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1. Presentacion

El siguiente trabajo de investigacion se centra en el tema de Neuro-Evolucién ( NE ), el cual abarca
un conjunto de técnicas y métodos para Evolucionar Redes Neuronales Artificiales ( ANNs ), estos
métodos de Evoluciéon pueden considerar a los pesos de las conexiones entre los nodos de una
Red Neuronal Artificial, o pueden considerar la existencia de dichas conexiones, o pueden también
considerar la arquitectura de la red, es decir, su topologia.

Esta investigacion estudia los diversos factores que alteran el desempefo de las Redes Neuronales
Artificiales, mds especificamente, cdmo su topologia puede alterar drdsticamente el dominio del
problema para el que la Red estd mejor preparada. Ademas también se discute el problema de
cémo codificar el genoma de una Red Neuronal efectivamente, de manera que nos permita alterar
su estructura, reproducirla y mutarla, manteniendo durante este proceso los bloques bdsicos que
le dan caracteristicas tipicas a dicha Red.

Para poder estudiar dichos aspectos, nos apoyamos en numerosos antecedentes directa e
indirectamente relacionados con la tematica de Inteligencia Artificial, Aprendizaje Maquina,
Algoritmos Genéticos, Control Automatico, etc.

Todo esto con el fin de disefiar e implementar un algoritmo que resuelva la problematica mas
comun en Neuro-Evolucion. Dicho algoritmo toma la forma de un programa disefiado para la
plataforma de Matlab. El programa desarrollado, como se puede ver posteriormente en la
evaluacidn, es capaz de evolucionar Redes Neuronales con estructura minima, capaces de resolver
problemas de Regresidn, Clasificacién y Control.
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6. Resumen

La presente Investigacidon propone un algoritmo novedoso basado en técnicas Neuro-Evolutivas, el
cual es capaz de Evolucionar Redes Neuronales Artificiales hacia topologias dptimas para resolver
problemas de, por ejemplo, Regresidn, Clasificacion, Control, etc.

En primer lugar, se presenta un detallado marco tedrico, que abarca Redes Neuronales Artificiales,
Algoritmos Genéticos y Neuro-Evolucién. Aqui se presenta toda la informacién que se ha
considerado relevante, las caracteristicas mas importantes, el funcionamiento y la puesta en
marcha de sistemas basados en dichos métodos.

A continuacion se hace referencia a numerosas investigaciones que se han hecho en este campo,
se estudia dichos antecedentes y se resaltan sobretodo los obstaculos y problemas que se tuvo al
momento de elaborar y desarrollar las investigaciones, asi como también se pone atencién a las
alternativas de soluciones que plantean los diferentes autores, se analizan sus ventajas y
desventajas, y se yuxtapone todos los trabajos para tener una vision general de la problematica y
del estado actual de desarrollo sobre el tema.

Luego de tener un sélido marco tedrico y de haber estudiado los antecedentes, se pudo identificar
ciertos aspectos de la Neuro-Evolucidon que pasamos a clasificar como la problematica mas comdn
en dicho tema, estos aspectos serian:

e Genotipo en el marco TWEANNSs

e Innovar Estructura

e Caracteristicas de la Poblacion Inicial
e Permutacion

Es asi que podemos establecer como criterios de disefio para nuestro Algoritmo, la resolucién de
dicha problematica, y es de esta manera que las siguientes caracteristicas se proponen para la
implementaciéon de un método Neuro-Evolutivo:

e Codificacién del Genotipo Neuronal directa
e Marcadores Histéricos

e Especiacion

e Estructura minima

Es a partir de éstas caracteristicas que se disefia un algoritmo genético que sea capaz de
evolucionar una poblacién finita de redes neuronales hacia soluciones topoldgicamente minimas y
gue aun asi, sean eficaces en su desempefio.

Como parte de la implementacién del algoritmo, se presentan las estructuras de datos utilizadas y
los diagramas de flujo para las funciones mas importantes del programa. Con esto concluye la
etapa de disefio e implementacion.
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Por ultimo, se disefian y evalian una series de experimentos que ponen a prueba la capacidad del
programa para evolucionar redes neuronales exitosas. Estos experimentos cubren los siguientes
dominios:

e Regresion Lineal

e Regresion No Lineal
e (Clasificacion

e Control

Luego de la evaluacidn del programa se presentan las conclusiones del trabajo, que en este caso
son favorables, ya que las pruebas demuestran que el método es capaz de resolver la
problematica planteada.

7. Abstract

This research examines the various factors that affect the performance of Artificial Neural
Networks, more specifically, how their topology can drastically alter the problem domain for which
the network is better prepared. In addition, we discuss the problem of how to code the genome of
a neural network effectively so that we can alter its structure, reproduce and mutate it, while at
the same time, maintaining the building blocks that give the Network it's typical characteristics.

All this, in order to design and implement an algorithm to solve the most common problems in
Neuro-Evolution:

e Genotype Encoding

e |nnovation

e Initial Population Characteristics
e Permutation

This algorithm takes the form of a program designed for the Matlab platform. The program
developed is able to evolve neural networks implementing:

Direct Genotype Encoding

Historical Markings
e Speciation
Minimal Structure

Finally, in the evaluation stage we test the algorithm successfully in problems of:

e Regression
e Classification
e Control

The implementation of the algorithm proves satisfactory, as we explain in the conclusions.
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8. Identificacion del Problema

Las Redes Neuronales Artificiales juegan un papel de importancia entre los métodos de Control
Avanzados que se utilizan hoy en dia, mas aun si consideramos que las aplicaciones de campo que
usan dichos métodos aumentan todos los afios. Es asi que estamos viendo un incremento en la
necesidad de implementar dichos agentes para aplicaciones reales, sin embargo, a pesar de ésta
necesidad, no se cuenta actualmente con métodos candnicos formales que nos permitan disefiar
eficientemente Redes Neuronales Artificiales ( RNA o ANN por sus siglas en inglés ).

La norma de facto actual para el disefio de la topologia de ANNs consiste basicamente en métodos
de prueba y error, donde el disefiador determina arbitrariamente, y en la mayoria de los casos,
basandose empiricamente en experiencias pasadas, el nUmero de capas escondidas ( o Hidden
Layers en inglés ) y el nimero de neuronas por capa que conformaran la red.

La necesidad del disefiador de alterar iterativamente la topologia de la red para mejorar el
rendimiento de la misma demuestra que dicha topologia esta directamente relacionada con la
capacidad de la red para poder encontrar el minimo O6ptimo en el espacio de pesos
correspondientes a la red.

Por lo tanto, podemos decir que existe un problema real en la falta de una metodologia que nos
permita disefiar la topologia de una ANN independientemente de la aplicaciéon para la que
estemos disefiando dicha red.

9. Hipotesis
La presente investigacion tiene como Hipdtesis principal demostrar que:

"Es posible implementar un algoritmo que disefie automatica y eficazmente la topologia de una
red neuronal, independientemente del dominio del problema a resolver."

Como Hipdtesis secundaria se tiene:

"La incorporacién de marcadores histéricos, especiacion y estructura inicial minima, en el disefio
de un sistema Neuro-Evolutivo, hacen mas eficientes el proceso de Evolucién y Aprendizaje."

10. Variables

Todas las variables mencionadas en esta seccion se detallan mas adelante.

10.1. Independientes
e Cantidad de Individuos en Poblacién Inicial.
e Probabilidad de cruce o apareamiento
e Probabilidad de mutacién
e Ponderacién de Nodos Exceso.
e Ponderacién de Nodos Disjuntos.
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e Ponderacidn de Diferencia de Peso Promedio.
e Umbral de distancia para especiacion.

e Umbral de estancamiento.

e Umbral de reenfoque.

10.2. Dependientes
e Cantidad de conexiones activas.
e Cantidad de nodos ocultos.
e Aptitud.
e Cantidad de Individuos por Especie.
e Promedio de Cuadrados de Errores ( MSE ).

11. Objetivos

11.1. Objetivos Generales

Examinar la capacidad de métodos algoritmicos, mds especificamente algoritmos genéticos,
para poder disefar eficazmente la topologia o arquitectura de una Red Neuronal Artificial
independientemente de la aplicacién en la que dicha red desee ser implementada.

11.2. Objetivos Especificos
Disefar e Implementar una aplicacién en Matlab que retorne una estructura representativa de
la Red Neuronal.

Examinar la eficacia de dicho algoritmo para entrenar la red ademas de disefiarla
topoldgicamente.

12. Enfoque

La presente investigacion es de tipo fundamental, ya que al plantear examinar la eficacia de un
método, la misma adquiere un caracter exploratorio. Y la metodologia es cualitativa, ya que su
propuesta se centra en la formulacidn de un algoritmo y de su posterior modelado sobre una
plataforma especifica de software.

13. Alcance

La propuesta actual tiene un alcance exploratorio, es asi que delimitamos la investigacion a hallar
pruebas que verifiquen o refuten la factibilidad de que un algoritmo genético pueda disefiar una
red neuronal de topologia arbitraria, por medio de aprendizaje supervisado, y que dicha red sea
capaz de resolver problemas de caracter general, como regresion y clasificacion.

De hallarse eficaz el algoritmo planteado, la aplicacién del mismo cae en todos aquellos campos en
los que hoy en dia se utilizan Redes Neuronales Artificiales, como:
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e Aproximacién de Funciones

e Andlisis de Regresion

e Prediccién de Series de Tiempo
e (Clasificacion

e Reconocimiento de Patrones

e Procesamiento de Datos

e C(lustering

e Robdtica
e Control
e etc.
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14. Marco Teorico

14.1. Redes Neuronales Artificiales

En ciencias de la computacidon y afines, las redes neuronales artificiales son modelos
computacionales inspirados en el sistema nervioso central de animales (especialmente el
cerebro) que son capaces de aprendizaje automatico y reconocimiento de patrones. Por lo
general, se presentan como sistemas de "neuronas" interconectadas que pueden calcular
valores a partir de entradas al alimentar de informacién a la red.

Por ejemplo, en una red neuronal para el reconocimiento de escritura, un conjunto de
neuronas de entrada pueden ser activadas por los pixeles de una imagen de entrada que
representa una letra o digito. Las activaciones de estas neuronas se pasan, ponderadas y
transformadas por alguna funcién determinada por el disefiador de la red, a otras neuronas,
etc., hasta que finalmente una neurona de salida se activa que determina el caracter que se
leyo.

Al igual que otros métodos de Machine Learning, las redes neuronales se han utilizado para
resolver una amplia variedad de tareas que son dificiles de resolver utilizando programacion
basada en reglas, incluyendo visién por ordenador y reconocimiento de voz.

14.1.1. Modelos

Modelos de redes neuronales en inteligencia artificial son referidos generalmente como
redes neuronales artificiales (RNA), que son esencialmente simples modelos matematicos
que definen una funcién f: X -> Y o una distribucion sobre X o X e Y, pero a veces los
modelos estan intimamente asociados a un algoritmo de aprendizaje en particular o regla
de aprendizaje. Un uso comuin de la frase "modelo de RNA" realmente significa la
definicion de una clase de tales funciones (donde los miembros de la clase se obtienen
variando parametros como los pesos de conexidn, o especificos de la arquitectura, tales
como el nimero de neuronas o su conectividad).

14.1.1.1. Funcién de Red

La palabra red en el término "red neuronal artificial" se refiere a las interconexiones
entre las neuronas en las diferentes capas de cada sistema. Un sistema de ejemplo
tiene tres capas. La primera capa tiene neuronas de entrada, que envian datos a
través de las sinapsis a la segunda capa de neuronas, y luego a través de mas sinapsis a
la tercera capa de neuronas de salida. Los sistemas mas complejos tendran mas capas
de neuronas con algunos que tienen mayores capas de neuronas de entrada y
neuronas de salida. Las sinapsis almacenan parametros llamados "pesos" que
manipulan los datos en los calculos.

Una RNA se define normalmente por tres tipos de parametros:

e Laestructura de interconexidn entre diferentes capas de neuronas.
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e El proceso de aprendizaje para la actualizacion de los pesos de las
interconexiones .

e La funcion de activacion que convierte la entrada ponderada de una neurona a
su salida.

Matematicamente, la funcién de red de una neurona f(x) se define como una
composicion de otras funciones gj(x), que ademas se puede definir como una
composicion de otras funciones. Esto puede ser convenientemente representado
como una estructura de red, con flechas que representan las dependencias entre las
variables. Un tipo de composicién ampliamente utilizado es la suma ponderada no
lineal, donde f(x) = K ( Z; w;.gi(x) ), donde K ( comUnmente conocida como la funcién de
activacion ) es una funcion predefinida, como la tangente hiperbdlica. Sera
conveniente para lo siguiente, referirse a una coleccidon de funciones gi simplemente

(i)
D
(R D)
%)
(1)

Figura 14-1 Representacidn grafica de una RNA

como un vector g = ( 81,82, -y gn).

La Figura 14-1 representa tal descomposicion de f, con dependencias entre las
variables indicadas por flechas. Esto puede ser interpretado de dos maneras.

El primer punto de vista es el funcional: la entrada x se transforma en un vector de 3
dimensiones de h, que luego se transforma en un vector de 2 dimensiones de g, que
finalmente se transforma en f. Este punto de vista se encuentra mds comidnmente en
el contexto de optimizacion.

El segundo punto de vista es el probabilistico: la variable aleatoria F = f(G) depende de
la variable aleatoria G = g(H), que depende de H = h(X), que depende de la variable
aleatoria X. Este punto de vista es mas cominmente encontrado en el contexto de
modelos graficos.

Los dos puntos de vista son en gran medida equivalentes. En cualquier caso, para esta
arquitectura de red en particular, los componentes de las capas individuales son
independientes el uno del otro ( por ejemplo, los componentes de g son
independientes el uno del otro debido a su entrada h ). Esto permite, naturalmente,
un grado de paralelismo en la ejecucion.
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Figura 14-2 Dos representaciones de Redes Recurrentes

Las redes como la anterior se denominan comunmente feedforward ( de alimentacion
directa ), porque su grafico es un grafico aciclico dirigido. Redes con ciclos se
denominan comunmente recurrentes. Tales redes se representan comunmente en la
manera mostrada en la parte superior de la Figura 14-2, donde f se muestra como
dependiente sobre si misma. Sin embargo, no se muestra una dependencia temporal
implicita.

14.1.1.2. Aprendizaje

Lo que ha atraido el mayor interés en redes neuronales es la posibilidad de aprender.
Dada una tarea especifica a resolver, y una clase de funciones F, el aprendizaje
consiste en utilizar un conjunto de observaciones para encontrar f' € F que resuelve la
tarea en algun sentido éptimo.

Esto implica la definiciéon de una funcién de costo C: F -> R tal que, para la solucién
optima f, C(f") < C(f) V f € F - es decir, no hay solucién que tenga un costo menor que
el costo de la solucién dptima.

La funcién de coste C es un concepto importante en el aprendizaje, ya que es una
medida de la distancia a la que una solucién particular esta de una solucién éptima al
problema a ser resuelto. Algoritmos de aprendizaje buscan a través del espacio de
soluciones para encontrar una funcidn que tiene el menor costo posible.

Para aplicaciones en las que la solucién depende de algunos datos, el costo tiene que
ser necesariamente una funcién de las observaciones, de lo contrario no estariamos
modelando nada relacionado con los datos. Se define con frecuencia como una
estadistica a la que se pueden hacer sélo aproximaciones. Como un simple ejemplo,
considerar el problema de encontrar el modelo f, que minimice C = E[ ( f(x) -y )*], para
pares de datos (x, y) dibujado de alguna distribucién D. En situaciones practicas soélo
tendriamos N muestras de D y por lo tanto, para el ejemplo anterior, sdlo
minimizariamos C = 1/N * S"_i( f(x;) - v )°. Por lo tanto, el costo se reduce al minimo
sobre una muestra de los datos en lugar de todo el conjunto de datos.
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Cuando N -> o= algln tipo de Machine Learning (aprendizaje maquina ) en linea se
debe usar, donde el costo se minimiza parcialmente cuando se ve cada nuevo
ejemplo. Mientras que Machine Learning en linea se utiliza a menudo cuando D es fija,
es mas util en el caso en el que la distribucidn cambia lentamente con el tiempo. En
métodos de redes neuronales, alguna forma de Machine Learning en linea se utiliza
con frecuencia para conjuntos de datos finitos.

14.1.1.2.1. Escogiendo una funcién Costo

Si bien es posible definir alguna funcidn de coste ad hoc arbitraria, con frecuencia
se utilizard un costo en particular, ya sea debido a que tiene propiedades
deseables (tales como convexidad) o porque surge naturalmente a partir de una
formulaciéon particular del problema (por ejemplo, en un formulacién
probabilistica la probabilidad posterior del modelo puede ser utilizada como un
costo inverso). En Ultima instancia, la funcién de coste dependera de la tarea
deseada. Una visidn general de las tres categorias principales de tareas de
aprendizaje se proporciona a continuacion.

14.1.1.3." Paradigmas de Aprendizaje

Hay tres principales paradigmas de aprendizaje, cada uno correspondiente a una
particular tarea de aprendizaje abstracto. Estos son aprendizaje supervisado,
aprendizaje no supervisado y aprendizaje por reforzamiento.

