desarrollados en el capitulo 4. Las figuras también inchiyen la frontera de Pareto

calculada manualmente mediante el método de ensayo y error explicalo en el apartado 2.1.

Las conclusiones que podemos obtener a partir de las figuras 5.18 a 520 son similares a
las proporcionadas en los apartados anteriores. Considerando los algoitmos clasicos de
optimizacion, SPEA-II y el método de ensayo y error no pueden ser @mparados, ya que ambos
contienen un numero de soluciones no dominadas muy dispar. Sin embargo,podemos observar
que SPEA-II produce mejores soluciones cuando hay un nimero elevado de naironas ocultas,
mientras que el método de ensayo y error produce mejores solucionesen el caso contrario. Aun
asi, el método NSGA-II es el que mejores resultados proporciona, ya que sus soluciones
dominan a todas las obtenidas mediante SPEA-II y el método de ensayoy error con el algoritmo

genético estacionario clasico.
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Con respecto a los algoritmos hibridos, podemos observar que los métodosSPEA2H y el

método de ensayo y error hibrido son practicamente equivalentes, porencima de los resultados

obtenidos por NSGA2H.
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Figura 5.18. Fronteras de Pareto calculadas

para redes de Elman
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Figura 5.20. Fronteras de Pareto calculadas

para redes de Jordan

2.6. Comparacion con otros métodos.

&
1@

En este apartado, comparamos el error del ajuste realizado en la prediccion del

temporal. Existen dos medidas de comparacion, E; y E», calculadas de acuerdo con:

benchmark CATS con los métodos sometidos a la competicion donde se popuso la serie
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S GO0 Y GO-YO) T (0-y®) )
E = + + +
! 100 100 100 5.1)
2 00-YO) 2 60y
' 100 100

L 00-yO) B 60y )

2 80 80 (5.2)
2w VO -YO) X 0Oy
| 80 80

donde y(?) representa al valor de la serie CATS en el instante?, e y'(z) se corresponde con la

prediccion realizada para el mismo valor.

La razon de uso del criterio de error E; es que algunos de los métodos de prediccion
propuestos no solo utilizan los valores anteriores de la serie, sino también los posteriores. A
continuacion, las tablas 5.6 y 5.7 muestran las medidas £; y E obtenidas por cada método,
incluyendo el algoritmo hibrido estacionario con estrategia baldwhiana desarrollado (aplicado
en RNRD completas). La tabla 5.6 esta ordenada por la medidaZ;, mientras que la tabla 5.7 esta

ordenada por E-.

Tabla 5.6: Resultados de los algoritmos de comparacion en el problena CATS, ordenados por E,.

Algoritmo E: E,
SGA-BALFRNN 233.354298 279.500041
Kalman Smoother [SAR04] 408 346
Recurrent Neural Networks [CAIO04] 441 402
Competitive Associative Net [KUR04] 502 418
Weighted Bidirectional Multi-stream Extended
Kalman Filter [HU04] 530 370
SVCA Model [PAL04] 577 395
MultiGrid -Based Fuzzy Systems [POMO04] 644 542
D. Quantization Forecasting Method [SIM04] 653 351
Time -reversal Symmetry Method [VER04] 660 442
BYY Harmony Learning Based Mixture of 676 677

Experts Model [CHA04]
Ensemble Models [WIC04] 725 222
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Chaotic Neural Networks [KOZ04] 928 762

E. Block-based Neural Networks [KONO04] 954 994
Time -line Hidden Markov Experts [ WAN04] 1037 402
Fuzzy Inductive Reasoning [CEL04] 1050 278
Business Forecasting Approach to Mulitlayer

Perceptron Modelling [CRO04] 1156 995

A hierarchical Bayesian Learning Scheme for

Autoregressive Neural Networks [ELE04] 1247 1122
Hybrid Predictor [YEN04] 1425 894

Tabla 5.7: Resultados de los algoritmos de comparacion en el problena CATS, ordenados por E,.

Algoritmo E: E,
Ensemble Models 725 222
Fuzzy Inductive Reasoning 1050 278
SGA-BALFRNN 233.354298 279.500041
Kalman Smoother 408 346
Double Quantization Forecasting Method 653 351
Weighted ‘Bidirectional Multi-stream Extended 530 370
Kalman Filter
SVCA Model 577 395
Recurrent Neural Networks 441 402
Time -line Hidden Markov Experts 1037 402
Competitive Associative Net 502 418
Time -reversal Symmetry Method 660 442
MultiGrid -Based Fuzzy Systems 644 542
g;\éﬁ:—l&rgé%?y Learning Based Mixture of 676 677
Chaotic Neural Networks 928 762
Hybrid Predictor 1425 894
Evolvable Block-based Neural Networks 954 994
E:rsci:;frs() nFlc\)/f(e)zzﬁiiEg Approach to Mulitlayer 1156 995
A hierarchical Bayesian Learning Scheme for 1247 1122

Autoregressive Neural Networks
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Las tablas 5.6 y 5.7 muestran la eficacia del algoritmogenético hibrido SGA-BAL, para

entrenar RNRD completas.

Considerando la medida E;, el método propuesto ha conseguido superar a las demas
técnicas consideradas. En cambio, considerando el criterio £>, el algoritmo SGA-BAL ha sido
superado por las técnicas Fuzzy Inductive Reasoningy Ensemble Models. Por tanto, podemos
concluir que los métodos hibridos propuestos han conseguido entrenar con éxio los modelos de
RNRD estudiados. Si nos centramos en el problema CATS, las rales recurrentes completas han
resultado ser las mas adecuadas para atajar el problema, obeniendo resultados superiores a los

existentes con respecto a la medida de error£;.

Considerando la medida de error E las propuestas realizadas en este documento
también han proporcionado resultados bastante prometedores, aunque superadaspor las técnicas
Ensemble Models y Fuzzy Inductive Reasoning No obstante, hay que tener en cuenta que esta
medida de error estd pensada para los métodos que utilizan tantolos datos anteriores como los
posteriores a los valores a predecir, mientras que nuestra propueda Unicamente utiliza los datos

anteriores.

3. Aplicacién a series de datos de tipo econémico.

Esta seccion ilustra el funcionamiento de los métodos propuestos, plicandolos a
entrenamiento y optimizacion de RNRD para prediccion de seris de datos de tipo econoémico.

