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Resumen

En esta tesis se propone un nuevo método de visualizaciéon multidimen-
sional para algoritmos evolutivos basado en el empleo de los mapas autoor-
ganizativos de Kohonen, y se demuestra su utilidad a través de la aplicacion
del mismo a un conjunto de problemas tipicos del area.

El objetivo del método es poder representar en un plano el espacio de
busqueda de un algoritmo evolutivo independientemente de su numero de
dimensiones. La visualizacién puede ser 1til en muchos aspectos, de entre los
que cabe destacar la identificacion de caracteristicas de la poblacién, la visu-
alizacion del espacio explorado durante la ejecucién de un algoritmo evolutivo
y la visualizacién del espacio de busqueda de un problema. Eventualmente,
esto servird para poder escoger tanto los operadores como los pardmetros de
un algoritmo evolutivo, y para comprobar si en efecto su funcionamiento es

el deseado.

Abstract

In this thesis a new method of multidimensional visualization for evolu-
tionary algorithms sets out based on the use of the Kohonen’s Self-Organizing
Maps, and shows its utility through the application to a set of typical prob-
lems of the area.

The objective of the method is to be able to represent in a plane the search
space of an evolutionary algorithm problem independently of its number of
dimensions. The visualization can be useful in many aspects as: identifying
population features, visualizing the space searched during a evolutionary al-
gorithm run and the visualization of a problem’s entire search space. This
will let us to choose operators and parameters for an evolutionary algorithm,

and to verify if the evolution process is as desired.
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Capitulo 1

Introduccion

En esta tesis se propone un nuevo método de visualizaciéon multidimen-
sional para algoritmos evolutivos basado en el empleo de mapas autoorgani-
zativos, y se demuestra su utilidad a través de su aplicaciéon a un conjunto
de problemas tipicos del area.

El objetivo del método es poder representar en un plano el espacio de
busqueda de un algoritmo evolutivo independientemente de su numero de
dimensiones. Permite visualizar un espacio de busqueda completo o ciertas
partes del mismo, como, por ejemplo, las zonas exploradas durante su ejecu-
cion o por las que se desplazan los individuos de una poblacion en un instante
dado.

La visualizacion puede ser 1til en muchos aspectos, de entre los cuales
caben destacar la identificacion de caracteristicas de la poblacion, la visu-
alizacion del espacio explorado durante una ejecuciéon de un algoritmo evo-
lutivo y la visualizacion del espacio de busqueda de un problema. Esto nos
servira para poder escoger tanto los operadores como los parametros de un al-
goritmo evolutivo, y para comprobar como funciona y si en efecto evoluciona
correctamente.

En este capitulo de introduccion se muestra una motivacioén para el pre-
sente trabajo en la seccion 1.1. En la seccién 1.2, se realiza una breve revision
de los conceptos basicos acerca de los algoritmos evolutivos (AE) . A con-

tinuacién, en la seccion 1.3, se hace una somera descripcion de los trabajos
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existentes en cuanto a visualizacion de algoritmos evolutivos. Por tltimo, en

la seccion 1.4, se describe la estructura general de este trabajo.

1.1. Motivaciéon del presente trabajo

Para cualquier problema en que las soluciones ocupen un espacio de hasta
tres dimensiones es relativamente sencillo poder dibujar el espacio de bisque-
da del problema, y después, las soluciones sobre dicho espacio de busqueda.
En cambio, cuando el nimero de dimensiones es superior, puede ser dificil
o imposible de representar. Para poder visualizar espacios de alta dimen-
sionalidad serd necesario algin método que nos permita pasar a un nimero
de dimensiones adecuado a las capacidades de la vision humana. A estos

métodos se les denomina de proyeccion o de escalado dimensional.

La intencién de estos métodos es reducir no el numero de datos sino el
numero de dimensiones de los mismos. El objetivo que se persigue es repre-
sentar los datos originales, que poseen un elevado nimero de dimensiones, con
un numero de dimensiones menor pero conservando las mismas propiedades
estadisticas. Las técnicas de proyeccion no solo reducen la complejidad del
problema sino que también facilitan las tareas de visualizacion de los mismos

al ser representados en un espacio de baja dimensionalidad.

Mediante los métodos de proyeccion podremos crea una representacion del
espacio de busqueda de un problema multidimensional para asi poder repetir
cualquier proceso util en el caso de problemas de menor dimensionalidad. En
nuestro caso, nos centraremos en las tareas de visualizacion que permitan
obtener informacion acerca del espacio de bisqueda de un problema o del
area explorada por un algoritmo evolutivo durante su ejecuciéon. Todo ello
con el objetivo de poder obtener alguna informacion que nos permita mejorar

nuestro conocimiento del problema y ayude a resolverlo mejor o mas rapido.
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1.2. Algoritmos evolutivos

La teoria de la evolucién fue descrita por Charles Darwin (Darwin, 1859)
veinte anos después de su viaje por las islas Galapagos en el Beagle, en el libro
“Sobre el Origen de las Especies por medio de la Seleccion Natural”. Este libro
fue bastante polémico en su tiempo, y en cualquier caso es una descripcién
incompleta de la evolucion. La hipétesis de Darwin, presentada junto con
Wallace, que lleg6 a las mismas conclusiones independientemente, es que
pequenos cambios heredables en los seres vivos y la selecciéon natural son los
dos hechos que provocan el cambio en la Naturaleza y la generacion de nuevas
especies. Pero Darwin desconocia cudl es la base de la herencia, pensaba que
los rasgos de un ser vivo eran como un fluido, y que los ”fluidos”de los dos
padres se mezclaban en la descendencia; esta hipotesis tenia el problema
de que al cabo de cierto tiempo, una poblacién tendria los mismos rasgos

intermedios, la denominada “catastrofe del gris”.

Fue Mendel quien descubrié que los caracteres se heredaban de forma disc-
reta, y que se tomaban del padre o de la madre, dependiendo de su caracter
dominante o recesivo. A estos caracteres que podian tomar diferentes valores
se les llamaron genes, y a los valores que podian tomar, alelos. En realidad,
las teorias de Mendel, que trabajé en total aislamiento, se olvidaron y no se
volvieron a redescubrir hasta principios del siglo XX. Ademas, hasta 1930 el
geneticista inglés Robert Aylmer no relacioné ambas teorias, demostrando
que los genes mendelianos eran los que proporcionaban el mecanismo nece-

sario para la evolucion.

Mas o menos por la misma época, el bidlogo aleman Walther Flemming
describié los cromosomas como ciertos filamentos en los que se agregaba
la cromatina del ntcleo celular durante la division; poco mas adelante se
descubrié que las células de cada especie viviente tenian un nimero fijo y

caracteristico de cromosomas.

Y no fue hasta los anos 50, cuando Watson y Crick descubrieron que la
base molecular de los genes estd en el ADN, acido desoxirribonucleico. Los

cromosomas estan compuestos de ADN, y por tanto los genes estan en los
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Cromosomas.

Al cédigo genético se le llama genotipo y al cuerpo que construyen esas
proteinas, modificado por la presion ambiental, la historia vital, y otros
mecanismos dentro del cromosoma, se llama fenotipo.

Esta es la base de la teoria del neo-darwinismo, que afirma que la historia
de la mayoria de la vida esta causada por una serie de procesos que actian en
y dentro de las poblaciones: reproduccion, mutacién, competicion y seleccion.
La evolucién se puede definir entonces como cambios en el conjunto genético
de una poblacion.

Sin embargo, la seleccién natural no es la unica forma de seleccién que
podemos encontrar en la Naturaleza. En diversas areas, como la economia y
los mercados, podemos ver como ciertas empresas evolucionan, “alimentandose”
unas de otras, ocupando “nichos econdomicos”, tal y como describe Brian
Arthur en (Arthur, 1990) y John Holland en (Holland, 1975). Asi mismo ex-
iste una teoria sobre cémo evolucionan los “universos inflacionarios” (Linde,
1994), segun la cual, universos con diferentes leyes fisicas compiten entre si,
resultando ganadores algunos de ellos, ocupando asi todo el espacio posi-
ble. Finalmente, incluso las ideas evolucionan (evolucidn memética — memet-
ic evolution) (Heylighen, 1992), compitiendo por el espacio cerebral, repro-
duciéndose y mutando: una idea puede ser una cancién, una cadena de texto
o una imagen de television.

En todos estos ejemplos de evolucién es dificil identificar un sustrato que
evoluciona, pero si encontramos muchas otras caracteristicas que nos hacen

pensar en ellos como en algin tipo de evolucion.

1.2.1. Desarrollo de la informatica evolutiva
Primera generacion

Las primeras ideas para simular o imitar la evolucién natural con el objeto
de resolver problemas vinieron de Von Neumann, incluso antes del descubrim-
iento del ADN. Von Neumann afirmé que la vida debia de estar apoyada por

un codigo que a la vez describiera como se puede construir un ser vivo, y tal

4
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que ese ser creado fuera capaz de autorreproducirse; por tanto, un autéomata
0 maquina autorreproductiva tendria que ser capaz, aparte de contener las

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

Sin embargo, no fue hasta mediados de los anos cincuenta, cuando el
rompecabezas de la evolucion fue practicamente completado, cuando Box
comenzd a pensar en imitarla para, en su caso, mejorar procesos industriales.
La técnica de Box (Box, 1957), denominada EVOP (Evolutionary Opera-
tion), consistia en elegir una serie de variables que regian un proceso indus-
trial. Sobre esas variables se creaban pequenas variaciones que formaban un
hipercubo, variando el valor de las variables una cantidad fija. Se probaba
entonces con cada una de las esquinas del hipercubo durante un tiempo, y
al final del periodo de pruebas, un comité humano decidia sobre la calidad
del resultado. Es decir, se estaba aplicando mutacién y seleccién a los val-
ores de las variables, con el objeto de mejorar la calidad del proceso. Este

procedimiento se aplicé con éxito a algunas industrias quimicas.

Un poco mas adelante, en 1958, Friedberg y sus colaboradores pensaron
en mejorar el funcionamiento de un programa usando técnicas evolutivas.
Para ello disenaron un c6digo maquina de 14 bits, y cada programa tenia 64
instrucciones. Un programa llamado Herman, ejecutaba los programas crea-
dos, y otro programa, el Teacher o profesor, le mandaba a Herman ejecutar
otros programas y ver si los programas ejecutados habian realizado su tarea
o no. La tarea consistia en leer unas entradas, situadas en una posicién de
memoria, y debian depositar el resultado en otra posiciéon de memoria, que

era examinada al terminarse de ejecutar la ultima instruccion.

Para hacer evolucionar los programas, Friedberg hizo que en cada posicion
de memoria hubiera dos alternativas; para cambiar un programa, alternaba
las dos instrucciones (que eran una especie de alelos), o bien reemplazaba

una de las dos instrucciones con una totalmente aleatoria.

En realidad, lo que estaba haciendo es usar mutacion para generar nuevos
programas; al parecer, no tuvo mas éxito que si hubiera buscado aleatoria-
mente un programa que hiciera la misma tarea. El problema es que la mu-

tacion sola, sin ayuda de la seleccion, hace que la busqueda sea practicamente
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una busqueda aleatoria.

M4ds o menos simultdneamente, Bremmerman (Bremermann, 1962) traté de
usar la evolucién para “entender los procesos de pensamiento creativo y
aprendizaje”, y empez6 a considerar la evolucién como un proceso de apren-
dizaje. Para resolver un problema, codificaba las variables del problema en
una cadena binaria de Os y 1s, y sometia la cadena a mutaciéon, cambiando un
bit cada vez. Bremmerman traté de resolver problemas de minimizaciéon de
funciones, aunque no esta muy claro qué tipo de seleccién uso y el tamano y
tipo de la poblacién. En todo caso, se llegaba a un punto, la “trampa de Brem-
merman”, en el cual la solucién no mejoraba; en intentos sucesivos trato de
anadir entrecruzamiento entre soluciones, pero tampoco obtuvo buenos re-
sultados. Una vez mas, el simple uso de operadores que creen diversidad no es
suficiente para dirigir la busqueda genética hacia la solucion correcta; y ésto
se logra aplicandolo a un concepto de la evoluciéon darwiniano cldsico: por
mutacion, se puede mejorar a un individuo; en realidad, la evolucion actia a

nivel de poblacion.

Segunda generacion

El primer uso de procedimientos evolutivos en computacién se debe a
Reed, Toombs y Baricelli (Toombs & Barricelli, 1967), que trataron de hac-
er evolucionar un tahur que jugaba a un juego de cartas simplificado. Las
estrategias de juego consistian en una serie de 4 probabilidades de apuesta
alta o baja con una mano alta o baja, con cuatro parametros de mutacién
asociados. Se mantenia una poblacién de 50 individuos, y aparte de la mu-
tacion, habia intercambio de probabilidades entre dos padres. Es de suponer
que los perdedores se eliminaban de la poblacién (tirdndolos por la borda).
Aparte de, probablemente, crear buenas estrategias, llegaron a la conclusion
de que el entrecruzamiento no aportaba mucho a la busqueda.

Los algoritmos genéticos (AG) (Holland, 1975; Goldberg, 1989; Davis,
1991) fueron ideados por John Holland en los '60 y desarrollados e investi-
gados por Holland y sus colegas de la Universidad de Michigan en los '60 y

"70. En contraste con lo que otros investigadores intentaban, Holland no pre-
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tendia resolver problemas especificos, sino estudiar formalmente el fenémeno
de la adaptacion tal y como ocurre en la naturaleza, y desarrollar métodos
para aplicar los mecanismos de la adaptaciéon natural a sistemas de com-
putadores. Holland, en su libro “Adaptation in natural and Artificial sys-
tems” (Holland, 1975) presenté el algoritmo genético como una abstraccién
de la evolucion bioldgica y dio los principios tedricos para la adaptacion con

algoritmos genéticos.

Maés o menos a mediados de los anos 60, Rechenberg (Rechenberg, 1965;
Rechenberg, 1973) y Schwefel (Schwefel, 1975; Schwefel, 1977) describieron
las estrategias de evolucion (EE) (Schwefel, 1995; Bick, 1996). Las es-
trategias de evolucion son métodos paramétricos de optimizacion, que tra-
bajan con poblaciones de cromosomas compuestos por nimeros reales. Hay
diversos tipos de estrategias de evolucién, que se veran mas adelante. En la
mas comun, se crean nuevos individuos de la poblacién anadiendo un vector
mutacion a los cromosomas existentes en la poblacion; en cada generacion,
se elimina un porcentaje de la poblacion, y los restantes generan la poblacion
total, mediante mutacién y cruce. La magnitud del vector mutacion se cal-
cula adaptativamente. Una revision sobre las estrategias evolutivas se puede
encontrar en Béck, Hoffmeister y Schwefel (Béck et al. , 1991).

A partir de los anos 60 se han desarrollado algoritmos o métodos que
podriamos llamar evolutivos modernos, y se han seguido investigando hasta
nuestros dias. Algunos de ellos son simultianeos a los algoritmos genéticos,
pero se desarrollaron independientemente sin conocimiento unos de otros.
Uno de ellos, la programacion evolutiva (PE) de Fogel, Owens y Walsh
(Walsh, 1966; Fogel, 1995), se inicié como un intento de usar la evolucién para
crear maquinas inteligentes, que pudieran prever su entorno y reaccionar ade-
cuadamente a él. Para simular una maquina pensante, se utilizé un autéomata
celular. Un autémata celular es un conjunto de estados y reglas de transicion
entre ellos, de forma que, al recibir una entrada, cambia o no de estado y

produce una salida.

Fogel trataba de hacer aprender a estos autématas a encontrar regulari-

dades en los simbolos que se le iban enviando. Como método de aprendizaje
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us6 un algoritmo evolutivo: una poblacion de diferentes autématas competia
para hallar la mejor solucion, es decir, predecir cual iba a ser el siguiente
simbolo de la secuencia con un minimo de errores; los peores 50 % eran elimi-
nados cada generacién, y sustituidos por otros autématas resultantes de una
mutacion de los existentes.

De esta forma, se lograron hacer evolucionar autématas que predecian
algunos nimeros primos (por ejemplo, uno de ellos, cuando se le daban los
nimeros mas altos, respondia siempre que no era primo; la mayoria de los
nimeros mayores de 100 son no primos). En cualquier caso, estos primeros ex-
perimentos demostraron el potencial de la evoluciéon como método de busque-
da de soluciones novedosas.

Finalmente, la programacion genética (PG) (Koza, 1992) se basa en
la evolucién de programas. Normalmente la representacion usada sigue la
sintaxis de programas en LISP, que esencialmente son arboles cuyos nodos
internos son operadores y los externos operandos. Este tipo de estructura de

datos requiere el uso de operadores de mutaciéon y cruce especificos.

Tercera generacion

Michalewicz propuso en su libro “Genetic Algorithms + Data Struc-
tures = Fwvolution Programs” (Michalewicz, 1996) prescindir de la repre-
sentacién usual de los individuos en la poblacién (en cadenas de bits o vec-
tores de nimeros reales, como se venia haciendo), y al mismo tiempo aplicar
el paradigma principal de la programacion procedural a la computacion evo-
lutiva: aplicar algoritmos a estructuras de datos, ya que son distintas y deben
estar separadas, y formar programas evolutivos mediante la union e interac-
cion de ambos.

No obstante, la programacién procedural no es el paradigma de progra-
macién mas avanzado: hoy dia, los lenguajes méas utilizados son orientados
a objetos. La computacion evolutiva orientada a objetos podria definirse de
la siguiente forma: Algoritmos + estructuras de datos = Objetos Evolutivos
(OE). En la programacion orientada a objetos, los algoritmos y las estruc-

turas de datos a las que se aplican aquellos, se encuentran encapsulados en
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clases, y la interaccion con las instancias de esas clases se realiza a través de
la interfaz de clase.

El nivel de abstraccién que se consigue haciendo uso de Objetos Evolu-
tivos es tal que, sin ser realmente algoritmos genéticos, ni programas evolu-
tivos, ni programas genéticos, ni otros paradigmas evolutivos definidos pre-

viamente, cualquiera de estos paradigmas puede llegar a implementarse.

1.3. Visualizacién de algoritmos evolutivos

Implementar un algoritmo genético para resolver un problema puede ser
relativamente sencillo, pero analizar los resultados para descubrir si el pro-
ceso es eficiente o no, o si puede ser mejorado, puede ser extremadamente
dificil. Existe una multitud de opciones en cuanto a representacién, eleccién
de operadores y seleccion de parametros que pueden hacer marcar una gran
diferencia en cuanto a la velocidad y la calidad de los resultados. El hecho
de que muchas de estas opciones no sean independientes hace que el anali-
sis sea atun mas dificil. Guardar toda la informacion producidad por dicho
algoritmo suele producir una inmensa cantidad de datos que no pueden ser
analizados convenientemente a mano. Se pueden seguir varios caminos para

realizar dicho anélisis:

1. Si hay suerte, las elecciones hechas cuando se configura el algoritmo
seran lo suficientemente buenas como para no tener que reajustarlo,
siempre y cuando los resultados que se obtengan cumplan con los re-
querimientos de calidad y tiempo de ejecucion que se estimen opor-

tunos.

2. Otro método puede ser seguir el conocimiento “a priori” sobre el prob-
lema en base a lo que han hecho otros o nuestra propia experiencia
anterior. Asi por ejemplo, se escogeria una probabilidad de mutacion
igual a uno dividido por el nimero de genes, un operador de cruce
estandar, es decir, confiarfamos en todas las soluciones que habitual-

mente suelen funcionar.
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3. Otro método muy empleado es hacer un pequeno conjunto de pruebas
en las que se va subiendo y bajando las tasas de aplicacién de ciertos op-
eradores para ver si el algoritmo mejora o empeora. Este método como

ha estudiado Jones (Jones, 1995) no es suficientemente significativo.

4. Otra solucion es hacer que el propio algoritmo vaya adaptando algunos
de sus pardmetros de forma automadtica durante su ejecucién (Corne
et al. , 1994; Tuson & Ross, 1998; Igel & Kreutz, 1999; Toussaint &
Igel, 2002).

5. Utilizar algin método estadistico para descubrir la combinacion ide-
al de parametros y operadores, como, por ejemplo, el analisis de la
varianza ANOVA (Castillo et al. , 2002; Rojas et al. , 2002).

Ninguna de las cuatro primeras soluciones es satisfactoria desde el punto
de vista cientifico pues tratan cada ejecucion del algoritmo evolutivo co-
mo una caja negra, y no se plantean cémo funciona en su interior. Hay un
creciente interés en la visualizacién de algoritmos evolutivos (ECVW, 1999;
Romero et al. , 2000; Romero et al. , 2001; Romero et al. , 2002). El método
que aqui proponemos se basa en la observacion de la evolucion de la poblacién
sobre una representacion del espacio de bisqueda creada mediante un mapa
autoorganizativo. El quinto método, aunque mas ortodoxo desde el punto
de vista cientifico, tiene un coste computacional muy elevado dada la gran
cantidad de experimentos que puede ser necesario realizar y ademas sigue sin
aportar informacién acerca de la forma de funcionar del algoritmo. Sélo nos
ayuda a escoger los valores de los parametros de forma que su interacciéon sea

optima.

1.3.1. Estado del arte

De acuerdo con Shine y Eick (Shine & Eick, 1997), la visualizaciéon de
los algoritmos evolutivos puede ser tutil para analizar en qué medida explo-

ran sus espacios de busqueda, analizar su convergencia, permitirnos obtener

10



Visualizacion de algoritmos evolutivos 1.3

algunas pistas sobre la forma de la funcién objetivo y la dindmica de su fun-
cionamiento, y poder ajustar sus parametros. Las tres primeras cuestiones
han sido tratadas en especificamente en (Collins, 1997), (Collins, 1998b) y
(Shine & Eick, 1997), y més recientemente en (ECVW, 1999).

Trevor Collins en (Collins, 1996) propone un método de representacion
denominado “Genotypic-Space Mapping”. Con él pretende poder representar
poblaciones cuya representacion sean grandes conjuntos de datos binarios,
decimales, reales o de tipo cadena que posean un elevado numero de dimen-
siones. Este método proporciona un mapeado lineal entre las cadenas origi-
nales de la poblacion, en el espacio de alta dimensionalidad, a pares o ternas
de coordenadas, de forma que la poblacion pueda ser representada sobre un
diagrama de dispersion. El método propuesto es analitico y en comparacion
con el algoritmo de Sammon obtienen tasas de error similares. En la figura
1.1a podemos encontrar un ejemplo de como se proyectan las 64 esquinas
de un hipercubo binario de dimensién 6, Z$S, sobre el plano, y en la figura
1.1b tenemos un ejemplo de como se proyecta una poblacion utilizando este

método.

Posteriormente, en (Collins, 1998b), intenta resolver el problema del ajuste
de parametros utilizando la visualizacion del espacio de busqueda para per-
mitir guiar al algoritmo de forma interactiva. Pero aunque este método puede
tener éxito a la hora de encontrar buenos resultados, sigue sin mejorar nue-
stro conocimiento de por qué funciona el algoritmo. El principal punto flaco
de este método es el gran error que suele obtenerse al utilizar este método
de visualizacion. Este método no permite visualizar el espacio de busqueda
explorado por un algoritmo durante su funcionamiento, sino sélo la repre-
sentacion del todo el espacio de busqueda del problema, es decir, es poco

flexible a la hora de escoger como representar un espacio de bisqueda.

Hartmut Pohlheim en (Pohlheim, 1999) sugiere un conjunto de métodos
de visualizacién para tipos de datos que a los que seguir la pista a lo largo
de ciertos intervalos de tiempo para poder observar el curso y el estado de
un algoritmo evolutivo. Estos tipos incluyen los genes y el valor de la funcion

objetivo de los individuos, la distancia entre individuos y otras estadisticas
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Figura 1.1: Gréficos de Trevor Collins. (a) Mapeado de las 64 esquinas de
un hipercubo binario de dimensién 6, Z$, sobre el plano. (b) Ejemplo de
proyeccién de una poblacién utilizando el método descrito por Trevor Collins.
La posicién indica como es el genotipo y el didmetro del circulo es mayor
cuanto mejor es el individuo.

acerca de subpoblaciones que seguir a lo largo de periodos de tiempo que van
desde una generacion a varias ejecuciones. Proporciona ejemplos de algunos
de las formas en que esto puede hacerse empleando graficos bidimensionales,
diagramas de barras e imagenes en color, todo ello implementado en Matlab
(The MathWorks, Inc, 1994). Aunque los métodos propuestos por Pohlheim
permiten una mejor comprensién de varios aspectos de un proceso evolutivo,
en ningun caso permiten representar un espacio de busqueda multidimen-
sional. Algunos de los métodos que mas se aproximarian a nuestro objetivo
pueden los que se ven en la figura 1.2. En la figura 1.2a, la informacion que
se da sobre cada individuo, salvo el mejor, es practicamente nula pues soélo
se aprecia la media y desviacién tipica del valor de cada variable de las que
los componen. Para problemas multimodales o multiobjetivo la media puede
no ser significativa, ya que puede existir diversos subéptimos. En el caso del
método de visualizacion aplicado al la funcién de Rosenbrock (funcién ba-

nana) que podemos ver en la figura 1.2b, su principal inconveniente es que al
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Figura 1.2: Graficos de Hartmut Pohlheim. (a) Valor medio y desviacién
de las variables de los individuos de una poblacion. El mejor individuo
estd destacado en negrita (b) Funcién de Rosenbrock (funcién banana).
Proyecciéon 2D de una poblacion reduciedo el nimero de dimensiones del
problema desde las 10 originales a tan solo 2 usando el algoritmo de Sam-
mon.

utilizar el algoritmo de Sammon como método de proyeccion, el proceso no es
repetible para nuevos individuos y debe volver a realizarse a cada generacion
de forma que la imagen obtenida puede ser completamente diferente y no ser

comparable con la de las demds generaciones.

Mark A. Bedau estudia la actividad evolutiva a través de los cambios
que tienen lugar en los genotipos. Para visualizar dicha actividad representa
en un plano la actividad de los genotipos frente al tiempo. Los genotipos
mas importantes dibujan una linea ascendente, parecida a una ola. La forma
de las olas permite conocer datos acerca de la evolucion. Asi, si aparece un
nuevo genotipo se eleva una nueva ola. La pendiente de la ola variard de
acuerdo con la concentraciéon del genotipo en la poblacién, aumentando la
pendiente cuando aumenta la concentracion, y al revés, disminuyendo al caer
dicha concentracién. En el caso extremo de que el genotipo desaparezca, la
pendiente llegara a cero y la ola acabara. En la figura 1.3 podemos ver un

grafico de ejemplo. En sus trabajos (Bedau et al. , 1999; Bedau & Brown,
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Figura 1.3: Gréficos de Mark A. Bedau. (a) Explicacién del método de vi-
sualizacién. (b) Ejemplo de la aplicacién del método a una ejecucién de un
algoritmo evolutivo.