14.1.1.3.1. Aprendizaje Supervisado

En el aprendizaje supervisado, se nos da una serie de ejemplos de pares (x,y), x €
X,y €Y, y el objetivo es encontrar una funcién f: X -> Y en la clase permitida de
funciones, que corresponda con los ejemplos. En otras palabras, deseamos inferir
el mapeo implicito en los datos, la funcidn de costo esta relacionada con la falta
de coincidencia entre nuestro mapeo y los datos, y contiene implicitamente
conocimiento previo sobre el problema.

Un costo comunmente utilizado es el error cuadratico medio ( mean squared error
MSE ), que trata de minimizar el error cuadratico medio entre la salida de la red,
f(x), y el valor objetivo y, sobre todos los pares de ejemplo. Cuando uno trata de
minimizar este costo usando descenso de gradiente para la clase de redes
neuronales llamados perceptrones multicapa, se obtiene el comin y bien
conocido algoritmo de retropropagacién para entrenar redes neuronales.

Tareas que caen dentro del paradigma de aprendizaje supervisado son el
reconocimiento de patrones ( también conocido como clasificacion ) y la regresion
( también conocida como aproximacion de funciones ). El paradigma de
aprendizaje supervisado es también aplicable a datos secuenciales ( por ejemplo,
para el reconocimiento de habla y gestos ). Podemos pensar en esto como el
aprender con un "maestro", en la forma de una funcién que proporciona
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informacidén continua sobre la calidad de las soluciones obtenidas hasta el
momento.

14.1.1.3.2. Aprendizaje No Supervisado
En el aprendizaje no supervisado, se dan algunos datos x y la funcién de costo a
minimizar, que puede ser cualquier funcién de los datos x y salida de la red, f.

La funcidn de costo depende de la tarea ( lo que estamos tratando de modelar ) y
los supuestos a priori ( las propiedades implicitas de nuestro modelo, los
parametros y las variables observadas ).

Como un ejemplo trivial, tengamos en cuenta el modelo de f(x) = a, donde a es
una constante y el costo C = E[ ( x - f(x) )* ]. Minimizar este costo nos dara un valor
de a igual a la media de los datos. La funcion de coste puede ser mucho mas
complicada. Su forma depende de la aplicacion: por ejemplo, en compresion
podria estar relacionada con la informacidon mutua entre x y f(x), mientras que en
modelado estadistico, podria estar relacionada con la probabilidad posterior del
modelo dado los datos. ( Se debe tener en cuenta que en ambos ejemplos esas
cantidades se maximizan en lugar minimizarse ).

Tareas que caen dentro del paradigma de aprendizaje no supervisado estdn en
problemas generales de estimacion; aplicaciones incluyen clustering, estimacion
de distribuciones estadisticas, compresion y filtrado.

14.1.1.3.3. Aprendizaje por Reforzamiento

En el aprendizaje por reforzamiento, por lo general no se dan datos x, pero se
generan por la interaccidn del agente con el medio ambiente. En cada punto en el
tiempo t, el agente realiza una accién y, y el medio ambiente genera una
observacion x; y un costo instantaneo c;, de acuerdo con alguna dindmica ( por lo
general desconocida ). El objetivo es descubrir una politica de seleccidn de
acciones que minimice en alguna medida un costo a largo plazo, es decir, el costo
acumulado esperado. La dindmica del medio ambiente y el costo a largo plazo
para cada politica son generalmente desconocidos, pero se pueden estimar.

Mas formalmente, el medio ambiente se modela como un proceso de decisién de
Markov ( MDP ) con los estados s, ..., S, € S y acciones ay, ... , an € A con las
siguientes distribuciones de probabilidad: la distribucién de costos instantaneos P(
¢ | s¢), la distribucién de observacion P( x; | s; ) y la transicion P( su1 | S¢, a; ),
mientras que una politica se define como la distribucién condicional sobre las
acciones dadas las observaciones. Tomados en conjunto, los dos definen una
cadena de Markov ( MC). El objetivo es descubrir la politica que minimice el costo,
es decir, la MC para la que el costo es minimo.
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RNAs se utilizan con frecuencia en el aprendizaje por reforzamiento como parte
del algoritmo general. La programacién dindmica se ha acoplado con RNAs ( Neuro
programacion dinamica ) por Bertsekas y Tsitsiklis y aplicado a problemas no
lineales multidimensionales tales como los implicados en enrutamiento de
vehiculos, gestién de recursos naturales o medicina, debido a la capacidad de las
RNAs para mitigar las pérdidas de precision, incluso al reducir la densidad de la
malla de discretizacion para aproximar numéricamente la soluciéon de los
problemas de control originales.

Las tareas que estan dentro del paradigma del aprendizaje por reforzamiento son
problemas de control, juegos y otras tareas de decisién secuencial.

14.1.1.4. Algoritmos de Aprendizaje

El entrenamiento de un modelo de red neuronal esencialmente significa seleccionar
un modelo a partir del conjunto de modelos permitidos (o, en un marco bayesiano, la
determinacidon de una distribucidon sobre el conjunto de modelos permitidos) que
minimiza el criterio de costo. Hay numerosos algoritmos disponibles para entrenar
modelos de redes neuronales, la mayoria de ellos pueden ser vistos como una
aplicacion directa de la teoria de optimizacion y estimacion estadistica.

La mayoria de los algoritmos utilizados en el entrenamiento de redes neuronales
artificiales emplean alguna forma de descenso de gradiente. Esto se hace simplemente
tomando la derivada de la funcién de coste con respecto a los pardametros de lared y a
continuacion, cambiar los parametros en una direccidn relacionada con el gradiente.

Métodos evolutivos, programacién de expresion genética, maximizacién de
expectativa, métodos no paramétricos y optimizacion de enjambre de particulas son
algunos de los métodos utilizados para el entrenamiento de redes neuronales.

14.1.2. Propiedades Teoéricas

14.1.2.1. Poder.Computacional

El perceptrén multicapa (MLP) es un aproximador de funciones universal, como lo
demuestra el teorema de Cybenko. Sin embargo, la prueba no es constructiva con
respecto al nimero de neuronas requeridas o los ajustes de los pesos.

Trabajo por Hava Siegelmann y Eduardo D. Sontag ha proporcionado prueba de que
una especifica arquitectura recurrente con valores racionales para los pesos (a
diferencia de pesos con valores de precision completa de nimeros reales) tiene toda
la potencia de una Mdquina de Turing Universal utilizando un nimero finito de
neuronas y conexiones lineales estandar. Ellos han demostrado, ademads, que el uso de
valores irracionales para los pesos resulta en una mdquina de Turing con super
potencia.
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14.1.2.2. Capacidad

Los modelos de redes neuronales artificiales tienen una propiedad Ilamada
"capacidad", que corresponde aproximadamente a su capacidad para modelar
cualquier funcidon dada. Se relaciona con la cantidad de informacién que puede ser
almacenada en la red y a la nocién de complejidad.

14.1.2.3. Convergencia

No se puede decir nada en general sobre la convergencia ya que depende de un
numero de factores. En primer lugar, pueden existir muchos minimos locales. Esto
depende de la funcidn de costo y el modelo. En segundo lugar, el método de
optimizacidn utilizado puede no garantizar el converger cuando se encuentra lejos de
un minimo local. En tercer lugar, para una cantidad muy grande de datos o
pardmetros, algunos de los métodos se vuelven poco practico. En general, se ha
encontrado que las garantias tedricas con respecto a la convergencia no son un
indicador fiable de la aplicaciéon practica.

14.1.2.4. Generalizacién y Estadistica

En aplicaciones donde el objetivo es crear un sistema que generaliza también en
ejemplos no vistos, ha surgido el problema de exceso de entrenamiento. Esto surge en
sistemas complicados o sobre - especificados cuando la capacidad de la red supera
significativamente los pardmetros libres necesarios. Hay dos escuelas de pensamiento
para evitar este problema: La primera es utilizar la validacién cruzada y técnicas
similares para detectar la presencia de exceso de entrenamiento y de manera dptima
seleccionar hiperpardmetros tales que minimicen el error de generalizacién. La
segunda es utilizar algin tipo de regularizacién. Este es un concepto que surge de
manera natural en un marco probabilistico ( Bayesiano ), donde la regularizacién
puede llevarse a cabo mediante la seleccidon de una probabilidad a priori mas grande
sobre modelos mds simples, pero también en teoria del aprendizaje estadistico, donde
el objetivo es minimizar sobre dos cantidades: el "riesgo empirico" y el "riesgo
estructural", que corresponden aproximadamente al error sobre el conjunto de
entrenamiento y el error de prediccidn en datos que no se ven debido a exceso de
entrenamiento.

Redes neuronales supervisadas que utilizan una funcién de coste MSE pueden utilizar
métodos estadisticos formales para determinar la confianza del modelo entrenado. El
MSE en un conjunto de validacion se puede utilizar como una estimacién para la
varianza. Este valor se puede utilizar para calcular el intervalo de confianza de la salida
de la red, suponiendo una distribucidon normal. Un analisis de confianza hecho de esta
manera es estadisticamente valido, siempre y cuando la distribucién de probabilidad
de salida permanezca igual y la red no sea modificada.

Mediante la asignacion de una funcién de activacion softmax, una generalizacién de la
funcioén logistica, en la capa de salida de la red neuronal ( o un componente softmax
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en una red neural basado en componentes ) para las variables objetivo categéricas, las
salidas pueden ser interpretados como probabilidades a posteriori. Esto es muy Util en
clasificacién, ya que da una medida de seguridad en las clasificaciones.

La funcién de activacion softmax es:

eXi

Yi = C X

j=1€"
14.1.2.5. Propiedades Dindmicas
Diversas técnicas desarrolladas originalmente para el estudio de sistemas magnéticos
desordenados (por ejemplo, el vidrio de espin) se han aplicado con éxito a
arquitecturas de redes neurales simples, tales como la red de Hopfield. Influyente
obra de E. Gardner y B. Derrida ha revelado muchas propiedades interesantes sobre
perceptrones con pesos sinapticos de valor real, mientras que mds tarde el trabajo de
W. y M. Krauth Mézard ha extendido estos principios a las sinapsis de valor binario.

14.2. Algoritmos Genéticos

En el campo de la informatica de inteligencia artificial, un algoritmo genético (GA) es una
heuristica de busqueda que imita el proceso de seleccidon natural. Esta heuristica (también
llamada metaheuristica) se utiliza rutinariamente para generar soluciones utiles a problemas
de busqueda y optimizacidn. Los algoritmos genéticos pertenecen a la clase mas grande de los
algoritmos evolutivos (AE), que generan soluciones a problemas de optimizacidon con técnicas
inspiradas en la evoluciéon natural, como la herencia, mutacion, seleccién y cruce.

Los algoritmos genéticos encuentran aplicacidon en bioinformatica, filogenética, ciencias de la
computacion, ingenieria, economia, quimica, fabricacion, matematicas, fisica, farmacometria 'y
otros campos.
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Figura 14-3 Diagrama de Flujo para Algoritmos Genéticos

14.2.1. Metodologia

En un algoritmo genético, una poblacién de soluciones candidatas ( llamadas individuos,
criaturas, o fenotipos ) a un problema de optimizacion, se evolucionan hacia mejores
soluciones. Cada solucion candidata tiene un conjunto de propiedades ( sus cromosomas o
genotipo ) que pueden ser mutadas y alteradas; tradicionalmente, las soluciones estan
representados en binario como cadenas de Os y 1s, pero otras codificaciones son también
posibles.

La evolucidn por lo general comienza a partir de una poblacién de individuos generados al
azar, y es un proceso iterativo, a la poblacidn en cada iteracidn se la llama generacién. En
cada generacion, se evalla la aptitud de cada individuo en la poblacién; la aptitud es por
lo general el valor de la funcion objetivo en el problema de optimizacién que se resuelve.
Los individuos mas aptos son estocdsticamente seleccionados de la poblacién actual, y el
genoma de cada individuo se modifica ( recombinado y posiblemente mutado
aleatoriamente ) para formar una nueva generacion. La nueva generacidn de soluciones
candidatas se utiliza a continuacidn, en la siguiente iteracidn del algoritmo. Cominmente,
el algoritmo termina cuando se ha producido un nimero maximo de generaciones, o se ha
alcanzado un nivel de aptitud satisfactoria para la poblacion.

Un algoritmo genético tipico requiere :

e Una representacion genética del dominio de soluciones,
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e Una funcién de aptitud para evaluar el dominio de soluciones.

Una representacion estandar de cada solucidn candidata es como una matriz de bits.
Matrices de otros tipos y estructuras se pueden utilizar esencialmente de la misma
manera. La propiedad principal que hace que estas representaciones genéticas sean
convenientes, es que sus partes se alinean facilmente debido a su tamafio fijo, lo que
facilita las operaciones de cruce simples. Representaciones de longitud variable también
se pueden utilizar, pero el cruce es mas complejo en este caso. Representaciones de arbol
se exploran en programacién genética y representaciones de grafo se exploran en
programacion evolutiva , una mezcla de ambos cromosomas lineales y arboles se explora
en la programacion de expresién génica.

Una vez que la representacidon genética y la funcion de aptitud se definen, un GA procede
a inicializar una poblaciéon de soluciones y luego a mejorarla a través de la aplicacion
repetitiva de los operadores de mutacion, cruce, inversion y seleccion.

14.2.1.1. Inicializacion

Inicialmente muchas soluciones individuales son (por lo general) generadas
aleatoriamente para formar una poblacién inicial. El tamaio de la poblacién depende
de la naturaleza del problema, pero normalmente contiene varios cientos o miles de
posibles soluciones. Tradicionalmente, se genera la poblacién al azar, permitiendo
toda la gama de posibles soluciones (el espacio de busqueda). En ocasiones, las
soluciones pueden ser "sembradas" en las zonas donde es probable encontrar
soluciones dptimas.

14.2.1.2. Seleccién

Durante cada generacion sucesiva, una proporcion de la poblacién existente se
selecciona para crear una nueva generacion. Las soluciones individuales se seleccionan
a través de un proceso basado en aptitud, donde soluciones mas adecuadas ( tal como
se miden por una funcién de aptitud ) son tipicamente mas probables a ser
seleccionadas. Ciertos métodos de seleccion califican la aptitud de cada solucién y
preferentemente seleccionan las mejores soluciones. Otros métodos califican sélo una
muestra aleatoria de la poblacién, ya que el primer proceso puede tomar mucho
tiempo.

La funcion de aptitud se define sobre la representacidn genética y mide la calidad de la
solucién representada. La funcidon de aptitud siempre depende del problema. Por
ejemplo, en el problema de la mochila se quiere maximizar el valor total de los objetos
que se pueden poner en una mochila de cierta capacidad fija. Una representacion de
una solucidn podria ser una matriz de bits, donde cada bit representa un objeto
diferente, y el valor del bit ( 0 0 1 ) representa ya sea o no que el objeto estd en la
mochila. No todas tales representaciones son validas, ya que el tamafio de los objetos
puede exceder la capacidad de la mochila. La aptitud de la solucidon es la suma de los
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valores de todos los objetos en la mochila si la representacidn es valida, o 0 en caso
contrario.

En algunos problemas, es dificil o incluso imposible definir la expresidn de aptitud, en
estos casos, una simulacion puede ser utilizada para determinar el valor de la funcidn
de aptitud de un fenotipo ( por ejemplo, la dindmica de fluidos computacional se
utiliza para determinar la resistencia al aire de un vehiculo cuya forma se codifica en el
fenotipo ), o incluso se utilizan algoritmos genéticos interactivos.

14.2.1.3. Operadores Genéticos

El siguiente paso es generar la poblacién de la segunda generacién de soluciones de
los seleccionados a través de operadores genéticos: cruce ( también llamado
recombinacion ), y / o mutacién.

Para cada nueva solucidn a ser producida, se selecciona un par de soluciones "padres"
del grupo previamente seleccionado. Al producir una solucién "hijo" con los métodos
anteriores de cruce y mutacién, se crea una nueva solucién que normalmente
comparte muchas de las caracteristicas de sus "padres". Los padres son seleccionados
para cada nuevo "hijo", y el proceso continla hasta que se genera una nueva
poblacion de soluciones de tamafio adecuado. Aunque los métodos de reproducciéon
que se basan en el uso de dos padres son mas "inspirados en biologia" , algunas
investigaciones sugieren que mds de dos "padres" generan cromosomas de mayor
calidad.

Estos procesos dan como resultado en ultima instancia, a la préxima generacién de
poblacion de cromosomas que es diferente de la generacion inicial. En general, la
aptitud media habrd aumentado en este procedimiento para la poblacion, ya que sdlo
los mejores organismos de la primera generacion se seleccionan para aparear, junto
con una pequefia proporcién de soluciones menos aptas. Estas soluciones menos
aptas aseguran la diversidad genética dentro de la reserva genética de los padres y por
lo tanto garantizan la diversidad genética de la posterior generacion de "hijos".

La opinién estd dividida sobre la importancia del cruce frente a la mutacion. Hay
muchas referencias en Fogel ( 2006 ) que apoyan la importancia de la busqueda
basada en mutacion.

A pesar de que el cruce y la mutacion se conocen como los principales operadores
genéticos, es posible utilizar otros operadores tales como reagrupamiento,
colonizacidn - extincién, o la migracidn.