Los conjuntos de datos que utilizamos son los siguientes:

® USPob. Este conjunto de datos contiene la variacion porcentual de la evolucon de la
poblacion estadounidense, medida mensualmente desde el afio 1950 hasta 2004.
Utilizamos el 90% de los datos como entrenamiento, y dejamos & resto para la

validacion. La figura 5.21 ilustra la evolucion completa de la serieUSPob.
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Figura 5.21. Serie USPob completa

® EurDol Este conjunto de datos contiene la evolucion de la tasa euro-dolaramericano,
medida mensualmente desde el afio 1994 hasta marzo de 2004. Utilizama el 90% de los
datos para el conjunto de entrenamiento, y el 10% restante como tet. La figura 5.22

ilustra la evolucion completa de la serie EurDol.

EurDol

1.135

5] 18 28 28 48 T8 &8 7@
Tiempo

Figura 5.22. Serie EurDol completa

® PIB_Andalucia. Este conjunto de datos contiene la evolucion del producto interior bruto
(PIB) de la comunidad autonoma andaluza, durante los afios 1988 a 2002. Utilzaremos
los datos correspondientes al intervalo comprendido entrel988 y 2000 como

entrenamiento, mientras que trataremos de predecir el PIB paralos afios 2001 y 2002.
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Figura 5.23. Evolucion del PIB de Andalucia entre
1988y 2002

Las series de datos USPob y EurDol pueden obtenerse de forma gratuita desde la web

http:/www.economagic.com.

3.1. Conjunto USPob.

Este apartado estudia el comportamiento de los algoritmos de entenamiento y
optimizacion de RNRD propuestos en los capitulos 2, 3 y 4, para esolver el problema de la
prediccion de la serie de datos USPob. Los experimentos se han realizado siguiendo el mismo
esquema utilizado para el problema CATS, durante el desarrollodel documento. La tabla 5.8
muestra un resumen del error MSE medio producido en el entrenamento y test de 30

ejecuciones de cada tipo algoritmo, junto con el valor del estimador deequivalencia estadistica.

Tabla 5.8: Resultados del error medio por los algoritmos hibridosen contraposicion a los modelos genéticos

clasicos y los algoritmos BPTTy RTRL, y equivalencia estadistra

MSE Mediano MSE Mediano

Algoritmos Tiempo (trn) (tst) pValue
SGA-BAL/PA/LIVARI/ALE
2.37 0.000 0.000 1)
Jordan
CHC-BAL
3.20 0.000 0.000 0.8302 (x)

Jordan
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MGA/PE/LI/JHEU/ALE

2.13 0.001 0.001 0.02559 (-)
Jordan
SGABAL/PA/LI/BLX/DES

3.43 0.013 0.010 9.193e-06 (-)
FRNN
CHCBAL

3.57 0.014 0.011 0.9176 (x)
FRNN
BEGS

0.43 0.015 0.012 0.3440 (x)
FRNN
Clearing/BLX

2.20 0.025 0.022 0.1882 (x)
Jordan
CHCBAL

5.00 0.028 0.023 0.0001837 (-)
Elman
SGABAL/PA/SO/BLX/ALE

4.73 0.034 0.028 0.4375 (x)
Elman
GGA/PA/TO/BLX/DES

2.07 0.051 0.044 0.0005121 (-)
Jordan
CHC/BLX

2.20 0.050 0.046 0.8016 (x)
FRNN
CHC/BLX

2.20 0.050 0.046 0.8016 (x)
Jordan
BEGS

0.53 0.061 0.051 0.1785 (x)
Elman
SGA/PE/TO/HEU/DES

2.20 0.076 0.070 0.1515 (x)
Jordan
BPTT

947 0.102 0.092 2.985e-06 (-)
Jordan
BPTT

12.77 0.169 0.144 5.657e-06 (-)
Elman
Clearing/BLX

3.17 0.162 0.147 0.1882 (x)
Elman
Clearing/BLX

3.10 0.280 0.233 0.3440 (x)
FRNN
CHC/BLX

3.13 0.325 0.274 0.006522 (-)
Elman
GGA/PA/TO/HEU/DES

2.97 0.402 0.326 0.7901 (x)

Elman
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SGA/PE/TO/ARI/ALE

2.80 0.437 0.383 0.1316 (x)
FRNN
MGA/PE/TO/BLX/ALE

2.90 0.503 0.435 0.01949 (-)
Elman
GGA/PA/TO/BLX/DES

2.83 0.702 0.598 0.3077 (x)
FRNN
SGA/PA/TO/HEU/DES

3.07 0.874 0.736 0.4161 (x)
Elman
MGA/PE/LI/BLX/ALE

2.90 0.974 0.846 0.1602 (x)
FRNN
RTRL

91.07 10.864 10.678 6.812e-09 (-)
Elman
RTRL

0.00 3100.172 3098.633 2.260e-10 (-)
Jordan
RTRL

111.67 5754.160 5756.692 0.3147 (x)

FRNN

Las conclusiones que podemos obtener de la tabla 5.8 se resumen a continuad¢on:

® Red que ha proporcionado mejores resultados:red de Jordan

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red Completa SGA-BAL, CHC-BAL y
BFGS

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Elman SGA-BAL y CHC-BAL

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Jordan SGA-BAL, CHC-BAL

Las conclusiones acerca del comportamiento de los diferentes algoitmos de
entrenamiento de RNRD, aplicados al problema USPob, se asemejan a las obtenidas para el
problema CATS en tanto en cuanto los mejores resultados los han obtenido los algoritmos
hibridos propuestos en el capitulo 3. No obstante, en este problema & red que mejor
comportamiento ha conseguido aprender ha sido la red de Jordan. Cabe ambién destacar que
algunos métodos evolutivos no hibridos, como el algoritmo genético mixb, ha conseguido
también mejores resultados al entrenar redes de Jordan que losmétodos hibridos para entrenar

redes Completas y de Elman. La conclusion que podemos obtener de estecomportamiento es
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que la estructura topologica de la red de Jordan es adecuada pararesolver el problema USPob,

frente a las otras topologias.

La Figura 5.24 muestra el ajuste y la prediccion realizados por lared de Jordan entrenada

mediante el método SGA-BAL.