1999) utiliza Evita, un sencillo modelo de vida artificial que consiste en la
evolucion de programas en lenguaje ensamblador que se auto-reproducen y
compiten por el espacio, de forma parecida a como sucede en Tierra (Ray,
1992). Este método que puede ser eficaz para seguir ciertos cambios en la
estructura de las soluciones no es eficaz para aumentar nuestro conocimiento
sobre el espacio de busqueda ni sobre que areas del mismo estan siendo

exploradas.

J.J. Collins emplea en (Collins, 1999) el Anélisis de Componentes Princi-
pales como método de proyeccién con el objetivo poder extraer caracteristi-
cas significativas en las variaciones de los datos producidos por un algoritmo
evolutivo. Se centra en el estudio de la eficiencia del proceso evolutivo y en
descubrir si este ha quedado atrapado en un 6ptimo local. En la figura 1.4
tenemos las proyecciones 3D de dos funciones de De Jong, la funcién F2 uti-
lizando codificacién binaria y la funcién F6 (Rastrigin) empleando codificacién
de tipo Gray. Este método de proyeccién, al emplear el Analisis de Compo-
nentes Principales, tiene el mismo defecto que el algoritmo de Sammon, no

pueden proyectarse nuevos individuos sin volver a ejecutar el algoritmo.

Annie S. Wu en (Wu et al. , 1999b; Wu et al. , 1999a) describe una

herramienta, VIS, para analizar los datos producidos por en una o varias
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Figura 1.4: Graficos de J.J. Collins. Camino recorrido por los mejores indi-
viduos obtenidos en la ejecucién de un algoritmo genético proyectados en 3D
empleando el Andlisis de Componentes Principales: (a) Funcién F2 de De
Jong (b) Funcién F6 de De Jong (Rastrigin).

ejecuciones de un algoritmo evolutivo. Permite mostrar las relaciones de par-
entesco entre individuos, asi como identificar el origen y las posiciones de
los genes en los que ha tenido lugar un cruce o mutaciéon. Para ello alma-
cena la historia completa de todas las generaciones de cromosomas, genes
individuales y otros posibles tipos de esquemas. En la figura 1.5 podemos
ver dos formas de visualizacion que este programa aporta, una de ellas pro-
porciona una vista de una poblacién, la otra de un ejecuciéon completa. Esta
herramienta, aunque util para el proposito para el que fue disenada no utiliza
ningin método avanzado para representar los individuos. Estos se muestran
de forma individual y se utiliza un cédigo de colores para darnos informacion
acerca de cada uno de sus genes. De esta forma es dificil extraer informacion
util respecto al espacio de busqueda que es nuestro principal objetivo.
Emma Hart y Peter Ross muestran en (Hart & Ross, 2001) un actualizado
estado del arte sobre visualizacién de algoritmos evolutivos y presentan una
nueva herramienta para dicho propoésito, GAVEL. Esta es la mas completa
desde el punto de vista del descubrimiento de la cadena de acontecimientos
que dan lugar a la obtencion de la solucién. Su objetivo es visualizar los
enlaces evolutivos que se crean durante la evolucion de una poblacion. Para su
funcionamiento es necesario modificar nuestro algoritmo evolutivo de forma

que almacene una serie de datos relativos a la ejecucion. Una vez acabada

15



1 Introduccién

- window which
Gpuation view: ore/sun27t/asw ot s
Window' Display Viow! Population Line Up | Line Down | Page Up| PageDown| Refresh| Goto line: D
Une Up| Line Down | Page Up| Page Down | Refresh| Goto line: | Generation Avg length StdDev  Max length Min length #Consens Indv Consensus gene order
151531665 17299989 500.0 100.0 1020

o
1 168.16983 193.375275  774.0 36.0 7.0
R 00 0 0 2 186.201192 217.893867  1071.0 36.0 120
3 207.381618 242.633877  1135.0 9.0 54.0
a 220.385614 260.835805  1347.0 57.0 54.0
s
6
=

]
i

i1 i
257541359 254570438 1426.0 s6.0 6.0

25574226 310.35T318 16240 s5.0 5.0
255.936064 344620545 1624.0 2.0 61.0
10 AR 8 31252547 74.509249  2004.0 5.0 7.0
S 339.434505 407.013768 23690 5.0 8.0

10 368.442557 439.300985  2363.0 3.0 61,0
11 368545455 47T0.5311s6  2363.0 8.0 62.0
0 o 12 415.55047 50264975 2729.0 6.0 9.0
15 439.876lzz 537.517653  2129.0 4.0 &1.0

i 1 14 466.913087 567.323766  2705.0 137.0 o1.0
15 493.52018 503.37TTI6  2785.0 67.0 6.0

16 526.33966 £49.403898  2786.0 113.0 0.0
17 556.355644 688.756363  2899.0 9.0 2.0
18 592.59041 117.812417  2899.0 81.0 9.0
o 13 623.316683 T66.263004  2952.0 20.0 85.0
20 652.30969 199.757036  2982.0 120.0 83.0
0 21 674.202797 813.515797  2994.0 81.0 85.0
RISITRINEN 22 600.92008 522.8097  2966.0 2.0 90.0

Generation 839 Consensus

(a) Vista de una poblacién (VIS)  (b) Vista de una ejecucién (VIS)

Figura 1.5: Gréficos de la herramienta VIS, de Annie S. Wu. (a) Vista de
una poblacién. (b) Vista de una ejecucion.

ésta, GAVEL nos permite visualizar las relaciones filogenéticas existentes
entre individuos procedentes de diferentes generaciones mediante un arbol
de herencia genética. En este arbol, que se centra en el mejor individuo
obtenido, podemos ver en qué generacion se ha creado cada uno de sus genes
y a partir de qué padres y/o operadores genéticos ha sido creado. En la
figura 1.6 podemos ver a modo de ejemplo uno de estos arboles creados por
el programa. Esta es una forma eficaz de descubrir como y por medio de
qué operadores se llegan a construir las soluciones 6ptimas. Como en los
casos anteriores no permite obtener informacién acerca de la forma de un
espacio de busqueda o del area explorada por un algoritmo evolutivo durante

su funcionamiento.

Existen otras herramientas que facilitan el proceso de visualizacién, tales
como GIGA (Dabs & Schoof, 1995), Gonzo (Collins, 1998a), (Wu et al.
, 1999a) o GAPlayground (Dolan, 1998). Todas proporcionan gréficos de
evolucion del fitness frente al tiempo. La mayoria también muestran infor-
macién sobre el mejor individuo obtenido en cada generaciéon. Para facilitar
informacion sobre el estado actual del AE, GIGA y GAPlayground permiten
volcar la poblaciéon en forma de matrices de datos sobre ficheros de texto.
Estas dos herramientas también muestran informacién acerca de los fenoti-

pos de los individuos dibujando el camino recorrido por un individuo para
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Figura 1.6: Gréficos de GAVEL, de Emma Hart y Peter Ross. Imagen gen-
erada por GAVEL que nos muestra la mejor solucion encontrada y el arbol
de herencia con los ancestros de los que provienen sus componentes.

ciertos tipos de problemas, como, por ejemplo, el TSP. Gonzo es la tnica de
ellas que soporta la visualizacion del curso de un AE a través del espacio
de busqueda, en el caso de problemas multidimensionales a través de dia-
gramas de dispersion. VIS y GAVEL se centran més en permitirnos seguir
la evolucion de las estructuras de datos y las relaciones entre individuos que
en la representacion visual de dichas estructuras. Por desgracia ninguna de
ellas permite visualizar el espacio explorado por un algoritmo evolutivo ni el
espacios de busqueda busqueda en el caso de problemas multidimensionales,

cosa que si permite en el caso de problemas de 1 a 3 dimensiones.
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1.4. Estructura de la tesis

Tras este capitulo de introduccién a la tesis, en el capitulo 2 se describe
los algoritmos evolutivos, centrandose en el paradigma de implementacion
orientado a objetos y se describe la biblioteca Objetos Evolutivos, que serd la

que utilicemos en los experimentos posteriores.

En el capitulo 3 se hace una clasificacién de los métodos de visualizacién
desde el punto de vista de lo que se ve, la estructura de las soluciones o su cal-
idad, y en funcion del nimero de generaciones que se visualizan simultanea-
mente. En su segunda parte se un recorrido por los diferentes métodos de
escalado multidimensional que se han ido utilizando desde los anos 50 hasta

la actualidad.

Tras los anteriores capitulos en que se hace el estudio teérico que soporta
esta tesis, en el capitulo 4 se aplica el método de visualizacién fruto de esta
tesis a tres problemas clasicos del campo de la computacion evolutiva: el
problema onemax, la funcion de Rastrigin y el problema de la mochila con
objeto de descubrir la forma de sus funciones de fitness y averiguar toda la

informacion posible acerca de sus espacios de busqueda.

En el capitulo 5 estudiamos el efecto de diversos operadores genéticos
en visualizacion. En este caso se ha escogido como a modo de ejemplo un
algoritmo evolutivo para entrenar redes neuronales. Para ello se comparan
las visualizaciones de varias proyecciones de poblaciones obtenidas alterando
las tasas de aplicacion de varios operadores genéticos. Al final del capitulo se
esboza brevemente lo que son las técnicas de reparto del fitness y se realiza
otra serie de experimentos para poder observar su efecto sobre una poblacién

de forma visual.

Por tltimo, en el capitulo 6, se muestran las conclusiones y principales
aportaciones las que conduce esta tesis junto a una serie de posibles tra-
bajos futuros por donde seguir avanzado en la visualizacién de algoritmos

evolutivos.

18



Conclusiones 1.5

1.5. Conclusiones

En este capitulo se han presentado los conceptos basicos en relaciéon a
los pilares fundamentales de este trabajo: los algoritmos evolutivos y las
técnicas de visualizacion. También se hace un breve repaso a céomo se han
utilizado hasta ahora las técnicas de visualizacién para ayudar a comprender
los algoritmos evolutivos. Por ultimo, se describe la organizacién seguida para

redactar la presente memoria.
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Capitulo 2
Algoritmos Evolutivos

Durante la ultima década los métodos de optimizacion han cobrado mas
importancia debido, sobre todo, a que con ellos se pueden resolver ciertos
problemas de ingenieria que sélo pueden abordarse mediante aproximacion
en los computadores actuales.

En el capitulo de introduccién se ha descrito someramente la Teoria de
la Evolucién Natural, y se ha presentado cronolégicamente el desarrollo de
la informatica evolutiva desde sus inicios.

Los paradigmas evolutivos actuales estdn inspirados en la teoria de la
evolucién de Darwin (Darwin, 1859) e intentan emular en lo posible a la
Naturaleza. De esta forma, los cromosomas y los genes se suelen asociar
de alguna forma a cadenas de bits (en AG (Goldberg, 1989; Michalewicz,
1996)) o a vectores de nimeros reales (EE (Schwefel, 1995)). Por otra parte,
diversas estrategias de seleccién (estado estacionario (Whitley, 1989) o (u, A)
(Schwefel, 1995)) imitan la seleccién natural.

Sin embargo, la seleccién natural no es la unica forma de seleccién que
podemos encontrar en la Naturaleza. En diversas areas, como la economia y
los mercados, podemos ver como ciertas empresas evolucionan, “alimentandose”
unas de otras, ocupando “nichos econdmicos”, tal y como describe Brian
Arthur en (Arthur, 1990) y John Holland en (Holland, 1975).

Asi mismo existe una teoria sobre como evolucionan los “universos infla-

cionarios” (Linde, 1994), segtn la cual, universos con diferentes leyes fisicas
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compiten entre si, resultando ganadores algunos de ellos, ocupando asi todo

el espacio posible.

Finalmente, incluso las ideas evolucionan (evolucidn memética —memetic
evolution— (Heylighen, 1992)), compitiendo por el espacio cerebral, repro-
duciéndose y mutando: una idea puede ser una cancién, una cadena de texto

o una imagen de television.

En todos estos ejemplos de evolucién es dificil identificar un sustrato que
evoluciona, pero si encontramos muchas otras caracteristicas que nos hacen

pensar en ellos como en algin tipo de evolucion.

A pesar de que la mayoria de los investigadores afirman que los distin-
tos paradigmas de computacion evolutiva sélo difieren en cuanto a la repre-
sentacién y a los operadores de individuo y de poblacion, no existe una visién

unificada para todos ellos, y mucho menos una herramienta que lo unifique.

En este capitulo se introducirdn los algoritmos evolutivos, centrandonos
en la abstraccién denominada “Objetos Evolutivos” (en lo sucesivo OE),
que engloba todos los paradigmas de la computacion evolutiva, abstrayendo

las caracteristicas comunes a todos los paradigmas.

En la siguiente seccién (2.1) se lleva a cabo una revisién de los principales
métodos utilizados para resolver problemas de optimizacion, estudiando los
procedimientos de escalada (seccién 2.1.1) y el enfriamiento simulado (seccién

2.1.2), antes de introducir los algoritmos evolutivos (seccién 2.1.3).

En la seccién 2.2 se introduce el concepto de Computacién Orientada a
Objetos, para pasar a presentar la abstraccion de Objetos Evolutivos descri-

biendo sus fundamentos y sus principales caracteristicas (secciones 2.2.1 y
2.2.2).

La seccion 2.3 estudia a fondo los Objetos Evolutivos, describiendo cémo
diseniar un AE basado en OE, enumerando cada elemento que lo compone y

describiéndolos posteriormente.

Para terminar, en la seccion 2.4 se aplicardn los métodos definidos en el
capitulo a la resolucién de varios ejemplos “tipo” usando algoritmos evolu-

tivos basados en OE.
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Los Algoritmos Evolutivos en el Contexto de los Problemas de Bisqueda y
Optimizacion 2.1

2.1. Los Algoritmos Evolutivos en el Contex-

to de los Problemas de Busqueda y Op-
timizacién

Antes de entrar con detalle en la descripcion de la abstraccion de Obje-
tos Evolutivos conviene situar los algoritmos evolutivos en el marco de los
problemas de busqueda y optimizacién, comparandolos con otros métodos
de optimizacién bien conocidos, como los procedimientos de escalada y de

enfriamiento simulado.

2.1.1. Procedimientos de escalada

Los métodos indirectos de resolucion buscan el 6ptimo llevando iterativa-
mente el valor de la funcién objetivo en la direccién de maxima pendiente.
Procediendo de este modo se garantiza encontrar un 6ptimo local o subopti-
mo (un maximo o minimo, esto es, un punto rodeado de puntos peores que
él), aunque no necesariamente el éptimo global.

Este procedimiento de escalada (”hillclimbing”) da lugar a algorit-
mos de resoluciéon muy sencillos, siempre y cuando se disponga de una buena
técnica de determinaciéon del signo de la pendiente. Estos métodos usan una
técnica iterativa de mejora, que es aplicada a un sélo punto (el punto actual)
en el espacio de busqueda. En cada iteraciéon se determina una regién de
maxima pendiente en la vecindad del punto actual y se selecciona el mejor
punto de dicha vecindad; ésto suele ser mas eficaz que determinar directa-
mente la direcciéon de maxima pendiente. Si el nuevo punto proporciona un
valor de la funcion objetivo estrictamente mejor que el anterior se le convierte
en el punto actual, en caso contrario se elige algin otro vecino. El método
termina cuando no sea posible ninguna mejora.

En la figura 2.1 se muestra un algoritmo simple de optimizacién por
escalada.

Esta técnica tiene dos serias desventajas, que van en detrimento de su

robustez. Primero, admite, de un modo u otro, que aunque no se pueda
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seleccionar un punto de partida al azar X
for t=0 to Limlteraciones
E; = EvaluarFuncionObjetivo(X})
parar = FALSE
while (NOT parar)
P, = seleccionar un vecino de X;
N; = Evaluar(P;)
if (N; > E;) then

Xy =P
Ey =N,
else
parar = TRUE
endwhile

endfor

Figura 2.1: Estructura general de un algoritmo de escalada.

dar una forma cerrada a la funcion objetivo, tiene sentido el concepto de
pendiente; ello restringe su campo de aplicacién; ademads, requiere que en todo
momento esté completamente definida una direccion preferente de bisqueda.
En definitiva, por una causa o por otra se precisa una gran cantidad de
conocimiento especifico. En segundo lugar, es esencialmente local, esto es,
solo puede hallar suboptimos y, lo que es peor, en el caso de que haya varios
(existe multimodalidad) el acabar en uno u otro depende del punto inicial,
siendo imposible determinar a priori a qué suboptimo llevara un punto inicial
dado. Es mas, no hay informacion acerca del error relativo cometido con
respecto al optimo global. Esas dos caracteristicas se resumen en que, por
un lado, esta técnica de optimizacién es muy eficiente pero por otro muy
especifica. Las desventajas de la alta especificidad no se logran compensar

con la alta eficiencia, lo que la hace poco robusta.
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2.1.2. Enfriamiento simulado

La técnica de enfriamiento simulado (“simulated annealing”) (Korst,
1989) es un método inspirado en la Naturaleza. Bésicamente es una analogia
del modo en que los materiales solidifican en un cristal segin se van enfriando,
es decir, reduciendo su energia hasta un minimo de energia, ofreciendo maxi-
ma resistencia, y la bisqueda del éptimo de un problema. Metropolis et al.
(Teller, 1958) propusieron el método para encontrar la configuracién en equi-
librio de una coleccion de atomos a una temperatura dada. La conexion entre
este algoritmo y la minimizacién matematica fue propuesta por Kirkpatrick
et al. (Vecchi, 1983) como una técnica de optimizacién para problemas com-
binacionales y otros tipos de problemas. Esta técnica evita muchas de las
desventajas de los métodos de escalada: la solucién no depende del punto
de inicio. Esto se consigue introduciendo una probabilidad de aceptacion del
nuevo punto, que serd 1 si el nuevo punto mejora al antiguo, o bien depen-
derd de la diferencia entre los valores de bondad de ambos puntos, y de un
nuevo parametro llamado, por su analogia al simil fisico, temperatura. A
menor temperatura, menor es la probabilidad de aceptar un nuevo punto.
Durante la ejecucion del algoritmo, la temperatura decrece, y termina cuan-
do se alcanza un valor de la temperatura para el cual, virtualmente ya no se

van a aceptar mas cambios.

En un problema tipico de enfriamiento simulado, se define la funcién a
minimizar (funcidn de coste, f), y después, a partir de una solucién aleatoria
inicial, se van generando k diferentes soluciones (llamado nimero de cambios)
que se comparan con la solucién que en ese momento es la actual. La mejor
solucién encontrada (menor coste) se adopta como siguiente actual, aunque
una solucién de mayor coste (peor) se adoptard con una probabilidad que

ird decreciendo con el tiempo, de acuerdo al valor de la temperatura.

La busqueda realizada por el algoritmo actua del siguiente modo: se gen-
era un punto o estado, s,, a partir del anterior, sy, utilizando un operador de

cambio (generador de nuevos estados). Si el nuevo estado es mejor, se acepta.
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Si el nuevo es peor, se aceptara con una probabilidad de:

Do = 67# (21)
donde Af(s) se define como el incremento de la funcién de coste y T es la

temperatura. Dicho parametro se va decrementando paulatinamente medi-

ante una funcion de reduccion de temperatura. La mas simple es:
Tn+1 = O{Tn (22)

donde a es una constante menor que 1. Este esquema exponencial de enfri-
amiento fue propuesto por Kirkpatrick et al. (Vecchi, 1983) usando oo = 0,95
Kirkpatrick (Kirkpatrick, 1984) sugiri6 que T depende de f de acuerdo

Af

Ty = —
0 Inp,

(2.3)

donde Af* es el incremento en la funciéon objetivo observado y p, es la
probabilidad inicial de aceptacion de la solucion (se suele utilizar 0,8).
En la figura 2.2 se muestra una versién del algoritmo de enfriamiento

simulado descrito en (Michalewicz, 1996).

2.1.3. Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos son una alternativa para resolver problemas
de optimizacién complejos. Aunque pertenecen a la clase de algoritmos prob-
abilisticos, son muy diferentes de los algoritmos aleatorios, ya que combinan
elementos de busqueda estocastica y directa. Es por esto que son mucho
mas robustos que los algoritmos existentes de bisqueda directa. Otro punto
a favor de los AE es que mantienen una poblacién de posibles soluciones,
mientras que otros métodos se centran y procesan un solo punto del espacio
de busqueda, descartando los demas.

Los AE llevan a cabo una busqueda multidireccional manteniendo una
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n=>0

inicializar la temperatura T

seleccionar aleatoriamente un estado s,
calcular f(s,)

repeat
for j=1 to k
seleccionar un nuevo estado s,, en la vecindad
de s, modificando s,
calcular f(s,)
Af = f(so) - f(sn)
if (Af <0) OR (random(0,1) < e*%)
then s, = s,
endfor
T=fr (T7 77,)
n=n+1

until (7' < Tyuin)

Figura 2.2: Estructura general de un algoritmo de Enfriamiento Simulado.

poblacién de soluciones potenciales, creando informacién y haciendo un inter-
cambio de ésta en todas las direcciones del espacio de bisqueda. La poblacién
simula una evolucién: en cada generacion las mejores soluciones se repro-
ducen, mientras que las peores, desaparecen. Para distinguir entre buenas y
malas soluciones, utilizamos una funcién objetivo (de evaluacién o “fitness”)
que mide la calidad de la solucién (la aproximacién de un individuo a la

solucién éptima).

2.2. Computacién Evolutiva Orientada a Ob-

jetos

Uno de los libros més conocidos sobre Computacion Evolutiva es “Genetic
Algorithms + Data Structures = Evolution Programs” (Michalewicz, 1996).

La propuesta que hace Michalewicz sirve como idea inicial para introducir el
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concepto de Objeto Evolutivo (OE), en cuanto a que OE pretende eliminar
el problema de elegir una representacioén para resolver un problema y a la vez
posibilitar la aplicacion del paradigma principal de la programacion proce-
dural a la computacion evolutiva: los algoritmos se aplican a las estructuras
de datos, ambos son distintos y deben estar separados, y juntos forman los
programas evolutivos (Merelo et al. , 1999; Schoenauer, 2000; Merelo et al. ,
2000).

Sin embargo, los lenguajes de mas uso en la actualidad se basan en la
programacion orientada a objetos. Asi, en computacién orientada a objetos,
los algoritmos y las estructuras de datos a las que se aplican aquellos, se
encuentran encapsuladas en objetos, y la interaccién entre dichos objetos se
regula mediante una interfaz. Un objeto conoce su funcionamiento interno,
pero quien quiera utilizarlo (el cliente de ese objeto) deberd hacerlo a través
de la funcionalidad asociada a la interfaz externa del objeto.

A continuacion se presentara el concepto de Objeto Evolutivo, describien-
do las caracteristicas fundamentales que lo diferencian de otros paradigmas

de computacién evolutiva.

2.2.1. Objetos Evolutivos

Como se comentaba anteriormente, OE define interfaces para todos los
objetos, de forma que quede restringido el modo en que unos usan a los otros.

A pesar de las restricciones que introducen dichas interfaces, éstas deben
dotar a los objetos de ciertas caracteristicas basicas para poder hacerlos
evolucionar. Estas caracteristicas fundamentales incluyen que un objeto sea
replicable, mutable, combinable y comparable. Estas propiedades se
usaran como analogia computacional para los tres criterios evolutivos de-
scritos por Maynard (Maynard-Smith, 1997) (heredabilidad, variabilidad y

fecundidad). Examinemos mas detalladamente cada una de ellas:

= Replicabilidad. Es necesario poder obtener copias de un OE cualquiera,
ya sea por él mismo o mediante el uso de otros objetos (replicadores).

También deberia ser posible crear OE desde cero (a través de “fac-
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torias” de objetos).

= Mutabilidad. Un OE debe poder mutar o modificarse de forma que
se incremente la diversidad de un conjunto (poblacién) de OE. Es-
to quiere decir que el OE, por si mismo o mediante un objeto cuyo
cometido serd modificar otros objetos (objeto mutador), podra cam-
biar de diversas formas, pero el funcionamiento de dichos cambios no
tiene por qué conocerse desde fuera, ni tampoco tiene por qué haber
una representacion especifica para permitir una mutacion de un obje-
to. Basicamente el “cliente” solo necesita saber que el objeto mutado

cambiara de alguna forma.

= Combinabilidad. En algunos casos convendra combinar dos o mas
OE para crear uno nuevo (de forma similar a como funciona el cruce
en los AG). Aunque esto no serd posible en todas las ocasiones, cuando
lo sea, la operacion hard decrecer la diversidad, en el sentido que hace
los OE mas parecidos entre si. Tal y como ocurre con la mutacion, el
funcionamiento interno del cruce no tiene por qué ser conocido por el

“cliente”.

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

el peor y reproducir el mejor (mutédndolo o cruzandolo con otros).

2.2.2. Innovaciones introducidas por Objetos Evolu-

tivos

Las principales diferencias que encontramos entre OE y otros paradigmas

de computacion evolutiva son (Merelo et al. , 1999; Schoenauer, 2000; Merelo
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et al. , 2000):

= OE es independiente del paradigma, lo cual quiere decir que no es un

algoritmo genético, ni un programa evolutivo, ni un programa genético,
ni un enfriamiento simulado, pero que puede ser cualquiera de ellos, y
de hecho todos esos paradigmas de la computacion evolutiva pueden

implementarse con OE.

Por ejemplo, para implementar un AG simple, el objeto mutador sim-
plemente deberia cambiar el valor de ciertos bits en la cadena; el objeto
reproductor aplicaria el procedimiento del operador de cruce; una fun-
cion de evaluacion escalar permitiria la comparacién de dos OE, y a
partir de éste se podria aplicar un proceso de seleccién (ruleta) para

reproducir los mejores y eliminar los peores individuos.

OE es independiente de la representacion. OE no necesita informacion
acerca de cémo se representa una soluciéon a un problema, sino sim-
plemente del hecho de que éstas pueden cambiarse y si es conveniente,
combinarse entre si. De hecho, OE no necesita representar las soluciones
de un modo diferente, simplemente codificarlas en el lenguaje orienta-
do a objetos: una solucién a un problema es un objeto (perteneciente
a cierta clase), que podra ser mutado, combinado con otros de su clase
y comparado para estimar cudl es el mejor, lo cual es suficiente para

hacerlo evolucionar.

OE es independiente del lenguaje de programacion, lo cual quiere decir
que no necesita codificar las soluciones como objetos de un lengua-
je orientado a objetos en particular, tal y como el paradigma de la
Programaciéon Genética hace (representa las soluciones en LISP). Las
soluciones se pueden programar en cualquier lenguaje orientado a ob-
jetos y hacerlos evolucionar utilizando la biblioteca de OE del mismo
lenguaje. De hecho, los OE se pueden programar en diferentes lengua-
jes de programacion y hacerlos evolucionar a la vez, usando modelos de

objetos independientes del lenguaje de programacién, tales como COM
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-Common Object Model- de Microsoft (Microsoft, 2000) o CORBA -
Common Object Request Broker Architecture- del Object Management
Group (Henning & Vinoski, 1999; OMG, 2000).