Vale la pena ajustar pardmetros como la probabilidad de mutaciéon, probabilidad de
cruce y el tamafio de la poblacién para encontrar ajustes razonables a la clase de
problema que se esta trabajando. Una tasa de mutacién muy pequefia puede conducir
a la deriva genética. Una tasa de recombinacién que es demasiado alta puede
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conducir a la convergencia prematura del algoritmo genético. Una tasa de mutacion
qgue es demasiado alta puede conducir a la pérdida de una buena solucién si no hay
seleccidn elitista. Existen limites superiores e inferiores tedricos, pero no practicos de
estos parametros, que pueden ayudar a guiar la seleccién a través de experimentos.

14.2.1.4. Terminacion
Este proceso generacional se repite hasta que se ha alcanzado una condicion de
terminacion. Condiciones de terminacidon comunes son:

e Se encuentra una solucién que satisfaga los criterios minimos.

e Numero fijo de generaciones se alcanzé.

e Presupuesto asignado (tiempo de célculo / dinero) se alcanzoé.

e Idoneidad de la solucidn de mas alto rango se esta alcanzando o ha alcanzado
un nivel tal que iteraciones sucesivas ya no producen mejores resultados.

e Inspeccién manual.

e Combinaciones de las anteriores.

14.2.2. Limitaciones
Existen varias limitaciones en la utilizacién de un algoritmo genético en comparacion con
algoritmos de optimizacién alternativos:

Evaluacion repetida de la funcion de aptitud para problemas complejos a menudo es el
segmento mas prohibitivo y limitante de los algoritmos evolutivos artificiales. Encontrar la
solucién oéptima a problemas complejos, altamente dimensionales y multimodales a
menudo requiere muy costosas evaluaciones de la funcion de aptitud. En problemas del
mundo real, tales como problemas de optimizacion estructural, una Unica evaluacion de la
funcién puede requerir desde varias horas a varios dias de simulacién para completar.
Métodos de optimizacién tipicos no pueden hacer frente a ese tipo de problema. En este
caso, puede ser necesario renunciar a una evaluacidon exacta y utilizar una aptitud
aproximada que sea computacionalmente eficiente. Es evidente que la fusién de modelos
aproximados puede ser uno de los enfoques mas prometedores para utilizar
convincentemente GA para resolver problemas complejos de la vida real.

Los algoritmos genéticos no escalan bien con la complejidad. Es decir, donde el nimero de
elementos que estdn expuestos a la mutacién es grande a menudo hay un aumento
exponencial de tamafio del espacio de bldsqueda. Esto hace que sea muy dificil de usar la
técnica en problemas tales como el disefio de un motor, una casa o un avién. Para hacer
este tipo de problemas manejables en busqueda evolutiva, deben ser divididos en la
representacion mas simple posible. Por lo tanto vemos tipicamente algoritmos evolutivos
que codifican el disefio de las aspas del ventilador en lugar del de motores, la construccién
de formas en vez de planos detallados de construccion, perfiles aerodindmicos en lugar de
disefios de aeronaves completas. El segundo problema de la complejidad es la cuestion de
como proteger piezas que se han desarrollado para representar buenas soluciones, de
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mutacion destructiva, sobre todo cuando su evaluacion de aptitud requiere que combinen
bien con otras partes. Se ha sugerido por algunos miembros de la comunidad que un
enfoque de desarrollo para soluciones evolucionadas, podria superar algunos de los
problemas de proteccidn, pero esto sigue siendo un tema de investigacion.

La "mejor" solucion lo es s6lo en comparacidn con otras soluciones. Como resultado, el
criterio de parada no es claro en todos los problemas.

En muchos problemas, GAs pueden tener una tendencia a converger hacia dptimos locales
o incluso puntos arbitrarios en lugar del 6ptimo global del problema. Esto quiere decir que
no "sabe como" sacrificar aptitud a corto plazo para ganar mejor aptitud en el largo plazo.
La probabilidad de que esto ocurra depende de la forma del "terreno de aptitud": ciertos
problemas pueden proporcionar un facil ascenso hacia un éptimo global, otros pueden
hacer mas fécil para la funcidn el encontrar un dptimo local. Este problema puede ser
aliviado mediante el uso de una funcién de aptitud diferente, el aumento de la tasa de
mutacion, o mediante el uso de técnicas de seleccion que mantengan una poblacién de
soluciones diversa, aunque el teorema de "No hay almuerzo gratis" demuestra que no
existe una solucién general a este problema. Una técnica comun para mantener la
diversidad es imponer una "penalidad de nicho", en la que, cualquier grupo de individuos
que tienen suficiente similitud ( radio de nicho ) tienen una penalizacién afadida, lo que
reducira la representacidn de ese grupo en generaciones posteriores, permitiendo a otros
( menos similares ) individuos mantenerse en la poblacién. Este truco, sin embargo, puede
no ser eficaz, en funcién del problema. Otra técnica posible seria simplemente sustituir
una parte de la poblacién con individuos generados al azar, cuando la mayoria de la
poblacion es demasiado similar entre si. La diversidad es importante en algoritmos
genéticos ( y programacion genética ) porque el cruce sobre una poblacion homogénea no
produce nuevas soluciones. En las estrategias de evolucidn y programacion evolutiva, la
diversidad no es esencial debido a una mayor dependencia en la mutacion.

Operar en conjuntos de datos dinamicos es dificil, ya que los genomas comienzan a
converger desde el principio, hacia soluciones que pueden no ser validas para datos
posteriores. Se han propuesto varios métodos para remediar esto aumentando la
diversidad genética de alguna manera y previniendo la convergencia temprana, ya sea
mediante el aumento de la probabilidad de mutaciéon cuando la calidad de la soluciones
baja ( llamada hipermutacidn gatillada ), o por la introduccidn ocasional de elementos
completamente nuevos generados al azar, a la piscina genética (llamados inmigrantes
aleatorios). Una vez mas, las estrategias de evolucion y programacion evolutiva pueden
implementarse con una llamada "estrategia de coma" en la que los padres no se
mantienen y los nuevos padres se seleccionan sélo en la descendencia. Esto puede ser
mas eficaz en problemas dinamicos.

Los GAs no pueden resolver eficazmente problemas en los que la Unica medida de aptitud
es una medida Unica de bueno / malo ( como problemas de decisién ), ya que no hay
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manera de converger en la soluciéon (no hay colina que subir). En estos casos, una
busqueda al azar puede encontrar una solucién tan rapidamente como un GA. Sin
embargo, si la situacion permite ensayos de éxito / fracaso repetidos, dando (
posiblemente ) resultados diferentes, entonces la relacion entre éxitos y fallas proporciona
una medida de aptitud adecuada.

Para problemas de optimizacion especificos e instancias de problema, otros algoritmos de
optimizacidn pueden encontrar mejores soluciones que los algoritmos genéticos ( dada la
misma cantidad de tiempo de calculo ). Algoritmos alternativos y complementarios
incluyen estrategias de evolucidn, programacion evolutiva, recorrido simulado, adaptacion
de Gauss, algoritmo de escalada, inteligencia de enjambre, y métodos basados en
programacion lineal de enteros. La cuestion de qué problema, de serlo alguno, es
adecuado para algoritmos genéticos ( en el sentido de que tales algoritmos son mejores
que otros ) es abierta y controvertida.

14.2.3. Variantes

14.2.3.1. Representacion del Cromosoma

El algoritmo mas simple representa cada cromosoma como una cadena de bits.
Tipicamente, los parametros numéricos pueden ser representados por numeros
enteros, aunque es posible utilizar representaciones de punto flotante. La
representacion de punto flotante es natural para las estrategias de evolucién y
programacion evolutiva. La idea de algoritmos genéticos de valor real se ha ofrecido,
pero es realmente un nombre inapropiado, ya que en realidad no representan a la
teoria de los bloques que fue propuesto por John Henry Holland en la década de 1970.
Esta teoria no esta sin apoyo, sobre la base de resultados tedricos y experimentales. El
algoritmo basico realiza cruces y mutaciones a nivel de bit. Otras variantes tratan al
cromosoma como una lista de nimeros que son indices en una tabla de instrucciones,
nodos de una lista enlazada, hashes, objetos o cualquier otra estructura de datos
imaginable. Cruce y mutacidn se realizan con el fin de respetar los limites de
elementos de datos. Para la mayoria de los tipos de datos, operadores de variacion
especificos pueden ser disefiados. Diferentes tipos de datos cromosémicos parecen
funcionar mejor o peor para diferentes dominios especificos de problemas.

Cuando se utilizan representaciones de cadena de bits de niUmeros enteros, se emplea
a menudo cédigo Gray. De esta manera, pequeiios cambios en el nUmero entero
pueden efectuarse inmediatamente a través de mutaciones o cruces. Se ha
encontrado que esto ayuda a prevenir la convergencia prematura en las Ilamadas
paredes Hamming, en el que muchas mutaciones simultdneas ( o eventos de cruce )
deben ocurrir con el fin de cambiar el cromosoma a una mejor solucion.

Otros métodos incluyen el uso de matrices de nimeros con valores reales en lugar de
cadenas de bits para representar los cromosomas. Los resultados de la teoria de los
esquemas sugieren que, en general, cuanto menor es el alfabeto, mejor sera el
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rendimiento, pero fue inicialmente sorprendente para los investigadores que se hayan
obtenido buenos resultados con el uso de cromosomas con valores reales. Esto se
explicé como el conjunto de valores reales en una poblacion finita de cromosomas
estaba formando un alfabeto virtual ( cuando seleccion y recombinacién son
dominantes ) con una cardinalidad mucho menor de lo que cabria esperar de una
representacién de punto flotante.

14.2.3.2. Elitismo

Una ( ligera ) variante muy exitosa del proceso general de construccién de una nueva
poblacién es permitir que algunos de los mejores organismos de la generacidn actual
pasen a la siguiente, sin alteraciones. Esta estrategia se conoce como seleccidn elitista.

14.2.3.3. Implementaciones paralelas

Las implementaciones paralelas de algoritmos genéticos son de dos tipos. Algoritmos
genéticos paralelos de "grano grueso" asumen una poblacién en cada uno de los
nodos del ordenador y la migracion de los individuos entre los nodos. Algoritmos
genéticos paralelos de "grano fino" suponen un individuo en cada nodo del
procesador que actua con individuos vecinos para seleccidon y reproduccién. Otras
variantes, como los algoritmos genéticos para problemas de optimizacién en linea,
presentan dependencia temporal o ruido en la funcion de aptitud.

14.2.3.4. Algoritmos Genéticos Adaptativos

Los algoritmos genéticos con parametros adaptativos (algoritmos genéticos
adaptativos , AGAs) son una variante importante y prometedora de los algoritmos
genéticos. Las probabilidades de cruce ( pc ) y la mutacion ( pm ) determinan en gran
medida el grado de precision de la solucién y la velocidad de convergencia que los
algoritmos genéticos pueden obtener. En lugar de utilizar valores fijos de pc y pm,
AGAs utilizan la informacion de la poblaciéon en cada generacion y adaptativamente
ajustan el pc y pm con el fin de mantener la diversidad de la poblacién, asi como para
mantener la capacidad de convergencia. En AGA ( algoritmo genético adaptativo ), el
ajuste de pc y pm depende de los valores de aptitud de las soluciones. En CAGA (
clustering-based adaptive genetic algorithm ), a través del uso de andlisis de grupo se
juzgan los estados de optimizacion de la poblacion, el ajuste de pc y pm depende de la
optimizacidn de estos estados. Puede ser muy efectivo combinar GA con otros
métodos de optimizacidon. GA tiende a ser bastante bueno en encontrar buenas
soluciones globales, pero bastante ineficaz en encontrar las ultimas mutaciones para
encontrar el 6ptimo absoluto. Otras técnicas (como simple hill climbing) son muy
eficientes en la busqueda de un dptimo absoluto en una regidn limitada. Alternando
GA y simple hill climbing se puede mejorar la eficiencia del GA, mientras que se supera
la falta de solidez de simple hill climbing.

Esto significa que las reglas de variacion genética pueden tener un significado
diferente en el caso natural. Por ejemplo - a condicién de que las medidas se
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almacenen en orden consecutivo - cruzar puede sumar una serie de escalones de ADN
materno afiadiendo una serie de escalones del ADN paterno y asi sucesivamente. Esto
es como la adicidn de vectores que mas probablemente pueden seguir una cordillera
en el paisaje fenotipico. Por lo tanto, la eficiencia del proceso se puede aumentar en
varios ordenes de magnitud. Por otra parte, el operador de inversion tiene la
oportunidad de colocar escalones en orden consecutivo o en cualquier otro orden
adecuado a favor de la supervivencia o la eficiencia.

Una variacién, donde la poblacidon en su conjunto se evoluciona en lugar de sus
miembros individuales, se conoce como recombinacidn de piscina genética.

Un nuimero de variaciones se han desarrollado para tratar de mejorar el rendimiento
de GAs en problemas con un alto grado de epistasis de aptitud, es decir, donde la
aptitud de una solucién consiste en subconjuntos de sus variables interactuando. Tales
algoritmos tienen como objetivo aprender ( antes de aprovechar ) estas interacciones
fenotipicas beneficiosas. Como tales, estan alineados con la Hipdtesis del bloque
fundamental en la reduccion de forma adaptativa, de recombinacién disruptiva.
Ejemplos destacados de este enfoque incluyen mGA , GEMGA y LLGA.

14.3. Neuroevolucion

La Neuroevolucidon es una forma de aprendizaje maquina que utiliza algoritmos evolutivos
para entrenar y / o optimizar redes neuronales artificiales. Es Util para aplicaciones tales como
video juegos y control de motores en robots, en las que es facil medir el rendimiento de la red
en una tarea, pero dificil o imposible crear un arreglo de pares de entrada-salida correctas
para su uso con un algoritmo de aprendizaje supervisado.

14.3.1. Caracteristicas

Hay muchos algoritmos de neuroevolucidn. Se hace una distincion entre los que
evolucionan los valores de los pesos en las conexiones de una red de topologia pre-
especificada, frente a aquellos que evolucionan la topologia de la red, ademds de los
pesos. Aunque no hay términos estandarizados para esta distincién en su conjunto,
agregar o quitar las conexiones de una red durante la evolucién puede ser denominado
como complejizacidon o simplificacion, respectivamente. Las redes que tienen tanto sus
pesos de conexion y topologia evolucionadas se denominan TWEANNs (Redes Neuronales
Artificiales de Topologia y Pesos Evolucionados por sus siglas en inglés).

Se hace otra distincion entre los métodos que evolucionan la estructura (topologia) de las
redes neurales en paralelo a otros parametros (por ejemplo, pesos sindpticos) y los que los
desarrollan por separado.

14.3.2. Codificacion Directa e Indirecta de Redes

Los algoritmos evolutivos operan en una poblacién de genotipos (en algunos algoritmos
éstos pueden dividirse en especies con diferentes genomas); en neuroevolucién, un
genotipo es una representacion de una red neuronal (un fenotipo).
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En esquemas de codificacién directos el genotipo es el mismo que el fenotipo, cada
neurona y conexion se especifica directamente y de manera explicita en el genotipo. Por el
contrario, en los esquemas de codificacion indirectos el genotipo especifica reglas o
alguna otra estructura para la generacién de la red.

Codificaciones indirectas se utilizan a menudo para conseguir varios objetivos:

e Permitir que estructuras recurrentes o funciones de red especificas se formen
(modularidad y otras regularidades);

e Compresion del fenotipo a un genotipo mas pequefio, proporcionando un espacio
de busqueda mas pequefio;

e Mapear el espacio de busqueda (genoma) a el dominio del problema.

14.3.2.1.. Taxonomia de Sistemas Embriogénicos para Codificacién Indirecta
Tradicionalmente, codificaciones indirectas que emplean embriogenia artificial (
también conocida como desarrollo artificial ) se han clasificado andlogamente a un
enfoque gramatical frente a un enfoque quimico celular. Los primeros desarrollan
conjuntos de reglas en la forma de sistemas de reescritura gramaticales. Los ultimos
intentan imitar cOmo emergen estructuras fisicas en biologia a través de la expresion
genética. Sin embargo, esta distincidon es en gran parte superficial: a pesar de que a
menudo se desarrollan de manera diferente en varios aspectos importantes, muchas
de estas diferencias sélo existen por razones historicas y no a causa de ningun
requisito intrinseco de uno u otro enfoque. Sistemas de codificacién indirectos a
menudo utilizan aspectos de ambos enfoques.