Ly B B v B ]

e 1
5] SHEA
tiempo
Figura 5.24. Ajuste y prediccion realizamos para la serie USPob

Con respecto a los algoritmos multiobjetivo, las tablas 5.9 a 5.1 muestran la frontera de
Pareto obtenida tras 30 ejecuciones de cada uno de los modelos consilerados, para las redes de
Elman, completa y de Jordan, respectivamente. Para comprobar laeficacia de cada uno de estos
algoritmos hemos realizado 30 ejecuciones mediante el método de ensayoy error, para encontrar
la frontera de Pareto manualmente mediante los algoritmos genéttos estacionarios e hibridos.

Las figuras 5.25 a 5.27 muestran la comparacion de las diferentes fonteras de Pareto obtenidas.

Tabla 5.9: Frontera de Pareto encontrada mediante los algoritmos muliobjetivo cldsicos e hibridos, para redes de

Elman
Algoritmos Neuronas MSE Mediano (trn) MSE Mediano (tst)
SPEA2 3 1.534052 0.082034
4 62.570040 0.018333
NSGA2 3 0.218041 0.017707
7 0.025866 0.006876

SPEA2H 3 0.002181 0.000421
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4 0.001776 0.000266

NSGA2H 3 0.006295 0.000357

Tabla 5.10: Frontera de Pareto encontrada mediante los algoritmos multiobjetivo cldsicos e hibridos, para redes

Completas
Algoritmos Neuronas MSE Mediano (trn) MSE Mediano (tst)
SPEA2 3 8.928606 0.799600
4 30.454840 0.493104
NSGA2 3 0.047464 0.002557
SPEA2H 3 0.001933 0.000137
NSGA2H 3 0.009580 0.000077

Tabla 5.11: Frontera de Pareto encontrada mediante los algoritmosmultiobjetivo cldsicos e hibridos, para redes

de Jordan

Algoritmos Neuronas MSE Mediano (trn) MSE Mediano (tst)
SPEA2 3 0.112015 0.076308
4 0.228044 0.075672
5 1.548143 0.048093
6 3.599553 0.034992
8 0.281190 0.015413
NSGA2 3 0.002249 0.000072
SPEA2H 3 0.008409 0.000142
4 0.004773 0.000091
9 0.000282 0.000091

NSGA2H 3 0.000120 0.000092
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Figura 5.25. Fronteras de Pareto calculadas Figura 5.26. Fronteras de Pareto calculadas
para redes de Elman para redes Completas
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Figura 5.27. Fronteras de Pareto calculadas

para redes de Jordan

El algoritmo SPEA-II ha sido el que peores resultados ha proporcionado, en
comparacion con los algoritmos NSGA-II y de ensayo y error. Sn embargo, al utilizar el
algoritmo hibrido SPEA2H, los resultados que se obtienen son muy supeiores a los de
NSGA2H. Las razones son similares a las expuestas para el poblema CATS: El nimero de
iteraciones de SPEA2H es superior al de NSGA2H, de modo que el proeso evolutivo se ve

poco afectado por los operadores de evolucion en este ultimo método.
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3.2. Conjunto EurDol.

Este apartado estudia el comportamiento de los algoritmos de entenamiento y
optimizacion de RNRD propuestos en los capitulos 2, 3 y 4, para reolver el problema EurDol.
La tabla 5.12 muestra la comparacion de los mejores resultadosde los algoritmos utilizados para
entrenar los diferentes modelos de RNRD en este problema. Eneste caso, la red que mejor
comportamiento presenta es la red de Jordan, entrenada medianteel algoritmo hibrido SGA-
BAL o, equivalentemente, con el algoritmo CHC-BAL. Por otra pate, la red que peores

resultados ha conseguido aprender ha sido de nuevo la red de Elman.

Sin embargo, el aspecto comun a todas las redes es que los algorimos de entrenamiento
que mejores resultados han proporcionado son los métodos hibridos propuestos enel capitulo 3,
especialmente cuando se utiliza la estrategia baldwiniana. LaFigura 5.28 muestra los resultados
del ajuste y la prediccion obtenidos por la red de Jordan, entrenala con el algoritmo hibrido

estacionario con estrategia baldwiniana.

Tabla 5.12: Resultados del error medio por los algoritmos hibridosen contraposicion a los modelos genéticos

clasicos y los algoritmos BPTTy RTRL, y equivalencia estadistra

MSE Mediano MSE Mediano

Algoritmos Tiempo (trn) (tst) pValue

SGA-BAL/PA/LT/ARI/ALE

0.30 0.001 0.001 1)
Jordan
CHC-BAL

0.30 0.001 0.001 0.865 (x)
Jordan
MGA/PE/LI/JHEU/ALE

0.23 0.003 0.006 3.802e-08 (-)
Jordan
Clearing/BLX

0.23 0.006 0.013 0.04133 (-)
Jordan
BEGS

0.07 0.012 0.014 0.7338 (x)
FRNN
GGA/PA/TO/BLX/DES

0.20 0.006 0.014 0.6681 (x)
Jordan
CHC-BAL

0.57 0.012 0.019 0.07852 (x)

Elman
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BEFGS

Elman
SGA-BAL/PA/SO/BLX/ALE
Elman

CHC-BAL

FRNN
SGA-BAL/PA/LI/BLX/DES
FRNN

CHC/BLX

FRNN

CHC/BLX

Jordan
SGA/PE/TO/HEU/DES
Jordan

Clearing/BLX

Elman

Clearing/BLX

FRNN

BPTT

Elman

CHC/BLX

Elman
GGA/PA/TO/HEU/DES
Elman
SGA/PE/TO/ARI/ALE
FRNN
MGA/PE/LI/BLX/ALE
FRNN
GGA/PA/TO/BLX/DES
FRNN
SGA/PA/TO/HEU/DES
Elman
MGA/PE/TO/BLX/ALE

Elman

RTRL

Elman

0.07

0.53

0.37

0.43

0.23

0.23

0.23

0.43

0.43

1.10

0.40

0.33

0.33

0.37

0.33

0.30

0.33

0.87

0.010

0.015

0.021

0.025

0.021

0.021

0.026

0.079

0.401

0.647

0.747

0.707

1.181

1.065

1.386

1.918

1.793

11.237

0.019

0.023

0.027

0.030

0.031

0.031

0.035

0.086

0.341

0.537

0.620

0.629

0.987

0.998

1.272

1.583

1.712

11.244

0.03711 (~)

0.3366 (x)