= OFE es orientado a objetos desde la base: no sélo el objeto o la clase del
individuo que se hara evolucionar se programa segun este paradigma
de programacion, sino también cualquier elemento que intervenga en la

evolucién (operadores, selectores y los algoritmos mismos).

OE hace énfasis en la modularidad a la hora de programar una aplicacion
evolutiva. Debido a que tanto los operadores como el resto de entidades son
objetos, resulta facil combinar diferentes operadores y objetos de distintas
fuentes para construir una aplicacion. En la practica no importa el interior

del objeto, sino cémo se pueda acceder a él mediante su interfaz.

2.3. Diseno y Desarrollo de Aplicaciones con

Objetos Evolutivos

Objetos Evolutivos es una herramienta, desarrollada en C++ que define
las interfaces para varias clases de algoritmos usados en computacion evo-
lutiva y al mismo tiempo, implementa dichos algoritmos. La biblioteca se
encuentra disponible en Internet en http://sourceforge.net/projects/eodev.

El desarrollo de cualquier programa conlleva dos fases: el diseno y la
programacion. Utilizando OE para desarrollar una aplicacion evolutiva nos
encontramos con estas dos fases, en las cuales primero se decide una rep-
resentacion adecuada al problema y los operadores genéticos a utilizar, y
después se disena un algoritmo evolutivo, utilizando los elementos anteriores
del modo en que se haria cualquier otro algoritmo evolutivo.

Durante la fase de diseno, normalmente el objeto que se hard evolu-
ctonar queda definido por el problema a resolver. Por ejemplo, en el caso del
problema del viajante de comercio (“Travelling Salesman Problem”, TSP)

se podria utilizar una representacion de modo que cada objeto solucién sea
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un vector de enteros que contenga todas las ciudades (Booch, 1994). Los op-
eradores genéticos utilizados para mutar y combinar las soluciones deberian
tener en cuenta la disposicién de las ciudades a visitar. El resto del diseno
es, en general, independiente del problema: la seleccion de los individuos que
se reproduciran, y el criterio de parada del algoritmo.

En la fase de programacidn, el algoritmo (basado en OE) se progra-
mara de forma similar a como se programaria otro algoritmo evolutivo, esto

es, segun un bucle del tipo:

1. Crear una poblacién inicial de OE (usando factorias o los constructores

de cada objeto).
2. Repetir hasta que el criterio de parada se cumpla:

a) Evaluar cada individuo, comparandolos entre si, para seleccionar

los mejores.

b) Aplicar los operadores genéticos, creando nuevas soluciones (in-
crementar la diversidad) y combindndolas (decrementar la diver-

sidad).

c¢) Sustituir los peores individuos en la poblacién por los recién crea-

dos.

Aunque no hay un soporte tedrico para probar el buen funcionamiento
de OE, en el peor de los casos funcionaria como una busqueda aleatoria,
pero ya que utiliza recombinacion de soluciones, los “bloques constructivos”
que producen buenas soluciones se mezclan, con lo cual se alcanzan mejores
soluciones.

Mientras que la codificacién binaria esta respaldada por el “Teorema de
los Esquemas” (Holland, 1975; Goldberg, 1989), la “Teoria del Andlisis de
Formas” (Radcliffe, 1991) da soporte teérico al uso de alfabetos no binarios.
El Analisis de Formas generaliza el Teorema de los Esquemas tratando con
la equivalencia de clases de cromosomas en lugar de cromosomas binarios.
Un ejemplo es “cromosomas que contienen una permutacion en particular” o

“cromosomas en los que el segundo componente es el doble que el primero”.
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El Anélisis de Formas asegura que si se usan operadores independientes de
la representacion se pueden definir algoritmos independientes de la repre-
sentacion, que se comportardn de la misma forma que los AG estandar. En
OE, puesto que el usuario no estd obligado a utilizar una representacion en
cadenas binarias, y las soluciones a los problemas se codifican de forma nat-
ural, los bloques que forman las soluciones se encontraran juntos de forma

natural y se heredaran juntos.

2.3.1. Individuos de la poblacién

La biblioteca proporciona ciertas clases de objetos que actian como in-
dividuos en la poblacién, es decir, objetos evolutivos. Como se ha venido
comentando, la biblioteca incluye diversos OE, entre los que se encuentran:
cadenas de bits, cadenas de caracteres, vectores de cualquier tipo de dato (en
particular, de nimeros enteros o reales), y por supuesto, MLP.

La figura 2.3 representa la jerarquia de clases de la version de la bib-
lioteca OE utilizada en el desarrollo de esta tesis (versién 0.8.5) para las
poblaciones y los cromosomas, que incluye una clase genérica de cromoso-
mas (EOBase, que define la interfaz basica para un OE, incluyendo una
funcién de evaluacién y un identificador) y algunos tipos mas especificos
(EOBin, EOString, EOVector). Se pueden obtener OE nuevos, con las
caracteristicas fundamentales ya comentadas, simplemente heredando algu-
na de las clases ya definidas (Merelo et al. , 1999; Schoenauer, 2000; Merelo
et al. , 2000).

2.3.2. Operadores genéticos

Los operadores genéticos se encuentran agrupados en dos clases: genéricos
y especificos.

Los operadores genéricos se pueden aplicar a muchas clases de OE,
sin importar si estos hacen uso de algun tipo de representacion. Por ejemplo,
un operador de permutacion se puede aplicar a cualquier objeto de una clase

que herede de un vector genérico (EOVector), del mismo modo que se puede
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Figura 2.3: Jerarquia de clases de la biblioteca OE para las poblaciones (a)
y para los cromosomas (b).

aplicar un operador de cruce.

Otros operadores, como el de mutacién son mas especificos del OE a
modificar: un objeto mutador de cadenas de bits operard de muy diferente

modo a como lo hara un objeto mutador de vectores de niimeros enteros.

Los operadores son objetos cuyo comportamiento es el de una funcién a

la que se pasa el objeto a modificar.

La figura 2.4 representa la jerarquia de clases de la biblioteca OE para
los operadores genéticos, que incluye operadores unarios (como el de mu-
tacién), binarios (como el de cruce), o n-arios (aplicados a mas de dos OE
(Eiben et al. , 1995)). Esas clases definen las caracteristicas basicas de cada
tipo de operador. De ellas descienden los operadores que se utilizardn en las

aplicaciones.

El tener los operadores diferenciados de los OE permite trabajar més
facilmente con ellos, ya que al estar definidos como clases independientes de

las que se puede heredar, el usuario puede crear sus propios operadores.
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Figura 2.5: Jerarquia de clases de la biblioteca OE para los operadores de
reemplazo.

EOBreeder

| EORandomBreed |

|_>| EORandomBreedLog |

Figura 2.6: Jerarquia de clases de la biblioteca OE para los operadores de
crianza.

2.3.3. Operadores de poblacién

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

Entre estos operadores se incluyen el de seleccién, crianza y reemplazo.

Las figuras 2.5, 2.6 y 2.7 representan la jerarquia de clases de la biblioteca
OE para los operadores de poblacién, que incluye operadores de seleccion,
crianza, o reemplazo.

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

Un objeto de la clase EOBreeder (y descendientes) almacena los oper-
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Figura 2.7: Jerarquia de clases de la biblioteca OE para los operadores de
seleccion.

adores genéticos para aplicarlos posteriormente a los individuos selecciona-
dos, creando la descendencia de esa generacién. Cada operador recibe co-
mo parametro una prioridad de aplicacion, y en cada generacion, antes de
aplicar los operadores genéticos, las prioridades de todos los operadores se
normalizan dividiéndolas por la prioridad total acumulada para obtener la
probabilidad de aplicacion de cada operador.

Un EOSelector (y descendientes) lleva a cabo la seleccién de los indi-
viduos que se reproduciran aplicandoles los operadores genéticos, de acuerdo

a cierta estrategia (torneo, estado estacionario).

2.3.4. Algoritmos

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

Los algoritmos se aplican a una poblacién de OE, haciéndolos evolucionar
hasta que se alcanza una condiciéon. Basicamente llevan a cabo el bucle de
evaluacion, seleccién, reproduccion y sustitucion.

La implementacion actual de la biblioteca incluye los siguientes objetos
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Figura 2.8: Jerarquia de clases de la biblioteca OE para los algoritmos.

algoritmo: EOES (estrategias de evolucién), EOEasyGA (un AE simple y
flexible), EOSGA (el AG de Goldberg (Goldberg, 1989)), y EOSA (enfri-

amiento simulado).

La figura 2.8 representa la jerarquia de clases de la biblioteca OE para

los algoritmos comentados.

2.4. Comportamiento de un AE basado en

OE ante Problemas Tipo

En esta seccion se estudiaran varios ejemplos de optimizacion de diversas
funciones mediante un AE basado en OE. Se trata de aclarar y concretar todo
lo comentado a lo largo del capitulo con varios ejemplos practicos del fun-

cionamiento de un AE para optimizacién de funciones reales multimodales.
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15

f(x)
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Figura 2.9: Grafica de la funcién objetivo f(x) = x + |sin(32nz)|

2.4.1. Funcion real multimodal de una variable

El primer ejemplo de esta seccién tratard de encontrar el 6ptimo (maximo

en este caso) de la siguiente funcién, propuesta por Riolo (Riolo, 1987):
f(x) =z + |sin(327x)| (2.4)

cuya grafica es la que se muestra en la figura 2.9. El problema estd en encon-
trar la = en el intervalo [0. .. 1] que maximice la funcién f, esto es, encontrar

un x, tal que

flxo) > f(x) Vrxel0...1]

Si observamos la grafica de la funcién (figura 2.9) vemos que la funcién es
fuertemente multimodal, esto es, en el intervalo [0...1] tiene 32 éptimos
locales, por lo cual, un método analitico de optimizacién tendera a estancarse
en alguno de ellos, no llegando al éptimo global (z = 0,98447395, f(z) =
1,98442447) si no se le da una aproximacién inicial lo suficientemente buena.

Para resolver este problema se ha desarrollado un programa, utilizando
la biblioteca OE, lo cual simplemente requiere definir la clase de los individ-

uos, programar la funcién de evaluacién, y elegir los objetos transformadores
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struct funcEvaluacion: public EOEvalFunc< Chrom > {
virtual float evaluate( Chrom & eo ) const {
EOView<float> v(eo, 0,1);
float f;
float x = v.readGene(0);
f = x + fabs( sin( 32 * 3.1415927 * x ) );
eo.fitness( f );
return f;
b
}s

Figura 2.10: Codificacion de la funcién de evaluacién para resolver el prob-
lema de la funcién Riolo.

(operadores genéticos), selectores, terminadores, y el tipo de algoritmo que
se utilizara.

Como algoritmo principal del programa se eligié un algoritmo genético
simple (clase EOEasyGA), que bédsicamente lo que hace es el bucle de un
AE, aplicando seleccion, reproduccién/mutacién y reemplazo.

La clase a la que pertenecen los individuos es EOBIin, lo cual significa
que los individuos serdan cadenas de bits (como en un AG).

El objeto selector es un algoritmo de estado estacionario (clase EOSteadyS-
tate).

Como operadores de transformacion se ha hecho uso de los operadores de
mutaciéon (EOMutation) y de cruce (EOXOver2).

La condicién de parada del programa se establecié mediante el uso de un
terminador (clase EOGenTerm) que controla el nimero de iteraciones que
se haran.

Por dltimo, la funcion de evaluacion viene dada por la ecuaciéon 2.4, de
forma que, implementando dicha funcién, como una clase descendiente de
EOEvalFunc (la que define la interfaz de cualquier funcién evaluadora),
como se muestra en la figura 2.10, ya tendremos el programa listo para uti-

lizarlo.
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Figura 2.11: Ejecucion tipica del AE para optimizar la funcién Riolo: En las
primeras generaciones los individuos quedan bastante alejados de la solucion.
Conforme avanza la ejecucién (generaciones 2 y 3), el AE encuentra individ-
uos que mejoran la solucién. Hacia la generacion 4, se encuentra un individuo
que representa una solucién adecuada.

En la figura 2.11 podemos observar céomo se desarrolla la ejecucién del
AE implementado que optimiza esta funciéon. Vemos que en las primeras gen-
eraciones los individuos quedan bastante alejados de la solucién. Conforme
avanza la ejecucién (generaciones 2 y 3), el AE encuentra individuos que
mejoran la solucion. Hacia la generacién 4, se encuentra un individuo que
representa una solucién lo suficientemente buena como para, pasadas unas
generaciones sin obtener una mejora, conformarnos con la solucién obtenida

y detener la ejecucion.

2.4.2. Funcion real de dos variables

En este otro ejemplo se trata de encontrar el éptimo (méximo en este

caso) de la siguiente funcién:

sin(y/2? + y?) (2.5)
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Figura 2.12: Grafica de la funciéon “marea”.

cuya grafica es la que se muestra en la figura 2.12. El problema esta en

encontrar las coordenadas (z,y) que maximicen la funcién f(z,y).

Si observamos la grafica de la funcién (figura 2.12) vemos que es multi-
modal: la forma de la funcién va haciendo ondulaciones conforme se acerca
a la coordenada (0,0), alcanzando el éptimo global en la coordenada (0, 0)

de forma que f(z,y) = 1.

Para resolver este otro problema se ha modificado el programa desarrol-
lado en la seccién anterior. Simplemente ha habido que cambiar la funcién
de evaluacion y la longitud de los individuos (para representar dos nimeros
reales en lugar de uno).

La funcién de evaluacion viene dada por la ecuacién 2.5, asi simplemente
tenemos que implementar dicha funcién, como una clase descendiente de

EOEvalFunc, como se muestra en la figura 2.13.

En la figura 2.14 podemos observar cémo se desarrolla la ejecucién del AE
que optimiza esta funcién. En (a) podemos ver la trayectoria de la bisqueda
realizada por la superficie tridimensional; (b) representa la proyeccion en el

plano XY del camino seguido en dicha bisqueda. Al principio el AE realiza la
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2.4

EOView<float> v(eo, 0,1);
float f;

if ((x!=0)&&(y!=0)){

f = sin(result) / result
telse{
f=1;
}
eo.fitness( f );
return f;

+s

}s

struct funcEvaluacion: public EOEvalFunc< Chrom > {
virtual float evaluate( Chrom & eo ) const {

float x = v.readGene(0), y=v.readGene(1l);

result = sqrt( x*x + y*y ) ;

)

Figura 2.13: Codificacién de la funcién de evaluacién para resolver el prob-

lema de la funcién marea.

bisqueda lejos del 6ptimo (las soluciones que encuentra estéan por el (6, —6)).

Conforme avanza en la ejecucion, la busqueda se va acercando poco a poco

al 6ptimo: busca hacia el (0,—3) , después por el (—2,—1,5) , para acabar

dirigiendo la busqueda hacia el (0, 0).
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(b) proyeccién en el plano XY del camino seguido en la biisqueda

Figura 2.14: Ejecucién tipica del AE para optimizar la funcién “marea”. (a)
representa la busqueda realizada por la superficie tridimensional; (b) repre-
senta la proyeccion en el plano XY del camino seguido en dicha busqueda.
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2.5. Conclusiones

En este capitulo se han presentado los AE como una potente herramienta
para resolver problemas de ingenieria. Son una rama de la computacion que
explora nuevas aproximaciones inspiradas en la biologia. Los sistemas com-
putacionales que se necesitan actualmente para resolver ciertos problemas
requieren adaptabilidad, paralelismo, capacidad de aprendizaje y creativi-
dad, lo cual nos hace pensar que debemos imitar los sistemas naturales que
posean dichas caracteristicas.

Se ha aplicado la idea de “evolucién” mas alld de la Naturaleza y de los
paradigmas computacionales evolutivos clasicos, apuntando las limitaciones
que presentan hoy dia la mayoria de las aproximaciones que intentan ofrecer
una vision unificada de todos esos paradigmas.

Se ha presentado una nueva abstraccion para computacion evolutiva, que
denominaremos “Objetos Evolutivos” (OE), basada en la programacién ori-
entada a objetos y que reune las caracteristicas comunes a todos los paradig-
mas evolutivos.

OE hace énfasis en la modularidad a la hora de programar una aplicacion
evolutiva. Debido a que tanto los operadores como el resto de entidades son
objetos, resulta facil combinar diferentes operadores y objetos de distintas
fuentes para construir una aplicacién determinada.

OE prescinde de la necesidad de representar las soluciones, haciendo
evolucion de objetos complejos directamente usando operadores genéticos,
y estableciendo, mediante interfaces, el modo en que unos objetos acceden a
otros.

Se ha mostrado la facilidad de uso de OE y de la robustez y capacidad de
resolucion que presenta, resolviendo dos problemas clasicos de busqueda en
superficies multimodales con sendos programas desarrollados con la biblioteca

presentada.
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Capitulo 3
Técnicas de Visualizacion

Los Algoritmos Evolutivos (AE) suelen producir una gran cantidad de
datos durante su ejecucion. Comprender su comportamiento suele ser dificil
debido a su forma iterativa y estocastica ! de buscar soluciones. Ademés de
la convergencia hacia la solucién, la extracciéon de informacion interesante
acerca de su estado y su curso no es una tarea trivial, de forma que la visu-
alizacion puede ser una herramienta muy util para la comprensién y el uso
efectivo de dichos algoritmos. La aplicacién de técnicas de visualizacién al
mundo de la AE ha recibido una atencién creciente en los ultimos anos; du-
rante mucho tiempo ha sido utilizada s6lo de una manera parcial para seguir
la evolucion de la calidad de las soluciones, pero no la de los componentes
de dichas soluciones, y otros aspectos como la exploracion del espacio de
buisqueda.

Los usuarios de AE suelen observar cémo mejora la calidad de las solu-
ciones a lo largo del tiempo mediante graficos que muestran el cambio del
fitness a lo largo de las generaciones. Aunque tales graficos muestran la mejo-
ra en la calidad de las soluciones frente al tiempo, no dice nada respecto a
la estructura de dichas soluciones ni acerca de las regiones del espacio de
bisqueda que estan siendo exploradas. Las técnicas de visualizacién son una
potente herramienta para resolver este problema. Su uso puede facilitar la

comprensiéon de su funcionamiento de forma que los usuarios de AE podran

Idependiente de variables aleatorias
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confiar en los componentes de sus algoritmos y en los valores de sus paramet-
ros.

En el resto del capitulo se trataran los siguientes temas: En la seccion
3.1 se presentan varias formas de clasificar las técnicas de visualizacion en
funcion de que tipo informacion se visualicen o de la cantidad de informacion
visualizada. En la secciéon 3.1.1 se explicardan las diferencias entre genotipo
y fenotipo, asi como las ventajas que pueden aportarnos la visualizacion de
cada una de ellas. En la seccién 3.1.2 se discuten las ventajas e inconvenientes
de primar la cantidad de informacion a visualizar frente a la calidad de la
misma y viceversa. Por 1ltimo en la seccién 3.2 haremos un recorrido por las
distintas técnicas de escalado multidimensional existentes y analizaremos sus

ventajas e inconvenientes.

3.1. Clasificacion de técnicas de visualizacion

Las técnicas de visualizaciéon han sido empleadas siempre que ha sido
posible debido a su capacidad descriptiva. Como dice un viejo refran, mas
vale una imagen que mil palabras. Estas técnicas son una herramienta esencial
para descubrir el funcionamiento del proceso evolutivo. Emma Hart y Peter
Ross en (Hart & Ross, 2001) muestran el estado del arte sobre visualizacion
de algoritmos evolutivos. Hartmut Pohlheim en (Pohlheim, 1999) hace un
repaso por algunas de las técnicas mas difundidas y las implementadas en
forma de toolbox para Matlab (The MathWorks, Inc, 1994). Los diversos
métodos de visualizacion de algoritmos evolutivos pueden ser divididos en

diferentes categorias de acuerdo a varios criterios:

» ;Qué se ve? Segun este criterio de clasificacion puede observarse el
genotipo, la representacién del problema, o el fenotipo, la calidad de
la solucion que se induce de dicha representacién. Cada uno de ellos per-
mite acercarnos a un tipo de informacién diferente, con lo cual, ninguno
de los dos métodos puede considerarse mejor ni peor sino en funcion
de nuestro interés en cada caso en particular. Asi, si estamos interesa-

dos en conocer cémo son las soluciones, la visualizacién del genotipo
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resolverd nuestro problema. Si por el contrario lo que nos interesa es
la calidad de las soluciones, la visualizacién del fenotipo sera mas ade-
cuada. Casi siempre es deseable poder aunarlas para obtener més y
mejor informacion acerca de nuestro algoritmo, pero normalmente no
es posible y habra que establecer un compromiso en cuanto a qué es
mas importante. En la figura 3.1 puede verse un ejemplo de la ejecucion
de un AE para la resolucién del problema del viajante de comercio. En
dicha figura, se muestra la evolucién tanto de los genotipos como de
los fenotipos de toda un poblacion. Las 5 primeras imagenes muestran
representaciones bidimensionales de la poblacion de individuos en di-
versas etapas de la evolucion, de sus genotipos, desde el estado inicial
hasta encontrar la solucién 6ptima alrededor de la generaciéon nimero
70. En el ultimo gréfico se puede ver la evolucion de la calidad de las

soluciones, es decir, de los fenotipos frente al tiempo.

= ;Cudnto se ve? Podemos ver datos procedentes de una generacién o
de varias generaciones a la vez. Cuando observamos datos generados
en una sola generacion podemos hacernos una imagen del estado del
AE en un punto concreto. Para ademas poder observar el curso de
la evolucién tendriamos que ver a la vez datos procedentes de varias
generaciones. Esta forma de visualizacién puede conseguirse de varias
formas. Si somos capaces de representar de forma diferente individuos
procedentes de varias generaciones, entonces podremos situarlos todos
juntos en un mismo grafico. Si lo anterior no es posible se ha de recurrir
a una dimensién temporal para poder seguir el proceso evolutivo. Como
ejemplos de observacion del estado de un poblaciéon en un momento
dado podemos ver cualquiera de las primeras 5 imagenes de la figura
3.1 o cualquiera de las de la figura 3.3. Como ejemplos de visualizacion
del curso de un proceso evolutivo nos sirven los anteriores dos ejemplos
si los consideramos como una secuencia de imagenes, o video, y no
como iméagenes aisladas. Otro ejemplo de observacién del curso de la
evolucién, aunque resumido en un tdnico grafico y con menor grado

de detalle sobre las soluciones individuales, son el ultimo gréafico de
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Figura 3.1: Ejemplo de resoluciéon de un problema del viajante de comercio
con 20 ciudades repartidas en una cuadricula bidimensional de 4 filas por 5
columnas. Los 5 primeros graficos forman una secuencia de imagenes sobre la
estructura de las soluciones, es decir, el genotipo, correspondientes a varias
etapas del proceso evolutivo entre el estado inicial y la generaciéon nimero
70 en que se encuentra una de las soluciones 6ptimas existentes. El ultimo
grafico refleja la evolucion de la distancia minima, es decir, del fenotipo,
frente al nimero de generaciones.

la figura 3.1 y la figura 3.2b. Esta ultima forma es la mas empleada
universalmente dada su facilidad de utilizacién y la importancia de la

informacion que es capaz de transmitir.

Normalmente es deseable ver la mayor cantidad de datos del mayor nimero

de generaciones posible, siempre y cuando seamos capaces de discernir toda
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la informacién que se muestre. Pero como en el ejemplo del problema del
viajante de comercio de la figura 3.1, en la mayor parte de las ocasiones nos
vemos obligados a elegir entre cantidad de informacién o calidad de la mis-
ma, o, a establecer un compromiso entre ambas. En este ejemplo en concreto
hemos de elegir entre visualizar los genotipos de una generaciéon o los fenoti-
pos de todo el proceso evolutivo. Este mismo compromiso suele darse en la
inmensa mayoria de los problemas, especialmente si su estructura genética
exige un representacion con un elevado niumero de dimensiones. Si nos in-
teresa la estructura de las soluciones normalmente nos veremos restringidos
a mostrar informacién acerca de unas pocas generaciones, es decir, a elegir
entre cantidad de informacién por generacién o cantidad de generaciones.
En los siguientes apartados se describen detalladamente cada una de las
posibilidades anteriormente mencionadas, que como veremos, a veces son

excluyentes y a veces pueden ser utilizadas de forma conjunta.

3.1.1. Genotipo y fenotipo

El genotipo es la estructura de datos que representa la solucion a un prob-
lema. En ciertos problemas, como el de maximizacién de la funciéon marea
(Romero et al. , 2000), que podemos ver en la figura 3.2, puede ser algo tan
simple como un par de nimeros reales, o una una cadena de bits, que repre-
senten las dos variables x e y de la funcion. Para el Problema del Viajante
de Comercio (“Travelling Salesman Problem” o TSP) (Lawer et al. , 1985),
del que podemos ver un ejemplo en la figura 3.1, el genotipo puede ser un
vector de niimeros enteros que represente la ruta de ciudades a recorrer. En
el caso de un problema de Programacién Genética (“Genetic Programming”)
(Koza, 1992) puede ser un arbol que represente un algoritmo en cualquier
lenguaje de programacién.

El fenotipo es la manifestacién del genotipo. También se le suele llamar
adaptacion (del inglés “fitness”). Este término biol6gico, en el contexto de
la CE, se refiere a como de bueno es un individuo. Esta mediad de calidad

posteriormente suele afectar a la comparacion de los individuos entre si y a la
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(b) Ejemplo de evolucién

Figura 3.2: (a) Gréfico de la funcién marea: 1+sin(y/22 + y2)/1/22 + y2. (b)
Tipico gréfico de la evolucién del valor de la funcién objetivo frente al tiempo,
se muestra los valores maximo, medio y la desviacién estandar obtenida en

cada generacién.

cantidad de descendientes que un individuo podra tener. El fenotipo se induce

del genotipo y ademas puede tener en cuenta otros factores ambientales.
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A veces es posible utilizar como fenotipo algo tan simple como un valor
numérico, como en el caso de los problemas marea (seccion A.1) o TSP
(seccién A.3). En estos casos su visualizacién es muy sencilla ya que puede
representarse en graficas que muestre la calidad de las soluciones frente al
tiempo, o aun mejor, ser dibujados sobre un plano para ver como mejoran.
Por desgracia esto no es siempre posible ya que pueden existir fenotipos
mucho menos manejables, especialmente en problemas multidimensionales o
en los que se busque un conjunto de soluciones 6ptimas, como el caso de
la funcién F2 de Schaffer (ver seccién A.4) o en el entrenamiento de redes
neuronales (ver seccién 5.1). En general, tanto el fenotipo como el genotipo
pueden adoptar cualquier forma que un programador pueda concebir. Como
ejemplo cabe destacar la biblioteca de computacién evolutiva EO (Keijzer
et al. , 2001), que es capaz de emplear como objeto de la evolucién cualquier
estructura de datos. Empleando los mismos ejemplos vistos anteriormente,
en la maximizacién de la funcién marea, el fenotipo puede ser el valor de
sustituir en la funcién los valores de = e y representados en el genotipo del
individuo. Para el TSP puede ser la suma de las distancias entre ciudades
del recorrido representado por su genotipo. Finalmente, en el ejemplo de
programacion genética, puede ser el grado de eficacia o de parecido con el
algoritmo objetivo que se deduzca del algoritmo representado en su genotipo.
En el caso de la funcién F2 de Schaffer el fenotipo estd compuesto por dos
valores reales.