Stanley y Miikkulainen proponen una taxonomia de sistemas embriogénicos que
pretenden reflejar sus propiedades fundamentales. La taxonomia identifica cinco
dimensiones continuas a lo largo de las cuales cualquier sistema embrionario puede
ser colocado y por lo tanto comparado con los demas:

e Destino Celular (neurona ): las caracteristicas finales y el papel de la célula en
el fenotipo maduro. Esta dimensidon varia desde tener un Unico método para la
determinacion del destino de una célula a tener muchos métodos de
determinacion.

e Nodo Objetivo: el método por el cual las conexiones se dirigen a partir de
células de origen a las células objetivo. Esto va desde focalizacién especifica (
origen y destino se identifican explicitamente) a sélo focalizacién relativa ( por
ejemplo, sobre la base de la ubicacién de células respecto a otras ).

e Heterocronia: el tiempo y el orden de los acontecimientos durante la
embriogénesis. El rango va de ningin mecanismo para la modificacidon del
itinerario de eventos a muchos mecanismos.
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e Canalizacidn: el grado de tolerancia del genoma a mutaciones ( fragilidad ).
Varia desde la necesidad de instrucciones genotipicas precisas hasta una alta
tolerancia a la imprecision o mutacion.

e Complejizacidn: la capacidad del sistema ( incluyendo algoritmo evolutivo y el
mapeo de genotipo a fenotipo) para permitir la complejizacidon del genoma (y
por lo tanto del fenotipo ) con el tiempo. Su rango va desde permitir sélo
genomas de tamafio fijo a permitir genomas de tamafios muy variables.
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15. Antecedentes

Neuroevolucion ( NE ), la evolucion artificial de redes neuronales mediante algoritmos genéticos,
ha demostrado una gran promesa en tareas complejas de aprendizaje por refuerzo ( Gomez y
Miikkulainen, 1999; Gruau et al., 1996; Moriarty y Miikkulainen, 1997; Potter et al., 1995; Whitley
et al., 1993 ). En neuroevolucién se busca a través del espacio de comportamientos de una red que
funciona bien en una tarea dada. Este enfoque para resolver problemas de control complejos
representa una alternativa a las técnicas estadisticas que intentan estimar la utilidad de acciones
particulares en estados particulares del mundo ( Kaelbling et al.,, 1996 ). NE es un enfoque
prometedor para la solucidon de problemas de aprendizaje por refuerzo por varias razones.

Estudios anteriores han demostrado que NE es mas rapida y mas eficiente que métodos por
refuerzo como Adaptive Heuristic Critic y Q -Learning en el balance de péndulo invertido vy el
control de brazos robéticos ( Moriarty y Miikkulainen, 1996; Moriarty, 1997 ). Debido a que NE
busca un comportamiento en lugar de una funcién de valor, es eficaz en problemas con espacios
de estados continuos y de alta dimensidon. Ademas, se puede representar memoria facilmente a
través de conexiones recurrentes en redes neuronales, haciendo de NE una eleccién natural para
el aprendizaje de tareas no - Markovianas ( Gomez y Miikkulainen, 1999, 2002 ).

En los enfoques tradicionales de NE, se elige una topologia para las redes en evolucién antes de
que comience el experimento. Por lo general, la topologia de la red es de una sola capa de
neuronas ocultas, con cada neurona oculta conectada a todas las entradas y salidas de la red. La
evolucidn busca en el espacio de pesos de conexion de esta topologia totalmente conectada al
permitir que las redes de alto rendimiento puedan reproducirse. El espacio de pesos se explora a
través del cruce de vectores de pesos de la redes y a través de la mutacidon de los pesos de redes
individuales. Por lo tanto, el objetivo en NE con topologia fija es optimizar los pesos de conexion
que determinan la funcionalidad de una red.

Sin embargo, los pesos de conexidén no son el Unico aspecto de redes neuronales que contribuyen
a su comportamiento. La topologia, o estructura, de las redes neuronales también afecta a su
funcionalidad. La modificacion de la estructura de la red se ha mostrado eficaz como parte de
entrenamiento supervisado ( Chen et al.,, 1993 ). También ha habido un gran interés en la
evolucién de topologias de red, asi como en la de los pesos, durante las Ultimas décadas ( Angeline
et al., 1993; Branke, 1995; Gruau et al., 1996; Yao, 1999 ). La pregunta de fondo, sin embargo,
sigue siendo: ¢Puede la evolucién de topologias y pesos proporcionar una ventaja sobre la
evolucidn de los pesos en una topologia fija? Una red totalmente conectada puede, en principio,
aproximar cualquier funcién continua ( Cybenko, 1989 ). Asi que éPor qué perder valioso esfuerzo
permutando diferentes topologias?

Las respuestas dadas hasta el momento no son concluyentes. Algunos han argumentado que la
complejidad de la red puede afectar a la velocidad y precisién del aprendizaje ( Zhang vy
Muhlenbein, 1993 ). Aunque esta afirmacion es cierta para el algoritmo de retropropagacién, no
esta claro si se aplica cuando los pesos son optimizados por evolucidn y no retropropagacion.
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16. Problematica

Como hemos visto en los antecedentes a la investigacion, existe trabajo previo que explora la
naturaleza de la Neuroevolucidn con técnicas y asunciones particulares, de este trabajo previo
podemos extraer la siguiente problematica en comun y proponer una estrategia para enfrentarla:

16.1. Codificacion TWEANN
La cuestion de cémo codificar redes utilizando una representacién genética eficiente debe ser
abordada por todas las TWEANNSs.

Las TWEANNSs se pueden dividir entre aquellas que utilizan una codificacién directa, y las que
utilizan una indirecta. Esquemas de codificacion directa, empleados por la mayoria de
TWEANNSs, especifican en el genoma cada conexion y nodo que aparecera en el fenotipo
(Angeline et al., 1993; Braun y Weisbrod, 1993; Dasgupta y McGregor, 1992; Fullmer vy
Miikkulainen, 1992; Krishnan y Ciesielski, 1994; Lee y Kim, 1996; Maniezzo, 1994; Opitz y
Shavlik, 1997; Pujol y Poli, 1998; Yao vy Liu, 1996; Zhang y Muhlenbein, 1993). En contraste,
codificaciones indirectas por lo general sélo especifican normas para la construccion de un
fenotipo (Gruau, 1993; Mandischer, 1993). Estas reglas pueden ser especificaciones de capa o
reglas de crecimiento a través de division celular. La codificaciéon indirecta permite una
representacion mas compacta que la codificacion directa, porque cada nodo y conexion no se
especifican en el genoma, a pesar de que se pueden derivar de él.

Aunque es posible evolucionar sistemas de desarrollo, elegimos codificacion directa para la
investigacion porque, como Braun y Weisbrod (1993) sostienen, la codificacion indirecta
requiere "conocimiento mas detallado de los mecanismos genéticos y neuronales." En otras
palabras, debido a que las codificaciones indirectas no se correlacionan directamente con sus
fenotipos, estas puede sesgar la busqueda de maneras impredecibles. Para hacer un buen uso
de codificaciones indirectas, necesitamos primero entenderlas lo suficientemente bien como
para asegurarnos de que no centran la busqueda en alguna clase subéptima de topologias.

16.2. Problema de Permutacion

Este problema tiene que ver con tener mas de una manera de expresar la solucién a un
problema de optimizaciéon de pesos en una red neural. Cuando genomas que representan la
misma solucién no tienen la misma codificacién, es probable que su cruce produzca
descendencia dafada.
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[A,B,C]
[CIBIA]

Cruces [A,B,A] [C,B,C]

Figura 16-1 Representacion grafica del problema de permutacion

La Figura 16-1 representa el problema de una simple red de 3 nodos ocultos. Las tres neuronas
ocultas A, B y C, pueden representar la misma solucién general de 3! = 6 permutaciones
diferentes. Cuando una de estas permutaciones se traspasa con otra, es probable que se
pierda informacion critica. Por ejemplo, cruzar [A, B, C] y [C, B, A] puede dar lugar a [C, B, C],
una representacién que ha perdido una tercera parte de la informacidn que ambos padres
tenian. En general, para n nodos ocultos, hay n! soluciones funcionalmente equivalentes. El
problema puede ser aun mas complicado con diferentes arreglos, es decir, [A, B, C] y [D; B, E],
gue comparten interdependencia funcional en B.

La solucién de la naturaleza es homologia: dos genes son homélogos si son alelos del mismo
rasgo. Homologia real entre las redes neuronales no es facil de determinar por analisis
estructural directo (de ahi el problema de permutacién). La propuesta es que el origen
histérico de dos genes es una evidencia directa de homologia si los genes tienen el mismo
origen. Por lo tanto, el algoritmo realizard sinapsis artificial basada en marcadores histéricos,
lo que le permite afiadir estructura sin perder de vista cudl gen es cual en el transcurso de una
simulacién.

16.3. Innovacion
En TWEANNSs, la innovacion se lleva a cabo mediante |la adicion de nueva estructura a través
de mutaciones. Con frecuencia, la adicién de nueva estructura inicialmente hace que la aptitud
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de una red disminuya. Por ejemplo, la adicién de un nuevo nodo introduce una no linealidad,
donde antes no la habia, afiadir una nueva conexién puede reducir la aptitud antes de que su
peso tenga la oportunidad de optimizarse. Es poco probable que un nuevo nodo o conexion
exprese una funcién util tan pronto como se introduce. Algunas generaciones se requieren
para optimizar la nueva estructura y hacer uso de ella. Por desgracia, a causa de la pérdida
inicial de aptitud causada por la nueva estructura, es poco probable que la innovacién
sobreviva en la poblaciéon lo suficientemente para ser optimizada. Por lo tanto, es necesario
proteger de alguna manera a las redes con innovaciones estructurales para que tengan la
oportunidad de hacer uso de su nueva estructura.

En la naturaleza, estructuras diferentes tienden a estar en diferentes especies que compiten
en diferentes nichos. Por lo tanto, la innovacién estd protegida implicitamente dentro de un
nicho. Del mismo modo, si las redes con estructuras innovadoras pudieran ser aisladas en su
propia especie, tendrian la oportunidad de optimizar sus estructuras antes de tener que
competir con la poblacién en general.

Debido a que el algoritmo propuesto tiene una solucién para el problema de permutacion,
usando informacién histérica acerca de los genes, la poblacion puede facilmente ser
clasificada en especies. Utilizaremos aptitud compartida explicita, lo que obliga a los
individuos con genomas similares a compartir su aptitud producida ( Goldberg y Richardson,
1987 ). La version original de aptitud compartida implicita, introducida por Holland ( 1975 ),
agrupo los individuos por similitud de rendimiento en lugar de similitud genética. La version
explicita es apropiada para TWEANNs, ya que permite agrupar a las redes en base a la
topologia y las configuraciones de peso. El resultado de compartir aptitud es que el nimero de
redes que pueden existir en la poblacidén en un solo pico de aptitud esta limitado por el
tamafio del pico. Por lo tanto, la poblaciéon se divide en un nimero de especies, cada una en
un pico diferente, sin la amenaza de que cualquiera de las especies asuma el control. Aptitud
compartida explicita hace que la similitud se pueda medir facilmente sobre la base de la
informacién histérica en los genes. Por lo tanto, las innovaciones se protegen en su propia
especie.

16.4. Poblacion Inicial

En muchos sistemas de TWEANN, la poblacidn inicial es una coleccion al azar de topologias. Tal
poblacién asegura la diversidad topoldgica desde el principio. Sin embargo, las poblaciones
iniciales aleatorias llegan a producir muchos problemas para TWEANNs. Por ejemplo, en
muchos de los esquemas de codificacidon directos, hay una posibilidad de que una red no tenga
ningln camino desde cada una de sus entradas a sus salidas. Estas redes no factibles toman
tiempo para eliminar de la poblacion.

Sin embargo, hay un problema mas sutil y mas grave con el inicio al azar. Es deseable
desarrollar soluciones minimas, de esta manera, se reduce el nimero de pardmetros que
tienen que ser buscados. Comenzar con topologias al azar no conduce a la busqueda de
soluciones minimas, ya que la poblacién comienza con muchos nodos innecesarios y
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conexiones que ya estan presentes. Ninguno de estos nodos o conexiones han tenido que
soportar una sola evaluacién, es decir, no hay ninguna justificacion para su configuracion.
Cualquier reduccion de las redes tendra que ser para deshacerse de una estructura que no
deberia haber estado alli en un primer lugar, y nada en el proceso de recombinacion de
diferentes topologias conduce hacia esa minimizacion. Puesto que no hay costo de aptitud en
la creacion de redes de mayor tamafio, estas dominaran siempre que tengan alta aptitud.

Por lo tanto, comenzar con una poblacidn minima e incrementar estructuras a partir de ahi es
un principio de disefio en este proyecto.
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17. Metodologia Algoritmica

El método propuesto en este documento, como se describe en detalle en esta seccion, consiste en
poner juntas las ideas desarrolladas en la seccién anterior en un solo sistema. Comenzaremos por
explicar la codificacidon genética utilizada en el algoritmo y continuar con la descripciéon de los
componentes que se refieren especificamente a cada uno de los tres problemas de TWEANNSs (
"Problemdtica" ver Pdg. 34 ).

17.1. Codificacion Genética

El esquema de codificacion genética de este algoritmo estd disefiado para permitir que los
genes correspondientes sean facilmente alineados cuando dos genomas se cruzan durante el
apareamiento. Los genomas son representaciones lineales de conectividad en una red ( Figura
17-1). Cada genoma incluye una lista de genes de conexidn, cada uno de los cuales se refiere a
dos genes nodo que estan siendo conectados. Los genes nodo proporcionan una lista de
entradas, nodos ocultos, y las salidas que se pueden conectar. Cada gen de conexidn
especifica el nodo - entrada, el nodo - salida, el peso de la conexién, ya sea o no que el gen de
conexién esta habilitado ( un bit de habilitacion ), y un nUmero de innovaciéon, que permite la

busqueda de genes correspondientes ( como se explicard mas adelante ).

Genes
Nodo

* Sensor * Sensor * Sensor  Salida ¢ Oculto

G t .
Innovacion Innovacion Innovacion Innovacion Innovacién Innovacion Innovacion
1 2 3 4 5 6 11

*inil *in2 *in3 *in2 *In5 *inl *in4d

Genes *Qut4 *Outd *Qut4 * Out5 ¢ Out4 * Qut5 * Quts

Conex|é n * Peso 0.7 * Peso-0.5 * Peso 0.5 * Peso 0.2 * Peso 0.4 * Peso 0.6 * Peso 0.6

 Habilitado « Deshabilit  Habilitado  Habilitado * Habilitado * Habilitado  Habilitado
ado

Fenotipo

Figura 17-1 Genotipo Vs Fenotipo

La mutacidn en este algoritmo puede cambiar ambos, pesos de conexidon y estructuras de
red. Los pesos de conexién mutan como en cualquier sistema de NE, con cada conexidn ya
sea que esté deshabilitada o no en cada generacion. Mutaciones estructurales ocurren en
dos formas ( Figura 17-2 ). Cada mutacion expande el tamafio del genoma mediante la
adicién de uno o mas genes. En la mutacidén de conexidn, se afiade un Unico nuevo gen de
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conexién con un peso al azar que conecta dos nodos previamente desconectados. En la
mutacion de adicidon de nodos, una conexidn existente se divide y el nuevo nodo se sitla
donde la antigua conexidn solia estar. La conexidn antigua se desactiva y dos conexiones
nuevas se afiaden al genoma. La nueva conexién hacia el nuevo nodo recibe un peso de 1,
y la nueva conexion de salida recibe el mismo peso que la conexién antigua. Este método
de adicidn de nodos fue elegido con el fin de minimizar el efecto inicial de la mutacién. La
nueva no linealidad en la conexiéon cambia la funcidn ligeramente, pero nuevos nodos se
pueden integrar inmediatamente a la red, en lugar de la adicidn de estructuras extrafias
qgue tendrian que ser integradas a la red mas adelante. De esta forma, a causa de la
especiacion, la red tendra tiempo para optimizarse y hacer uso de su nueva estructura.

ENN BENN BENN B3N BENN B3N NN BENN BEEN BEEN EEEN B

*1->4 *2->4 *3->4 *2->5 *5->4 *1->5 1->4 0254 *3->4 ©2->5 5->4 *1->5 355
*Des *Des
Mutar Agregar
Conexién

—)

NN BETN BEN BN BERN B3N TN BEEN AR AR B B B B

*1->4 02->4 354 #2-55 o554 *1->5 *1->4 02-54 *3->4 02-55 *5->4 *1-55 *3-56 *6->4
*Des *Des *Des
Mutar Agregar
Nodo

—

Figura 17-2 Tipos de Mutaciones

A través de la mutacidn, los genomas de este algoritmo poco a poco se hacen mas grandes.
Resultardn genomas de diferentes tamafios, a veces con diferentes conexiones en las mismas
posiciones. La forma mas compleja del problema de permutacién, con numerosas diferentes
topologias y combinaciones de peso, es un resultado inevitable de permitir que los genomas
crezcan sin limites. ¢COmo puede NE cruzar genomas de diferentes tamafios en una forma
sensata? La siguiente seccidn explica como este algoritmo resuelve este problema.
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17.2. Rastreando Genes con Marcadores Historicos

Hay informacion sin explotar en la evolucion que nos dice exactamente cudles genes coinciden
con cuales entre los individuos de una poblacién topolégicamente diversa. Esta informacion es
el origen histdrico de cada gen. Dos genes con el mismo origen histérico deben representar la
misma estructura (aunque posiblemente con diferentes pesos ), ya que son ambos derivados
del mismo gen ancestral en algin momento del pasado. Por lo tanto, todo lo que el sistema
debe hacer para saber cuales genes alinear con cuales, es seguir la pista del origen histérico de
cada gen en el sistema.