0.06249 (x)

0.1206 (x)

0.02028 (-)

1)

0.4871 (x)

6.979¢-05 (-)

0.0001286 (-)

0.4598 (x)

0.004325 ()

0.0646 (x)

0.08367 (x)

0.5742 (x)

0.09775 (x)

0.2805 (x)

0.01596 (-)

1.15¢-06 ()
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RTRL

1.01 3077.511 3081.641 2.488e-10 (-)
Jordan
RTRL

0.93 5768.767 5767.252 0.3219 (x)
FRNN

B.813

a.a8123
.81z
B.8115
B.811
B.8185
8.481
8.8835
@.88%9

B.BE835

tiempo
Figura 5.28. Ajuste y prediccion realizamos para la serie EurDol

Las conclusiones que podemos obtener de la tabla 5.9 se resumen a continuion:

® Red que ha proporcionado mejores resultados:red de Jordan
® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red Completa BEGS
® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Elman CHC-BAL

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Jordan SGA-BAL, CHC-BAL

Con respecto a las propuestas de algoritmos de entrenamiento y opimizacion
multiobjetivo, las tablas 5.13 a 5.15 muestran los resultados de su aplicacién al problema
EurDol. Los algoritmos hibridos superan en eficacia a los algoritnos clasicos que hemos
estudiado. Del mismo modo, mientras que el algoritmo NSGA-II consigue una frontera de
Pareto de mayor calidad que la obtenida mediante SPEA-II, el c&o contrario se da al contrastar
los resultados de SPEA2H y NSGA2H. Las figuras 5.29 a 5.31 muestan esta situacion,

ilustrando la frontera de Pareto calculada por cada algoritmo tra 30 ejecuciones.
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Tabla 5.13: Frontera de Pareto encontrada mediante los algoritmos multiobjetivo cldsicos e hibridos, para redes
de Elman

Algoritmos Neuronas MSE Mediano (trn) MSE Mediano (tst)
SPEA2 3 7.468975 0.034557
4 3.346478 0.016793
NSGA2 3 0.054332 0.007595
4 0.014273 0.003617
SPEA2H 3 0.015380 0.001397
4 0.009712 0.001059
NSGA2H 3 0.013974 0.008592

Tabla 5.14: Frontera de Pareto encontrada mediante los algoritmos multiobjetivo cldsicos e hibridos, para redes

Completas
Algoritmos Neuronas MSE Mediano (trn) MSE Mediano (tst)

SPEA2 3 21.804560 2.702554

4 12.411660 0.602488
NSGA2 3 0.036809 0.005227
SPEA2H 3 0.006921 0.000849

6 0.006294 0.000846
NSGA2H 3 0.000871 0.000642

Tabla 5.15: Frontera de Pareto encontrada mediante los algoritmos multiobjetivo cldsicos e hibridos, para redes
de Jordan

Algoritmos Neuronas MSE Mediano (trn) MSE Mediano (tst)
SPEA2 3 0.384095 0.012746
4 0.362666 0.001647
11 0.041145 0.001394
NSGA2 3 0.003788 0.003788
5 0.005101 0.000726
8 0.012109 0.000617

SPEA2H 3 0.001133 0.000670
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5 0.001999 0.000604
NSGA2H 3 0.002091 0.000623
4 0.006917 0.000607
5 0.004214 0.000604
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Figura 5.31. Fronteras de Pareto calculadas

para redes de Jordan

3.3. Conjunto PIB_Andalucia.

Este apartado estudia el comportamiento de los algoritmos de entenamiento y
optimizacion de RNRD propuestos en los capitulos 2, 3 y 4, en el ppblema de prediccion de la

serie de datos PIB _Andalucia. A continuacion, la tabla 5.16 muestra los resultados del error
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MSE obtenido en los conjuntos de entrenamiento y test, junto con elvalor de la equivalencia

entre los algoritmos.

Tabla 5.16: Resultados del error medio por los algoritmos hibridosen contraposicion a los modelos genéticos

clasicos y los algoritmos BPTTy RTRL, y equivalencia estadistra

MSE Mediano MSE Mediano

Algoritmos Tiempo (trn) (tst) pValue

SGA-BAL/PA/LTVARI/ALE

0.07 0.157 0.167 1(x)
Jordan
CHC-BAL

0.10 0.157 0.168 0.9293 (x)
Jordan
MGA/PE/LI/JHEU/ALE

0.07 0.157 0171 0.03988 (-)
Jordan
SGA-BAL/PA/LI/BLX/DES

0.13 0.152 0.185 0.7788 (x)
FRNN
CHC-BAL

017 0.150 0.202 0.3671 (x)
FRNN
BEGS

0.03 0.143 0.206 0.1515 (x)
FRNN
Clearing/BLX

0.07 0.236 0.239 0.0003666 (-)
Jordan
SGA-BAL/PA/SO/BLX/ALE

017 0.229 0.269 0.8592 (x)
Elman
CHC-BAL

0.20 0.265 0.284 0.4508 (x)
Elman
CHC/BLX

0.00 1.037 0.970 1.627e-08 (-)
FRNN
/CHC/BLX

0.07 1.037 0.970 1(x)
Jordan
SGA/PE/TO/HEU/DES

0.07 1.018 1.000 0.3912 (x)
Jordan
GGA/PA/TO/BLX/DES

0.03 1.042 1.032 0.6681 (x)
Jordan
BEGS

0.03 1.184 1.057 0.5444 (x)

Elman
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Clearing/BLX

017 1.607 1.499 0.006522 (-)
Elman
Clearing/BLX

0.20 2.022 1.742 0.8941 (x)
FRNN
MGA/PE/TO/BLX/ALE

0.10 3.363 2.910 0.009674 (-)
Elman
GGA/PA/TO/HEU/DES

0.10 4.386 3.774 0.4508 (x)
Elman
CHC/BLX

0.13 5.922 5.118 0.03711 (-)
Elman
GGA/PA/TO/BLX/DES

0.10 6.583 5.654 0.6898 (x)
FRNN
MGA/PE/LI/BLX/ALE

0.10 7.232 7.079 0.6574 (x)
FRNN
SGA/PA/TO/HEU/DES

0.10 8.184 7.245 0.2805 (x)
Elman
SGA/PE/TO/ARI/ALE

0.10 9.508 9.186 0.008875 (-)
FRNN
BPTT

0.20 17.982 20.410 1.627e-08 (-)
Jordan
BPTT

0.20 21.839 21.105 0.87113 (x)
Elman
RTRL

0.73 32.113 32.155 0.03988 (-)
Elman
RTRL

0.64 3205.439 3233.818 3.643e-10 (-)
Jordan
RTRL

0.03 5381.300 5336.219 0.3831 (x)
FRNN

Las conclusiones que podemos obtener de la tabla 5.8 se resumen a continuaion:

® Red que ha proporcionado mejores resultados:red de Jordan

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red Completa SGA-BAL, CHC-BAL y
BFGS
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® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Elman SGA-BAL y CHC-BAL

® Mejor algoritmo de entrenamiento para la red de Jordan SGA-BAL, CHC-BAL

La Figura 5.32 muestra los resultados del ajuste y la predicciénobtenidos por la red de

Jordan, entrenada con SGABFGS y estrategia baldwiniana en el problema PIB_Andalucia.

B.1
Ajust
B3 e at

.88 - .
LB -
LHE - .
L85 - .
B4 - -
B3 .
B2 -
.81 - .

[ i S o B o B v S et S i B 1

tiempo
Figura 5.32. Ajuste y prediccion realizamos para la serie
PIB Andalucia

Las tablas 5.17 a 5.19 muestran los resultados de la aplicacion de los métodos
multiobjetivo clasicos e hibridos al problema PIB_Andalucia. Las conclusiones obtenidas para
estos algoritmos en este problema son equivalentes a las obtenids para los problemas
anteriores. De este modo, los algoritmos hibridos multiobjetivo consigum encontrar una
frontera de Pareto mejor que los métodos clasicos. Entre ests modelos los resultados son
similares, llegando a ser muy parecidos a los obtenidos medianteel método de ensayo y error.
Las Figura 5.33 a 5.35 muestran la comparacion de las fronteras dePareto encontradas por cada

algoritmo.

Tabla 5.17: Frontera de Pareto encontrada mediante los algoritmos multiobjetivo cldsicos e hibridos, para redes
de Elman

Algoritmos Neuronas MSE Mediano (trn) MSE Mediano (tst)
SPEA2 3 60.535110 3.247595
4 1.689461 2.197396

5 21.549400 2.018093
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6 26.281100 1.805955
NSGA2 3 2.939876 0.240507
4 0.426805 0.152810
SPEA2H 3 0.121105 0.172516
4 0.113185 0.120258
5 0.349588 0.108513
9 0.072617 0.105476
NSGA2H 3 0.104402 0.109283
4 0.227845 0.091142
7 0.108060 0.079434

Tabla 5.18: Frontera de Pareto encontrada mediante los algoritmos multiobjetivo cldsicos e hibridos, para redes

Completas
Algoritmos Neuronas MSE Mediano (trn) MSE Mediano (tst)
SPEA2 3 19.314350 1.471616
4 34.904930 0.831543
NSGA2 3 2.161730 0.125439
SPEA2H 3 0.153512 0.083339
5 0.133481 0.078251
NSGA2H 3 0.079071 0.082757
4 0.079953 0.066002

Tabla 5.19: Frontera de Pareto encontrada mediante los algoritmos multiobjetivo cldsicos e hibridos, para redes

de Jordan

Algoritmos Neuronas MSE Mediano (trn) MSE Mediano (tst)
SPEA2 3 5.739863 2.954523
4 9.512045 0.558370
5 0.469343 0.227020
11 1.118608 0.163983
NSGA2 3 0.338000 0.181654
4 0.838058 0.150414

6 0.162069 0.149221
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SPEA2H 3 0.147858 0.147109
9 0.157177 0.145354
NSGA2H 3 0.144370 0.146849
4 0.139806 0.141309
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Figura 5.33. Fronteras de Pareto calculadas
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Conclusiones

Una vez desarrollado nuestro trabajo, a continuacién resumimos las principales

conclusiones que hemos ido obteniendo a lo largo del documento:

® Hemos estudiado el problema del entrenamiento de las redes neurondes recurrentes
dindmicas, partiendo de las limitaciones existentes en los algoitmos clasicos de
entrenamiento. El problema se ha abordado considerando diferentes moddos basados en
algoritmos evolutivos, los cuales han mejorado los resultados obtenidos por los

algoritmos clasicos.

® Hemos estudiado un conjunto de algoritmos evolutivos genéticos, como propusta para
mejorar el entrenamiento de las RNRD. El estudio experimental ha considerado
diferentes propuestas que abordan el problema de la diversidad y la ©nvergencia de los
modelos evolutivos desde diferentes perspectivas: mediante los operadores genéticos,
mediante la separacion espacial de los cromosomas, y mediante una propuesta de
algoritmo basado en la estrategia de evolucion CHC, modificada parapoder operar sobre

cromosomas de codificacion real.

® Con respecto al estudio realizado sobre los diferentes moddos de algoritmos genéticos
clasicos (esquemas estacionario, generacional y mixto), los mgores resultados para
entrenar los modelos de RNRD han sido obtenidos por el modelo mixto,especialmente
cuando se escoge un reemplazamiento elitista sobre los peores indviduos de la
poblaciéon y un operador de mutacion aleatoria. En cambio, la selecion de los
operadores de seleccion y recombinacion dependen en mayor medida deltipo de red a
entrenar y del problema, siendo las mejores opciones la seleccon por torneo binario y
lineal, los cruces BLX y Heuristico para redes de Elman yJordan, y los cruces BLX y

aritmético para redes recurrentes completas.

® Considerando el estudio del entrenamiento evolutivo de RNRD mediantelas técnicas de

mejora de diversidad y convergencia (algoritmos CHC y Clearing), podemos concluir
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que en ambos casos el operador de cruce que mejores resultados proporcionaen conjunto
es el BLX. Aun asi, estos no superan a la propuesta de algaitmo de entrenamiento

genético mixto.

® Hemos desarrollado un conjunto de algoritmos hibridos para entrenamienb de RNRD,
basados en la estrategia de evolucion genética estacionaria y d algoritmo CHC. Los
métodos de hibridacion considerados han sido el modelo lamarckiano y ¢ baldwiniano.
Como conclusion general, el método baldwiniano ha conseguido mejores reultados que
el lamarckiano, especialmente en la hibridacion basada en elalgoritmo CHC. También
podemos concluir que la seleccion de operadores evolutivos no es un aspeto critico al
utilizar estos métodos para entrenar RNRD, especialmente cuando se utiliza una

hibridacion de tipo baldwiniano.