En resumen podriamos decir que a través de la representacién del genotipo
podemos dilucidar la estructura de las soluciones y que mediante el fenotipo

podemos comparar la calidad correspondiente a dichas soluciones.

3.1.1.1. Visualizacion del fenotipo

La visualizacién de los fenotipos es la técnica mas empleada dentro del
campo de la CE. El fenotipo de un individuo, en algunos casos sencillos,
puede reducirse a un tnico valor numérico. Los usuarios de AE, para seguir
su evolucién, lo que suelen hacer es dibujar en un gréafico bidimensional, en el

que en el eje X representa el tiempo, el nimero de generaciones transcurri-
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das, o bien, el nimero de veces que se ha calculado dicho valor, y en el eje Y
los valores del mejor individuo y/o el promedio de la poblacién. Dos ejemplos
de esta técnica quedan reflejados en el tiltimo grafico de la figura 3.1 o en la
figura 3.2b. Ciertos tipos de problemas requieren del uso de fenotipos méds
complejos, como, por ejemplo, los multiobjetivo (Osyczka, 1985; Goldberg &
Richardson, 1987; Coello, 2000). Es este caso, y hasta ahora, se habian adop-
tado principalmente dos estrategias: dibujar por separado cada subobjetivo
(Schaffer, 1985) o una combinacién lineal de todos ellos (Syswerda & Pal-
mucci, 1991; Jakob et al. , 1992). Con el método aqui propuesto se pretende
poder visualizarlos todos a la vez a través del uso de una técnica de escal-
ado multidimensional, los mapas autoorganizativos de Kohonen (Kohonen,
1990).

Esta forma de observar el progreso del AE es comun a la mayoria de los
problemas, ya que en la mayor parte de ellos el fenotipo puede reducirse a

un unico valor numérico.

3.1.1.2. Visualizacién del genotipo

Esta es una forma menos comun de seguir la evolucién de un AE. Nor-
malmente al usar AEs sélo se inspecciona la estructura de los mejores in-
dividuos obtenidos y tnicamente al final del proceso. Como ejemplo, en la
bisqueda del maximo de una funcién de 2 variables, la funcién marea (ver
figura 3.2), podemos dibujar dichas variables sobre un plano 2D e incluso
poner cada punto sobre el grafico 3D de la funcién, como podemos ver en
la figura 3.3. Otro ejemplo de este tipo de visualizacién lo tenemos en la
figura 3.1 donde la secuencia de imagenes permite ver como estan hechas las
soluciones del problema del viajante de comercio en varias poblaciones cor-
respondientes a varias generaciones de la evolucion de un algoritmo genético
que busca caminos de longitud minima. La ruta que representa cada indi-
viduo esta dibujada por separado para cada uno de ellos. De esta forma sus
longitudes pueden ser facilmente comparadas. En las primeras etapas se uti-
lizan rutas entre ciudades distantes y muchas de ellas son diagonales. En las

ultimas etapas, cuando estamos acercandonos a la solucién optima, solo se
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utilizan los caminos horizontales y verticales, los més cortos, y sélo entre
ciudades muy préximas.

Desafortunadamente, esta forma de visualizacion depende de la repre-
sentacion interna de cada problema, y como dicha representacion suele ser
diferente no hay una forma genérica de llevarla a cabo. Asi, para cada tipo de
genotipo serd necesario programar un método de visualizacion diferente. A
pesar de lo anterior existen ciertos tipos de representaciéon que son emplead-
os muy frecuentemente, como los vectores, de forma que nos centraremos en
ellos para que nuestros métodos de visualizacién puedan ser tutiles a la mayor
cantidad de usuarios de AE posible. En cualquier caso, cualquier estructura
de datos puede convertirse en un vector aunque se pierda algo de informa-
cion, especialmente la interrelacion entre los diversos componentes de dicha

estructura de datos.

3.1.2. El estado y el curso de la evolucién

Esta segunda forma de clasificacién se basa en el nimero de generaciones
de las que somos capaces de visualizar datos a la vez. Como ya hemos ex-
plicado, los datos de una generaciéon nos bastan para hacernos una idea del
estado de una poblacion en un punto dado de su evoluciéon. En cambio, si lo
que queremos es observar como va cambiando dicha poblaciéon habremos de
tomar informacion de distintas generaciones a la vez.

Lo ideal seria poder ver datos de todo el proceso evolutivo y a la vez poder
distinguir tanto las generaciones de las que proceden dichos datos, como los
individuos que los generan. En general esto no es posible y hay que estable-
cer un compromiso respecto a cual de los dos aspectos es mas importante:
poder discernir a qué individuos pertenecen los datos o de qué generaciones

proceden los mismos.

3.1.2.1. Visualizando el estado de la evolucion

Para obtener informacion acerca del estado de la evolucién de un AE solo

es necesaria informacién de la generacion sobre la que estemos interesados.
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20
2525

(a) poblacién inicial (b) generacién 2

(c) generacién 4 (d) generacién 6

(g) generacién 12 (h) generacién 16

Figura 3.3: Secuencia de genotipos de obtenidos durante la ejecucién de un algorit-
mo genético que busca el maximo de la funcién marea. En la figura 3.2 podemos ver la
evolucién del fitness asociada a esta misma ejecucién del algoritmo.
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Varias conclusiones pueden obtenerse al ver el estado de una poblacién en un
momento dado. ;Qué areas del espacio de busqueda estan siendo exploradas?
. Qué grado de diversidad existe? Cualquiera de las imagenes de la figura
3.3 o las primeras 5 de la figura 3.1 pueden responder a estas importantes
preguntas de un simple vistazo, la primera de ellas nos da solucién a estas
preguntas acerca de la optimizacion de la funciéon marea, y la segunda sobre
el problema TSP.

La principal ventaja de esta forma de visualizar datos es que dado que
provienen todos de una misma generacion podemos representarlos con mayor
cantidad de detalle que si proviniesen de mas. De esta forma podemos prestar
mayor atencion a la representacion de las soluciones de forma individual, cosa
que seria mas dificil de hacer de tener que diferenciar ademas entre individuos
provenientes de diferentes generaciones.

Como contrapartida cabe mencionar que a pesar de poder obtener pistas
acerca del estado de una poblacién en un instante dado, no podemos saber
nada acerca de como se estd desarrollando el proceso evolutivo, a no ser que
encadenemos una serie de imagenes o renunciemos a representar informacion

sobre el espacio de busqueda, lo que nos lleva al siguiente apartado.

3.1.2.2. Visualizando el curso de la evolucién

A diferencia de cuando nos interesamos por el estado de la evolucion,
cuando queremos averiguar algo acerca del rumbo que sigue un proceso evo-
lutivo hemos de utilizar informacion procedente de varias generaciones. Como
la cantidad de informacién que se intenta visualizar a la vez es mayor, tam-
bién lo es la dificultad del proceso, de forma que habremos de establecer un
compromiso entre cantidad de informacion y calidad de informacién. Cuando
solo intentabamos ver el estado del algoritmo en un punto, podia ser posible
ver hasta el genotipo de cada individuo. Ahora que hemos de mezclar varias
generaciones la visualizacién conjunta de genotipos y fenotipos puede hacerse
mas dificil de conseguir o llegar a ser imposible.

Un defecto de los Algoritmos Evolutivos es su forma de funcionar como

un mecanismo de caja negra. Ellos realizan su trabajo, pero, en muchas
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ocasiones, las personas que los utilizan no saben por qué ni como funcionan
internamente. Si fuésemos capaces de ver como evoluciona una poblacién
podriamos modificar sus componentes o alterar sus parametros para hacerlo
funcionar mejor. Seria interesante determinar cémo influye cada operador
genético y sus parametros sobre una poblacién, y cémo la afecta en cuanto
a la creacién de nuevas soluciones (ECVW, 1999).

Al igual que cuando describiamos la visualizacién de fenotipos (seccién
3.1.1.1), esta es la forma de visualizacién més empleada, por facilidad, cuando
unicamente introducimos en un grafico estadisticas acerca de la evolucion
de la calidad de las soluciones a través del tiempo, como en la figura 3.2b
y el dltimo gréafico de la figura 3.1. Si por el contrario también queremos
informacion acerca de la estructura de las soluciones normalmente ya no
podremos restringirnos a un dnico grafico y necesitaremos una secuencia de
ellos, como en la figura 3.3 y las 5 primeras imagenes de la figura 3.1. Como
antes apuntamos, hemos de elegir entre el nivel de detalle de la informacién o
la cantidad de generaciones de las que mostrar informacién. Los dos primeros
ejemplos muestran informacién sobre todo el proceso evolutivo en conjunto
y en una unica imagen, aunque con un nivel de detalle escaso, sélo el fitness.
Por el contrario, los dos ultimos ejemplos, necesita de varias imagenes para
mostrarnos informacion acerca de todo el proceso, pero con un nivel de detalle
mucho mayor, dado que informan sobre la calidad y la estructura de las
soluciones, asi como sobre el grado de diversidad existente en la poblacion y

las areas del espacio de busqueda que estan siendo exploradas.

3.2. Visualizacion multidimensional

La mayoria de las técnicas de visualizacion estan limitadas a representar
datos que dependen de no méas de tres variables. Esto se debe al hecho de
que la vision humana esta restringida a tres dimensiones. Hay varias formas
de sobrepasar esta limitacién: una es usar el color como cuarta dimensién,
y otra, usar el tiempo como la quinta. Ninguna de esta posibilidades es una

solucion ideal y ademas puede requerir cierta practica el llegar a comprender
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lo que se estd mostrando. De todas formas, existen multitud de problemas
que superan con creces esta limitacion de cinco variables, con lo cual estos

trucos, ademas de poco adecuados, pueden resultar insuficientes.

La solucién mas empleada es la de utilizar algiin método que nos permita
reducir el numero de dimensiones de un problema de cualquier ntimero arbi-
trariamente alto, n, a 2 6 3. Dicho método debe proporcionar una imagen en
2 6 3 dimensiones de lo que sucede en el espacio n-dimensional original. Para
ello las relaciones existentes entre los puntos en el espacio multidimensional
deben mantenerse tanto como sea posible en el espacio con menor nimero de
dimensiones. A estos métodos se les denomina de escalado multidimensional
o de proyeccion (Cox & Cox, 1994; Ripley, 1996; Tsogo & Masson, 2000).

Para medir el parecido o diferencia entre los puntos n-dimensionales suele
utilizarse algin tipo de distancia. Estas distancias se toman en el espacio con
mayor numero de dimensiones y después se comparan con las distancias en
el espacio con un menor numero de dimensiones para medir la calidad del
escalado multidimensional. Dos de los tipos de distancia mas frecuentemente
empleadas son la distancia euclidea (ecuacién 3.1) y la distancia de Man-
hattan , denominada de Hamming cuando los componentes son binarios,

(ecuacion 3.2).

n

dE(Ul, 1)2) = Z (Uli — Ugi)2 U1,V € R" (31)
=1

’Ul, ’02 Z Vi — U2Z V1, U9 € R™ (32)
=1

Existen multitud de métodos de proyeccion, cada uno de ellos con difer-
entes virtudes y defectos. Konig, en (Konig, 1998), hace un revisién de las
técnicas de proyeccion no supervisadas prestando especial atencién a su com-
plejidad computacional y a la preservacion de las estructuras n-dimensionales.
Arthur Flexer en (Flexer, 1999) y Juha Vesanto en (Vesanto, 1999) llevan a
cabo dos estudios sobre las propiedades del SOM cuando se utiliza para la vi-

sualizacion datos multidimensionales. Algunas de las técnicas mas conocidas
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son:

» Andlisis de Componentes Principales (PCA)

» Escalado multidimensional (MDS)

= Algoritmo de Sammon

» Algoritmo k-medias

» Mapa Auto-Organizativo de Kohonen (SOM)
» Andlisis de Componentes Curvilineos (CCA)
» Andlisis de Distancias Curvilineas (CDA)

» Locally Linear Embedding (LLE)

De los anteriores métodos, los lineales como el PCA, son faciles y rapidos
de calcular, pero no permiten proyectar estructuras no lineales de forma
correcta. Los métodos no lineales, como el de Sammon, pueden proyectar
estructuras no lineales pero su coste computacional es mucho mas elevado.
Algunas de las técnicas enumeradas, como el CDA o el SOM, permiten incluso
controlar si se desean primar las distancias locales frente a las globales, o
viceversa, durante el proceso de proyeccion. A continuacién se examinan con

mas detalle cada una de estas técnicas.

3.2.1. Andlisis de Componentes Principales (PCA)

El andlisis de componentes principales (PCA)(Hotelling, 1933) es un pro-
cedimiento matematico que transforma un conjunto de variables posible-
mente correlacionadas en otro conjunto menor de variables no correlacionadas
a las que se denomina componentes principales. El primer componente prin-
cipal recoge tanta variabilidad del conjunto de datos como sea posible, y

cada componente sucesivo recoge tanta variabilidad de la restante como sea
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Figura 3.4: Ejemplo de proyeccién multidimensional empleando el Anélisis de
Componentes Principales (PCA). El conjunto de datos representa 39 aspectos
acerca de la riqueza o pobreza referentes a 77 paises.

posible. Los objetivos de ésta técnica son dos: descubrir o reducir la dimen-
sionalidad de un conjunto de datos e identificar cuan significativas son las
variables subyacentes.

En la figura 3.4 se puede observar la proyeccién de un conjunto de datos
multidimensionales sobre el plano utilizando el PCA. El conjunto de datos
estd compuesto por vectores de 39 componentes que describen diferentes
aspectos de la riqueza o pobreza de 77 paises. Esto datos se tomaron de un
informe sobre el desarrollo del Mundo en 1992. Para més detalles ver (Kaski,
1997).

3.2.2. Escalado multidimensional (MDS)

Este es un grupo de métodos ampliamente utilizado en ciencias econémi-
cas y sociales para analizar evaluaciones subjetivas de entidades tales como
encuestas o estudios de mercado. Las primeras versiones de MDS para datos
métricos fueron desarrolladas en los anos 30. Este algoritmo fue disenado
para analizar una matriz de disimilitudes, y por tanto, podia usarse para
reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos. Estos métodos pueden

dividirse en dos grandes categorias:

= Metric MDS: En la versién original de Torgerson (Trogerson, 1952)
se requerian las distancias entre los puntos del conjunto de datos y

otra configuracion de puntos en un espacio euclideo a la que se deseaba
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asemejarlos, a menudo una proyeccion lineal en un subespacio obteni-
da a través de PCA. La idea del método era aproximar el conjunto
original de distancias a la configuraciéon en el espacio euclideo, lo cual
permite construir un método de proyeccion no lineal. Para ello a cada
elemento z} € R" del conjunto original se representa con otro de menor
cardinalidad zf, € RP. El objetivo del algoritmo es optimizar la repre-
sentacién de manera que las distancias entre los puntos del conjunto
con menor numero de dimensiones sean lo mas parecidas posibles a las
de los elementos originales. Empleando una funcién de error cuadratica
y representando como d;; a la distancia entre los elementos =7, 27} € R"
y di; a la distancia entre los elementos z7, 7 € R, la funcién objetivo

a minimizar puede escribirse como:

= Nonmetric MDS: La reproduccion de las distancias euclideas no es
siempre la mejor opcion, especialmente cuando los componentes del
conjunto de datos se ordenan mediante una escala ordinal. En este
caso sblo el orden de rango es significativo, y no el valor exacto de
dicho nimero. En este caso la mejor opcion es emplear una funcion
monoétonamente creciente en funcién de las distancias originales que
preserve el orden establecido. De esta forma Kruskal (Kruskal, 1964) y
Shepard (Shepard, 1962) proponen dos métodos de este tipo basados en
funciones asi normalizadas, f, quedando la funcién de error a minimizar

asl:

N N
1
Enmmps = (f(d?,) o d?,')Q
Zi]\io Z;‘V:O(df,jV zzzo: jz:; ’ ’

En la figura 3.5 se puede ver un ejemplo del uso de MDS no métrico
para proyectar el mismo conjunto de datos que podemos ver proyectado en
la figura 3.4 mediante el PCA.
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Figura 3.5: Ejemplo de proyeccién multidimensional empleando el Analisis de
Componentes Principales (PCA). El conjunto de datos representa 39 aspectos
acerca de la riqueza o pobreza referentes a 77 paises.

3.2.3. Algoritmo de Sammon

Este es uno de los algoritmos mas empleados en escalado multidimension-
al. Fue propuesto por Sammon en (Sammon Jr., 1969). Lo que hace es tomar
un conjunto de datos n-dimensionales y devolver otro conjunto de datos con
un nimero menor de dimensiones, por ejemplo, p intentando conservar las
relaciones de distancia existentes entre los datos originales. Realmente es una

variante mas de MDS cuya formula de error a minimizar es:

Sammon — mMDS

donde d; y dj'; son las distancias entre los vectores i y j del espacio

n-dimensional y p-dimensional, respectivamente.

En la figura 3.6 se puede ver un ejemplo del uso del algoritmo de Sammon
para proyectar el mismo conjunto de datos sobre el reparto de la riqueza en el
mundo cuyas proyecciones usando PCA y MDS ya se han visto en las figuras
3.4y 3.5.
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Figura 3.6: Ejemplo de proyeccion multidimensional empleando el Anélisis de
Componentes Principales (PCA). El conjunto de datos representa 39 aspectos
acerca de la riqueza o pobreza referentes a 77 paises.

3.2.4. Algoritmo k-medias

Este algoritmo, muy utilizado en mineria de datos, también es aplicable
en visualizacion. A veces se utiliza en conjuncién con el algoritmo de Sammon
como hace Flexer en (Flexer, 1997) y (Flexer, 1999), y otras, por si solo tal
y como describe Modha en (Modha et al. , 1998).

Flexer, en su método oKMC+, busca un conjunto de vectores que pro-
duzcan un particién de distorsion minima mediante el algoritmo k-medias y
a continuacion le aplica el algoritmo de Sammon para poder visualizar un

conjunto de datos.

Modha en cambio lo que hace es elegir dos centroides, cuyas distancias a
cada vector a proyectar utiliza como coordenadas x e y para dibujarlos sobre
el plano. Lo que hace realmente 1util a este método es que también propone
una técnica para moverse suavemente entre proyecciones, y, de esta forma,
se pueden enlazar varias proyecciones como si de una secuencia de video se

tratase.

El tnico pardmetro que utiliza este algoritmo, £, indica el nimero de
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Figura 3.7: Ejemplo de uso del algoritmo k-medias para clasificar un conjunto
de datos en diferentes subconjuntos. (a) Conjunto de datos. (b) Clasificacién
para k = 5. (c) Clasificacién para k = 2.

grupos en los que se dividira el conjunto de datos de entrada. El la figura
3.7 podemos ver un conjunto de datos y dos clasificaciones de los mismos

empleando dos valores diferentes de k.

3.2.5. Mapa Auto-Organizativo de Kohonen (SOM)

El mapa auto-organizativo de Kohonen (del inglés “Self Organizing Map”
o “SOM”) es un tipo de red neuronal artificial descrita por Teuvo Kohonen
(Kohonen, 1990; Kohonen, 1997; Kohonen, 1998). Su algoritmo de entre-
namiento es del tipo competitivo y no supervisado. Habitualmente es em-
pleado en la cuantizacion y proyeccién de vectores, asi como en visualizacion.

Su funcion de error es:

donde K es el conjunto de datos de entrenamiento y h. es una funcién de
vecindad centrada en la neurona ¢ y monétonamente decreciente en funcién
del tiempo.

En su forma maés simple, la originalmente descrita por Kohonen, est4 com-
puesto por un conjunto de neuronas dispuestas como un vector de 1 6 2 di-

mensiones. Aunque pueden utilizarse mas dimensiones, no es habitual porque
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seria mas dificil de visualizar. Entre las neuronas se define una funcién de
vecindad, habitualmente de forma hexagonal o rectangular. Cada neurona
posee un vector n-dimensional m;. El algoritmo de entrenamiento es iterati-

vo. En cada paso del algoritmo de entrenamiento repite el siguiente proceso:

1. Escoger un vector x del conjunto de entrenamiento.

2. Calcular la distancia entre =z y cada uno de los vectores m; de las
neuronas. A la neurona mas cercana a x, escogida mediante la ecuacion

3.3, se la denomina neurona ganadora.

[ = my[| = min{[lz — mi[|} (3-3)

3. Actualizar los vectores m, de la neurona ganadora y m; de sus vecinas

mas cercanas segun la ecuacion 3.4
m;(t + 1) = my(t) + a(t)hyi(t) [z —m;(1)] (3.4)

a(t) es la tasa de aprendizaje y es hgy(t) la funcién de vecindad cen-
trada sobre la unidad ganadora. Ambas son funciones mondétonamente

decrecientes en funcién del tiempo.

En la figura 3.8 se puede ver la proyeccion, empleando el SOM, del mismo
conjunto de datos sobre reparto de la riqueza en el mundo empleado como
ejemplo del uso de otras técnicas las figuras 3.4, 3.5 y 3.6.

En visualizacion este método es especialmente apreciado por crear una
funcién que preserva la topologia del espacio con gran nimero de dimensiones,
en el espacio con un menor nimero de ellas, es decir, mantiene las relaciones
de distancia existente en el espacio original, en otro de menor cardinalidad.
Asi, los puntos cercanos en el espacio original también lo estaran en el trans-
formado, y viceversa, los lejanos también lo seguiran estando. Ademds posee
la propiedad de generalizar. Esto posibilita que podamos presentar a la red

nuevos puntos con los que no ha sido entrenada y que sean correctamente
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Figura 3.8: Ejemplo de proyeccion multidimensional empleando el SOM. El
conjunto de datos representa 39 aspectos acerca de la riqueza o pobreza
referentes a 77 paises.

clasificados y/o proyectados. Otros métodos de escalado multidimensional en
cambio deben ser reentrenados cada vez que deseamos utilizar nuevos datos.

En algunos casos, cuando el nimero de dimensiones del espacio de entrada
es pequeno, otros métodos como oKMC+, CCA o CDA pueden proporcionar
proyecciones con menor error de cuantizacion o preservar mejor la topologia
global, pero a medida que el nimero de dimensiones crece el comportamiento
del SOM es mejor que el de estos otros métodos (Flexer, 1999; Vesanto, 1999).

Otra de las ventajas del SOM es que permite elegir donde colocar ciertos
puntos fijos, es decir, nos permite elegir en que neuronas se proyectaran
ciertas entradas. De esta forma podemos hacer que determinados tipos de
individuos o areas de interés sean proyectadas siempre donde nos convenga,

incluso a lo largo de diferentes mapas.

3.2.6. Anadlisis de Componentes Curvilineos (CCA)

CCA es una red neuronal auto-organizativa que proporciona un mapeado

en baja dimensionalidad de un subespacio de un conjunto de datos no lineal
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de alta dimensionalidad. Se basa en la creaciéon de una forma de relacionar
un espacio de entrada con otro de salida a través de un conjunto de neuronas,
cada una de las cuales posee dos conjuntos de vectores: uno para la entrada y
otro para la salida. En la figura 3.9 podemos ver un ejemplo de la estructura

de este tipo de red neuronal.
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(c) Conjunto de datos (3D) (d) Proyeccién (2D)

Figura 3.9: Estructura de la red neuronal auto-organizativa interna empleada
en el Andlisis de Componentes Curvilineos (CCA) de Pierre Demartines para
la proyeccién de un conjunto de datos con forma de casco de caballo. (a)
Vectores de entrada de la red neuronal. (b) Vectores de salida de la red
neuronal. (¢) Conjunto de datos 3D que se desea proyectar. (d) Proyeccion
2D del conjunto de datos.
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Este algoritmo fue propuesto por Pierre Demartines (Demartines & Hérault,
1997) como una mejora del SOM y es muy similar en sus objetivos a otros
métodos no lineales tales como el MDS o el algoritmo de Sammon. Su salida
no tiene un tamano fijo sino que representa un espacio continuo capaz de
tomar cualquier forma. Para utilizarlo se han de llevar a cabo dos proce-
sos: uno de cuantizacion vectorial y otro de proyeccién no lineal. La parte
de proyeccién es similar a otros métodos como el MDS o el algoritmo de

Sammon. La funcién de error que minimiza tiene la siguiente forma:
N N
_ n P \2 14
Ecca = E E (di; — di;)"F(di;)

Donde F'(dy ;) es una funcién acotada y monétonamente decreciente del
espacio de salida, cuyo objetivo es es favorecer la conservacion de las rela-
ciones topoldgicas locales frente a las globales. Al igual que el SOM tiene
la capacidad de proyectar nuevos puntos desde el espacio original al del di-
mensionalidad reducida una vez entrenada la red neuronal. El CCA tiene la
ventaja de poseer un menor nimero de parametros, pero en contra, como se

constata en (Lendasse et al. , 2000), tiene la desventaja de ser mas impreciso.

3.2.7. Anadlisis de Distancias Curvilineas (CDA)

CDA es una version mejorada del CCA de Demartines (Demartines &
Hérault, 1997) propuesta por John Aldo Lee (Lee et al. , 2000; Lee et al. ,
2002) con un mejor comportamiento en la proyeccién de conjuntos de datos
con relaciones altamente no lineales y con una completa automatizacion en
el proceso de eleccién de valores para los parametros. La funciéon de error
permanece practicamente idéntica salvo por la utilizacion de la distancia
curvilinea 97; en lugar de la euclidea d'; para calcular las diferencias entre
los puntos del espacio original. En la figura 3.11 se puede ver la diferencia

entre ambos tipos de distancia. La funcién de error ahora tiene este aspecto:
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(a) Anillos entrelazados en 3D (b) Proyeccién 2D de los anillos

Figura 3.10: Ejemplo de uso del Anélisis de Componentes Curvilineos (CCA)
de Pierre Demartines para proyectar dos anillos tridimensionales y enlazados
sobre el plano.

(a) (b) (c)

Figura 3.11: Diferencia entre las distancias euclidea y curvilinea: (a) dos
puntos sobre una estructura curvilinea, (b) distancia euclidea entre los dos
puntos, (c¢) distancia curvilinea entre los dos puntos.
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(a) Conjunto de datos 3D (b) Proyeccién 2D

Figura 3.12: Ejemplo de uso del Anélisis de Distancias Curvilineas (CDA)
de John Aldo Lee para proyectar un conjunto de datos con forma de casco
de caballo de 3D a 2D. (a) Conjunto de datos original en 3D. (b) Proyeccién
2D del conjunto de datos.