El seguimiento de los origenes histéricos requiere muy poco cdlculo. Cada vez que aparece un
nuevo gen (a través de mutacion estructural ), un nimero global de innovacién se incrementa
y se asigna a ese gen. Los niumeros de innovacién por lo tanto representan una cronologia de
la aparicidn de cada gen en el sistema. Como un ejemplo, digamos que las dos mutaciones en
la Figura 17-2 se produjeron una tras otra en el sistema. Al nuevo gen de conexion creado en
la primera mutacion se le asigna el nimero 7, y a los dos nuevos genes de conexion
adicionales en la nueva mutacion de nodo se les asignan los numeros 8 y 9. En el futuro,
cuando estos genomas se apareen, los hijos heredaran los mismos numeros de innovacion de
cada gen, los nimeros de innovacion no se cambian. Por lo tanto, el origen histdrico de cada
gen en el sistema es conocido en toda la evolucion.

Un posible problema es que la misma innovaciéon estructural recibira nimeros diferentes de
innovacion en la misma generacion, si se produce por azar mas de una vez. Sin embargo, al
mantener una lista de las innovaciones que se produjeron en la generacién actual, es posible
asegurar que cuando la misma estructura se presenta mas de una vez a través de mutaciones
independientes en la misma generacion, a cada mutacion idéntica se le asigna el mismo
numero de la innovacion. Por lo tanto, no se produce una explosion de los niumeros de
innovacion.

Los marcadores histéricos dan al algoritmo una nueva y poderosa capacidad. Ahora, el sistema
sabe exactamente cuales genes coinciden con cudles ( Figura 17-3 ). Al cruzarse, los genes de
ambos genomas con los mismos numeros de innovacién estan alineados. Estos genes se
llaman genes coincidentes. Genes que no coinciden, o son disjuntos o son exceso,
dependiendo de si se producen dentro o fuera del rango de ndmeros de innovacién del otro
padre. Estos representan estructura que no estd presente en el otro genoma. En la
composicidon de la descendencia, los genes son seleccionados al azar de cualquiera de los
padres en los genes coincidentes, mientras que los genes exceso o disjuntos siempre son
heredados del padre mas apto. De esta manera, los marcadores histéricos nos permiten
ejecutar cruces con genomas lineales sin la necesidad de un analisis topoldgico costoso.
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Figura 17-3 Reproduccion por Cruce

Mediante la adicién de nuevos genes a la poblacién y el apareamiento sensible de genomas
que representan diferentes estructuras, el sistema puede formar una poblacion de diversas
topologias. Sin embargo, resulta que tal poblacién por si sola no puede mantener
innovaciones topoldgicas. Dado que estructuras mds pequefias se optimizan mds rapido que
estructuras mds grandes, y la adicion de nodos y conexiones generalmente disminuye la
aptitud de la red al principio, las estructuras recientemente aumentadas tienen pocas
esperanzas de sobrevivir por mds de una generacion a pesar de que las innovaciones que ellas
representan pueden ser cruciales para resolver la tarea en el largo plazo. La solucion es
proteger la innovacién separando a la poblacién en especies, como se explica en la siguiente
seccion.

17.3. Protegiendo Innovacion con Especiacion

La especiacion de la poblacion permite a los organismos competir principalmente en sus
propios nichos en lugar de con la poblaciéon en general. De esta manera, las innovaciones
topoldgicas estan protegidas en un nuevo nicho en el que tienen tiempo para optimizar su
estructura a través de competencia en dicho nicho. La idea es dividir la poblacion en especies
tales que, topologias similares se encuentren en la misma especie. Esta tarea parece ser un
problema de hacer coincidir topologias. Sin embargo, una vez mas resulta que los marcadores
histéricos ofrecen una solucion eficiente.
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El nimero de genes exceso y disjuntos entre un par de genomas, es una medida natural de su
distancia en compatibilidad. Mientras mas disjuntos dos genomas son, comparten menos
historia evolutiva, y por lo tanto son menos compatibles. Es asi que podemos medir la
distancia en compatibilidad 6 de diferentes estructuras, como una simple combinacidn lineal
del nimero de genes exceso E y disjuntos D, asi como el promedio de las diferencias de peso
en los genes coincidentes W, incluidos genes deshabilitados:
ciE ¢,D _
8=W+T+ C3.W (1)

Los coeficientes c1, c2 y c3 nos permiten ajustar la importancia de los tres factores, y el factor
N, el nimero de genes en el genoma mas grande, normaliza el tamafio del genoma ( N se
puede ajustar a 1 si ambos genomas son pequefios, es decir, consisten de menos de 20 genes

).

La medida de distancia 6 nos permite asignar especies utilizando un umbral de compatibilidad
6;. Se mantiene una lista ordenada de las especies. En cada generacion, los genomas se
colocan de forma secuencial en especies. Cada especie existente esta representada por un
genoma al azar dentro de las especies de la generacién anterior. Dado un genoma g de la
generacidn actual se lo coloca en la primera especie en la que g sea compatible con el genoma
representante de dicha especie. De esta manera, las especies no se superponen. Si g no es
compatible con alguna de las especies existentes, se crea una nueva especie con g como su
representante.

Como mecanismo de reproduccion para este algoritmo, utilizamos aptitud explicita
compartida ( Goldberg y Richardson, 1987 ), donde los organismos de la misma especie deben
compartir la aptitud de su nicho. Por lo tanto, una especie no puede permitirse el lujo de llegar
a ser demasiado grande, aunque muchos de sus organismos sean muy aptos. Por lo tanto, es
poco probable que cualquier especie se apodere de toda la poblacién, lo cual es crucial para
gue la evolucidn por especies funcione. La aptitud ajustada f'; para el organismo i se calcula de
acuerdo a su distancia 6 de cada otro organismo j en la poblacion:

i
M sh(8G,))

fi= 2)

La funcion de intercambio de sh se hace 0 cuando la distancia &(i; j) estd por encima del
umbral de &,, de lo contrario, sh( &(i; j)) se hace 1 ( Spears, 1995 ). Por lo tanto, 2",; sh( 6(i; j) )
se reduce a el nimero de organismos de la misma especie que el organismo i. Esta reduccion
es natural, ya que las especies ya estan agrupadas por compatibilidad con el umbral 6. A cada
especie se le asigna un numero potencialmente diferente de descendencia en proporciéon a la
suma de la aptitud ajustada f'; de sus organismos miembros. A continuacién las especies se
reproducen, primero eliminando los miembros de mas bajo rendimiento en la poblacion.
Luego toda la poblacién es reemplazada por los descendientes de los organismos restantes de
cada especie.
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El efecto neto deseado de la especiacidon de la poblacién es el de proteger la innovacién
topoldgica. El objetivo final del sistema, es entonces, llevar a cabo la busqueda de una solucidn
de la forma mas eficientemente posible. Este objetivo se logra al minimizar la dimensionalidad
del espacio de busqueda.

17.4. Minimizando Dimensionalidad mediante el Crecimiento

Incremental de Estructuras Minimas

Como se discutié en las secciones anteriores, TWEANNSs suelen comenzar con una poblacién
inicial de topologias al azar con el fin de introducir la diversidad desde el principio. Por el
contrario, nosotros orientamos la busqueda hacia espacios de dimensiones minimas,
comenzando con una poblacién uniforme de redes con cero nodos ocultos (es decir, todas las
entradas se conectan directamente a las salidas). Nueva estructura se introduce
progresivamente a medida que se producen mutaciones estructurales, y sélo sobreviven las
estructuras que se encuentran Utiles a través de evaluaciones de aptitud. En otras palabras, los
incrementos estructurales que se producen siempre estan justificados. Dado que la poblaciéon
comienza minimamente, la dimensionalidad del espacio de busqueda se reduce al minimo, y el
algoritmo siempre estd buscando a través de un menor nimero de dimensiones que en otros
TWEANNSs y sistemas NE de topologia fija. Minimizar dimensionalidad nos da una ventaja de
rendimiento en comparacion con otros enfoques.
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18. Implementacion

En esta seccion se presentan las estructuras de datos y los diagramas de flujo que conforman la
implementacién propia del Algoritmo propuesto. La implementacién se hizo sobre Matlab, asi que
las estructuras de datos mas utilizadas son Matrices, al mismo tiempo se desarrollaron arreglos de
estructuras, cuyos miembros son Matrices, o en algunos casos, otras Estructuras.

18.1. Estructuras de Datos
Estas son las variables mas utilizadas a lo largo de la implementacion, asi que son transversales
a la mayoria de funciones.

18.1.1. NodeGenes
Matriz que contiene el detalle de todos los nodos del individuo, cada uno estd conformado
en parte por una de éstas matrices. La matriz se detalla a continuacion ( Figura 18-1):

[ 1D ]

[ Node Type ]

[ Node Input
State ]

[ Node Output
State ]

Figura 18-1 NodeGenes

Donde cada fila es:

e ID: Numero entero que Identifica cada nodo individualmente.
e Node Type: Tipo de Nodo ( 1=input, 2=output, 3=hidden, 4=bias ).
e Node Input State: Estado de Activacién de la entrada del Nodo.

e Node Output State: Estado de la salida del Nodo.
Y se extiende por un nimero de Columnas igual a la cantidad de nodos del Individuo.

18.1.2. ConnectionGenes

Matriz que detalla las caracteristicas de cada Conexion del Individuo, cada uno esta
conformado en parte por una de éstas matrices. La matriz se detalla a continuaciéon (
Figura 18-2):
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[ Innovation
Number ]

[ Connection From ]

[ Connection To ]

[ Weight ]

[ Enable Bit ]

Figura 18-2 ConnectionGenes

Donde cada fila es:

e Innovation Number:  Identificador numérico de la innovacién a la que
pertenece cada conexion.

e Connection From: Nodo Origen de la Conexion.

e Connection To: Nodo Destino de la Conexidn.

o Weight: Peso de la Conexidn.

e Enable Bit: Bit de Habilitacion de la Conexion.

Y se extiende por un nimero de Columnas igual a la cantidad de Conexiones del Individuo.

18.1.3. Innovation_Record
Matriz que guarda informacién de las Innovaciones que ocurren durante la Ejecucion. La
matriz se detalla a continuacion ( Figura 18-3 ):

[ Innovation Number ]

[ Connect From ]

[ Connect to Node ]

[ New Node ]

[ Generation ]

Figura 18-3 Innovation_Record

Donde cada fila es:
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e Innovation Number:  Identificador numérico de la innovacién a la que
pertenece cada conexion.
e Connection From: Nodo Origen de la Conexion.
e Connection To: Nodo Destino de la Conexidn.
e New Node: ID de Nodo nuevo cuando se muta uno.
e Generation: Generacion en la que ocurrié la Innovacion.

Y se extiende por un nimero de Columnas igual a la cantidad de Innovaciones.

18.1.4. Population
Arreglo de estructuras que representan a todos los individuos de la Poblacion. La
estructura se detalla a continuacién ( Figura 18-4 ):

NodeGenes

ConnectionGenes

Population

Fitness

Species

Figura 18-4 Population

Donde cada miembro es:

e NodeGenes: Matriz que contiene todos los Nodos del Individuo.

e ConnectionGenes: Matriz que contiene todas las Conexiones del Individuo.
e Fitness: Aptitud del Individuo.

e Species: Especie a la que pertenece el Individuo.

18.1.5. Generation_Record
Matriz que almacena detalles de Aptitud de los Individuos a lo largo de las generaciones.
La matriz se detalla a continuacién ( Figura 18-5 ):
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[ Number of
Generation ]

[ Mean Raw Fitness ]

[ Max Raw Fitness ]

[ Index of individual
with Max Raw Fitness ]

Figura 18-5 Generation_Record

Donde cada fila es:

e Number of Generation: Identificador de la Generacidn.
e Mean Raw Fitness: Aptitud Media Generacional.
e Max Raw Fitness: Aptitud Maxima Generacional.

e Index of Individual with
Max Raw Fitness: indice del Individuo con la mayor Aptitud.

Y se extiende por un nimero de Columnas igual a la cantidad de Generaciones.

18.1.6. Species_Record

Estructura que almacena detalles acerca de cada Especie. La estructura se detalla a

continuacién ( Figura 18-6 ):

Species_Record

Generation_Record

Figura 18-6 Species_Record

Donde cada miembro es:

e |D: Identificador de cada Especie.
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e Number_Individuals:  Numero de Individuos en cada Especie.
e Generation_Record:  Matriz que almacena detalles de Aptitud de los Individuos
a lo largo de las generaciones

18.1.7. Speciation
Estructura que almacena Pardmetros acerca de Especiacidén. La estructura se detalla a

continuacion ( Figura 18-7 ):

Cl1=1.0

C2=1.0
C3=04

Threshold =
3

Figura 18-7 Speciation

Donde cada miembro es:

o (Cl: Constante de Ponderacion de Nodos Exceso.

o (C2: Constante de Ponderacion de Nodos Disjuntos.

o (3: Constante de Ponderacion de Diferencia de Peso Promedio.
e Threshold: Umbral de distancia maxima para estar en la misma Especie.

18.1.8. Stagnation
Estructura que almacena Pardmetros acerca de Estancamiento. La estructura se detalla a

continuacién ( Figura 18-8 ):

Threshold = 1e-2

Stagnation

Number_Generation
=15

Figura 18-8 Stagnation
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Donde cada miembro es:

e Threshold: Umbral bajo el cual se considera la Especie, estancada.
e Number_Generation: Numero de Generaciones luego de las cuales se deja morir
la especie.

18.1.9. Refocus

Estructura que almacena Parametros acerca de Reenfoque, el cual se da si la Aptitud de la
Poblacién no mejora por un nimero determinado de Generaciones. La estructura se
detalla a continuacion ( Figura 18-9 ):

Threshold = 1e-2

Refocus

Number_Generation
=20

Figura 18-9 Refocus

Donde cada miembro es:

e Threshold: Umbral bajo el cual se considera la Poblacién, estancada.
e Number_Generation: Numero de Generaciones luego de las cuales se deja morir
todas menos dos Especies.

18.1.10. Crossover
Estructura que almacena Parametros acerca del Cruce, el cual es parte de la reproduccién
de la Poblacién. La estructura se detalla a continuacién ( Figura 18-10 ):

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




UNIVERSIDAD

REPOSITORIO DE CATOLICA

TESIS UCSM : DE SANTA MARIA

Percentage = 0.8

Probability_Interspecies

Crossover -0.0

Probability_Multipoint =
0.6

Figura 18-10 Crossover

Donde cada miembro es:

e Percentage: Probabilidad de Cruce.

e Probability_Interspecies: Probabilidad de que, de haber cruce, este sea de
Especies diferentes.

e Probability_Multipoint: Probabilidad de heredar Genes de Conexion

aleatoriamente de alguno de los padres.

18.1.11. Mutation
Estructura que almacena Parametros acerca de la Mutacidn, la cual es parte de la
reproduccion de la Poblacién. La estructura se detalla a continuacion ( Figura 18-11 ):
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Probability
add_node = 0.03

Probability_
add_connection =
(005)

Probability
recurrency = 0.0

Probability
mutate_weight =
0.9

Weight_cap = 8
Weight_range =5

Probability
gene_reenabled
=0.25

Figura 18-11 Mutation

Donde cada miembro es:

e Probability_add_node: Probabilidad de que se afiada un nodo al
Individuo.

e Probability_add_connection: Probabilidad de que se afiada una conexién al
Individuo.

e Probability_recurrency: Probabilidad de que existan conexiones
recurrentes.

e Probability_mutate_weight: Probabilidad de que mute alguna de las
conexiones del Individuo.

e Weight_cap: Restriccion limite para los pesos de conexiones.

e Weight_range: Amplitud de la distribucion aleatoria de los pesos.

e Probability_gene_reenabled: Probabilidad de reactivar una conexién que habia
sido inhabilitada.

18.1.12. Matrix_existing_and_propagating_species
Matriz que almacena detalles de la cantidad de descendencia por cada Especie. La matriz
se detalla a continuacion ( Figura 18-12 ):
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[Species_record.ID]

[ Number Offspring ]

[ Actual Number
Offspring ]

Figura 18-12 Matrix_existing_and_propagating_species

Donde cada fila es:

e Species_record.ID: Identificador de la Especie.

e Number Offspring: Numero de Descendientes Correspondientes a la
Especie.

e Actual Number Offspring: Contador Real de Descendientes por Especie.

Y se extiende por un nimero de Columnas igual a la cantidad de Especies en la generacién
actual.

18.2. Diagramas de Flujo

A continuacion se muestran los Diagramas de Flujo para las principales funciones que
componen el Programa, dichas funciones utilizan las estructuras de datos, o parte de ellas,
detalladas en la seccién anterior, como argumentos o variables de retorno. Se empieza por el
nivel de abstraccidn mds alto con el diagrama completo del programa, y luego se van
detallando las funciones mas importantes que éste comprende.

18.2.1. Flujo General
El siguiente esquema ( Figura 18-13 ) muestra el flujo de informacién para el algoritmo
propuesto:
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Inicio

Carga de Datos:
Input, Output Generacion++

Almacenar:
-Best_Net
Inicializacion - Innovation_Record
de Variables - Species_Record
- Population

Reprocir Poblacion

Load_Flag=07? Solucién o
Maximo
Generacional ?