® Hemos estudiado otros métodos hibridos basados en algoritmos genética con estrategia
generacional y mixta, cuyos resultados han sido estadisticamente equivalentes a una

ejecucion multiarranque del operador de busqueda local BFGS.

® Hemos desarrollado un método para entrenar y optimizar la estru¢ura interna de una
RNRD en un problema dado, mediante el uso de algoritmos evolutivos multiobjetivo.
Este método desarrolla la representacion de cada modelo de redestudiado, junto con los
operadores de cruce y mutacion necesarios para realizar esta tarea. El método
multiobjetivo clasico que mejores resultados ha proporcionado en la seccion
experimental de cada problema ha sido NSGA-II. Ademas, estos esultados mejoran en
ocasiones a los obtenidos cuando se utiliza el método de ensayo y eror para calcular el
nimero de neuronas ocultas 6ptimo para cada modelo de red recurrente En otros casos,
se pueden obtener los mismos resultados. Asi, la seleccion de NSGA-II para
entrenamiento y optimizacion de RNRD es una opcion prometedora, yaque libera al
usuario de la necesidad de calcular mediante otros métodos la estuctura topologica

Optima de la red, para posteriormente entrenarla.

® Hemos propuesto diferentes modelos evolutivos hibridos multiobjetivo, basadosen los
algoritmos SPEA-II y NSGA-II, para el entrenamiento y la opimizacion de RNRD.
Entre estos, el algoritmo hibrido SPEA2H ha mostrado una mayor efiacia para entrenar
RNRD. Al igual que ocurre con los métodos de entrenamiento hibridosen el capitulo 3,
la utilizacion de la estrategia baldwiniana sobre un esquema evolutivo estacionario
produce los mejores resultados, al compararla sobre otros modelos cono el generacional

o el mixto.
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® Hemos validado los modelos de RNRD estudiados y los algoritmos deentrenamiento
presentados, utilizando el benchmark de series temporales CATS Los resultados son

muy prometedores, mejorando a los métodos que se presentaron a la conpeticion.

® Hemos aplicado los métodos desarrollados para entrenamiento y optimzacion de RNRD
en problemas de series temporales de indole econémico, observando una smilitud
patente con las conclusiones obtenidas durante la validacion de los dgoritmos de

entrenamiento en el benchmark CATS.
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Desarrollos futuros

® En términos generales, podemos decir que la investigacion realizadaesta enmarcada en

un area con gran futuro tanto a nivel teérico como practico.

® Aplicacion de los algoritmos desarrollados para entrenamiento deRNRD en problemas

de inferencia gramatical.

® Deteccion de correo SPAM, basdndonos en los desarrollos realizalos en el punto

anterior.
® Desarrollo de software libre y su difusion (sistema Octave, sstema R).
® Aplicacion en prediccion y reconocimiento de cadenas de proteinas y ADN

® Integracion en sistemas de ayuda a la decision ubicuos distribuilos, de indole

econometrica.
® Aplicacion en reconocimiento de patrones temporales en sefiales devideo y audio.

® Adaptacion para entrenamiento y optimizacion (estructura de entralas y neuronas

ocultas) de redes neuronales RBF en problemas de series temporales

Queremos hacer notar el hecho de que todos los trabajos expuestos parasu desarrollo
futuro son de un gran interés. El ultimo de todos ya ha sido estidiado y estd sometido para

publicacion en revista de indice de impacto.

Algunos de los objetivos planteados para el desarrollo futuro han sido previamente
estudiados por los autores (aplicacion a reconocimiento de gramaicas, ADN, proteinas...). No
obstante, las mejoras que pueden aportar los algoritmos desarrollalos en este trabajo pueden
llegar a producir resultados prometedores al ser aplicarlos sobre &tos problemas, mejorando las

aportaciones realizadas.
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Anexo |

Por motivos de espacio, el Anexo I solo esta disponible en la vesion electronica del

documento (ver CD adjunto).
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Anexo |l

Operadores geneéticos para codificacion real

Este apartado estudia en detalle los diferentes operadores gendicos considerados para
realizar la experimentacion. Los operadores genéticos realizan un conjunto de acciones
realizadas sobre los elementos de una poblacion. Guardan una estrecharelacion con los procesos
naturales de evolucion, de modo que hay operadores de seleccion, recombin&ién, mutacion y
reemplazamiento. Existen diversos tipos de operadores genéticos, dependiendo de Ia
codificacion utilizada para representar un cromosoma. A continuacion, hacemos una breve

revision de los operadores para codificacion real.

1. Operadores de seleccion

Dada una poblacion de soluciones, el operador de seleccion escoge los ndividuos que se
utilizardn para obtener nuevos descendientes mediante el operador de cruce. Ligado a este
operador esta el concepto de presion selectiva, la cual se define como la medida mediante la
cual la evolucion de la poblacion va regida por los mejores individuos. th buen operador de
seleccion debe dar la posibilidad a los peores individuos de la poblxion de poder reproducirse,
ya que éstos pueden codificar algun tipo de informacion importante.A su vez, debe priorizar la
seleccion de los mejores individuos, para asi poder explotar mejor elespacio de soluciones. Otra
caracteristica importante de un operador de seleccion es que debebrindar la posibilidad de que
un mismo individuo pueda reproducirse varias veces, por lo que una misna solucion puede ser
seleccionada multiples veces. A continuacién enumeramos los operalores de seleccion mas

conocidos:
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Seleccion por sorteo

Sea una poblacion P(?), formada por N cromosomas, C; (1<i<N), y f(C;) la funcién de
adecuacion del cromosoma C;. La probabilidad de seleccion del cromosoma C; se calcula

mediante la siguiente formula:

__f(c)
= ——

Fic)

Jj=1

Una vez calculada la probabilidad de un individuo, el proceso de selecdion se realiza

seguin indica el siguiente algoritmo:

1. {S}=0
2.q9~0
3.q=ptp,* .. tp, (i=1.N)