N N
Ecpa = ZZ (67, — d?)*F(d,)

Este método presenta dos ventajas frente al CCA: un mejor compor-
tamiento para conjuntos de datos altamente no lineales, como espirales, y
una eleccion de parametros completamente automatica. EI CDA hereda el
CCA un menor precisién en comparacién con el SOM, aunque como venta-
ja frente a este presenta un algoritmo de entrenamiento més eficiente, O(n)
frente a O(n?).

En la figura 3.12 podemos ver un ejemplo de proyeccién de un conjunto
de datos con forma de casco de caballo de 3D a 2D. Es el mismo ejemplo que
se utilizé en la figura 3.9 para demostrar el uso del CCA. En este caso, dada
la linealidad del conjunto de datos, los resultados entre el CCA y el CDA
son parecidos. A continuacién se verd otro ejemplo en que dada la elevada
no linealidad del conjunto de datos, el CDA funciona mucho mejor que el
CCA. Esta vez lo que se intenta proyectar es un conjunto de datos con forma
de espiral en 3 dimensiones. Los resultados, que pueden verse en la figura

3.13, muestran una clara superioridad del CDA para este tipo de conjuntos
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Figura 3.13: Comparativa entre CCA y CDA en la proyeccion de conjuntos
de datos altamente no lineales. (a) Conjunto datos con forma de espiral en
3D. (b) Proyeccién 2D mediante CCA. (c) Proyeccién 2D mediante CDA.

de datos.

3.2.8. Locally Linear Embedding (LLE)

LLE nace con el objetivo de descubrir representaciones compactas de
datos de alta dimensionalidad para la exploracion, andlisis y visualizacion
de los mismos. LLE es un algoritmo de aprendizaje no supervisado capaz
de calcular representaciones de baja dimensionalidad que mantienen las rela-
ciones de vecindad de unas entradas con un mayor numero de dimensiones.
Esta basado en simples intuiciones geométricas descritas por Sam T. Roweis
en (Roweis & Saul, 2000). Este método supone que cada punto y sus vecinos
estan cercanos en un area del espacio. Entonces lo que se intenta es describir
esta drea a través de un vector de coeficientes lineales, w, que reconstruyen
cada punto del espacio a partir de sus vecinos. Los errores de reconstruccién

se mide mediante la funcién de costo de la ecuacién 3.5:

N N 2
Ew = Z T; — Zwijxj (35)
j=0

1=0
Donde z; y @; son los datos i-ésimo y j-ésimo, respectivamente, y w;;
representan la contribuciéon de cada componente del conjunto de datos z; a

la 7-ésima reconstruccion.
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Figura 3.14: Ejemplo de uso de Locally Linear Embedding (LLE) de Sam. T.
Roweis. Proyeccién de caras humanas. Los circulos representan la posicién
de las caras cercanas. La caras de la parte inferior se corresponden con los
puntos a lo largo de la linea continua de la parte superior-derecha.

Se elimina la necesidad de calcular la distancia o diferencias entre cada
par de puntos del conjunto de datos, centrando su atencién soélo en los que
estan mas cercanos entre si. De aqui que este método sea bastante rapido de
calcular, pero que tenga un punto débil: falla cuando el conjunto de datos
estd divido en varios grupos separados, segin se demuestra en (Perona &
Polito, 2002).

El la figura 3.14 se puede ver al LLE en accién proyectando un conjunto

de caras humanas con diferentes poses y expresiones.

3.3. Visualizacion de espacios de busqueda
mediante el SOM

El método de visualizacion aqui propuesto se basa en el uso de los mapas
autoorganizativos de Kohonen como técnica de escalado multidimensional

para la proyeccién de individuos sobre la representacion de un espacio de
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bisqueda.

En funcién de nuestros intereses podemos escoger como entrenar los ma-
pas de forma que nos permitan representar el espacio de busqueda de un prob-
lema o el espacio explorado por un algoritmo evolutivo durante la bisqueda
de la solucion. Cuando lo que se desea es conocer la forma del espacio de
busqueda de un problema lo mejor sera entrenar el SOM con una nube de
puntos escogidos aleatoriamente de dicho espacio de biusqueda. En cambio
para comparar diferentes ejecuciones de un mismo algoritmo evolutivo es
mucho mas ventajoso centrarse unicamente en las areas exploradas, y no en
todo el espacio de busqueda. Para ello el SOM debe entrenarse con soluciones
obtenidas por el algoritmo evolutivo durante su ejecucion. En el capitulo 4 se
hace una descripcién mas detallada acerca de las diferencias entre un espacio
del busqueda y el espacio explorado por un algoritmo genético durante su

funcionamiento.

La utilizacion del SOM para visualizar un espacio de bisqueda requiere de
la ejecucién de dos pasos: la obtencién del SOM y la proyeccion de individuos
sobre el mismo. La obtencion del SOM, a su vez, requiere llevar a cabo tres
procesos:obtener el conjunto de entrenamiento, entrenar el mapa y verificar

el correcto entrenamiento del mismo (ver figura 3.15).

El primero proceso que debemos realizar es la seleccion del conjunto de en-
trenamiento. De este dependerd en gran medida la capacidad de visualizacion
que posea el SOM una vez entrenado. Lo primero que debemos decidir es que
deseamos ver: un espacio de bisqueda o la porcion de un espacio de busqueda

explorada por un algoritmo evolutivo durante su funcionamiento.

En el primer caso, es decir, si deseamos visualizar un espacio de busque-
da, lo normal serd escoger una serie de puntos de dicho espacio de bisqueda
al azar. En caso de que poseamos alguna pista acerca de la forma de este
espacio busqueda, podemos incorporarla a la forma de escoger los puntos.
En la seccion 4.1 se pueden encontrar dos ejemplos de seleccion de puntos
al azar para visualizar un espacio de busqueda y como después se aplica el
conocimiento especifico de la forma de dichos espacios para afinar el proceso

de visualizacién. Esto puede llevarse a cabo variando la funcién de probabil-
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Obtener
SOM

Proyectar

poblacion

seleccionar
conjunto de
entrenamiento

verificar
SOM

entrenar
SOM

Figura 3.15: Método de proyeccion basado en el SOM. En primer lugar se
ha de obtener el SOM sobre el que proyectar los individuos de un poblacion.
Para obtener dicho mapa es necesario escoger un conjunto de entrenamien-
to adecuado, entrenar el mapa de forma adecuada y comprobar que dicho
proceso de entrenamiento ha producido un mapa correcto.

idad con la que se escogen los datos. De esta forma también se verd afectada
la funcion de densidad de probabilidad del espacio de biisqueda representado.
Este proceso se lleva a cabo sobre dos problemas tipicos como son onemax

(secci6on 4.1.1) y Rastrigin (seccién 4.1.2).

Si por el contrario lo que se desea es visualizar el espacio explorado por un
algoritmo evolutivo, deberemos crear el conjunto de entrenamiento a partir
de individuos obtenidos por el propio algoritmo durante su funcionamiento.
Segtin que deseemos poner de manifiesto podemos obtener dichos individuos
de una o varias ejecuciones del algoritmo. Para poner de manifiesto las difer-
encias entre las fases tempranas y tardias del proceso evolutivo puede es 1til
emplear individuos de una unica ejecucién. En cambio, para comparar difer-
entes ejecuciones e intentar descubrir tendencias del algoritmo puede ser 1til
emplear individuos procedentes de varias ejecuciones. En la seccién 4.2.1 hay
un ejemplo de este tipo de seleccion del conjunto de entrenamiento aplicado
al problema de la mochila. A titulo comparativo, en la seccién 4.2.2 podemos

encontrar una visualizacién de todo el espacio de busqueda de este problema.
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En general, y salvo para comparar varias ejecuciones de un mismo al-
goritmo, es mas ventajoso intentar visualizar todo el espacio de busqueda
de un problema. Cuando se utilizan puntos del espacio explorado durante
cierto numero de ejecuciones no se garantiza que se cubra todo el espacio de
busqueda, con lo cual se pueden ignorar ciertas areas de interés, y se corre el
riesgo de centrarse unicamente en las que el algoritmo encuentra con mayor
facilidad.

Una vez obtenido el conjunto del entrenamiento podemos pasar a entre-
nar el SOM. La implementaci6n utilizada para ello ha sido SOM_PAK (Ko-
honen et al. , 1996) disponible de forma gratuita en Internet en la direccién
http://www.cis.hut.fi/research/som-research/nnrc-programs.shtml.
En este documento se describen los principios de los mapas autoorganiza-
tivos junto con los programas de que consta el paquete y se dan una serie de
consejos practicos para la creacién de buenos mapas, entre los cuales cabe

destacar:

» La forma del mapa debe ser preferiblemente alargada para conseguir
una orientacion estable de los datos a lo largo de la funcién de densidad
de probabilidad que aproxima el mapa. Esto es especialmente impor-
tante cuando el conjunto de entrenamiento se escoge mediante individ-
uos obtenidos durante la ejecucién del algoritmo evolutivo o cuando se
escogen de forma no aleatoria del espacio de busqueda del problema.
En caso de obtenerse aleatoriamente, ya no existiran direcciones mas

importantes que otras.

= Para obtener mapas con una buena precision estadistica es necesario
repetir el proceso de entrenamiento durante una gran cantidad de pasos,
como, por ejemplo, 100000 pasos. A mayor numero de neuronas se
requerirdn mas pasos para obtener mapas con la misma precision que

otros de menor tamano.

= Las neuronas del SOM pueden disponerse siguiendo una distribuciéon
rectangular o hexagonal, siendo esta ultima mds conveniente para su

utilizacién en visualizacion.
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= El mejor mapa se espera que sea el que tenga el menor error de cuan-
tizacion. Dicho error puede medirse mediante un programa llamado

gerror.

Para entrenar el SOM en primer lugar hemos de inicializar los pesos de las
neuronas a partir del conjunto de datos con el que se desea entrenarlo, bien
de forma aleatoria con el programa randinit, o bien de forma ordenada a lo
largo de un subespacio bidimensional que sigue los componentes principales
de dicho conjunto de datos de entrada con el programa lininit. Una vez
inicializado puede entrenarse mediante el programa vsom.

Una vez entrenado sélo falta comprobar que el mapa es correcto y que su
precision es la adecuada. Comprobar la precisién es sencillo y puede hacerse
midiendo su error de cuantizaciéon con el programa gerror. El comprobar
la correcciéon es algo mas complicado y podemos hacerlo con los siguientes

programas:

= visual: Este programa genera una lista de coordenadas correspondi-
entes a las neuronas ganadoras del mapa para cada muestra de un con-
junto de datos. También da el error de cuantizacion de cada muestra y

su etiqueta correspondiente, si esta ha sido definida.

= sammon: Genera un mapa de Sammon en 2 dimensiones a partir de un
conjunto de datos n-dimensional donde los puntos tienden a aproxi-

marse segun la distancia euclidea entre ellos.

= planes: Este programa genera un grafico que muestra la proyeccién de
un cierto componente del mapa sobre un plano. Si le pasamos un con-
junto de datos generara un segundo grafico con la trayectoria formada

por la neuronas ganadoras para cada muestra.

= umat: Este programa genera un grafico que permite visualizar las dis-
tancias entre las neuronas vecinas de un SOM mediante niveles de grises
tal como se describe en (Ultsch, 1993). A mayor diferencia entre veci-

nos, mas oscuro sera el color que los separe. Todos las proyecciones
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que se veran a lo largo de esta memoria seran creadas empleando este

programa.

Llegados a este punto, ya tenemos un mapa correctamente entrenado.
Ahora sélo falta obtener individuos producidos por un algoritmo evolutivo y
proyectarlos sobre el mismo. Para llevar a cabo esta proyeccién utilizaremos
el programa umat. En los siguientes capitulos, 4 y 5, se pueden encontrar
variados ejemplos de proyeccion. Los individuos pueden proyectarse de uno
en uno o varios de ellos a la vez, pudiendo de esta forma cumplir con los
diversos objetivos que nos planteamos en la seccion 3.1. Para diferenciar los
individuos puede utilizarse cualquier tipo de cadena de caracteres como: un
identificador tnico, el valor de fitness de un individuo o cualquier otra que
nos pueda interesar.

Ahora que ya hemos creado un mapa y lo hemos probado proyectando
individuos o poblaciones completas sobre él podemos crear un segundo mapa
con la informacién obtenida a partir del primero. De esta forma podemos
cumplir ciertos objetivos, tal como: centrarnos en ciertas dreas interesantes,
descartar dreas que sean imposibles de visitar debido a algun tipo de re-
stricciéon o modificar la forma que tiene el mapa de proyectar individuos
para hacerlo mas atractivo, visualmente hablando, modificando su funcién
de densidad de probabilidad. La creacién de un segundo mapa a partir de la
informacion obtenida con un primero se ha utilizado en las secciones 4.1.1 y
4.1.2 para mejorar nuestra percepcion del proceso evolutivo, y en la seccién
4.2.1 para eliminar zonas poco interesantes o imposibles de visitar debido a

restricciones del problema.

3.4. Conclusiones

Este capitulo se han descrito las posibilidades que la visualizacién puede
aportar al campo de la computacion evolutiva, y a la vez se han visto las
limitaciones que lo afectan.

Para comenzar se ha hecho una clasificacion de las técnicas de visual-

izacién en base a dos criterios:
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= Qué se ve? El genotipo, que es estructura de datos que representa una

solucion, o el fenotipo, que es la calidad de una solucion.
= ; Cudnto se ve? De cuantas generaciones proceden los datos a visualizar.

Debido a las limitaciones de la vision humana, en segundo lugar se han
enumerado y descrito las técnicas de escalado multidimensional mas impor-
tantes que nos permitiran reducir el nimero de dimensiones de un proble-
ma de cara a su visualizacion. De todas ellas el Mapas Autoorganizativos
de Kohonen es la que mejor se adapta a nuestro objetivo por su buen fun-
cionamiento con un elevado nimero de dimensiones, porque permiten proyec-
tar cualquier punto desde el espacio de entrada a una representacién bidi-
mensional una vez entrenados, por estar disponible de forma gratuita en la
red y por ser facil de utilizar.

En ultimo lugar se ha descrito el método de visualizaciéon multidimension-
al basado en el SOM propuesto en la presente memoria, cuyos funcionamiento
a grandes rasgos sigue los estos pasos: eleccion del conjunto de entrenamien-

to, entrenamiento y verificacién del SOM, y proyeccién de soluciones sobre
el SOM.
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Capitulo 4

Espacios de busqueda

Una de las cosas que se puede llevar a cabo mediante el uso de un SOM

es visualizar una representacién del espacio de bisqueda. Segun el problema

con que tratemos y lo que mas convenga a nuestros intereses existen dos posi-

bilidades en cuanto a la forma de seleccionar el conjunto de entrenamiento:

1.

Entrenar el mapa con un conjunto de puntos seleccionados del espacio
de bisqueda del problema. De esta forma obtendremos una imagen de
todo el espacio de bisqueda del problema. Segin como de aleatoria sea
esta seleccion de puntos y las distribuciones de probabilidad que utilice-
mos para escogerlos podemos obtener mapas mdas o menos facilmente

interpretables (Romero et al. , 2002).

Utilizar puntos obtenidos del algoritmo evolutivo durante la resolucion
del problema en cuestién. De esta segunda forma lo que obtendremos
serd una imagen de la parte del espacio de busqueda explorado por
el algoritmo evolutivo al tratar de resolver el problema. De esta forma
podemos incluso comparar diferentes ejecuciones del algoritmo para ver
si siguen caminos parecidos o totalmente diferentes y asi poder saber
algo acerca de la sensibilidad del algoritmo al tamano de la poblacion

y otros parametros iniciales (Romero et al. , 2001).

Estas dos posibilidades las estudiaremos debido a otra de las caracteristi-

cas beneficiosas del SOM: no sélo permite reducir en nimero de dimensiones
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4 Espacios de busqueda

del espacio de entrada, sino que, ademas, es capaz de representar la funcién
de densidad de probabilidad de dicho espacio (Kohonen, 1990), aunque no
siempre de forma perfecta. De esta forma, ademas de poder proyectar sobre
mapas entrenados con puntos seleccionados de forma aleatoria del espacios
de busqueda, podremos influir en la forma que dichos mapas toman mediante
la seleccion cuidadosa de los conjuntos de entrenamiento para el SOM. Para
ello aprovecharemos la informacién que tengamos a priori sobre un el espacio
de busqueda de un cierto problema o la informacién que podamos recolectar

a través de los diversos intentos de resolverlo.

En las proximas secciones de este capitulo veremos algunos ejemplos de
visualizacion de espacios de bisqueda empleando las dos posibilidades anteri-
ormente descritas para varios problemas de prueba utilizados habitualmente
en computacion evolutiva tales como el problema onemax, la funcién de Ras-

trigin y el problema de la mochila.

4.1. Visualizando el espacio de busqueda

Este es uno de los tipos de imagen que mas y mejor informacion puede
proporcionarnos acerca de un problema. Nos permitira distinguir las mejores
zonas del espacio de busqueda de las peores sin mas que observar en donde
se proyectan los mejores individuos y los peores. Ademas podremos seguir
la evoluciéon del algoritmo a lo largo de su evoluciéon y aprender sobre su
comportamiento: la correcta creacion de de la poblacion inicial, el grado de
diversidad de la poblacion y su mantenimiento a lo largo de la evolucién,
la velocidad con que se produce el fendmeno de la convergencia (si es que
se da) y hacia qué dreas, si el grado de presién selectiva es la adecuada, si
el nimero de individuos es el adecuado, si los operadores genéticos cumple
con las funciones para los que han sido disenados y si las condiciones de

terminacién son las adecuadas.
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valor de la funcion

§ a
P
5 o .
g
0 1
X
(a) 1 variable (b) 2 variables

Figura 4.1: Graficos de la funciéon onemax para 1 y 2 variables.

4.1.1. El espacio de bisqueda del problema onemax

Dada una cadena binaria de longitud n, este problema consiste en maxi-

mizar la funcién
f(x):Za;i r; €{0,1}"  xe€Zy
i=1

Esta es una funciéon muy utilizada por los investigadores del campo de la
computacién evolutiva como problema de prueba (Garnier et al. , 1999; Harik
et al. , 1999) y nos serd tutil para explicar la utilidad del SOM para visualizar
espacios de busqueda. La funcién que se busca maximizar es unimodal y
relativamente facil de resolver cuando el nimero de dimensiones es pequeno.
A medida que el nimero de dimensiones crece, el nimero de 6ptimos locales
crece exponencialmente con lo cual puede tardarse en localizar el 6ptimo
global, especialmente en caso de utilizar inicamente operadores genéticos
clasicos como el que cambia el valor de un bit aleatoriamente y el cruce
monopunto. En la figura 4.1 podemos ver los graficos para 1 y 2 variables de
esta funcién.

El espacio de bisqueda de este problema estd compuesto por todas las ca-
denas binarias de longitud n representadas por el espacio de los vectores bina-

rios Z%. Los elementos de Z son vectores z = (21, 29, . .., 2,) con z; € {0,1}.
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4 Espacios de busqueda

Al par de elementos de ZJ compuestos unicamente por ceros y unos suele
denominarseles de forma abreviada 0 y 1, respectivamente. Ellos represen-
tan la mejor (1) y peor (0) soluciones posibles al problema. En los siguientes
experimentos se utilizard n = 100 para comprobar si es posible “aplanar” de

alguna forma un espacio de dimensién 100 a 2 dimensiones.

T h T T P

120 | ~ M ~ ) o -
%) o ’—777 | 777 7,7 7’7777 777 L .
S 100 dAmllil. nnlmilbe nl UL ml U HTH T o THITE T
k=] HLre | TTH HTHI HITTH R A Al
> M H L
S 80 ™ i
= H
L 60 [f -
e
(4] L H
£ 40
>
< 20 A H

0 | | | 1
0 20 40 60 80 100
valor de la funcion onemax
(a) Distribucién uniforme

400 T T = T T

350 | i
2 Al e
S 300 o | _
=] i -
2 Al Ly
5 250 - H H -
£
o 200 |
©
© 150 | -
(4]
E 100 - s
[

50 -
0 1 | |

0 20 40 60 80 100
valor de la funcion onemax

(b) Distribucién normal

Figura 4.2: Comparativa de las distribuciones de dos conjuntos de entre-
namiento para el problema onemax, cada uno de ellos con 10000 muestras.
(a) Distribucién uniforme (b) Distribucién normal.

En primer lugar debemos entrenar el SOM y para ello necesitamos un

conjunto de entrenamiento. La forma mds inmediata para obtenerlo es se-
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Visualizando el espacio de biisqueda 4.1

leccionar puntos de forma aleatoria del hipercubo Zi% siguiendo una dis-
tribucién uniforme. En la figura 4.2a se puede ver un histograma con la
distribucién de valores de la funcién onemax de los 10000 puntos selecciona-
dos para entrenar el SOM. Una vez entrenado el mapa siguiendo los pasos
que se describen en la seccion 3.3, en nuestro caso utilizando el SOM_PAK
(Kohonen et al. , 1996), se proyectaran las soluciones obtenidas en cada gen-
eracién del algoritmo genético simple programado para resolver el problema
mediante el SOM entrenado con un conjunto de entrenamiento de puntos se-
leccionados aleatoriamente. Como podemos ver en la figura 4.3 este método
no proporciona buenos resultados. La poblacién inicial se escoge de forma
adecuada ya que ocupa el 50 % las neuronas del mapa. Como era de esperar
sus valores iniciales estan en torno a 50 pues la probabilidad inicial de que
cada bit sea 0 6 1 es del 50 %. También nos muestra como sucede el fenémeno
de la convergencia de la poblaciéon. En contra de lo esperado, el proceso no
hace que la poblacion se concentre en una unica area, sino que hasta casi el
final del proceso, en la generacion 40, esta dividida en dos zonas de similar
valor de fitness. Aunque si es cierto que estas dos zonas son cada vez mas
reducidas, y que al final, la mejor de ellas hace converjer hacia si a toda la
poblacién. El principal problema con este mapa es que proyecta individuos
que representan soluciones muy diferentes, tanto como 50 y 100, en la misma

neurona.

Para mejorar las caracteristicas visuales del SOM la metodologia que
aqui proponemos se basa en escoger el conjunto de entrenamiento de forma
que se altere la funcién de densidad de probabilidad del espacio de entrada de
una forma mads conveniente que la ya vista. Ahora, en lugar de escoger puntos
de Z1" de forma totalmente aleatoria, vamos a tener en cuenta qué solucién

representa cada punto dentro de dicho hipercubo. Dentro de Z% hay exac-

100

tamente ( -

) puntos cuyo valor de la funcién onemax es x. Asi, el niumero
de puntos con un cierto valor de la funcién onemax crece a medida que nos

alejamos de los puntos 0 y 1, de los cuales s6lo hay 1, y se hace méaximo

100
50

abilidades se escogié un nuevo subconjunto aleatorio de Z3* siguiendo una

al acercarnos al valor 50, del cual hay ( ) Teniendo en cuenta estas prob-
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Figura 4.3: Proyeccion de onemax sobre un SOM entrenado co tos aleato
rios de Z1% que siguen una distribucién uniforme. Los niimeros dentro del
grafico indica el valor de la funcién onemax de cada individuo.
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distribucién normal. En la figura 4.2b podemos encontrar un histograma con
la distribucion de valores de fitness de este conjunto de datos, y ademas,
podemos compararlo con la distribucién utilizada anteriormente. El resulta-
do de la proyeccion del mismo algoritmo genético visto en la 4.3 puede verse
ahora proyectado sobre el nuevo SOM en la figura 4.4.

Estudiando esta nueva secuencia se observa que el punto 0, el peor, queda
situado sobre la esquina superior-izquierda y el 1, el mejor, en la inferior-
derecha, y que el resto de valores se distribuyen de forma continua entre
ambas esquinas. Ahora la poblacién inicial en vez de ocupar la mayor parte
del mapa,como en la poblacion inicial de la figura 4.3, ocupa solamente la
franja comprendida entre las esquinas inferior-izquierda y la superior-derecha,
es decir, el area con valores de la funcién préximos a 50, ver la poblacion
inicial de la figura 4.4. Esto ocurre por el mismo motivo explicado antes:
la inicializacion aleatoria de los individuos. La evolucién de la poblacion
ahora si toma una clara direcciéon hacia el éptimo, cuyo valor es 100, y al
cual se acerca cada vez mas a medida que avanza la evolucién. Ahora el
proceso de convergencia toma una direccién clara y bien definida hacia el
optimo, cosa que no sucedia antes. Tampoco ocurre que haya varias zonas
de fitness parecido que estén separadas. Este fenémeno es visible lo largo las
generaciones en la figuras 4.3 de forma que hay dos zonas con soluciones con
valores de fitness similares tanto arriba como abajo, cosa que no ocurre en
la figura 4.4.

Para este problema ha sido posible encontrar una forma de visualizacién
satisfactoria gracias al conocimiento a priori que teniamos de la forma del
espacio de bisqueda ya que el primer intento no produjo resultados satisfac-

torios.

4.1.2. El espacio de bisqueda de la funciéon de Rastrigin

Esta es otra funcién muy empleada como funcién de prueba en el campo
de la computacién evolutiva. En la ecuacion, 4.1, suele variarse el nimero de

dimensiones segin la dificultad que se le quiera dar al problema, creciendo
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Figura 4.4: Proyecciéon de onemax sobre un SOM entrenado con puntos aleato-
rios de Z3% que siguen una distribucién normal centrada en 50 basada en el
numero de individuos con un cierto valor de fitness. Los nimeros dentro del
grafico indica el valor de la funcién onemax de cada individuo.

88



Visualizando el espacio de biisqueda 4.1

Rastrigin value

Rastrigin value

(a) 1 variable (b) 2 variables

Figura 4.5: Funcion de Rastrigin con 1 y 2 variables.

ésta de forma exponencial con el nimero de dimensiones. « es una constante
para controlar la altura de la funcién cuyo valor mas habitual es 10 y n es
el nimero de dimensiones. En los siguientes experimentos con esta funcion

emplearemos los valores o = 10 y n = 10.

f(z) = an+ Zx? — accos(2mx;) z; € [—5,12,5,12] (4.1)

i=1

Esta funcién se caracteriza por la existencia de multitud de subéptimos
cuyos valores van creciendo a medida que nos alejamos del minimo global
situado en la el punto 0. Podemos ver su forma en 1 y 2 dimensiones en la
figura 4.5.

Al igual que hicimos antes con la funcién onemax, empezaremos entrenan-
do el SOM con un conjunto de puntos escogidos aleatoriamente del espacio
de bisqueda, cuya forma es ahora una hiperesfera de centro 0 y radio 5,12
de R, El resultado de proyectar los individuos generados durante la ejecu-
cion de un algoritmo evolutivo para tratar de buscar el minimo global de la
funcién puede verse en la figura 4.6.