Crear Poblacién

Incial
Cargar Graficar:

Estructuras de -Nidmero de

Datos Previas - . Conexiones Promedio
Separacion Incial de - Nodos Ocultos

SSpeGE Promedio

- Maxima Aptitud
- Historia de Evolucién
Evaluar Aptitud de - Evaluacion de la
Toda la Poblacion Mejor Red

Evaluar Evaluar
Estancamiento Reenfoque

Figura 18-13 Diagrama de Flujo General

La carga de datos de entrada/salida es particular para cada problema, ya que el Paradigma
utilizado para esta implementacidon en particular es de Aprendizaje Supervisado. Por lo
tanto, para evaluar un problema especifico con este método, necesitamos generar un set
de datos de entrada/salida, que sea representativo del dominio del mismo.

La inicializacién de Variables se refiere a los parametros de Cruce, Mutacién, Especiacion,
etc. Para fines de Visualizacidn, con cada generacidn que pasa se va actualizando el display
de:

e Numero de Conexiones Promedio

e Numero de Nodos Ocultos Promedio

e Maxima Aptitud

e Historia de Evolucién

e Evaluacion Grafica de la mejor Red Neuronal

De modo que podemos ir supervisando el progreso del programa al resolver el problema
propuesto, mas aun podemos ver como es que la adicion de nodos y conexiones afecta el
desempeio y la salida de la Red Neuronal. Asi como también, comparar la cantidad de
Individuos por Especie durante todo el proceso de evolucidn, y estudiar como su
desempeiio afecta la cantidad de Descendencia que se le asigna a determinada especie.
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El Algoritmo itera sobre el loop descrito hasta que la Aptitud de alguno de los individuos
sobrepasa un Umbral predeterminado, o hasta que el nimero méximo de generaciones se
ha alcanzado. Esto evita que el Algoritmo itere infinitamente buscando una solucién. En
cualquiera de los casos, el programa guarda en disco una estructura conteniendo detalles
de la evolucidn, la dltima generacién de la poblacidn, y mds importante aun, la Mejor Red
Neuronal Obtenida.

18.2.2. Poblacioén Inicial
El siguiente esquema ( Figura 18-14 ) muestra el flujo de informacién para la funcién que
produce la Poblacién Inicial:

Inicio

Para cada
Individuo

Definir Matriz
Nodegenes

Definir Matriz
Connetiongenes

Definir
Population en
Base a
Nodegenesy
ConnectionGenes

Definir
Innovation_Record

Figura 18-14 Poblacidn Inicial

Como se discutié previamente, el problema de la poblacidn inicial no es trivial. Es asi que
en esta funcién se define a todos los individuos de la poblacidn inicial con una topologia
minima, es decir, el genoma de todos ellos incluye sdlo los nodos de entrada necesarios
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segln el set de datos entrada/salida, un nodo de parcialidad ( bias ) y el/los nodos de
salida, ademas todas las entradas estan directamente conectadas al/los nodos de salida.

De la misma manera, en esta funcién se definen las bases genéticas de todos los
individuos de la poblacidn, es decir, las matrices de NodeGenes y ConnectionGenes, que
conforman el genoma de cada individuo. Ademas se Inicializa la matriz de Innovacién.

18.2.3. Evaluar Red Neuronal
El siguiente esquema ( Figura 18-15 ) muestra la légica de evaluacidon de las Redes
Neuronales:

Inicio

Normalizar Escala de Input y
Output a Rango:
De-1la+1

Para Cada
Patrén I/O

Output de
Nodos Oscila?

Calcular el Error
Cuadrado

Si
Calcular el Error

Computar Output de Cada Cuadrado Promedio

Nodo segun la funcion:
Tan-Sigmoid
Asignar Aptitud en
Funcién del MSE

Propagar Outputs a las
Inputs Correspondientes

Obtener Best_Net en
funcién de Aptitud

Figura 18-15 Evaluacion de RNA
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Ya que las estructuras de datos que definen las redes son particulares al algoritmo
propuesto, no fue posible hacer uso del Toolkit de Redes Neuronales de Matlab, por lo
que se disefid esta funcidon para evaluar la aptitud de cada red.

La funcion importa el set completo de entradas/salida e itera sobre cada patrdn. Para
esto, primero tenemos que normalizar el set de datos, es decir, convertir los datos a una
misma escala. Luego procedemos a evaluar cada patrdén sobre la red, para esto se utiliza la
funcién Tan-Sigmoid como funcién de activacion de todos los nodos ocultos, mientras que
se utiliza una funcidn lineal para los nodos de entrada y los de salida. Se propaga el patrén
de muestra por toda la red hasta que la salida deja oscilar, y entonces se itera sobre el
siguiente patrén, hasta que se han evaluado todos los patrones.

En esta funcién también se calcula la aptitud de cada red, para ello utilizamos el método
de "Least Mean Square Error" o LMS, por lo que necesitamos calcular, primero, el
Cuadrado del Error sobre todos los patrones, y luego obtener la media de ellos. Asi
obtenemos una aproximacion del desempefio de cada red sobre el problema en cuestién.

18.2.4. Reproducciéon
El siguiente esquema ( Figura 18-16 ) muestra la légica de Reproduccion de las Redes
Neuronales:
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Identificar Especies
en Propagacion

Copiar Individuos
mds Aptos

Eliminar Individuos
menos Aptos

Para cada
Especie

Muestreo Stocastico
Universal

Cruce y Mutacion

Especiacion

Actualizar
Species_Record e
Innovation_Record

Figura 18-16 Reproduccion

Primero debemos computar la Matriz de Especies existentes y en Propagacion, esto con el
fin de determinar cudles Especies se deben dejar morir, y cuanta descendencia asignar a
las Especies que aun quedan, luego ejercemos Elitismo al copiar a los individuos mas Aptos
de cada Especie a la nueva poblacion y eliminamos los individuos menos aptos.

Para fines de Reproduccién, ya sea por Cruce o Mutacién, debemos obtener una muestra
de la poblacidon que no esté parcializada por motivos de Aptitud, y para esto utilizamos el
método conocido como Muestreo Estocastico Universal. Luego procedemos a Cruzar y
Mutar la poblacién, ambas funciones se detallan luego. Cuando todas las Especies tienen
completo su lote de Descendencia asignado, se da a lugar la especiacién, asi podemos
clasificar a toda la descendencia obtenida en el procedo de reproduccién, ya sea en
Especies preexistentes, o en nuevas Especies. Por Ultimo se actualizan Species_Record e
Innovation_Record con los datos obtenidos.
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18.2.5. Cruce
El siguiente esquema ( Figura 18-17 ) muestra la légica del Cruce entre Redes Neuronales:

Seleccionar
Padres de la
misma Especie

Realizar
Cruce ?

Alinear Matriz
con Nodos de
ambos Padres

Copiar Nodos de Copiar un Individuo
Ambos Padres de la Especie

Alinear Matriz de
Conecciones de
Ambos Padres

Copiar Genes de Conexion
Alineados de Alguno de los
Padres ( Aleatoriamente )

Remover cualquier Nodo que
no tenga un Gen de Conexidon
Correspondiente

Copiar Genes Exceso y
Disjuntos de Ambos Padres

Figura 18-17 Cruce

Luego de decidir a favor de realizar el cruce se seleccionan dos padres de la misma especie
a partir del muestreo estocastico realizado previamente. En seguida se alinean sus
NodeGenes y se copian todos los nodos de ambos padres en el nuevo individuo, también
se alinean los ConnectionGenes de ambos padres, pero sélo se copian los genes de
Conexién alineados de alguno de los padres aleatoriamente, luego se copian todos los
genes de Exceso y Disjuntos de ambos padres. Por ultimo, independientemente de si se
realiz6 o no el cruce, se remueve cualquier Nodo que no tenga asociado un Gen de

Conexion.
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18.2.6. Mutar Conexion
El siguiente esquema ( Figura 18-18 ) muestra la légica de Mutacién de Conexién en una

Red Neuronal:

Inicio

Buscar Conexiones
Deshabilitadas y Rehabilitarlas
con probabilidad predeterminada

Recorrer |las Conexiones y
Mutar su Peso con
probabilidad predefinida

Agregar
Conexion ?

Determinar todas las nuevas
Posibles Conexiones

Es una
Innovacion
Legitima ?

Copiar Gen de
Conexion Anterior

Actualizar Actualizar Genes de
Innovation_Record con Conexion del Nuevo
Nueva Conexion Individuo

. o

Figura 18-18 Mutacion de Conexion

Inicialmente se recorren las conexiones del genoma y de acuerdo a las probabilidades
Probability_gene_reenabled y Probability_mutate_weight decidimos si reactivar alguna
conexion que previamente haya sido deshabilitada, o si alteramos el peso de alguna
Conexidn, respectivamente.
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En seguida, si decidimos Agregar una Conexidn, obtenemos una matriz con todas las
conexiones posibles y tomamos una, evaluamos si dicha conexidn seria un Innovacion
legitima, es decir, si no existia previamente una conexidon que uniera los mismos nodos
con anterioridad. De ser legitima la nueva conexion, se actualiza Innovation_Record con la
Conexién y se la agrega al nuevo individuo actualizando su genoma. De lo contrario, se
copia la Conexidn de la Innovacion anterior y actualiza el genoma del Individuo.

18.2.7. Mutar Nodo
El siguiente esquema ( Figura 18-19 ) muestra la légica de Mutacion de Nodo en una Red
Neuronal:

Inicio /.

Actualizar
ConnectionGenes con
Nuevas Conexiones

Agregar No
Nodo ?

Si

Computar Posibles
Conexiones para
Insertar Nuevo Nodo

Actualizar NodeGenes
con Nuevo Nodo

Es una
Innovacién
Legitima ?

Copiar Nodo y Conexiones
de Innovacion anterior

Si
Actualizar

ConnectionGenes con
Nuevas Conexiones

Actualizar NodeGenes
con Nuevo Nodo

Deshabilitar Copiar Peso de Conexion Antigua

para Conexién de Salida

Conexién Antigua

Hacer Peso de
Conexion de Entrada 1

Insertar Nodo Nuevo en
Lugar de Conexidn Antigua

Figura 18-19 Mutacion de Nodo

Al agregar un nodo en la estructura de la red podemos alterar gravemente el desempefio
de ésta, es por esto que el Algoritmo propuesto plantea una metodologia para hacerlo
mediante la cual el ruido ocasionado por dicho evento sea el menor posible. EIl método
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utiliza una conexidn ya existente en la topologia, y la divide en dos, insertando el nodo en
el medio, asi que para poder hacer esto primero necesitamos computar las posibles
conexiones donde podriamos insertar el nodo, luego tomamos una de ellas e investigamos
si es una Innovacién legitima, es decir, si insertar dicho nodo no resulta en una cadena de
conexiones preexistentes. De ser asi, actualizamos Innovation_Record con el nuevo nodo y
conexiones, a continuacién, deshabilitamos la conexion preexistente e insertamos el
nuevo nodo en lugar de la misma, luego hacemos que su conexién de entrada tenga peso
unitario ( de nuevo para alterar en lo menos posible el desempefio de la red ), copiamos la
antigua conexion para agregarla como conexion de salida y actualizamos el genoma. Si la
innovacion no es legitima, copiamos las conexiones y nodo de las Innovaciones anteriores
y actualizamos el genoma.

18.2.8. Especiacion
El siguiente esquema ( Figura 18-20 ) muestra la légica de Especiacién para la Poblacién:
Inicio

Obtener Referencia a
Individuo de la misma
Especie que un Padre

Obtener Referencia a

Obtener Vectores de
Innovaciones y Pesos para el
nuevo Individuo y la Referencia

Individuo de la
Especie Siguiente

No

Crear Nueva Especie

Referencia es
con Nuevo

Sumar Vectores e
la Ultima

de Innovacion .
Especie ?

Computar Namero
de Nodos Exceso y
Disjuntos

Especie
Encontrada ?

Asignar a
Especie de
Referencia

Computar Diferencia
de Pesos Promedio

Si
Calcular Distancia a partir
de Nodos Exceso, Distancia <
Disjuntos y Diferencia de No Umbral ?
Pesos Promedio

Individuo como
Referencia

Actualizar Matriz
de Especies en
Propagacion

Figura 18-20 Especiacion
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En términos generales, para poder clasificar a un Individuo en una determinada especie, lo
que hacemos es compararlo con un Individuo referencial de dicha especie, la comparacion
se hace en términos de lo que llamamos "distancia" que es el resultado de un célculo que
compara las diferencias topolégicas y los pesos de las conexiones.

La primera comparacion la hacemos con una Referencia de la misma especie que alguno
de los padres, ya que lo mas probable es que el nuevo individuo pertenezca a dicha
especie. Luego obtenemos Vectores de Innovacion y de Pesos, para poder analizar las
diferencias topoldgicas y los pesos por separado. A continuacion sumamos los Vectores de
Innovacion obtenidos, esto nos permite diferenciar claramente los nodos que ambos
individuos tienen en comun, los nodos exceso y los nodos disjuntos, también calculamos la
diferencia del promedio de los pesos de ambos individuos y con esto calculamos la
distancia, de la forma:
cE ¢;D o
6=—N—+T+ C3.W (1)

Si la distancia es menor al umbral predeterminado para especiacién, asignamos el nuevo
individuo a la especie de referencia y actualizamos la matriz de especies existentes y en
propagacion. Si la distancia es mayor, continuamos iterando sobre las especies restantes
en la poblacién, comparando el individuo nuevo con individuos de las demas especies. Si
luego de evaluar todas las especies existentes no se ha encontrado pertenencia en
ninguna de ellas, procedemos a crear una nueva especie y hacemos al nuevo individuo la
referencia de la especie recién creada, por ultimo, actualizamos la matriz de especies
existentes y en propagacion.
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19. Evaluacion

Luego de disefiar e implementar el algoritmo, pasamos a evaluar si este método (Metodologia
Algoritmica ver Pdg. 38 ) en realidad es capaz de construir redes neuronales que soluciones
problemas tipo.

Para esto, primero se cargan Tablas de Datos ( "Tablas de Datos por Experimento" ver Pdg. 99 )
previamente elaboradas, estas tablas corresponden a la data particular de cada uno de los casos
en los que se pretende evaluar el algoritmo. Una vez cargados los datos procedemos segln se
indica en el diagrama de "Flujo General" ( ver Pdg. 52 ), asi que a continuacion, luego de inicializar
las variables, procedemos a la creacion de la "Poblacion Inicial" ( ver Pdg. 54 ), dicha poblacién se
crea con estructuras lo mas pequefas posibles, de esta manera estamos "Minimizando
Dimensionalidad mediante el Crecimiento Incremental de Estructuras Minimas" ( ver Pdg. 43 ) lo
cual contribuira a que las posibles soluciones sean redes con el menor nimero de nodos vy
conexiones posibles.

Ademas, el genotipo de todos los individuos durante la totalidad del proceso utilizara una
"Codificacion Genética" ( ver Pdg. 38 ) "Directa" ( "Codificacion Directa e Indirecta de Redes" ver Pdg.
30), para poder tener mayor control sobre el proceso evolutivo, al mismo tiempo, se introduce en
dicha codificacion el concepto de "Rastreando Genes con Marcadores Historicos" ( ver Pdg. 40 ) a
través de una variable denominada "Innovacién"( "Innovation Record" ver Pdg. 45 ), ambas
caracteristicas pueden ser observadas en las estructura de datos "NodeGenes", que se enfoca en la
representacién de los nodos individuales de la red y en sus caracteristicas; y "ConnectionGenes"
gue se enfoca en las conexiones entre nodos y sus caracteristicas ( ver Pdg. 44 ).

Una vez que tenemos la poblacién inicial, se procede a una primera especiacion, la cual por lo
general produce ente 1 a 3 especies iniciales, esto se debe a que la poblacidon inicial es muy
homogénea. A continuacidn, se procede a "Evaluar Red Neuronal" ( ver Pdg. 55 ) y asi obtenemos la
"Aptitud" ( "Seleccion" ver Pdg. 24 ) de cada red y también de cada especie, con este dato, y
considerando el numero de generaciones que han transcurrido, podemos evaluar el
"Estancamiento" ( "Stagnation" ver Pdg. 48 ) de alguna especie, y decidir si proceder con su
extincion, o de ser el nimero de especies estancadas alto, con el "Reenfoque" ( "Refocus" ver Pdg.
49 ), que ocasiona una eliminacién masiva de la mayoria de especies.

Luego de esta evaluaciéon podemos decir si hemos alcanzado una solucién, de no ser el caso
procedemos con la "Reproduccion" ( ver Pdg. 56 ) de los individuos en la poblacién. Es como parte
de ésta funcién, que los procesos de "Cruce" ( ver Pdg. 58 ), "Mutar Conexion" ( ver Pdg. 59 )y
"Mutar Nodo" ( ver Pdg. 60 ) permiten que los individuos mas aptos ( "Seleccion" ver Pdg. 24 )
dentro de cada especie produzcan descendencia, mientras que los menos aptos son eliminados de
la poblacidn ( "Elitismo" ver Pdg. 29 ).

Por ultimo, la nueva poblacién es sometida al proceso de "Especiacion" ( ver Pdg. 61 ), siguiendo la
metodologia explicada en "Protegiendo Innovacion con Especiacion" ( ver Pdg. 41 ) para luego
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volver a evaluar a los individuos e iterar sobre este loop hasta que se encuentre una solucién o
hasta que se alcance el nUumero maximo de generaciones.

Es con la aplicacién de este método, que se pretende atender a la "Problemdtica" ( ver Pdg. 34 )
planteada anteriormente.