4. Mientras |S| <K, hacer

4.1. Asignar r= rand(0,1)
4.2. Asignar {S}={S}+C, (q_ <r<gq)

5. Devolver {S}

Algoritmo A.1: Seleccion por sorteo

En el algoritmo A.1, {S} es el conjunto de individuos seleccionados, inicialmente vacio.
Los pasos 2 y 3 calculan las probabilidades acumuladas entre los ndividuos de la poblacion. La
seleccion de individuos se realiza en el paso 4, hasta que se haan realizado un total de K

selecciones. Asi, el conjunto {S} puede contener varias instancias de un mismo cromosoma

. La seleccion se lleva a cabo generando un ntimero aleatorio,, en el intervalo [0, 1]. El

cromosoma escogido es aquel cromosoma C;, cuya probabilidad acumulada sea tal que @:; <7 <

qi).
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Seleccion por ruleta

El operador de seleccion por ruleta es analogo al anterior, salvoque la seleccion por
ruleta se genera un unico numero aleatorio simple,r, y con €l se asignan todas las muestras de
modo similar a como se haria al girar una ruleta. Para simuhr una tirada de ruleta se definen a

partir de » los siguientes nimeros:

_r+i—1 v

4= i=1.K

Considerando el célculo de los valores g; segun la formula anterior, la seleccion por

ruleta se lleva a cabo de la siguiente forma:

1. {§}=0
2. r=rand(0,1)
3. Calcular g
4. Mientras |S|<K, hacer
4.1.Asignar {S}= {S}+G, (g <r <gq)

5. Devolver {S}

Algoritmo A.2: Seleccién por ruleta

Al utilizar este tipo de seleccion debemos tener en cuenta h desventaja de que la presion
selectiva es muy grande, ya que los peores individuos casi nunca formaéan parte del conjunto de
padres, y la diversidad puede disminuir en la poblacion si no se tata mediante métodos de

aumento de la diversidad.
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Seleccion por torneo

En la seleccion por torneo, cada elemento del conjunto de padres € toma escogiendo el
mejor de los individuos de un conjunto dez elementos tomados al azar desde la poblacion. Este
proceso se repite k veces, hasta completar el conjunto de padres. El parametroz suele ser un
entero pequeflo, comparado con el tamafio de la poblacién, normalmente 2(torneo binario) o 3
(torneo ternario), debido a que grandes valores de z puede producir una excesiva presion

selectiva. El esquema basico de la seleccion por torneo se muesta en el siguiente algoritmo:

1. {§}=0
2. Mientras |S| <K, hacer

2.1. {H} = Escoger z soluciones aleatoriamente

entre la poblacion

2.2. H = solucion con mejor adecuacion en {H}
z

2.3. Asignar {S}= {S}+H_

3. Devolver {8

Algoritmo A.3: Seleccion por torneo

Seleccion equiprobable

La seleccion equiprobable escoge los K padres aleatoriamente, siguiendo una
distribucion uniforme, desde la poblacion actual. El esquema bésico de la seleccion

equiprobable se muestra en el siguiente algoritmo:



Anexo II 241

{S}=09

Mientras |S| <K, hacer
r=rand(I1,N)

Asignar {S}={S}+C

Devolver {S}

Algoritmo A.4: Seleccion equiprobable

En el esquema anterior, el valor 7 es un nimero entero, generado aleatoriamente a partir

de una distribucion uniforme, entre 1 y N, siendo N el tamafio de la poblacion.

Seleccion de orden

En la seleccion por orden, los individuos se ordenan de mejor a peorpor el valor de su
funcién de adecuacion. El lugar que ocupa un individuo en dicha lista € llama orden del
cromosoma. Segun este operador, la seleccion de un individuo se rigesegtin su orden, en lugar
de usar la funcion de probabilidad para seleccionar un individuo. Normdmente, se aplica una

interpolacion lineal basada en dicho orden, segiin muestra la siguienteecuacion:

En la ecuacion anterior, r(C;) simboliza el orden del cromosoma C;. El valor N
corresponde al numero de soluciones dentro de la poblacion.M y m son los valores maximo y
minimo de una funcion de probabilidad. La seleccion por orden puede aplcarse siguiendo el
esquema ilustrado por el Algoritmo A.4, realizando los calculosde los valores g; segun indica la

ecuacion anterior.
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2. Operadores de cruce

El cruce consiste en la recombinacion de dos o mas padres, proedentes de una
poblacién de individuos, para obtener nuevas soluciones descendientes. Una caacteristica
propia del cruce es que los descendientes deben de tener en sus genes hformacion procedente de
sus padres; en caso contrario, estariamos ante un operador demutacion. Generalmente, el cruce
estd considerado como un operador de explotacion del espacio de solucones, debido a que
utiliza la informacion de los padres para encontrar soluciones nejores en zonas similares del

espacio de busqueda, basadas en dicha informacion.

Dependiendo del cruce a utilizar, la diversidad puede verse reducida Se debe evitar que
el operador de cruce amplie excesivamente la diversidad, ya que loque podria estar teniendo
lugar es una busqueda aleatoria. Si, por el contrario, el cruce educe excesivamente la
diversidad, el algoritmo podria converger prematuramente hacia Optinos locales. Se debe
procurar que los operadores genéticos mantengan un consenso en cuanto a diversidad y

convergencia, para que el espacio de soluciones se explore y explote de frma adecuada.

Dados dos cromosomas padres C;= (¢/, ..., ¢i') y Co= (¢7, ..., ¢’), siendo n el tamafio
del cromosoma, a continuacion explicamos los operadores de cruce paracodificacion real que

hemos considerado en nuestro estudio.

Cruce plano

El operador de cruce plano genera un hijo, H= (h;, h,, .., h,), donde h; es un valor
escogido de forma aleatoria, a partir de una distribucion uniformeen el intervalo /min(c/, ¢;?),

max(ci, ¢;?)].
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Cruce simple

El cruce simple genera dos hijos, H;= (h/, ho, .., h') y H,= (h7, 7, .., h), escogiendo
una posicion aleatoria dentro del cromosoma, i (1<i<n). Escogida la posicion 7, los nuevos

cromosomas H; y H- se genera a partir de los dos padres C; y C; de la siguiente forma:

— 1 1 2 2
H,= (Cl y eees Ciy Cit17y aeey Cn)

— 2 2 1 1
H,= (Cl y eees Ciy Citly weey Cn)

Cruce aritmético

El cruce simple genera dos hijos, H,= (h/, h', .., h\') y H>= (h/, h7, .., h?), a partir de

los padres C; y C5, de la siguiente forma:

hilz L*Ci1 + (l-L)*CiZ, y

h?= L*c? + (1-L)*¢/!