De la figura 4.6 podemos extraer informacién interesante: La poblacién
inicial se escoge de forma adecuada ya que ocupa el 97.3% de la repre-
sentacion de todo el espacio de busqueda. De nuevo, al igual que con one-

max, se puede observar el fendmeno de convergencia hacia la soluciéon y con

89



4 Espacios de busqueda

2636 B9 5H63:
146055153 893117 549155, 761211 564197.906208 571184 617168 271181 621209.931253.897212.367108. 26221 831 «  «  «  « & o 5804 s e 30015 ;%ggés Zlisels . .
237.532248.156223.286190.996 190.02 166.735143. 03340 .391196.536200.131171.147129.183205.985127.964268. 793
178.06200.217 165.08; 202,06 164,19 17439170 o0 066l /7689 37,5301 30416484 171600 7974
18171114572 156.695192 184106 18 o8 04]153 262144 803202 00 184 ss?122 sss 7638503 L 555k . 366918 o o e e 321027 «  33.65327.249@26215134.5014 o .
160209179937 186157 168.1 17793 4 32.470 30,038 30.001426.1173
215.91 211.063 85.223223.581231.097173. 38.9506 38.5481 34.209336.
14441875283 180 .56 196 461210 T 102%165.587135 06210 390206 71A180 421185 768218.997189 573*;‘;% 188 WUTETSaTBEI200240082920 ¢ o e o MBETONZESE . e e
204.53 51 7.701205.222134.142171.041° 39.2934 39.03 37.829 31.
Drl 23151 60106 d6a134.436 130.22190.244179.487199.894 204.105 00.625189 047 36.358
185.399184.404 190.23 203.. l5m53 51@24 589214.142170.404158.776157.521207.004159.774  » 163'19 21.135 35.865137.3521 » . . . e 387778 e . . e 377722 .
185.111264.717266.917176.9¢ 264.304197.818198.07513¢ 9 751
2 )4 166.. 15237 32113 64181.165" 177.779128.0¢ 12,83 224.36189.09%228. 3$.366%26.2934 36.45
217. 295204 218203.44228.391197 88 12.101172.63: 184.23207. 215 %03 092222.281116. 97&40 327 154 95 31.109626.5319 « . . e 38539 e . . . . . 35 ‘988 .
145. 179.01255.456229.93¢ %04 441166.06! 11.548167.236230.657 3$.852927.8431 -
8.914156.298184.665179.24¢ 158.4: 13.837 5
7483023003724 163,242 147.98 35,8102
171 685‘76 419177 359199 393179 ZUQUE 855160. 24]7112 632 * 267. A43155 545150 94]164 577196 172173 1] g 38.9945 * . . . . . . . . . . . . .
143.641166.66584.0: 6164.569
1§2.161202.637163. 73%97 057195 S340 oeatea 77133 67 105 36052 199198 645205 026173 057117782“75453%? gg‘s’ . 363161 o . oo 3547050380085 o e e e e
147128235 96613578 500 Soalo6 47321 29711224308 10513 315 160, 905153 956
793199.021185.977204.767, 153.456128.257, 2886127 4851472414
.o ;géss 657215.088160.752228. asﬁgg Pt g} },fms 329179, 252}32532}35 Toeizissiiesta o BB . e e e e ST e e e e e e
56.807 139.84 196.943182 .43 112. {4
140.667 % 524155.009167.73! 51 92 %
118.398220.727246.653212.441190.51 75 35 12, 6561
140.564245.85! 68.286190. 05&03 42! 90. QSHGB 75 144,513 . e 387186 e . . . e 386817 e . . . . .
147.838 SZDG 663155.203171.625230.71211. 91 9 78136.038 116, 545? 21546169, 8’] 8.864°
197.407235.662185. 189155 872153.48¢ 48.952184.898179.442181.185185.607200.875 233,04 67.559177.34 34.367
16328371041 145.92 0 1218 S0Pa7 0192 013189 4421616410007 21108 o T3 0cRon dcd 166 e e« e« e e e 3ia3W e & e e e 381662 & e
190.725171.012128.! 5052 2 1223.298174.34! 155.27 181.111234.652 28215.809 38.941
208376 63,8441 47175.10058.935118.715 30.484137.7664
o35 aaggg-ggggg-gginmm me;g Usrris o s ISHoiasmaienarooaronss | RS . . . . owmmiesss .+ . . . s . 2106
140626 20118 182.165196,560202.644151.781 35.340831 3358
728 5 093190.73f 193.96186.703180.765167.177141.405217.974138.199 32.5292 7.3907.
e giahz 200 o 17211816691 165 geeig‘; ‘484163 806157957156 948124 638239, 157158.929167 509 o 38230 o SP02L L 3BOMDEoRAISTTE o 4 o . . 35328
4200 3 809174.514 74.524148.89190.482204.61 159.18207.206168.9f2 38.9966 . 32.375¢
212783 244547205784 27.332104.407116.434161.106197.814 2487 33.625
142.0877.241232 447184.89280.754137. 3555% %g?s 771145/006182.241143 404178 66%1694281995161 585155.699 33.72035. 079333 33 o 3102580 0 37858 37.973%; %X« o o« . 330
1¢2. 174.306143 52.907162.368138.042154.606149.9: 255.0: 63 - 28574
154 A48 90.78: 147.576180.772211.43; 45.79: 74.099
187.90205- ggéss 90312 e i551195.565190.569 2radeire 912122 ggém elgllgi En ‘132311775732587;22 286 o e 302020 + e 200011 s e . e+« e .+ 38705
140.9 53.87 230.931162.522194.55: 25.081° 153.99
116.672236.191138.464147.149198.826174.629 190.75 174, 995154 .988169.819138.134213.458141.296194.852177.793 343128
2(3.429 167.8 205.023174.635210.719179.745186.011 162.82 190.442173.069184.096207.367190.198 171.17 140.341 . . . . * 387527 ° . . . . . . . .
11316010 cosiga gon 16 (610009212 0411 175044304 6371 5 o5 a4z :
(a) poblacién inicial (b) generacién 10
. . . e 137802 e . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
16.087515.237
e e e 132671 4 e e e e e L4037ASTSTT & e e e e e e e e e e e e e e e e
16.265315.3777
16.201214.0319
e e e e e e e e .. fzmaaoas L, e e e e e e e e e e e e e e
196954 4 4 e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
16.2807
12.7088
o R27%E L . e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
15.036 464877
o 151879 « e« 4 e e e e e e e+ e . 5410436509;5-"3, e e e e e e e e e e e e
12, 2111 4.3333
0
. 3 2103 T X 1 T o . SR8 e e e e e e e e e e
16. 0342 562974
55163
. e . e e e . e e 25103% 79787 o e e e . e e e .
e e e e e e e e e e e e e e o e 2B/ L e e e e e e e e e e
5.08042
15.592:
o 14808T52834 o 156212152055 & e e e e e e e e L T
14.20315.878216.036313.0218 6.20002 7.10458
© o LBNACHEOCITONIIGS + . e e e e e e e e e« GOTIBH60B08724 « e+ & e e e e e e
1441684893614 11 624167 660599
14.931915.7743
e o 154679150141 o . e e e e . e e o 6se70maso0dS00T o . . . . e e e e .
10.5339 15.62
o e e . 15612150074 « s+ e e e e+ e e e 702193 & e 65068 s+ & e s e e e e
e e e e e e e e e e e e 162759 s e e e e e e e e e e e e e e e
0.0020112 0.00311695
e+ 092858 « 4 e e e+ e e e e e o 4000306135 o e e e e e e e e e e
0.394084 0.00303264
0.645845.834013
. . . . . . . e 0629995105529 e . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
0.779866:310282
e e e e e e e e 001928 e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

(e) generacién 50 (f) generacién 100

Figura 4.6: Proyeccién de individuos de un algoritmo evolutivo que busca el minimo de
la funcién de Rastrigin sobre un SOM entrenado con puntos aleatoriamente escogidos de
R'? siguiendo una distribucién uniforme. Los nimeros dentro de los graficos indican el
valor de la funcién de cada individuo.
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Visualizando el espacio de biisqueda 4.1

el mismo defecto: individuos casi iguales caen en zonas alejadas del SOM,
como puede verse en las generaciones 20, 30 y 50. Como era previsible, el
area cubierta por la poblaciéon va decreciendo a medida que el algoritmo se
acerca a la solucion 6ptima. Como defecto, observar que en esta proyeccién
individuos tanto de la poblacién inicial como de la final caen dentro de la
misma neurona del SOM, ya pesar de tener aptitudes muy diferentes pueden
tener representaciones muy parecidas.

Para tratar de mejorar las caracteristicas visuales del SOM lo entrenare-
mos de nuevo teniendo en cuenta no solo el espacio de busqueda sino la
informacién adicional que nos proporciona la funcién de Rastrigin. Tras las
primeras generaciones es facil comprobar que la poblacion se acerca al centro
de la hiperesfera de centro 0 y radio 5.12 de R a la vez que abandona su
corteza. Asi pues, en este segundo intento al entrenar el SOM lo haremos
escogiendo puntos aleatorios de R siguiendo una distribucién normal cen-
trada en 0, es decir, con mayor probabilidad cerca del centro que del limite
exterior de la hiperesfera.

El resultado de esta segunda proyeccién podemos verlo en la figura 4.7.
El proceso de convergencia, a diferencia que antes, toma una clara direccion
desde el borde hacia el centro del mapa. Asi pues, la poblacién inicial ocupa
el borde del mapa y se dirige formando circulos casi concéntricos hacia el
centro a la vez que se acerca al 6ptimo global generacién tras generacion.

Esta segunda forma de proyeccion es méds facil de comprender y permite

el seguimiento de la poblacion de una forma maés intuitiva y natural:

= La forma de mostrar la poblacién inicial es muy diferente en ambos
casos: repartida por todo el mapa en el primer caso, figura 4.6(0), y

alejada del centro en el segundo, figura 4.7(0).

= El proceso de convergencia es dificil de seguir con el primer mapa ya
que no toma una direccion claramente definida. El segundo mapa por
contra lo hace extremadamente sencillo pues toma un clara direccion

hacia el centro.

= En el primer mapa, individuos con muy diferentes valores de fitness
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Figura 4.7: Proyeccién de individuos de un algoritmo evolutivo que busca el minimo
de la funcién de Rastrigin sobre un SOM entrenado con puntos aleatoriamente escogidos
de R!Y siguiendo una distribucién normal centrada en 0. Los niimeros dentro del grafico
indican el fitness del individuo. Los nimeros del interior de los graficos indican el valor de
la funcién de cada individuo.
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Visualizando el espacio explorado durante la biisqueda 4.2

son proyectados en zonas cercanas, y, por contra, otros muy parecidos
son repartidos sin orden aparente por regiones muy separadas. En el
segundo mapa se aprecia una fuerte estructuracién concéntrica de los
valores de los individuos, su valor de fitness aumenta a medida que se

acercan al centro.

4.2. Visualizando el espacio explorado durante

la busqueda

Hasta ahora hemos visto representaciones del espacio de busqueda com-
pleto de ciertos problemas. En el siguiente experimento lo que haremos
serd representar solo la porcion de dicho espacio explorada por un algoritmo
evolutivo durante la busqueda de la soluciéon a un problema.

Para ello lo que haremos serd utilizar un conjunto de entrenamiento difer-
ente para entrenar los mapas de Kohonen de los utilizados hasta ahora. En
la seccién anterior, 4.1, hemos utilizado conjuntos de entrenamiento forma-
dos mediantes puntos seleccionados de forma aleatoria de todo el espacio
de busqueda de un problema con una cierta distribucién de probabilidad.
Ahora, en cambio, los puntos los seleccionaremos de la propia ejecucion de
un algoritmo evolutivo que resuelve un problema. Asi en vez de representar
todo un espacio de busqueda seremos capaces de centrarnos sobre las areas

exploradas por nuestros algoritmos.

4.2.1. El espacio explorado en el problema de la mochi-

la

En el problema de la mochila binaria un conjunto de n objetos se deben
introducir en una mochila de capacidad C. Cada objeto tiene un peso P; y un
beneficio B; asociados, y el problema consiste en seleccionar un subconjunto
de objetos cuyo peso total no exceda la capacidad de la mochila y cuyo

beneficio sea maximo.
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4 Espacios de busqueda

Hay una gran variedad de problemas de este tipo, muchos de los cuales son
conocidos por ser NP-duros. Para nuestros experimentos hemos escogido un
problema de la mochila binaria descrito en (Michalewicz, 1996) pdgina. 81, en
su variedad fuertemente correlacionada, con capacidad media y empleando
un algoritmo de penalizacion lineal para calcular el fitness y asegurar la
validez de los resultados. Existen multitud de métodos para resolver este
problema, en (Martello et al. , 1997) podemos ver una recopilacién de los
métodos algoritmicos méds importantes, y en (Hinterding, 1994) se presentan
varias formas de resoluciéon mediante algoritmos evolutivos. A continuacion
describiremos brevemente el este problema:

Dados un conjunto de pesos P, otro de beneficios B y una capacidad C,

el problema consiste en encontrar un vector binario x € Z} tal que

zn:ZEi'PiSC
i—1

y para el cual la suma de beneficios

zn:xi . B (4.2)
1=1

sea maxima.
El conjunto de pesos, P, se ha escogido de forma aleatoria entre 1 y 10 y

el de beneficios, B, se calcula a través de P mediante la férmula
B, =PF,+5 (4.3)

La funcién de penalizacion lineal empleada ha sido:
pen(z) =p- (Z z; - Py — C) p = mazi= n{Bi/ P;} (4.4)
i=1

En los siguientes experimentos con este problema las soluciones se rep-
resentaran mediante vectores binarios de longitud n = 500, con lo cual el

espacio de bisqueda serd el hipercubo Z3%, y utilizaremos una capacidad de
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Visualizando el espacio explorado durante la biisqueda 4.2

mochila de C' = 1389 y un valor de p = 5. En la seccién A.2 mostramos el
conjunto de pesos utilizado.

En esta instancia del problema, el valor del 6ptimo global es 3109, y a
pesar de haber (Zg) . (425) ~ 1,44 - 10" diferentes combinaciones de objetos
en la mochila que nos permiten conseguirlo, a duras penas hemos conseguido
obtenerlo en unas pocas ejecuciones de nuestro algoritmo. El méximo val-
or que se obtiene habitualmente es 3104, que es un subéptimo mucho mas
abundante que el 6ptimo global. Esto se debe sin duda a la dificultad del
problema, ante cuyo espacio de bisqueda de casi 2°°° posibles combinaciones
(algo menor en realidad debido a las restricciones), el nimero de 6ptimos es
insignificante.

El primer paso para visualizar el espacio de bisqueda serd crear un SOM
para proyectar los individuos generados por el algoritmo evolutivo escrito
para resolver este problema. Hasta el momento hemos entrenado los mapas
utilizado conjuntos de entrenamientos cuyos puntos se seleccionaban aleato-
riamente del espacio de busqueda. Ahora en cambio vamos a probar a entre-
narlos con individuos obtenidos durante la resolucién del problema. De esta
forma, en vez de obtener una representacion de todo el espacio de busqueda,
obtendremos una representacioén del espacio explorado por el algoritmo evo-
lutivo en su bisqueda de la solucion. Esta forma puede suponer un ventaja,
especialmente en problemas como este, cuyo espacio de bisqueda es muy
extenso.

Para obtener el conjunto de entrenamiento se han ejecutado el algoritmo
100 veces con diferentes pardmetros iniciales, escogiendo 10000 individuos
de forma aleatoria de dichas ejecuciones. De esta forma se trata de amoldar
la densidad de probabilidad del espacio del espacio de busqueda a las re-
giones visitadas por el algoritmo durante su funcionamiento. Los resultados
producidos mediante esta forma de entrenar un SOM podemos verlos en la
figura 4.9.

De las figuras 4.8 y 4.9 podemos extraer varias conclusiones acerca del

funcionamiento de nuestro algoritmo:

» El método de inicializacion de la poblacion utilizado no es el mejor
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Figura 4.8: SOM para proyecciéon del problema de la mochila entrenado con
10000 individuos seleccionados al azar de 100 experimentos, representando
el espacio explorado por el algoritmo durante su ejecucién. (a) Estadisticas
de la ejecucién que puede verse en la figura 4.9. (b) SOM con el que se ha
creado la proyeccién de la figura 4.9, los nimeros indican el valor de fitness
de los individuos proyectados en cada neurona.
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Figura 4.9: Proyeccion del problema de la mochila sobre el SOM entrenado
con 10000 individuos seleccionados al azar de 100 experimentos de la figura
4.8, representando el espacio explorado por el algoritmo durante su ejecucién.
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posible. Se puede llegar a esta conclusion sin mas que observar la dis-
tribucién de la poblacién inicial en la figura 4.9(a), pues sélo cubre el
3.17% de toda la superficie que representa el espacio explorado durante
la busqueda. Dado que estamos empleando una variante del problema
de la mochila de capacidad media, seria de esperar que las soluciones
tuviese en media el 50 % de los objetos posibles. Esto no es asi debido a
la forma de la funcién de fitness, vease la ecuacion 4.2, que no depende
en exclusiva del peso, sino del beneficio asociado a cada peso definido
por la ecuacion 4.3. Segin dichas ecuaciones, el beneficio asociado a
introducir varios objetos ligeros es mayor que el de un tnico objeto de
peso equivalente. De acuerdo con esto, en vez de hacer que cada bit del
vector que representa las soluciones se inicialize con un 50 % de prob-
abilidades de ser 0 6 1, habria que incrementar la probabilidad de ser
1. Posteriores experimentos demostraron que el valor éptimo de inicial-
izacion a 1 era del 68.8%, dado que las soluciones 6ptimas contienen
344 bits a 1 de los 500 posibles.

= El proceso de convergencia de la poblacion es facilmente observable y se
produce desde los extremos hacia la zona inferior-central del mapa. De
esta forma las buenas y malas zonas del espacio de busqueda quedan
bien delimitadas casi en forma de anillos concéntricos en la proyeccion
creada mediante el programa umat en la que hemos mantenido el color
del fondo que representa las distancias entre las neuronas del SOM, ver
figura 4.8(b).

Como hemos visto esta forma de visualizar el espacio explorado por un
algoritmo evolutivo nos permite seguir su funcionamiento y descubrir algunas
de sus caracteristicas mas importantes. A continuacion, para el problema de
la mochila, intentaremos ver todo el espacio de buisqueda de nuestro problema,
y no s6lo la parte explorada por el algoritmo implementados por nosotros para

resolverlo.
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4.2.2. El espacio de biusqueda en el problema de la

mochila

Para poder comparar la diferencia entre visualizar el espacio de buisqueda
y el espacio explorado durante la biisqueda vamos a continuacion a proyectar
la misma ejecucion que podemos ver en la figura 4.9 sobre un SOM entrenado
segun se ha visto en la seccion 4.1, es decir, con puntos aleatorios del espacio
de busqueda. Para ello lo que hemos hecho ha sido seleccionar 10000 puntos
de forma aleatoria de Z3" siguiendo una distribucién uniforme. En la figura
4.11 podemos ver el resultado de la proyeccion sobre un SOM entrenado con
este tipo de conjunto de datos.

En la figura 4.10(b) tenemos un mapa que proyecta todo el espacio de
busqueda Z5%. Lo hace de forma que los individuos con menos unos caeran en
la zona inferior-izquierda, y los que tienen mds unos en la superior-derecha,
distribuyendo los demés de forma diagonal entre ambas zonas. Como se ve
en la figura 4.10(a), el mapa representa perfectamente todas las posibles
combinaciones de ceros y unos y las distribuye de forma razonable entre
las dos esquinas antes mencionadas, pero al fijarnos en la proyeccion de la
poblacién sobre el mismo, figura 4.10(b), vemos que no se ajusta a nuestros

propositos por varios motivos:

s El 44.4% de area del mapa no es pobladas por ningun individuo, nos
referimos a las esquinas inferior-izquierda y a la superior-derecha, con
lo cual se produce un desperdicio de espacio, cuyas neuronas podria
haberse utilizado para representar mejor las zonas interesantes del es-

pacio de busqueda.

= El drea correspondiente a la esquina inferior-izquierda deberia poblarse
con los dividuos de muy bajo o nulo peso, que normalmente no son
encontrados por el algoritmo. Esta es una de las zonas candidatas a de-
saparecer por no ser utilizada de forma que puede aprovecharse para ser

poblada con otros individuos que si sean encontrados por el algoritmo.

= La esquina superior-derecha corresponderia a los individuos de peso
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168 . 177 94 9 09 5 B - N » B . 474
231 257 272 291 315 341 369 391 410 476 490
241 258 270 293 312 346 363 387 419 478 496
221 243 256 280 296 326 348 382 406 7 473 477
227 234 252 264 301 323 359 374 402 474
243 228 258 285 276 324 345 371 403 479
176 ' 186 198 231 245 261 276 308 328 352 383 407 427 6
162 184 202 218 251 260 281 304 340 345 388 406 436
166 198 205 211 229 258 270 312 343 355 386 412 = 421 | 451
163 ' 189 210 227 237 261 290 312 341 364 382 414 @ 424
170 187 200 219 244 256 283 316 337 375 384 417 426
172 | 185 192 217 242 251 284 298 331 367 395 411 | 431
144 © 161 173 193 214 241 258 286 311 4 374 388 401
140 156 191 206 210 236 251 273 302 371 385 408
139 | 165 181 198 221 246 262 277 361 394
136 133 = 161 187 192 211 240 260
130 142 155 163 202 218 231 258
129 | 131 170 | 176 195 221 234 256
123 ' 137 149 173 206 222 240 264 286 3
110 128 159 179 199 212 234 253 282 303
118 139 156 180 198 217 241 277 298 318
119 L 135 . 153 ' 177 189 211 246 267 294 306 338 353 ' 379
117 132 149 175 202 214 250 262 291 318 336 360 372
111 139 158 170 195 218 239 273 280 - 310 344 344 369
109 - 121 141 175 186 227 236 259 285 299 334 352 ' 362
110 122 142 156 189 214 237 270 284 313 325 335 365
107 128 133 161 190 205 238 262 290 309 333 . 354 370
86 103 119 139 172 197 207 235 258 280 298 329 ' 336 '« 352
85 102 108 144 167 207 225 250 268 281 302 318 340 358
97 107 147 174 191 213 242 259 279 . 297 323 |, 345 351
96 120 - 148 173 195 219 242 265 279 306 = 311 = 326 ' 358
90 108 39 174 202 214 239 259 287 290 306 327 343
101 125 137 180 198 220 252 270 - 274 305 . 305 & 348 , 345
109 - 128 . 148 167 193 218 247 259 278 . 297 ' 311 ' 332
101 125 146 172 208 220 244 268 271 291 309 331
104 117 137 186 186 217 249 258 266 , 308 307 | 327
104 . 132 . 159 . 178 . 198 . 230 . 253 . 271
109 129 157 180 210 225 250 270
111 134 156 169 209 227 246 = 265
124 ~ 137 166 187 204 237 ~ 255 = 265
121 145 162 194 213 236 250 259

494

(a) Nimero de unos

2512 2509 2709 2784 2929 3079
2518 2564 2719 2779 2949
2422 2474 2334 2774 2829 3084
2428 2528 2716 2779 2864 3079
2339 2587 2709 2784 2834 3074
2474 2609 2709 2829 2929 3079
2529 2584 2704 2828 2924 3084
2494 2614 2714 2826 2904 3089
2461 2569 2714 2829 2974 3089
2433 2588 2709 2834 2969 3084
2493 2548 2708 2828 2989 3099
2512 2565 2724 2829 2989
2449 2573 2709 2828 2974
2364 2622 2729 2839 3014
2364 < 2533 2714 2829
2477 2525 2706 2828 3028 .
2498 2559 2709 2826
2417 2569 2704 2784 2989 3074
2434 2603 2714 2829 2988 3034
2428 2556 2707 2826 2994 3049
2423 2525 2709 2844 2949 3069
2500 2515 2714 2828 2969 3064 3079
2407 2506 2704 2826 2928 3074
2709 - 2779 - ,g5q
2704 2789 286; 3078 o
2586 2714 2784 3084
2470 2577 - 2714 2774 2869 3099
2506 2992 2709 2772 2868 o 3084 3094
2590 2704 2789 - 2867 3098

3079

2421 2519 2449 2829 2829 3083 ' 3094
2427 2569 2709 2789 2863 . 3084 3089
2440 2535 2359 2784 2879 3094 3099

2493 - 2589 2709 - 2774 . 2829 « 59,
2590 2559 2708 2109 2864 2849 .
2376 2479 2704 2711 2832

2480 - 2569 . 2704

2358 2539 2714

2390 2554 2713
2222 2401 2709 2709
2448 2460 2614 2714

(b) SOM

Figura 4.10: SOM para proyeccion del problema de la mochila entrenado con
10000 puntos seleccionados al azar de su espacio de busqueda, Z5%, siguiendo
una distribucién uniforme. Se puede ver la proyeccion en la figura 4.11. Los
nimeros en (a) indican el nimero de unos de los patrones de entrenamiento
que caen sobre cada neurona, y en (b), el fitness de los individuos proyectados
sobre cada neurona.
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Visualizando el espacio explorado
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Figura 4.11: Proyeccién del problema de la mochila sobre el SOM entrenado
con puntos seleccionados al azar de su espacio de bisqueda, Z3%°, siguiendo
una distribucién uniforme de la figura 4.10b. Los nimeros del interior de los
graficos a-f indican el valor de fitness.
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4 Espacios de busqueda

muy elevado, que es imposible de alcanzar debido a la restriccién de
capacidad del problema, en concreto todas aquellas con mas de 344
unos, ademas de ciertas combinaciones con un nimero menor de unos.
Este problema se produce por que la representacion de las soluciones,
un vector binario de longitud 500, permite la creacién de soluciones no
validas. Estas se van eliminando a medida que evoluciona la poblacién
debido al uso de una funcién de evaluacién que penaliza a los individuos

que superan la capacidad establecida (ecuacién 4.4).

= El proceso de convergencia es dificil de apreciar debido a lo cerca que
estan las zonas con buenos y malos individuos. Seria mucho mejor si
dicha distancia fuese la mayor posible dentro del mapa, es decir, si

realmente se utilizasen todas las neuronas del SOM.

Partiendo de la informacién recabada en el primer intento de visualizar
el espacio de bisqueda obtenida de las figuras 4.10 y 4.11, vamos a entrenar
un nuevo SOM con un conjunto de datos diferente. Para ello definiremos el
subconjunto Z', del que escogeremos los puntos, de la siguiente forma:

500 500
in > 200 A Zaj < 345}
=1 =1

Z Cc7i® 7= {x € 73"

Al igual que antes, escogeremos 10000 valores al azar de Z' siguiendo
una distribucién uniforme y entrenaremos otro SOM con dicho conjunto. El
resultado de proyectar sobre el mapa asi entrenado la misma ejecucién de
nuestro algoritmo que en las figuras 4.9 y 4.11, lo podemos ver en la figura
4.13.