A continuacién se presentan los resultados de evaluar la eficacia del método para resolver una
serie de problemas que van desde Regresion Lineal hasta Control Automatico. Para todas las
evaluaciones se utilizo un limite de poblacional de 150 individuos.

19.1. Regresion Lineal

El problema de regresion lineal consiste en obtener, a partir del set de datos proporcionado,
un modelo de las relaciones subyacentes entre las variables de entrada y de salida. En este
caso en particular, los datos describen una funcién lineal de la forma:

flx) = 3x+11

Sin embargo, el programa no tiene conocimiento del dominio del problema, lo que trata de
hacer es estimar esta relaciéon, y producir una estructura neuronal que aproxime dicha
funcion.

Se prepara una tabla con el set de datos ( Tabla 23-1 ) que se alimentaran a las redes
neuronales y se la importa al Espacio de Trabajo de Matlab para que el algoritmo disponga de
la data en memoria.

Los resultados de la evaluacién son los siguientes:
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Figura 19-1 Numero de conexiones y nodos, grado de Aptitud (Regresion Lineal)

En la Figura 19-1 podemos comparar el nimero de conexiones promedio, el nimero de nodos
promedio y la maxima aptitud alcanzada en la poblacidn, versus las generaciones. Podemos ver
claramente cémo el algoritmo encuentra soluciones con aptitudes bastante altas dentro de las
primeras 20 generaciones, en este punto la solucidn que se tiene es lo suficientemente capaz de
modelar la data, sin embargo se dejé que algoritmo continuara optimizando las redes, y si vemos
las Ultimas generaciones podemos ver que al final se hizo un gran avance.
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Figura 19-2 Individuos por especies (Regresion Lineal)

En la Figura 19-2 podemos ver la superposicion de la cantidad de individuos por especie en un
grafico de areas, donde el area dedicada a cada tono es directamente proporcional con el
nuimero de individuos por especie en dicha generacién. Los colores mas frios representan las
especies mas antiguas, mientras que los colores mas cdlidos representan especies mas
jévenes.

Podemos notar que mientras la aptitud maxima de la poblaciéon se mantiene estdtica la
cantidad de individuos en ciertas especies cambia drasticamente con cierto periodo
generacional. Esto es a causa del reenfoque que el algoritmo fuerza sobre la poblacién, cada
20 generaciones que la aptitud maxima de la poblacién no mejora se eliminan todas menos las
dos especies mas aptas. Podemos ver este fendmeno repetirse una y otra vez mientras que la
aptitud maxima no mejore, y como es de esperarse, el nimero promedio de conexiones y
nodos ocultos también sufren cambios drasticos a cause del reenfoque.

En este caso en particular, podemos ver que es una de las especies mas antiguas la que
sobrevive los eventos de reenfoque, esto se refleja en el tono azul que persiste y coexiste
hacia el final de la evolucién con colores mucho mas célidos.
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Figura 19-3 Mejor RNA (Regresidn Lineal)

Y su genoma de conexiones es:

Innovaciones
Innovation
Number 1 2 3 1285 | 1286 1295 | 1296 | 1417 1418
Connection
From 1 2 3 1 389 2 392 389 424
Connection
To 4 4 4 389 4 392 4 424 4
Weight 3.853 | -1.114 | -0.616 | 1.388 | -1.452 | 2.984 | 0.246 | -0.455 | 0.622
Enable Bit | 1 1 0 1 1 1 1 1 1

Tabla 19-1 Genoma de Conexiones (Regresion Lineal)
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Como resultado, al evaluar esta red obtenemos el siguiente grafico ( Figura 19-4 ):
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Figura 19-4 Evaluacion de la RNA (Regresion Lineal)

Donde la Linea azul representa el set de datos objetivo, es decir, los datos originales
alimentados a la red durante su entrenamiento y evolucion. Y la linea verde representa la
salida de la red luego de iterar sobre el set de datos de entrada.

Como podemos ver, ambas curvas estdn alineadas, especialmente al centro de la grafica, y
difieren ligeramente en los extremos de estas, probablemente como resultado de la
naturaleza no lineal de la red neuronal. En todo caso, podemos decir que el programa produjo
una red capaz de aproximar la funcion propuesta en los datos.

19.2. Regresion No Lineal

El problema de regresién no lineal consiste en obtener, a partir del set de datos
proporcionado, un modelo de las relaciones subyacentes entre las variables de entrada y de
salida. En este caso en particular, los datos describen una funcién no lineal de la forma:

flx)=x*+4x+8

Sin embargo, el programa no tiene conocimiento del dominio del problema, lo que trata de
hacer es estimar esta relacion, y producir una estructura neuronal que aproxime dicha
funcidén.
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Se prepara una tabla con el set de datos ( Tabla 23-2 ) que se alimentaran a las redes
neuronales y se la importa al Espacio de Trabajo de Matlab para que algoritmo disponga de la
data en memoria.

Los resultados de la evaluacidn son los siguientes:

N
o

non disabled con
H
o
|
1
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=
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num hidden nodes
[6)]
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16
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max fithess

15. 9 r r r r
0 100 200 300 400 500

Generation

Figura 19-5 Numero de conexiones y nodos, grado de Aptitud (Regresion No Lineal)

En la Figura 19-5 podemos comparar el nimero de conexiones promedio, el nimero de nodos
promedio y la maxima aptitud alcanzada en la poblacion, versus las generaciones. Podemos
ver claramente como el algoritmo encuentra soluciones con aptitudes bastante altas dentro
de las primeras 100 generaciones, en este punto la solucidn que se tiene es lo suficientemente
capaz de modelar la data, sin embargo se dejé que algoritmo continuara optimizando las
redes, y como vemos al final se hizo un gran avance.
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Figura 19-6 Individuos por especies (Regresion No Lineal)

En la Figura 19-6 podemos ver la superposicion de la cantidad de individuos por especie en un
grafico de areas, donde el area dedicada a cada tono es directamente proporcional con el
nuimero de individuos por especie en dicha generacién. Los colores mas frios representan las
especies mas antiguas, mientras que los colores mas calidos representan especies mas
jévenes.

Podemos notar que mientras la aptitud maxima de la poblaciéon se mantiene estdtica la
cantidad de individuos en ciertas especies cambia drasticamente con cierto periodo
generacional. Esto es a causa del reenfoque que el algoritmo fuerza sobre la poblacién, cada
20 generaciones que la aptitud maxima de la poblacién no mejora se eliminan todas menos las
dos especies mas aptas. Podemos ver este fendmeno repetirse una y otra vez mientras que la
aptitud maxima no mejore, y como es de esperarse, el nimero promedio de conexiones y
nodos ocultos también sufren cambios drasticos a cause del reenfoque.

En este caso en particular, podemos ver que es una de las especies mas antiguas la que
sobrevive los eventos de reenfoque, esto se refleja en el tono azul que persiste y coexiste
hacia el final de la evolucién con colores mucho mas célidos.
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Figura 19-7 Mejor RNA (Regresion No Lineal)

Y su genoma de conexiones es:

Innovaciones
Innovation
Number 1 2 3 451 452 1200 1201
Connection
From 1 2 3 2 133 2 347
Connection
To 4 4 4 133 4 347 4
Weight 0.246 | 5.825 | 2.121 | -0.587 | 1.649 | -0.775 | 5.345
Enable Bit | 1 1 0 1 1 1 1

Tabla 19-2 Genoma de Conexiones (Regresion No Lineal)
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Como resultado, al evaluar esta red obtenemos el siguiente grafico ( Figura 19-8 ):

12000 T [ [ T

10000

8000

6000

4000

2000

0 20 40 60 80 100

Figura 19-8 Evaluacion de la RNA (Regresion No Lineal)

Donde la Linea azul representa el set de datos objetivo, es decir, los datos originales
alimentados a la red durante su entrenamiento y evolucion. Y la linea verde representa la
salida de la red luego de iterar sobre el set de datos de entrada.

Como podemos ver, ambas curvas estdn alineadas, especialmente al centro de la grafica, y
difieren en los extremos de estas. En todo caso, podemos decir que el programa produjo una
red capaz de aproximar la funcién propuesta en los datos.

19.3. Clasificacion: EI Problema XOR
El problema XOR es un problema légico, derivado del operador Disyuncién Exclusiva en teoria
de conjuntos. Esta caracterizado por la siguiente Tabla 19-3 de verdad:

Xi Yi Zo
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tabla 19-3 Tabla de verdad XOR
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Debido a que XOR no es linealmente separable, una red neuronal requiere nodos ocultos para
resolverlo. Las dos entradas se deben combinar en alglin nodo oculto, en contraposicién a sélo
en el nodo de salida, porque no hay ninguna funcidén sobre una combinacién lineal de las
entradas que pueda separar los elementos de entrada en las clases adecuadas. Estos
requisitos estructurales hacen XOR adecuado para probar la capacidad del algoritmo para
evolucionar estructura. Por ejemplo, este método para la adicién de nuevos nodos podria ser
demasiado destructivo para permitir que nuevos nodos entren en la poblacién. O bien, podria
encontrar un campeon local con un tipo equivocado de conectividad que domina la poblaciéon
tanto que los sistemas no logran desarrollar la conectividad adecuada. En tercer lugar, tal vez
la estructura cambiante hace valores de peso de conexién pasados obsoletos. Si es asi, el
algoritmo tendria problemas para la ampliacién de topologias que ya son en gran parte
especializadas. Este experimento esta destinado a mostrar que el programa no se ve impedido
por dichos obstaculos potenciales, pero puede evolucionar estructura eficiente y consistente
cuando sea necesario.

Los resultados de la evaluacidn son los siguientes:
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Figura 19-9 Numero de conexiones y nodos, grado de Aptitud (XOR)

En la Figura 19-9 podemos comparar el nimero de conexiones promedio, el nimero de nodos
promedio y la maxima aptitud alcanzada en la poblacidn, versus las generaciones. Podemos
ver claramente como el algoritmo encuentra soluciones con aptitudes bastante altas dentro
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de las primeras 30 generaciones. De hecho, el algoritmo es capaz de evolucionar una red con
aptitud cercana a la maxima posible en esta implementacidn, es decir, una aptitud de 15.9998.

Species Ewlution
150 : = -
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50

Figura 19-10 Individuos por especies (XOR)

En la Figura 19-10 podemos ver la superposicion de la cantidad de individuos por especie en
un grafico de areas, donde el drea dedicada a cada tono es directamente proporcional con el
nuimero de individuos por especie en dicha generacién. Los colores mas frios representan las
especies mas antiguas, mientras que los colores mas cdlidos representan especies mas

jovenes.

En este caso en particular, podemos ver que es una de las especies mds antiguas la que
sobrevive, esto se refleja en el tono azul que persiste y coexiste hacia el final de la evolucién
con colores mas calidos.
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Al final de la evolucidn, la mejor de la redes tiene la siguiente estructura ( Figura 19-11):

Figura 19-11 Mejor RNA (XOR)

Y su genoma de conexiones es:

Innovaciones
Innovation
Number 1 2 3 4 5 10 18
Connection
From 1 2 3 1 5 2 3
Connection
To 4 4 4 5 4 5 5
Weight 3.282 | 3.605 | -3.793 | 4.203 | -8.000 | 5.347 | -7.640
Enable Bit 1 1 1 1 1 1 1

Tabla 19-4 Genoma de Conexiones (XOR)
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Figura 19-12 Evaluacion de la RNA (XOR)

Donde la Linea azul representa el set de datos objetivo, es decir, los datos originales
alimentados a la red durante su entrenamiento y evolucién. Y la linea verde representa la
salida de la red luego de iterar sobre el set de datos de entrada.

Como podemos ver, ambas curvas estan alineadas casi perfectamente. En todo caso, podemos
decir que el programa produjo una red capaz de aproximar la funcién propuesta en los datos.

19.4. Control: Péndulo Invertido

El Control Automatico es un drea que se ha visto beneficiada de desarrollos en Inteligencia
Artificial, Sistemas Expertos, Fuzzy Logic, y por supuesto Redes Neuronales. En este caso
tratamos de resolver una versidén simplificada de un problema tipo en teoria de control
conocido como, Péndulo Invertido. Es importante notar que el analisis del sistema del Péndulo
Invertido es en si mismo un tema amplio de investigacién, asi que en esta seccidon nos
limitaremos a describir el problema sin entrar en detalles.

El sistema de péndulo invertido es un problema de control cldsico que se utiliza en
universidades de todo el mundo. Es un procedimiento adecuado para probar controladores
prototipo debido a sus altas no linealidades y su falta de estabilidad. El sistema consta de un
péndulo invertido unido con bisagras a un carro que es libre de moverse en la direccién x. En
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esta seccion, se muestran las ecuaciones dindamicas del sistema, el modelo serd desarrollado
en Simulink y se desarrollara un controlador PID basico. El objetivo de desarrollar un péndulo
invertido en Simulink es que el modelo desarrollado tendra las mismas caracteristicas que el
proceso real. Sera posible probar el controlador neuronal prototipo en el medio ambiente
Simulink. Antes de que el modelo de péndulo invertido pueda ser desarrollado en Simulink, las
ecuaciones dinamicas del sistema se obtienen a partir de 'Ecuaciones de Newton'. Las
ecuaciones de Newton son uno de los muchos métodos de determinacién de las ecuaciones
del sistema. El uso de este método, hace posible derivar las ecuaciones del sistema dindmico
para un sistema mecanico complicado como el péndulo invertido. Las siguientes Figura 19-13 y
Figura 19-14 son diagramas de cuerpo libre del sistema de péndulo.

Y2

Figura 19-13 Arreglo del Péndulo Invertido

162
4

hxX
Hicton

— —mX

— —m»X

=]

Figura 19-14 DLCs para el Carro y el Péndulo
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Para este ejemplo asumiremos:

e M=05kg Masa del Carro.

e m=0.2kg Masa del Péndulo.

e Db=0.1N/m/seg Friccidn del Carro.

e [|[=03m Largo hasta el centro de Masa del Péndulo.
e [|=0.006 kg*m?2 Inercia del Péndulo.

o F=7 Fuerza aplicada al Carro.

o X=7? Coordenada de Posicién del Carro.

e Theta=? Angulo del Péndulo respecto a la vertical.

En este ejemplo, vamos a implementar un controlador PID que sélo puede aplicarse a un
sistema de una sola salida y de una sola entrada (SISO), por lo que estaremos mas interesados
en el control del angulo del péndulo. Por lo tanto, ninguno de los criterios de disefio considera
la posicion del carro. Vamos a suponer que el sistema se inicia en el equilibrio, y experimenta
una fuerza de perturbacién en forma de ruido blanco. El péndulo debe permanecer en su
posicidn vertical, y nunca moverse mas de 0.35 radianes de la vertical.

Ambos, el carro y el péndulo tienen un grado de libertad, X y Theta respectivamente. Entonces
se modelan las Ecuaciones de Newton para ambos grados de libertad:

dzx_ 1 ZF_ 1(F N bdx)

dtz2 M —M dt
carro

d?o

1 1 )
b e Z T = —I-(NL cos(8) + PLsin(8))

pend

Sin embargo es necesario que incluyamos las fuerzas N y P que interactian entre el carro y el
péndulo para poder modelar la dindmica.

d*x,
dt?

d?y.
P=m L+
Adicionalmente, xp y yp son funciones exactas de Theta, asi que podemos representar sus
derivadas en términos de la derivada de Theta.

d’x, d*x NN d?0
a2 = F-I_ LsmB(E) — Lcos@ Iz

N=m

d?y, L g(de)z Lsing d?6
dtz = CoSs dt Sin
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Estas son las ecuaciones que usaremos para modelar el sistema en Simulink, es asi que resulta
el siguiente modelo ( Figura 19-15):

<
.

Damping

d2/ct2(x)

Integratar3

SumFaorces
on Cart

Pend. Mass! Sumd d2dt2(yny g oy Productd | x X |Products
Product2| X ®  |Productd c S
4
| cos(theta) P I
Pend. Len
| sinftheta)
r y *
Pend. Len.1 Horizortal
Product | X X |Productl ddtithetap? | x
+ ;J
. % » 1;
Sum Torques Pendulum 0 2/ot2(theta) Integrator dfdt(theta) Integrator theta Theta
on Pend Inertia

Figura 19-15 Modelo Simulink para el Péndulo Invertido

Para poder utilizar este modelo en nuestro programa se lo redujo a un componente (Inverted
Pendulum) donde la entrada F es la Fuerza, y las salidas X y Theta son la Posicién y el Angulo
respectivamente. Ya que estamos interesados en controlar el Angulo, se generé un bloque
extra llamado Limit_Angle, la Unica funciéon de este bloque es poner limites inferiores y
superiores sobre la salida Theta, en 0 y 2it radianes respectivamente.

Ahora, evaluamos la respuesta de lazo abierto del sistema del Péndulo que acabamos de
modelar ( Figura 19-15 ), para esto hacemos uso de Simulink ( Figura 19-16 ).