El valor L es un nimero real perteneciente al intervalo (0,1), el cual puale ser fijado
como parametro al algoritmo, o ser modificado en funcion del ninero de generaciones
realizadas. Si se utiliza la primera opcion, el cruce es lamado cruce aritmético uniforme. En el

segundo caso, el cruce es llamado cruce aritmético no uniforme.
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Cruce BLX-a

El cruce BLX-a genera un unico hijo, H= (h,, ..., h,), a partir de los padres C; y C-, de la

siguiente forma:

hi=rand(m-I-a, M+I-ar),

donde: m= min(c/, ¢/) ; M= max(ci, ¢?) ; I=M-m. La funcion rand(x,y) genera un
numero real aleatorio, a partir de una distribucion uniforme, enel intervalo [x, y]. El valor o es

un parametro de entrada al algoritmo.

Cruce discreto

El cruce discreto genera un unico hijo, H= (h,, ..., h,), a partir de los padres C; y C,

donde #; se genera de forma aleatoria escogiendo elementos del conjunto{c;, ¢}

Cruce lineal extendido

El cruce discreto genera un tnico hijo, H= (h,, ..., h,), a partir de los padres C; y (>,

donde 4; se genera de la siguiente forma:

h=¢i' +a*(c? - ¢i')

En la ecuacion anterior, a es un valor escogido aleatoriamente en el intervalo /-0.25,
1.25].
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Cruce heuristico de Wright

El cruce heuristico de Wright genera un tnico hijo, H= (h;, ..., h,). Supongamos que la
funcién de adecuacion del cromosoma padre C; es mejor que la de C,. Entonces 4; se genera de

la siguiente forma:

h=r*(ci'-c?) + ¢

Consecuentemente, si la funcion de adecuacion del cromosoma padreC- es mejor que la

del cromosoma C;, el valor #; se calcula de la siguiente forma:

h= I‘*(Ciz-Cil) + Ciz

En las ecuaciones anteriores, el valorr es un numero aleatorio, generado a partir de una

distribucion uniforme en el intervalo /0, 1].

3. Operadores de mutacién

El operador de mutacion altera arbitrariamente uno o mas genes deun cromosoma
seleccionado. Los objetivos basicos del operador de mutacion son dos: incementar la diversidad
de la poblacién, explorando nuevas zonas del espacio de busqueda, atn no tenidasen cuenta. La
aplicacion del operador de mutacion previene la convergencia prematun del algoritmo hacia
soluciones locales. De este modo, nos aseguramos de que, al menos,la probabilidad de explorar

todas las zonas del espacio de soluciones no es nunca cero.

Cada posicion en cada uno de los cromosomas de la poblacion puede sufir un cambio
aleatorio de acuerdo a la probabilidad definida por la probailidad de mutacion, p.. A
continuacion, resumimos los operadores de mutacion para codificacion ral que hemos

considerado en nuestro estudio:
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Mutacion aleatoria

Dado un cromosoma C= (¢, ..., ¢,), donde n es el tamafio del cromosoma, el operador de
mutacion aleatoria actua sobre el valor ¢, modificandolo con un nuevo valor aleatorio,
generado aleatoriamente a partir de una distribucion uniforme, en el intervalo donde esta
definido c¢;, [Ly, L.

Mutacion usando desplazamiento

La motivacion para el uso de este operador de mutacion es la sguiente: Cuando se
optimiza problemas de naturaleza continua con maximos y minimos bcales, en un determinado
momento se obtiene una solucién situada cerca en el optimo local E estos caso puede ser
interesante generar cromosomas alrededor de esta solucion para proximarnos al punto cumbre
de tal 6ptimo. Para ello se puededeslizar el cromosoma en un valor que lo aumente o disminuya
en una pequefla cantidad aleatoria. E1 maximo valor para el dedizamiento L viene definido por

el usuario.

Dado un cromosoma C= (¢, ..., ¢,), donde n es el tamafio del cromosoma, el operador de
mutacion por desplazamiento actiia sobre el valor ¢;, modificandolo con un nuevo valor
aleatorio, generado aleatoriamente a partir de una distribucion unforme, en el intervalo [c-L,
citL].

4. Reemplazamiento

Como se ha comentado anteriormente, la presion selectiva se veafectada, en parte, por
como los cromosomas descendientes reemplazan a los de la poblacionactual. Existen diversos
métodos de reemplazamiento, deterministicos y aleatorios. A conifnuacion, explicamos tres

modelos de reemplazamiento de los mas comunes.
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Reemplazamiento completo

Este modelo de reemplazamiento se ajusta a la metodologia del modelo de algoritmo
genético generacional. De este modo, todos los descendientes sustiuyen a la poblacion actual.
Por tanto, deben existir al menos el mismo nimero de cromosomasdescendientes que nimero
de individuos haya en la poblacion. Si hay mayor nimero de hijos, se debea de realizar algun
proceso de seleccion para quedarnos con un numero descendientes igual 4 tamafio de la

poblacion.

Reemplazamiento por padres

Segun este modelo de reemplazamiento, los descendientes sustituyena alguno de los
padres. Existen variantes como que solo se realiza el reemplazaniento si el descendiente cumple

ciertas caracteristicas; por ejemplo, que se adapte al entomo mejor que el padre a reemplazar.

Reemplazamiento por peores

Segun este modelo de reemplazamiento, los descendientes reemplazan a los peores
individuos de la poblacion. La utilizacion de éste método de reemplaamiento en modelos
genéticos estacionarios puede producir convergencia prematura al dismnuir rapidamente la

diversidad.
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5. Elitismo

El elitismo es ampliamente usado en algoritmos genéticos. Se encaga de que los mejores
individuos de la poblaciéon no desaparezcan tras la mutacion y el euce. Si al finalizar todos los
procesos evolutivos en una generacion, los individuos mejor adaptados al etorno no se
encuentran dentro de dicha poblacién, se sustituyen algunos cromosomas pa estos individuos
élite. Generalmente, los individuos sustituidos son los peores de h poblacion, aunque existen
otras variantes en las que los individuos sustituidos son seleccionados aleatoriamente en la

poblacion.
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