Comparando las figuras 4.11 y 4.13 podremos apreciar una mejora evi-
dente en la calidad de la proyecciéon y en la calidad de la informacién que
proporcionan. En esta nueva proyecciéon, se han descartado las zonas que no
podia ser ocupadas por ser poco 6ptimas y también aquellas otras que in-
cumplian la restriccién de capacidad de la mochila. He aqui algunas de las

conclusiones que podemos sacar de esta ultima proyeccion:

» La poblacion evoluciona de derecha a izquierda, pasando de las areas
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Visualizando el espacio explorado durante la biisqueda

4.2

348 323 321

34 39
341 341
327 318
339 331
332 326
326 315
328 324 312
334 332 343
344 306 309
1 326
318
327 321

248 ' 232 | 21§
247 235 217
244 227 | 231

278 269 258 ' 253 221 . 239
274 278 252 249 243 221
289 270 263 251 224 | 222
279 278 270 270 250 252 228
284 273 273 257 254 257 230
291 274 271 252 248 242 239
275 263 253 254 251 . 240 = 235
274 274 269 253 257 232 222
273 270 284 257 245 243 228 | 228
299 285 283 266 - 268 260 252 241 ' 236
290 296 289 282 260 252 255/ 244 230
292 308 284 269 263 263 244 245 241
327 312 304 292 292 258 262 250 250 = 240 228
320 318 305 293 285 277 268 246 249 236 233
313 320 297 290 282 280 267 257 245 233 242
342 307 310 287 287 285 270 269 266 254 244 228
306 300 301 297 290 274 274 268 259 233 243 218
321 304 296 288 285 266 272 265 255 253 247 | 214
317 ' 300 - 292 - 300 - 289 - 271 275 254 . 243
308 302 296 281 280 266 271 246 234
331 315 293 . 276 283 259 268 240 226
315 - 304 253 .\ 238
325 303 234
314 313 237

238
228

2512 | 2546 f
. 2598 2532 2323
2529 2603 | 2428

2774 - 2829
2926 2834
2779 2827

2777~ 2719
2774 2714
2709 2723

2704 2624 2584 . 2557
2499 2569 2559 2467
2709 2574 2417 2551

2786 2714 2708 2244 2599 2494 ' 2519

2294 2724 2707 2379 2449 2549 2451

2214 2729 2705 2209 2550 2427 2493
2872 2829 2709 2714 2729 2709 2595 . 2344 ' 2499
2874 2827 2706 2724 2719 2705 2559 2530 2619

2864 2836 2784 2708 2709 2713 2707 2339 | 2500
2867 2779 2829 2704 - 2709 2704 = 2620 - 2524 2573
2869 2789 2834 2709 2706 2714 2714 2549 2452
2864 2774 2844 2707 2704 2708 2709 2535 2584
3099 2989 2902 2864 2864 2714 2704 2584 2539 2570 ' 2526
3094 2988 2909 2869 2869 2709 2709 2619 2573 2550 2422
3039 2949 2908 2874 2826 2719 2705 2554 2518 2497 2474
3074 2949 2924 2864 2829 2711 2829 2704 2714 2629 2537 2465
3069 2948 2904 2869 2827 2706 2709 2709 2479 2529 2559 2545
3073 2947 2909 2874 2840 2834 2704 2708 2715, 2597 2569 , 2618
2969 ' 2929 - 2864 2829 - 2829 - 2829 2714 2583 ' 2534
2974 2924 2904 2831 2834 2834 2713 2630 2577
2973 2928 2879 2839 2826 2839 2711 2544 2510
2974 . 2904 2524 . 2554
2969 2909 2514 2498
2864 | 2864 2569 2483

2585 ' 2521
2639 2493

(b) SOM

231 . 221

216 214

2439 2498
2448 2322

Figura 4.12: SOM para proyeccion del problema de la mochila entrenado con
puntos seleccionados al azar del subespacio de busqueda, Z', siguiendo una
distribucién uniforme. Los nimeros en (a) indican el nimero de unos de los
patrones de entrenamiento que caen sobre cada neurona, y en (b), el fitness
de los individuos proyectados sobre cada neurona.
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Figura 4.13: Proyeccion del problema de la mochila sobre un SOM entrenado
con puntos seleccionados al azar de su espacio de bisqueda, Z’, siguiendo
una distribucién uniforme de la figura 4.12b. Los ntimeros del interior de los
graficos a-f indican el fitness de los individuos proyectados.
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Conclusiones 4.8

que representan bajos valores de fitness a las que se acercan a los 6pti-

mos.

= Lainicializacion de la poblacion, a pesar de ser manifiestamente mejorable,
se expande hasta ocupar un 45,63 % del area del mapa, figura 4.13(a),
de donde podemos decucir que no es tan mala como anteriormente
pudimos deducir de las figuras 4.9(a) y 4.11(a). Sin embargo, como
senalamos en la seccién 4.2.1, la forma de crear la poblacion inicial de-
beria cambiarse para intentar ocupar la mejor zona del mapa, la zona
izquierda, que es donde puede encontrarse algunas de las soluciones

optimas.

= Algo que no se habia apreciado en las anteriores proyecciones es que
no llegan a explorarse todas las areas del mapa. La esquina superior-
izquierda no es recorrida por el algoritmo durante la busqueda, con la
consiguiente pérdida de oportunidades de encontrar las buenas solu-
ciones que por dicha drea pudiesen haber. En la proyeccion de la figura
4.9 este detalle es imposible de apreciar, pues su SOM esta entrenado a
partir de individuos obtenidos de ejecuciones del algoritmo, con lo cual
las areas sin explorar simplemente no son representadas. En la proyec-
cion de la figura 4.11 aunque si aparecen dichas areas inexploradas,
dado lo comprimida de su representacion, es imposible de apreciar este
detalle. Por este motivo, seria 1til emplear alguna de las técnicas que
permitan ampliar la cantidad de espacio de busqueda explorada, como,
por ejemplo, las de reparto del fitness. En seccion 5.2 podemos encon-
trar una breve descripcion de este tipo de técnicas, asi como ejemplos

de su uso y la aplicaciéon del SOM para su visualizacion.

4.3. Conclusiones

Como hemos visto a modo de ejemplo para los problemas onemax, rastrigin
y mochila, es posible extraer informacion 1til de la representacion del espacio

de busqueda creada a partir de los mapas autoorganizativos de Kohonen.
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4 Espacios de busqueda

A veces es mas 1til realizar una aproximacion en dos pasos al problema,
de la visualizacion: primero utilizando un SOM entrenado con puntos selec-
cionados de forma aleatoria del espacio de busqueda completo del problema,
y después, si se ha logrado obtener alguna informacién del primer mapa, uti-
lizar un segundo SOM entrenado utilizando el nuevo conocimiento obtenido
acerca del espacio de busqueda.

Esta informacion abarca aspectos tales como la calidad de la inicializacion
de la poblacién, la direccion y velocidad del proceso de convergencia, el es-
tudio del grado de diversidad de la poblacién, la cantidad de espacio de
busqueda explorado, el descubrimiento y diferenciaciéon de la calidad de las
diferentes areas, exploradas o no, del espacio de buisqueda, la forma del es-
pacio de bisqueda o como un algoritmo evolutivo se desenvuelve durante su
funcionamiento.

En el caso de usuarios poco experimentados en el mundo de la com-
putacién evolutiva puede ser mucho mas importante este tipo de técnicas, ya
que muchas de las conclusiones a las que puede llegar un usuario avanzado
estudiando estadisticas pueden ser mas faciles de obtener a través de este
tipo procedimientos visuales.

Ademas de las posibilidades ya mencionadas, también puede ser util para
satisfacer al simple curiosidad acerca de como funciona un algoritmo evolutivo
y poder ver como se desplazan los individuos por el espacio de bisqueda a

medida que las generaciones van pasando.
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Capitulo 5
Operadores genéticos

Otro de los usos que puede tener la visualizacién es conocer el efecto de los
operadores genéticos y de los valores que damos a sus parametros. Muchas
veces los investigadores anaden o eliminan operadores genéticos mediante
el sistema de prueba y error, es decir, anaden un operador y luego ven si
las estadisticas mejoran o no. Lo mismo suele ocurrir con los valores de los
parametros. Este método dista mucho de ser la mejor forma de conocer su
funcionamiento.

Mediante la visualizacion se podria descubrir mucha mas informacion util
acerca de ellos, no sélo si funcionan bien o no, sino ademas, por qué. Otras
veces si se sabe como puede afectar un operador a un poblacién pero también
es deseable el poder confirmarlo visualmente, especialmente para los que se
inician en el campo de la computacion evolutiva, o a la hora de probar una
nueva implementacién de una técnica ya conocida, para confirmar su correcto
funcionamiento.

Para estudiar sus efectos en visualizacién vamos a utilizar un algoritmo
evolutivo que entrena redes neuronales artificiales (Yao, 1992). Las redes uti-
lizadas son del tipo perceptrén multicapa (de Multilayer Perceptron o MLP)

y cada neurona utiliza un peso extra denominado sesgo (“bias”) conectado
a una entrada ficticia siempre a 1. En la figura 5.1 podemos ver un ejemplo
de este tipo de red neuronal. En (Castillo et al. , 2000b) y (Castillo et al. ,

2000a) se pueden encontrar més detalles acerca de las implementaciones de
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entrada entrada entrada

salida salida

Figura 5.1: Ejemplo de perceptréon multicapa de 3 capas con 3 entradas y
2 salidas. La primera capa tiene 3 neuronas conectadas a las 3 entradas, la
capa intermedia tiene 4 neuronas y la capa de salida tiene 2 neuronas.

redes neuronales y algoritmos genéticos utilizadas en los siguientes experi-
mentos.

En primer lugar vamos a estudiar el efecto que produce el uso de dos
operados genéticos diferentes sobre la evolucién. Los operadores en cuestién
son la mutacion “tradicional”, que cambia valores de los pesos de forma
aleatoria (Castillo et al. , 2000a), frente a otro tipo de mutacién basada en
la aplicacién del algoritmo quickprop de Falhman (Fahlman, 1988). Por lo
demsds, el algoritmo evolutivo empleado para entrenar las redes es idéntico.
Estos operadores han sido escogidos por tener efectos totalmente opuestos y

por considerarse adecuados para estudiar sus efectos sobre la visualizacion.

5.1. Evolucion de redes neuronales

Las redes que emplearemos van a tener un tamano de 3 neuronas, el
minimo necesario para aprender la funcion XOR, conectadas segin puede
verse en la figura 5.2. Cada una de las neuronas tiene 3 pesos, con lo cual
el tamano total de cada red es de 9 pesos. Asi pues podemos ver cada red
como un vector de R?. Como en los problemas antes descritos, estas son mas
dimensiones de las que la vision humana puede abarcar, con lo cual utilizare-
mos la técnica aqui descrita para intentar visualizar el comportamiento del

algoritmo evolutivo que entrena las redes neuronales.
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Evolucién de redes neuronales 5.1

entradas | salida

0 0 0

0 1 1

1 0 1

1 1 0
Perceptron multicapa Funcién XOR

Figura 5.2: Minimo perceptrén multicapa capaz de aprender la funciéon XOR.
Tiene 2 capas y 3 neuronas. Cada neurona posee un peso extra, denominado
sesgo (“bias”), conectado a una entrada ficticia cuyo valor siempre es 1. La
red en total tiene 9 pesos.

Para este experimento entrenaremos un SOM de 10x10 neuronas con una
nube de 262144 puntos escogidos aleatoriamente de la hiperesfera de centro
0 y radio 3 de R?. El tamaio del radio lo escogimos siguiendo algunas pistas
dadas por Reed en (Reed & Marks, 1999) y tras observar los valores tipicos

de los pesos de las redes obtenidas en unas cuantas ejecuciones.

En la figura 5.3 podemos ver el comportamiento del algoritmo cuando
se utilizan todos los operadores de forma éptima, es decir, mutacion clésica,
mutacion basada en quickprop y cruce monopunto. El algoritmo encuentra
una red que reproduce la funcién XOR en sélo 15 generaciones. En esta misma,
figura 5.3, podemos ver las proyecciones de varias etapas de la poblacion sobre

el espacio de busqueda.

Ahora que hemos visto como se comporta el sistema en condiciones 6pti-
mas, vamos a probar a utilizar por separado cada uno de los tipos de mu-
tacion. En la figura 5.4 podemos ver el resultado de utilizar sélo la mutacion
cldsica y en la figura 5.5 el resultado de aplicar s6lo mutaciéon basada en el
algoritmo quickprop. En ambos casos se han mantenido constantes el resto
de pardmetros asi como el cruce monopunto. Como podemos ver en los los
tres casos la poblacion inicial es idéntica y s6lo se producen diferencias tras

las aplicacion de los operadores genéticos.
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patrones bien clasificados
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Figura 5.3: Estadisticas y proyeccion del aprendizaje de la funcion XOR. Los
numeros dentro de los graficos c-h indican el nimero de patrones clasifica-
dos correctamente. Las etiquetas bajo los gréaficos c-h indica el numero de
generacion de la que proceden los datos.
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5.1.1. Mutacion “clasica”

En el caso de aplicar s6lo mutacion cléasica, el algoritmo se caracteriza
por una mejor exploracion del espacio de busqueda, ya que es frecuente la
aparicion de nuevos individuos en zonas anteriormente vacias, y por tanto
inexploradas, como podemos ver en la secuencia de la figura 5.4(c-h). En la
figura 5.4a podemos ver como el este tipo de mutacién apenas hace mejorar
la poblacién ya que es muy dificil que al modificar aleatoriamente una red
neuronal se obtenga otra mejor. El error medio incluso aumenta a lo largo
de las generaciones, si bien el mejor es cada vez mejor gracias a la seleccion.
En consecuencia podemos apreciar que este operador aumenta la diversidad
e introduce buenos bloques constructivos que pueden ser aprovechados por
el operador de cruce para dar lugar a mejores individuos. En general esta
version del algoritmo tarda mas en encontrar la solucién que la que combina

los dos tipos de mutacién.

5.1.2. Mutacion basada en el algoritmo quickprop

La otra variante, la que sélo emplea mutaciéon basada en el algoritmo
quickprop (Fahlman, 1988), tiene unas caracteristicas opuestas. Se caracter-
iza por ser mas explotador que explorador, ya que cada vez los individuos de
la poblacién ocupan menos zonas del mapa, como podemos ver en la figura
5.5(c-h), y a la vez la calidad de los individuos es cada vez mayor. En apenas
20 generaciones la mayoria de los individuos se concentran en muy pocas
areas con lo cual la diversidad de la poblacién se ha visto gravemente afec-
tada. Esta es una de las razones por las que esta versién del algoritmo tarda
tanto en encontrar la solucién ya que de partir de un buen individuo inicial el
encontrar el 6ptimo esta asegurado. Aqui, la tinica forma de explorar nuevas
areas del espacio de busqueda es esperar a que el cruce se realice sobre dos
individuos suficientemente diferentes como para dar lugar a un descendiente
que caiga sobre una nueva zona.

El algoritmo quickprop mejora rapidamente la calidad de las redes, hecho

que puede observarse en la figuras 5.5a y 5.5b ya que el nimero de patrones
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Figura 5.4: Estadisticas y proyeccion del aprendizaje de la funcion XOR uti-
lizando mutacién cldsica (ver seccién 5.1.1). Los nimeros dentro de los grafi-
cos c-h indican el nimero de patrones clasificados correctamente. Las etique-
tas bajo los gréaficos c-h indica el nimero de generacion de la que proceden

los datos.
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correctamente clasificados crece a la vez que el error cuadratico medio de
la poblacion no para de descender. Si comparamos las figuras 5.4a y 5.5a
podremos observar que la mutacién basada en quickprop hace mejorar la
poblaciéon mucho mas deprisa que la mutacion clasica. Si ahora comparamos
las figuras 5.4b y 5.5b podemos ver que el error cuadratico medio cae de
forma sostenida utilizando quickprop, pero no si sélo se emplea mutacion
aleatoria.

Como hemos visto estos dos operadores de mutaciéon tienen caracteristi-
cas totalmente opuestas. La mutacion clasica tiene la capacidad de introducir
en la poblacion nuevos genes, pero no de siempre forma inteligente. Por este
motivo, a veces es necesario el concurso de otros operadores para reordenar
dichos genes y dar lugar a nuevos y mejores individuos. Su principal efec-
to es aumentar la diversidad de la poblacién. La otra mutacion, basada en
quickprop, por el contrario tiene un efecto inmediato sobre la calidad de las
soluciones pero en cambio su efecto global es el contrario, reduce la diversi-
dad. Asi pues podemos decir que uno de ellos es un operador explorador de
nuevas areas y que el otro en cambio es explotador de las buenas ya encon-
tradas. Es por esto que su combinacién obtiene soluciones 6ptimas de forma
eficaz.

Para poner mas de manifiesto esta diferencia entre ambos se han en-
trenado un SOM de mayor tamano, 20x20 neuronas, sobre los que se han
proyectado todos los individuos creados a lo largo de la ejecucién los dos al-
goritmos evolutivos que empleaban un tnico tipo mutacién. En la figura 5.6
vemos que la mutacién cldsica consigue explorar el 83,25 % del mapa frente

al 42,25 % de la mutacién basada en quickprop.

5.2. Técnicas de reparto del fitness

5.2.1. Descripcién

Estas técnicas se basan en tratar el fitness como si fuese un recurso finito

por el que los individuos deben competir al igual que sucede en la Naturaleza.
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(g) generacion 36

(h) generacién 45

Figura 5.5: Estadisticas y proyeccion del aprendizaje de la funcion XOR uti-
lizando mutacién basada en el algoritmo quickprop (ver seccién 5.1.2). Los
numeros dentro de los graficos c-h indican el nimero de patrones clasifica-
dos correctamente. Las etiquetas bajo los gréaficos c-h indica el numero de

generacion de la que proceden los datos.
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(b) Area explorada utilizando mutacién basada en quickprop: 42,25 %

Figura 5.6: Comparativa del drea del espacio de biusqueda explorada por
un AE al entrenar un perceptréon multicapa para aprender la funcién XOR
empleando dos operadores de mutacion diferentes, uno clasico y otro basa-
do en quickprop. En ambos graficos se han proyectado todos los individuos
obtenidos en las dos ejecuciones del algoritmo sobre un mismo SOM.
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Para ello los individuos parecidos o cercanos entre si, ven disminuidos sus val-
ores fitness mientras que los que se encuentran mas aislados no se “estorban”.
Este tipo de técnicas se usan sobre todo en optimizacién multimodal y multi-
objetivo (Coello, 2000). En optimizacién multimodal es importante localizar
todas las soluciones 6ptimas para un problema. En optimizacién multiobje-
tivo se busca optimizar a la vez una serie de subobjetivos. El método que
vamos a implementar fue propuesto por Goldberg y Richardson en (Goldberg
& Richardson, 1987). La idea es permitir la creacién de un conjunto estable
de subpoblaciones o nichos mediante la utilizacion de una funcion de fitness
que degrade el valor de fitness de cada individuo en base a la distancia a que

se encuentra de sus vecinos. Una funcién asi, sh, debe cumplir que:

» 0 < sh(d) <1 para cualquier distancia d

= sh(0) =1

w limg eosh(d) =0

De las muchas funciones que cumplen las condiciones anteriores utilizare-
mos la sugerida por Goldberg en (Goldberg & Richardson, 1987):

h(d) 1-— (Gdh)a si d < o (5 1)
S = s .
0 en otro caso

donde o4, y « con constantes que determinan el grado de competencia entre
vecinos y el radio de vecindad (para més detalles ver (Goldberg & Richardson,
1987)).

La nueva funcién de fitness (repartido), f' de un individuo x viene dada

por la funcién:
f (@)

m(x)

f'(x) =

(5.2)

donde f(x) es la funcién de fitness original y m(x) es la suma de todas las

distancias desde el individuo x al resto de individuos de la poblacion, o, la
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suma del nicho en que x esta:
m(z) = sh(d(z,y)) (5.3)

El uso de las ecuaciones 5.1 a 5.3 implica que cuando varios individuos
estan situados cerca entre si, se incremente su valor de reparto del fitness,
con lo cual disminuyen mutuamente sus valores de fitness. De esta forma se
evita el crecimiento descontrolado de una determinada especie dentro de una
poblacién, o lo que es lo mismo, la acumulacién de individuos en un mismo
nicho o area del espacio de busqueda.

Para poner a prueba esta técnica y su interaccién con el método de vi-
sualizacién propuesto en esta tesis, vamos a realizar dos series de exper-
imentos. Volveremos a utilizar el algoritmo evolutivo para entrenar redes
neuronales, pero esta vez intentaremos que generalice sobre dos conjuntos de
datos de mayor dificultad que los utilizados previamente. En el primero de
ellos, cancer, la red debe distinguir tumores cancerigenos benignos y malignos
(seccion 5.2.2). En el segundo, sonar, la red debe aprender a discriminar si
el rebote del eco de un sénar procede de una roca o de un cilindro de metal
(seccién 5.2.3).

5.2.2. Clasificacion de tumores de cancer de pulmoén

Este problema consiste en diagnosticar como benigno o maligno las mues-
tras de un tumor de cancer de pulmoén a partir de la descripcién de células
analizadas al microscopio. Este conjunto de datos fue recopilado por el Dr.
William H. Wolberg en el Hospital Universitario de Winsconsin, ver (Man-
gasarian et al. , 1990) para més detalles, y podemos obtenerlo en el reposito-
rio de pruebas para aprendizaje automético del UCI (Blake & Merz, 1998).
Prechelt realiza un exhaustivo andlisis del este conjunto de datos en (Prechelt,
1994)

Cada patron tiene 10 atributos mas la clase a la que pertenece. Los

atributos son: codigo de patron, grosor del grupo de células, uniformidad
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del tamano de las células, uniformidad de la forma de las células, adhesién
marginal, tamano del epitelio celular, nicleos desnudos, suavidad cromatica,
nucleos normales y mitosis. Las clases posible son dos: benigno o maligno.
La distribucién de las clases es del 65.5% de patrones de tumores benignos

y del 34.5 % restante de tumores malignos.

Existen varias particiones del conjunto de datos original. En los siguientes
experimentos hemos empleado el denominado cancerla, que es el utilizado por
Gronroos (Gronroos, 1998) y Castillo (Castillo, 2000) de los tres propuestos
por Prechelt en (Prechelt, 1994).

Como el fin que se persigue aqui no es que la red se capaz de recono-
cer todos los patrones presentes en los conjuntos de entrenamiento, sino
que sea capaz de generalizar ante nuevas entradas desconocidas, utilizaremos
una técnica de entrenamiento denominada validacién cruzada, ver (Reed &
Marks, 1999). Esta técnica consiste en dividir el conjunto de datos inicial en
tres subconjuntos. Dos de ellos se utilizan durante la evolucion de las redes
neuronales, uno de ellos para entrenarlas y otro para validar su capacidad
generalizadora. El tercero es utilizado inicamente tras finalizar el algoritmo
evolutivo para comprobar la calidad de las redes obtenidas y se le denomina

conjunto de test.

El nimero de entradas utilizadas ha sido de 9 y se ha empleado una red
neuronal monocapa con una unica neurona de salida con 10 pesos (uno por
entrada mas el peso de sesgo). Con lo cual las redes neuronales obtenidas
como solucién a este problema pertenecen al conjunto R!°. En este caso
se ha entrenado el SOM con 10000 puntos escogidos al azar siguiendo un
distribucién uniforme de la hiperesfera de centro 0 y radio 2 de R!*. En las
figuras 5.7 y figuras 5.8, y 5.9 y 5.10 podemos ver el resultado de la proyeccion
de dos ejecuciones de dos algoritmos evolutivos para buscar la solucion del
problema de la mochila. En el primer caso se ha empleado un algoritmo
genético clasico y el segundo uno igual al anterior salvo por la utilizacion
del reparto del fitness. En ambos casos, el SOM empleado para la proyeccién
ha sido el mismo como puede verse en las figuras 5.7 y 5.9. Como podemos

apreciar en las figuras 5.8(a) y 5.10(a), ambas ejecuciones parten de la misma
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Figura 5.7: SOM para proyeccién del problema cancer sin utilizar reparto
del fitness sobre un SOM entrenado con puntos seleccionados al azar de la
hiperesfera de centro 0 y radio 2 de R, siguiendo una distribucién uniforme.
(a) Estadisticas de la ejecucién cuya proyeccion puede verse en la figura 5.8.
(b) SOM con el que se ha creado la proyeccién de la figura 5.8, los niimeros
indican el valor de fitness de los individuos proyectados en cada neurona.
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Figura 5.8: Proyeccion del problema cancer sin utilizar reparto del fitness
sobre el SOM entrenado con puntos seleccionados al azar de la hiperesfera
de centro 0 y radio 2 de R, siguiendo una distribucién uniforme de la figura
5.7. Las etiquetas bajo los graficos indican la generacion de la que proceden
los individuos proyectados, y los nimeros dentro de los mismo, su valor de
fitness.
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poblacién inicial, pero el uso del reparto del fitness hace que se comporten

de forma diferente a medida que avanza el proceso evolutivo.

El efecto mas claro, y deseado, del reparto del fitness es el mantenimiento
de la diversidad en la poblacion. Esta cualidad podemos apreciarla de varias
maneras. La primera, empleada habitualmente por los usuarios de este tipo
de algoritmos, es fijarse en la diferencia existente entre las figuras 5.8(a) y
5.10(a). Como podemos ver en ellas la desviacién tipica disminuye rdpida-
mente cuando no repartimos el fitness, figura 5.8(a), y en cambio se mantiene
constante cuando si lo hacemos, figura 5.10(a). La otra forma de hacerlo, em-
pleando el método propuesto en esta tesis, es observar la diferencia entre las
secuencias que muestran como ocurre el proceso de convergencia en las figura
5.8 v 5.10. En la primera de ellas podemos ver como a medida que avanza
la evolucion, la poblacion va concentrandose en ciertas regiones del espacio
de bisqueda, en concreto la zona central del mapa, ver figura 5.8(f), hasta
ocupar un 10,77 % de sus celdas. En la segunda en cambio el proceso de
convergencia parece no ocurrir nunca e incluso al final, 5.10(f), la poblacién
aparece repartida por la mayor parte del mapa cubriendo el 33,85 % de sus
celdas. En ambas ejecuciones, al partir de idénticas condiciones iniciales, las
poblaciones ocupan el 24,62 % de las celdas del mapa. Como vemos, el empleo
del reparto del fitness no sélo ayuda a mantener la diversidad de la poblacion,
sino que la aumenta. La utilizacién del SOM permite apreciar visualmente
dicho aumento de la diversidad y ademas proporciona una forma rapida de

medirla calculando el area ocupada.

5.2.3. Clasificacion de ecos de sénar

Para estudiar los efectos de las técnicas de reparto del fitness de nuevo
emplearemos un algoritmo evolutivo para entrenar redes neuronales, pero
esta vez se ha escogido un problema de mayor dificultad de reconocimiento
de patrones propuesto por Gorman y Sejnowski en (Gorman & Sejnowski,

1988). Para un estudio més exhaustivo de este problema ver (Castillo, 2000).

Este problema, denominado sonar, consiste en el reconocimiento de ecos
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Figura 5.9: SOM para Proyeccién del problema cancer utilizando reparto
del fitness sobre un SOM entrenado con puntos seleccionados al azar de la
hiperesfera de centro 0 y radio 2 de R'?, siguiendo una distribucién uniforme.
(a) Estadisticas de la ejecucion cuya proyeccién puede verse en la figura 5.10.
(b) SOM con el que se ha creado la proyeccién de la figura 5.10, los niimeros
indican el valor de fitness de los individuos proyectados en cada neurona.
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Figura 5.10: Proyecciéon del problema cancer utilizando reparto del fitness
sobre el SOM entrenado con puntos seleccionados al azar de la hiperesfera
de centro 0 y radio 2 de R, siguiendo una distribucién uniforme que puede
verse en la figura 5.9. Las etiquetas bajo los graficos indican la generacion
de la que proceden los individuos proyectados, y los numeros dentro de los
mismo, su valor de fitness.
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5 Operadores genéticos

de sénar tras reflejarse en dos tipos de objetos diferentes: un cilindro de
metal, calificado como mina, y una roca de forma cilindrica posicionada lon-
gitudinalmente en el suelo marino. El pulso enviado era una senal de banda
ancha lineal de frecuencia modulada. Los ecos fueron obtenidos desde diver-

sos angulos para cada objetivo.

Hay un total de 208 ecos, 111 de ellos procedentes del cilindro metalico
y 97 de la roca, seleccionados en funcién de su relacién senal/ruido. De ellos
104 son apartados para entrenamiento, 52 para validaciéon y 52 para test,
equilibrando la cantidad de minas y rocas presentes en la muestra. La senal
reflejada por el objetivo es sometida a una transformada de Fourier y pos-
teriormente se calcula su envolvente espectral. De cada envolvente espectral
se obtienen 60 muestras que son normalizadas en el rango 0.0 a 0.1. Cada
niumero representa un nivel de energia dentro de una banda de frecuencias
particular.

Este problema forma parte del conjunto de datos de prueba para redes
neuronales de la Universidad Carnegie Mellon y esta disponible en (Blake &
Merz, 1998).

Al igual que en la seccién anterior, como nuestro objetivo no es que la
red memorice el conjunto de entrenamiento perfectamente, sino sea capaz de
generalizar, entonces también utilizaremos validacion cruzada.

Para poder observar mejor las propiedades de las técnicas de reparto del
fitness ejecutaremos dos veces un mismo experimento en el que permaneceran
constantes todos los parametros salvo por el uso de esta técnica en el segun-
do de ellos. También los proyectaremos sobre un mismo SOM para poder

compararlos mejor.

Cada red neuronal estd formada por 3 neuronas y 125 pesos, con lo que
nuestro espacio de buisqueda ahora estd dentro de R'?>. Teniendo el tamafo
de las redes en cuenta, se entrené un SOM con 10000 puntos obtenidos al
azar segin una distribucién uniforme de la hiperesfera de centro 0 y radio
4 de R'5. Al igual que hicimos en la seccién anterior, ejecutaremos dos
experimentos, con y sin reparto del fitness, y los proyectaremos sobre un

mismo SOM para poder comparar mejor sus efectos. Los resultados podemos
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verlos en las figuras 5.11 y 5.12, y 5.13 y 5.14.

Estudiando la ejecucion en que se utiliza un algoritmo genético simple,
figure 5.12, vemos que la cantidad de espacio de busqueda explorada es mini-
ma. La poblacién inicial sélo consigue cubrir el 19,23 % de la celdas del SOM,
ver figura 5.12(a), y a medida que avanzan las generaciones esta cantidad dis-
minuye hasta llegar a concentrar a toda la poblacién en dos tnica celdas en
la generacién 40, ver figura 5.12(f), lo que supone e. 1,54 % del drea total.
Una informacién parecida puede obtenerse en la figura 5.11(a) sin més que
observar como disminuye la desviacién tipica de la cantidad de patrones cor-
rectamente clasificados. Sin embargo esta segunda forma sélo nos informa de
la diversidad en el valor de las soluciones, y no de la estructura de las mismas,
ya que podriamos tener soluciones de diferente estructura (redes neuronales
con diferentes conjuntos de pesos) y de igual poder de clasificacién. Este
fenémeno, que realmente si ocurre en esta ejecucion del algoritmo, no se
podria apreciar simplemente fijaindonos en sus valores de fitness, ver figura
5.11(a). En cambio, en la figura 5.12(f), si podemos apreciar que existen dos

tipos de soluciones de igual calidad pero de diferente estructura.

Analizando ahora la figura 5.14 podemos apreciar los cambios producidos
en la evolucion por el uso de la técnica de reparto del fitness. La diversidad
inicial es la misma que en la ejecucién anterior, ver figura 5.12(a), ya que
partimos de las mismas condiciones iniciales. Dicha poblacién inicial ocupaba
el 19,23% de drea total del SOM. A diferencia de lo que ocurria antes, la
diversidad, en vez de de disminuir, aumenta hasta hacer que la poblacién
ocupe el 25,38 % de las celdas del mapa en la tltima generacion, ver figura
5.14(f). Como en el caso de conjunto de datos cancer (seccién 5.2.2), se cumple
el objetivo para el que hemos empleado la técnica de reparto del fitness, el
mantenimiento de la diversidad de la poblacion. Dicha diversidad se mantiene
no s6lo en la calidad de las soluciones, ver figura 5.13(a), sino también en las

estructuras de las mismas, ver figura 5.14(f).

Como efecto negativo, destacar que al aumentar la cantidad de espacio
explorado, la explotacion de buenas soluciones existentes en la poblacién no

puede ser igual de eficaz. El algoritmo divide su atencién en muchos méas
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Figura 5.11: SOM para proyecciéon del problema sonar sin utilizar reparto
del fitness sobre un SOM entrenado con puntos seleccionados al azar de la
hiperesfera de centro 0 y radio 4 de R'?, siguiendo una distribucién uniforme.
(a) Estadisticas de la ejecucion cuya proyeccién puede verse en la figura 5.12.
(b) SOM con el que se ha creado la proyeccién de la figura 5.12, los niimeros
indican el valor de fitness de los individuos proyectados en cada neurona.
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Figura 5.12: Proyeccién del problema sonar sin utilizar reparto del fitness
sobre el SOM entrenado con puntos seleccionados al azar de la hiperesfera
de centro 0 y radio 4 de R'?®, siguiendo una distribucién uniforme que puede
verse en la figura 5.11. Las etiquetas bajo los graficos indican la generacion
de la que proceden los individuos proyectados, y los numeros dentro de los
mismo, su valor de fitness.
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50 T T T T T T T

T e e e

valor de la funcion

b
0 5 10 15 20 25 30 35 40

generaciones

(a) estadisticas

Figura 5.13: SOM para proyecciéon del problema sonar utilizando reparto
del fitness sobre un SOM entrenado con puntos seleccionados al azar de la
hiperesfera de centro 0 y radio 4 de R'?, siguiendo una distribucién uniforme.
(a) Estadisticas de la ejecucién cuya proyeccién puede verse en la figura 5.14.
(b) SOM con el que se ha creado la proyeccién de la figura 5.14, los niimeros
indican el valor de fitness de los individuos proyectados en cada neurona.
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Figura 5.14: Proyeccion del problema sonar utilizando reparto del fitness sobre
el SOM entrenado con puntos seleccionados al azar de la hiperesfera de centro
0 y radio 4 de R'??, siguiendo una distribucién uniforme que puede verse en
la figura 5.13. Las etiquetas bajo los gréaficos indican la generacion de la que
proceden los individuos proyectados, y los nimeros dentro de los mismo, su
valor de fitness.
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frentes y de esta forma la mejor soluciéon encontrada es ligeramente inferior a
la obtenida anteriormente. Pero a cambio se gana en la cantidad de soluciones
encontradas.

El usuario de este tipo de algoritmos serd el que en cada caso evalie que
le es mas valioso, si encontrar muchas soluciones diferentes o centrarse en

encontrar una unica soluciéon lo mejor posible.

5.3. Conclusiones

En este capitulo se ha visto como los efectos de los operadores genéticos
se ponen de manifiesto de una forma visual al proyectar las poblaciones
obtenidas en cada generaciéon sobre un SOM. Esto ha quedado patente en
la seccion 5.1 en la diferente forma de explorar el espacio de busqueda de
un mismo problema por parte de dos operadores de variacién de individu-
os diferentes: una mutacién aleatoria clasica y una mutacién basada en el
algoritmo quickprop.

En segundo lugar se han mostrado, también de forma visual, los efectos
de la utilizacion de dos tipos de algoritmos diferentes dentro del campo de
la computacién evolutiva, como son el Algoritmo Genético Simple (SGA) y
los Algoritmos Genéticos con Reparto del Fitness. Como se puede ver en los
ejemplos de la seccién 5.2, la principal diferencia entre ambos es la cantidad
de espacio de busqueda explorado y el mantenimiento de la diversidad de
la poblacién, que son claramente mejores en el caso de utilizar reparto del
fitness, a costa de un mayor coste computacional.

Como se dijo anteriormente, si bien en estos casos ya es conocido teori-
camente el funcionamiento de los operadores y algoritmos empleados, sin
utilizar alguna técnica como la aqui propuesta no seriamos capaces de corrob-
orarlo visualmente. Ademads, a la hora de probar nuevos algoritmos, pueden
darnos informacion tutil acerca de su funcionamiento, ya que en el campo
de la computaciéon evolutiva es muy dificil predecir teéricamente el compor-

tamiento de la evolucién de una poblacion.

130



Capitulo 6
Conclusiones y trabajo futuro

En el trabajo de tesis doctoral presentado en esta memoria se han aunado
varios métodos computacionales como la computacion evolutiva y los méto-
dos de escalado multidimensional, con el objetivo de comprender y mejorar
el funcionamiento de los primeros.

Las limitaciones de la visiéon humana en cuanto al nimero de dimensiones
que podemos apreciar de forma simultanea hace necesario emplear algin tipo
de técnica de escalado multidimensional que reduzca la dimensionalidad de
los datos en aquellos problemas que lo requieran y nos permita visualizarlos.
De todas estas técnicas enumeradas en la seccion 3.2, el Mapa Autoorgani-
zativo de Kohonen es la que mejor se adapta a nuestros intereses por sus
buenas caracteristicas de proyeccion para problemas de alta dimensionali-
dad, por ser la unica técnica que permite escalar y visualizar a la vez, por
proyectar cualquier punto una vez entrenado, y por la amplia base de soft-
ware existente, que hace que esté al alcance de cualquier investigador, incluso
de forma gratuita.

Para una optima visualizacion es critico el conjunto de datos con el que
el SOM es entrenado. Cualquier pista sobre la forma del espacio de bisqueda
de un problema nos ayudara a escoger este de forma lo méas precisa posible
para asi obtener buenas proyecciones. En cualquier caso, este nunca es un
proceso de busqueda a ciegas ya que siempre podemos entrenar un mapa

con una representaciéon de puntos aleatoriamente seleccionados del espacio
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de busqueda del problema, y después, refinarlo basandonos en las zonas del
mapa que explora el algoritmo evolutivo que lo resuelve. En los capitulos 4
y 5 podemos encontrar ejemplos sobre cémo escoger los conjuntos de entre-
namiento para el SOM y sobre como refinar dicho conjunto a partir de alguna
otra pista acerca de un problema.

Una vez obtenido un mapa adecuado este puede ser empleado para obten-
er proyecciones de las que extraer una gran cantidad de informacion valiosa
acerca de un algoritmo evolutivo, tal como: si la poblacién inicial es creada
de forma adecuada, que grado de diversidad existe en la poblacién inicial y
como se mantiene este a lo largo de la evolucion, como y cudndo ocurre el
fenomeno de la convergencia, si este tiene lugar, si la buisqueda encuentra
una unica solucién o varias de ellas, como afecta un operador genético a la
manera en que los individuos exploran el espacio de busqueda, la forma del
espacio de busqueda, o el porcentaje de espacio explorado.

En el caso de usuarios poco experimentados en el mundo de la com-
putacién evolutiva puede ser mucho mas importante este tipo de técnicas, ya
que muchas de las conclusiones a las que puede llegar un usuario avanzado
estudiando estadisticas pueden ser mas faciles de obtener a través de este
tipo procedimientos visuales.

Ademads de las posibilidades ya mencionadas, también puede ser util para
satisfacer al simple curiosidad acerca de como funciona un algoritmo evolutivo
y poder ver como se desplazan los individuos por el espacio de busqueda a
medida que las generaciones van pasando.

En el caso de utilizar algoritmos de funcionamiento tedricamente ya cono-
cido, sin la utilizacion de técnicas de visualizacion como la aqui propuesta
no seriamos capaces de corroborarlo visualmente. Ademads, a la hora de pro-
bar nuevos algoritmos, pueden darnos informacién ttil acerca de su fun-
cionamiento, ya que en el campo de la computacién evolutiva es muy dificil
predecir tedricamente el efecto de un algoritmo sobre una poblacién.

A lo largo de la realizacién de esta tesis se han ido obteniendo diversos

resultados que han quedado reflejados en las siguientes publicaciones:

= G. Romero; M.G. Arenas; J.G. Castellano; P.A. Castillo; J. Carpio;
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Conclusiones y trabajo futuro

Los resultados presentados en este trabajo constituyen un punto de parti-

da para un estudio mas completo tanto del método de visualizacion propuesto

como de las aplicaciones para las que es adecuado. Algunas de las lineas de

trabajo futuro son las que se proponen a continuacion:

Seria interesante probar otras técnicas de escalado multidimensional,
tales como el Anadlisis de Componentes Curvilineos o el Andlisis de
Distancias Curvilineas, pues para ciertos tipos de espacios de busqueda
altamente no lineales podrian producir mejores proyecciones, ademas
de ser computacionalmente mas ligeros. El segundo puede ser especial-
mente interesante en el caso de espacios de busqueda que sean mejor
caracterizados por distancias de tipo curvilineas en vez de la clasica

distancia euclidea.

Disponer de una herramienta que automatizase el proceso de visual-
izacion y lo aplicase de forma interactiva y a través de un interfaz
grafico ayudaria a expandir este método de visualizacion entre la co-
munidad cientifica. Actualmente todo el proceso se realiza a base de

pequeiios programas sin interfaz grafico.

Se podria crear operadores basados en el SOM para permitir explorar

areas no visitadas del espacio de busqueda.

Otra utilidad del SOM seria emplearlo para evitarnos el tener que cal-
cular las distancias entre cada par de individuos en las técnicas de
reparto del fitness, lo que podria proporcionar un notable aumento en

la eficiencia de estas técnicas.

También podria utilizarse el SOM para la creaciéon de estrategias de
inicializacién de las poblaciones iniciales que emplean los algoritmos
evolutivos, de forma que partiese de poblaciones lo mas equilibradas

posibles dentro del conjunto del espacio de bisqueda.
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Apéndice A

Problemas y funciones de

prueba

A.1. Funcion marea

Este problema consiste en buscar el maximo de la funciéon marea, que

matematicamente se define como:

sin(y/x? + y?

Como podemos ver en la figura A.1, esta es una funciéon bidimensional
formada por anillos consecutivos de maximos y minimos locales sobre el plano
XY cuyo valor se va haciendo mas préximo a 1 a medida que nos alejamos

del inico maximo global en el punto < 0,0 > que alcanza el valor 2.

La forma mas simple de representar las soluciones de este problema es un
par de numeros reales. El valor de la solucién puede representarse mediante

un unico numero real.

Esta funcion ha sido utilizada como funcién de prueba en varios articulos

relacionados con la CE tales como (Romero et al. , 2000).
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valor de la funcion
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Figura A.1: Funcién marea: 1 + sin(y/22+4%)

A.2. El problema de la mochila binaria

En el problema de la mochila binaria un conjunto de n objetos se deben
introducir en una mochila de capacidad C'. Cada objeto tiene un peso P; y un
beneficio B; asociados, y el problema consiste en seleccionar un subconjunto
de objetos cuyo peso total no exceda la capacidad de la mochila y cuyo
beneficio sea maximo.

Hay una gran variedad de problemas de este tipo, muchos de los cuales
son conocidos por ser NP-duros. Para nuestros experimentos hemos escogido
un problema de la mochila binaria descrito en (Michalewicz, 1996) pagina. 81,
en su variedad fuertemente correlacionada, con capacidad media y emplean-
do un algoritmo de penalizacion lineal para calcular el fitness y asegurar la
validez de los resultados. En (Martello et al. , 1997) podemos ver una re-
copilacién de los métodos algoritmicos mds importantes, y en (Hinterding,
1994) podemos encontrar varias formas de resolucién mediante algoritmos
evolutivos. A continuacién describiremos brevemente el este problema:

Dados un conjunto de pesos P, otro de beneficios B y una capacidad C,
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el problema consiste en encontrar un vector binario z € Z} tal que

i:l“i'PiSC
i—1

y para el cual la suma de beneficios

n
i=1

sea maxima.
El conjunto de pesos, P, se ha escogido de forma aleatoria entre 1 y 10 y

el de beneficios, B, se calcula a través de P mediante la férmula

La funcién de penalizacion lineal empleada ha sido:
MWW)Zp-<§:xrf%—Co p = mawi=1 .{Bi/Pi}
i=1

En nuestros experimentos utilizamos n = 500, con lo cual el espacio de
busqueda es el hipercubo Z3%, una capacidad de mochila de C' = 1389 y un
valor de p = 5. El vector de pesos empleado es: <7, 1, 4, 6, 5, 6, 3, 3, 3, 4, 10,
6, 10, 6, 1, 10, 3, 5, 2, 8, 2, 4, 10, 1, 1, 9, 10, 8, 4, 6, 1, 9, 5, 1, 3, 4, 6, 10, 2, 10, 2,
884,59 10,6,9,6, 1,3 10,3,7,86,2,4,1,1,6,7,6,10,1,3, 1,5, 1, 6, 10,
10, 10, 4, 4, 6, 5,6, 5,5, 8, 7, 6,10, 7, 6, 10,2, 7, 1,9, 6, 5,6, 7,7, 2,2, 1, 6, 7, 8,
8,10,9,9,2 6,3, 3,10,9,1,6,2,7,2,8,4,8,6,8 6,10,2,1,3,9,8, 10, 7, 6, 8,
4,5,3,3,4,1,6,3,3,2,1,8,3,5,4,8,10,4,8,8, 3,52 1,7,7,2 21,1, 4,2,
10,4,8,2,7,2,10,2,5,9,7,9,9, 1,1, 3,10, 8, 8, 6,8, 10, 9, 5, 4, 10, 2, 4, 5, 4,
2,5 1,10,7,6,10,1,9,10,9,8,2,9,6,7,2,7,2,7,2,6,9,10, 4, 8, 2, 5,6, 4, 6,
9,7,2,4,4,2,7,3,3,4,4,56,7,2,2,7,6,4,7, 1,2, 2,8, 10, 3, 4, 2, 3, 10, 6,
4,10,8,4,7,9,3,9,3, 8,7, 7,10, 4,3, 4,10, 6, 4,1, 1, 3, 4, 10, 6, 3, 6, 1, 10, 6,
2,4,7,8 5 3,4,9,86,7,3,7,86,7,2 8,6 5 10, 6,2 8, 1,4, 4,8 10, 3, 6,
9,6,9,4,9, 3,10, 7,7,7,10,9,2,5 6,4, 5 3,8 4,7,9,9,9.5 8 3,27, 4,1,
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3,1,9,10,4,10,3,3,5, 5 1,7,5,6,3,5,2,9,10,7,6,7,6,8,6,9 10,7, 6,9, 4,
4,9.1,5,9,1,9,9,6,3,2,7,4,54,9,6,4,59,6,3, 56,772 1,2 1,10, 7,
10,3,4,9,7,9,9, 1,5 2 4,4, 1,10,6,2,9,5, 8, 10,3,8,6,3,4,9,9,2,2, 7,5,
2,10, 3,7, 8,10, 7, 1,4, 6,5, 10, 2, 10, 8, 10, 3, 6, 3, 4,6, 3,7, 4,5, 3,8, 8, 1, 5,
6,8,56,7,5 3,8 1,87 1,7,3, 7,779, 1,9, 3, 8,3, 3, 4, 10>.

En esta instancia del problema, el valor del 6ptimo global es 3109 y a
pesar de haber (3)) - (425) ~ 1,44 -10% diferentes combinaciones de objetos en
la mochila que nos permiten conseguirlo no hemos conseguido obtenerlo en
ninguna ejecucién. El méximo valor que hemos obtenido es 3104 (ver figura
4.9). Esto se debe sin duda a la dificultad del problema, ante cuyo espacio de
buisqueda de casi 2°%° posibles combinaciones (salvo restricciones), el niimero

de 6ptimos es insignificante.

A.3. El problema del viajante de comercio

Este problema consiste en recorrer un cierto nimero de ciudades sin pasar
dos veces por la misma y volviendo al punto de partida inicial de forma
que la distancia recorrida sea la minima posible. Para una explicacion mas
extensa consultar (Lawer et al. , 1985). El nombre del problema proviene
del inglés “Travelling Salesman Problem” o TSP. Es un problema de opti-
mizacién combinatoria que aparece en numerosas aplicaciones. Matematica-
mente hablando, consiste en la busqueda de un ciclo hamiltoniano minimo
en un grafo completo de n nodos. Se ha demostrado que este problema es
NP-duro (Garey & Johnson, 1979).

Veamos el ejemplo que se muestra en la figura A.2. Supongamos que
deseamos recorrer 20 ciudades repartidas en un plano y que existe un camino
uniendo a cada una de ellas con todas las demds. A la izquierda mostramos
las ciudades que deseamos recorrer. A la derecha una de las varias soluciones
optimas que tiene este caso concreto.

Existe varias formas de representar las soluciones de este problema. Pode-
mos ver algunas de ellas en el capitulo 10 de (Michalewicz, 1996). La mas

intuitiva es la que crea una lista ordenada de principio a fin con las ciudades
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ONONO,
ONONO,
ONONO,
ONONO,

(a) TSP con 20 ciudades (b) Posible solucién

ONONONO
® 6 6 O

Figura A.2: Ejemplo del problema del viajante de comercio. A la izquierda,
(a), podemos ver el conjunto de 20 ciudades que se deben recorrer. A la
derecha, (b), una de las posibles soluciones 6ptimas para este problema, cuya
longitud es 20.

que se deben recorrer. Mediante esta representacion la solucién mostrada en
la figura A.2 se veria asi:

(1234510914152019 181716 11 12138 7 6)

La suma de las distancias recorridas entre ciudades es el valor de la solu-
cion que representada, que en este mismo ejemplo es 20.

Existen dos variantes de este problema. La que hemos visto es conocida
como TSP, de “Travelling Salesman Problem”, y en ella los caminos entre
ciudades pueden recorrerse en ambas direcciones. La otra variante es conocida
como ATSP, de “Asimetric Travelling Salesman Problem”, y se diferencia de
la anterior en que las soluciones no son simétricas, es decir, no ha de haber

un camino de igual longitud para ir de una ciudad a otra que para volver.

A.4. Funcion F2 de Schaffer

Este problema consiste en buscar un valor real, x, tal que se minimicen

simultaneamente los valores de las dos siguientes funciones:
fa(e) =2 fole)=(-2)" 2€[-6,0]

Este es un problema clasico de optimizacion multiobjetivo propuesto por
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T = 2
35 X) = X,

. _
f22(><)2=1((><) B ——

30 7

20 - 1

15 + A

valor de las funciones f,, y f5,

Figura A.3: Funcién F2 de Schaffer: minimizar simultdaneamente las dos fun-
ciones for (1) = 27, far(v) = (v — 2)%x € [~6, €]

Schaffer en (Schaffer, 1984). Ha sido utilizado como ejemplo de prueba en
multitud de trabajos que buscan un frente de pareto-6ptimos o soluciones no
dominadas. Se dice que una soluciéon domina a otra si resuelve mejor alguno
de los subobjetivos y en los demds es al menos igual de buena. En este caso

concreto de la funcién F2, un solucién a dominaria a otra b si y sélo si

far(a) < fa(b) vy fala) < fn(b)

o0

far(a) < far(D) y  fala) < fal(b)

En la figura A.4 podemos ver el resultado de la ejecucién de un algoritmo
evolutivo que busca un frente de pareto-Optimos para este problema. Las
poblaciones inicial y final de un misma ejecucion son dibujadas de dos formas
distintas. En la primera fila se muestra cada individuo sobre una las funciones
fo1 v fa2. En la segunda se usan esos dos valores de cada individuo como

coordenadas X e Y para dibujarlos sobre un plano.
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Figura A.4: Genotipo de la funcién F2 de Schaffer. Dos formas distintas de
ver las poblaciones inicial y final de una ejecucién de un algoritmo evolutivo
que resuelve este problema. En la primera fila se muestra cada individuo
sobre una las funciones fo; y foo. En la segunda se usan esos dos valores
como coordenadas X e Y para dibujarlos en el plano.
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AG, véase algoritmo genético
algoritmo
de Sammon, 63
evolutivo, 1, 3
genético, 6
k-medias, 64
analisis
de componentes curvilineos, 67
de componentes principales, 60

de distancias curvilineas, 69

CCA, véase andlisis de componentes
curvilineos
CDA, véase andlisis de distancias

curvilineas

distancia
de Hamming, 59
de Manhattan, 59

euclidea, 59

EE, véase estrategias de evolucion
escalado multidimensional, 59, 61

estrategias de evolucion, 7
fenotipo, 48, 51
genotipo, 48, 51
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LLE, véase locally linear embed-
ding
locally linear embedding, 72

mapa auto-organizativo, 65
MDS, wvéase escalado multidimen-
sional
metric, 61
nonmetric, 62

MLP, véase perceptron multicapa
nicho, 116

optimizacion
multimodal, 116
multiobjetivo, 116

PE, véase programacion evolutiva
perceptron multicapa, 107
PG, véase programacion genética
problema

de la mochila, 136

de la mochila binaria, 136

del viajante de comercio, 138
programacion evolutiva, 7
programacion genética, 8, 51

proyeccién, 59

reparto del fitness, 113
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SOM, véase mapa auto-organizativo

TSP, véase problema del viajante

de comercio

validacién cruzada, 118
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