Theta | Theta -‘. New Theta > | |
T—>F Limit_Angle
X
Limit_Angle Scope_Theta
Pulse
Generator Inverted
Pendulum R
Scope_X

Figura 19-16 Arreglo para Respuesta de Lazo Abierto
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Luego de correr la simulacién el Angulo se comporta de la siguiente manera:

BlsceprThen o0 R T |
20 @< s Bh% D06 -

Iy

Ml{ ‘H""mm \' )u ‘l “Mllw wm w I (I\ Wttt ww.mmwrmn\\wm il mmw.wmmmm\w'rmnhm\w'rw.mwmmmwwm.wiI)rr;JJJa.\|wu'Arfrrm\\ww\n'lmw.mwiJdJaf.|mn»w\'umm\w»rw.w

Como podemos ver en la Figura 19-17, después de la perturbacion inicial el péndulo es sacado

Figura 19-17 RLA para Theta

del estado de equilibrio y empieza a oscilar entre 0 y 2rt radianes, es decir, el péndulo da varias
vueltas para luego oscilar alrededor de m radianes, es decir, completamente hacia abajo.

Luego de verificar que el sistema se comporta como esperdbamos, podemos pasar a la etapa
de control. No debemos olvidar que el objetivo es diseiiar un Controlador Neuronal que pueda
aprender del Controlador PID, para poder evolucionar y entrenar la red neuronal necesitamos
un set de datos que modele la relacion entrada/salida del Controlador PID. Con este objetivo,
diseflamos una simulacién que capture los datos de entrada y salida del Controlador mientras
éste trata de balancear el Péndulo ante una sefial de ruido.

Para poder obtener los pardmetros de dicho controlador, debemos primero analizar la funcién
de transferencia del péndulo considerando el angulo:

mt
O _ q
Us) g3 bU+m® , (M+m)mgl _ bmgl
q q q

donde:

=[(M+m){I +ml?) — (mD)?]
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Esta funcidn de transferencia puede ser visualizada con un diagrama del tipo ( Figura 19-18 ):

Wi

fin=F we

Figura 19-18 Lazo de Control

De este modo, ahora podemos analizar la respuesta del sistema a un impulso, para esto nos
ayudamos de Matlab con el siguiente Script:

M =20 NoF
m = 0.2;
b = 0 g%
i = 0.006;
g = 9.8;
1 = 0.3;

g = (M+m)* (i+m*1°2) - (m*1) "2;

num = [m*l/g O0];
den = [1 Db*(i+m*172)/g - (M+m)*m*g*l/g -b*m*g*l/q];
pend=tf (num, den) ;

Kd = 1;
Kp = 1;
Ki = 1;

contr=tf ([Kd Kp Kil, [1 01]);
sys_cl=feedback (pend, contr) ;
t=0:0.01:5;
impulse (sys cl,t)

axis ([0 1.5 0 4017)
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La respuesta del sistema, como se ve en la Figura 19-19, no es estable.
)] Figure 1 :@i

Eile Edit View Insert Tools Desktop Window Help
DEde b |RQAUDEA- B 0| ad

£

Impulse Response

Amplitude

Time (seconds)

Figura 19-19 Respuesta Impulso Kd=1, Kp=1, Ki=1

Sin embargo, si incrementamos el componente proporcional a Kp =100, el sistema se estabiliza
y el error en estado estable se hace cero ( Figura 19-20 ):

Eile Edit View Insert Tools Deskiop Window Help
NEAS | LAQRODEA- S| 0E | aD

Impulse Response
T T

02

Amplitude

02 | | | I
0 05 1 15 2 25

Time (seconds)

Figura 19-20 Respuesta Impulso Kd=1, Kp=100, Ki=1
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Sin embargo el sobreimpulso inicial todavia es muy alto, asi que para aliviar esto podemos
incrementar el componente derivativo a Kd=20, y asi obtener la respuesta que se muestra en
la Figura 19-21:

Eile Edit View Insert Tools Desktop Window Help £l

NEAS| KA ODEL- Q|08 ad

Impulse Response
02 T T

015 B

Amplitude

0.05 B

01k i

015 -

02 ! L L !
0 05 1 15 2 25

Time (seconds)

Figura 19-21 Respuesta Impulso Kd=20, Kp=100, Ki=1
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Con éste cambio tenemos los parametros que necesitdbamos para el controlador PID, asi que
procedemos con la construccién del modelo en Simulink como se ve a continuacién ( Figura

19-22):
BandkLimited
White Noise
: I »+ + . Theta | :I
» PID >+ >
Constant [ ™= P b Scope_Theta
Sum PID Controller um Inverted ]
Pendulum =
Scope_X
» [ PIDO
Scope_PIDO To Workspace1
> ] » PIDI
Scope_PIDI To Workspace
MNew_Theta 4, Theta_Ermor
Limit_Angle
Limit_Angle

Figura 19-22 Modelo con Controlador PID

Los parametros proporcional, integral y derivativo del controlador estan dados por la Figura
19-23:

Function Block Parameters: PID Cﬂntmller‘ M

PID Controller (mask)

|| Enter expressions for proportional, integral, and derivative
terms.
P+I/s+Ds

Parameters

Proportional;
100

Integral

1

Derivative:
20

OK H Cancel H Help Apply

Figura 19-23 Parametros PID
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Figura 19-24 Entrada al Controlador PID

Scope D0 e - - -
£} A ol »

Figura 19-25 Salida del Controlador PID
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Ambas sefiales, la entrada ( Figura 19-24 ) y la salida ( Figura 19-25 ) del Controlador, seran las

que alimentaremos posteriormente al Algoritmo Genético para evolucionar y entrenar la red
neuronal.

El siguiente, es el angulo del péndulo controlado por PID:

B Scope_Theta
ae|®v: COR%RDAES

” f‘
"lll \HI‘ | |’ r\| 'H!

M i \ \\\\‘
, ,\‘ A ,H‘\ 11l w*n 1

[‘ ‘ H I}J ‘ H H 1||IJ J ‘l “W“l |“ T|““d ‘ “‘}\' u !
e | M - ‘\ .H,[l 1 .’,‘ | ‘
q | h| l:.‘ | |

|‘ U\ |
U ) ‘M‘
|

\"‘"\ f
‘ : ‘| | Ik
| \“' | J| w H" mH‘ w i
,M“H ‘I "“ I Wi/ JM'
l‘“' J l]“ “J' Nw J
\|\ w

Figura 19-26 Theta controlado por PID

Como podemos ver en la Figura 19-26, el angulo nunca sobrepasa los 0.02 radianes, lo cual
satisface los requerimientos de disefo.

Una vez que tenemos los datos con qué entrenar nuestra poblacion de redes neuronales (

Tabla 23-4 ) procedemos a importar los datos al Espacio de Trabajo de Matlab y corremos el
programa.
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Los resultados de la evaluacidn son los siguientes:

N
o

non disabled con
|_\
o
|
1

o

(=Y
o

num hidden nodes

30.5 T T [ T

30.48 - a

30.46 -

max fithess

30.44 f : f :
0 100 200 300 400 500

Generation

Figura 19-27 Numero de conexiones y nodos, grado de Aptitud (Control)

En la Figura 19-27 podemos comparar el nimero de conexiones promedio, el nimero de
nodos promedio y la maxima aptitud alcanzada en la poblacién, versus las generaciones.
Podemos ver claramente cdmo la aptitud maxima de la poblacién crece en las primeras 50
generaciones, sin embargo, esta se estanca y le es imposible encontrar una mejor solucién, asi
que el algoritmo alcanza el nimero maximo de generaciones y deja de buscar.
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Figura 19-28 Individuos por especies (Control)

En la Figura 19-28 podemos ver la superposicion de la cantidad de individuos por especie en
un grafico de dreas, donde el drea dedicada a cada tono es directamente proporcional con el
nuimero de individuos por especie en dicha generacién. Los colores mas frios representan las
especies mas antiguas, mientras que los colores mds cdlidos representan especies mas
jévenes.

Podemos notar que mientras la aptitud maxima de la poblaciéon se mantiene estdtica la
cantidad de individuos en ciertas especies cambia drasticamente con cierto periodo
generacional. Esto es a causa del reenfoque que el algoritmo fuerza sobre la poblacién, cada
20 generaciones que la aptitud maxima de la poblacién no mejora se eliminan todas menos las
dos especies mas aptas. Podemos ver este fendmeno repetirse una y otra vez mientras que la
aptitud maxima no mejore, y como es de esperarse, el nimero promedio de conexiones y
nodos ocultos también sufren cambios drasticos a cause del reenfoque.

En este caso en particular, podemos ver que es una de las especies mas antiguas la que
sobrevive, esto se refleja en el tono azul que persiste y coexiste hacia el final de la evoluciéon
con colores mas calidos.
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Figura 19-29 Mejor RNA (Control)

Y su genoma de conexiones es:

Innovaciones
Innovation
Number 1 2 175 176 183
Connection
From 1 2 2 57 1
Connection
To 3 3 57 3 57
Weight 0.419 | 1.743 | -2.521 | 1.604 | -0.246
EnableBit | 1 1 1 1 1

Tabla 19-5 Genoma de Conexiones (Control)
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Figura 19-30 Evaluacion de la RNA (Control)

Donde la Linea azul representa el set de datos objetivo, es decir, los datos originales
alimentados a la red durante su entrenamiento y evolucion. Y la linea verde representa la
salida de la red luego de iterar sobre el set de datos de entrada.

En este caso en particular, las dos curvas difieren a lo largo de toda la iteracién, y la salida de
la red no parece tener la misma forma que la curva objetivo, sin embargo, es posible notar que
aunque ambas curvas son muy diferentes, la red parece estar siguiendo el sentido de cambio
de la curva objetivo, es decir, cuando la curva objetivo sube, la red aumenta su salida y
viceversa, ademas, la intensidad de los cambios también parece estar relacionada con la de la
curva objetivo.

Para poder evaluar si es que la red resultante es capaz de controlar el sistema del péndulo
invertido, tenemos que disefiar un modelo ( Figura 19-31 ) que reemplace el controlador PID
por uno Neuronal, que evalte el Error del Angulo y produzca una sefial de Fuerza a la salida.
Tal modelo se muestra a continuacién:
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MNew Theta -‘. Theta Error
Limit_Angle
Limit_Angle

Figura 19-31 Modelo con Controlador Neuronal

En éste Uultimo modelo el controlador neuronal es representado por el bloque
Neural_Controller, éste es un bloque de cédigo script procesado en tiempo de ejecucién por
Simulink, para insertar este tipo de bloque debemos agregarlo desde "User Defined Functions"
y seleccionar "MATLAB Function" desde la libreria de Simulink.

E Simulink Library Browser

File Edit View Help
[, 3 »| Entersearchterm ~ # &4

Libraries Library: Simulink/User-Defined Functions Searc < | »
4 [ Simulink -
Commonly Used Blocks Fen
Continuous
Discontinuities nepretza | Interpreted
= MATLAB Fon
Discrete = MATLAB Fun_..

Math Operations
Model Verification
Model-Wide Utilities
Ports & Subsystems
Signal Attributes
Signal Routing
Sinks
Sources
I> Additional Math & Discrete
> [Pa] Aerospace Blockset -

4 {11 »

MATLAB
Function

> S-Function

S-Function
Builder

S-Function
Examples

Logic and Bit Operations oo b Level2
Lookup Tables MEEEE P MATLAB SF .
R
fm
system
O
eam

Showing: Simulink/User-Defined Functions

Figura 19-32 Libreria de Simulink
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20. Conclusiones

Luego de implementar el algoritmo y de evaluar sus capacidades para resolver problemas tipo del
dominio de Redes Neuronales, podemos concluir que este método es capaz de evolucionar Redes
Neuronales empezando con topologias minimas y haciendo mas compleja la estructura conforme
la circunstancias lo necesitan, como consecuencia, el Espacio de Pesos de las redes se ve reducido
y esto resulta en evaluaciones mas rapidas, que a su vez se refleja en aprendizaje mas rapido. Al
mismo tiempo, conforme se va incrementando la estructura de las redes, los pesos de sus
conexiones se van cambiando, asi que, no sbélo optimizamos estructura, sino que también
entrenamos a las redes mientras ellas evolucionan.

21. Recomendaciones

Todo esto enmarca un método que dentro del alcance planteado resuelve la problematica
satisfactoriamente. Sin embargo, también podemos notar algunas mejoras que se podrian hacer al
sistema en futuras revisiones. Por ejemplo, la generalizacion de la implementaciéon para que
instancias posteriores puedan hacer uso de otros tipos de paradigmas de aprendizaje, como No
Supervisado, Por Reforzamiento, e inclusive podriamos considerar una implementaciéon que sea
capaz de correr en linea, y esté constantemente evolucionando mejores soluciones ( sistema
adaptativo ), en fin, las posibilidades de extender la implementacion son amplias.

Otro aspecto que podria mejorarse en una implementacion posterior es el grado de sofisticacion
del sistema, ya que hoy en dia existen sistemas para el entrenamiento de redes neuronales
capaces de detectar el sobre-entrenamiento de la red, asi como ofrecen la posibilidad de escoger
sobre diversas funciones de aptitud, etc.

Una de las mejoras que, personalmente creo, seria mds prometedora para mejorar el desempefio
del sistema, seria el de ampliar el Genotipo de las Redes para incluir también la funcién de
activacion, de este modo el algoritmo podria no solamente mutar los pesos de las conexiones, sino
que también iterar sobre un nimero finito de funciones de activacion, haciendo que cada nodo
implemente su propia funcién, y ofreciendo un grado mas de optimizacidn para el sistema. Dicha
mejora implica un cambio drastico en el disefio del programa, pero es uno de los que mas
directamente afecta los resultados.
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23. Anexos

23.1. Tablas de Datos por Experimento

o 107 110 113 215 218 221
23.1.1. Regresion Lineal 110 113 116 218 221 224
X-2 X-1 X 113 116 119 221 224 227
8 11 14 116 119 122 224 227 230
11 14 17 119 122 125 227 230 233
14 17 20 122 125 128 230 233 236
17 20 23 125 128 131 233 236 239
20 23 26 128 131 134 236 239 242
23 26 29 131 134 137 239 242 245
26 29 32 134 137 140 242 245 248
29 32 35 137 140 143 245 248 251
32 35 38 140 143 146 248 251 254
35 38 41 143 146 149 251 254 257
38 41 44 146 149 152 254 257 260
41 44 47 149 152 155 257 260 263
44 47 50 152 155 158 260 263 266
47 50 53 3 158 161 263 266 269
50 53 56 158 161 164 266 269 272
53 56 59 161 164 167 269 272 275
56 59 62 164 167 170 272 275 278
59 62 65 167 170 173 275 278 281
62 65 68 170 173 176 278 281 284
65 68 1 173 176 179 281 284 287
68 71 74 176 179 182 284 287 290
71 74 77 179 182 185 287 290 293
74 77 80 182 185 188 290 293 296
77 80 83 185 188 191 293 296 299
80 83 86 188 191 194 296 299 302
83 86 89 191 194 197 299 302 305
86 89 92 194 197 200 302 305 308
89 92 95 197 200 203 305 308 311
92 95 98 200 203 206 308 311 314
95 98 101 203 206 209 Tabla 23-1 Datos de Regresion
98 101 104 206 209 212 Hineal

101 104 107 209 12 o15

104 107 110 12 o15 518
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23.1.2. Regresion No
Lineal

X-2 X-1 X

5 8 13

8 13 20
13 20 29
20 29 40
29 40 53
40 53 68
53 68 85
68 85 104
85 104 125
104 125 148
125 148 173
148 173 200
173 200 229
200 229 260
229 260 293
260 293 328
293 328 365
328 365 404
365 404 445
404 445 488
445 488 533
488 533 580
533 580 629
580 629 680
629 680 733
680 733 788
733 788 845
788 845 904
845 904 965
904 965 1028
965 1028 1093
1028 1093 1160

CATOLICA

DE SANTA MARIA
1093 1160 1229 4765 4904 5045
1160 1229 1300 4904 5045 5188
1229 1300 1373 5045 5188 5333
1300 1373 1448 5188 5333 5480
1373 1448 1525 5333 5480 5629
1448 1525 1604 5480 5629 5780
1525 1604 1685 5629 5780 5933
1604 1685 1768 5780 5933 6088
1685 1768 1853 5933 6088 6245
1768 1853 1940 6088 6245 6404
1853 1940 2029 6245 6404 6565
1940 2029 2120 6404 6565 6728
2029 2120 2213 6565 6728 6893
2120 2213 2308 6728 6893 7060
2213 2308 2405 6893 7060 7229
2308 2405 2504 7060 7229 7400
2405 2504 2605 7229 7400 7573
2504 2605 2708 7400 7573 7748
2605 2708 2813 7573 7748 7925
2708 2813 2920 7748 7925 8104
2813 2920 3029 7925 8104 8285
2920 3029 3140 8104 8285 8468
3029 3140 3253 8285 8468 8653
3140 3253 3368 8468 8653 8840
3253 3368 3485 8653 8840 9029
3368 3485 3604 8840 9029 9220
3485 3604 3725 9029 9220 9413
3604 3725 3848 9220 9413 9608
3725 3848 3973 9413 9608 9805
3848 3973 4100 9608 9805 10004
3973 4100 4229 9805 10004 | 10205
4100 4229 4360 10004 | 10205 | 10408
4229 4360 4493 Tabla 23-2 Datos de Regresion
4360 | 4493 | 4628 No tineal
4493 4628 4765
4628 4765 4904
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23.1.3. Clasificacion

X Y Z
0 0 0
0 5 5
5 0 5
5 5 5

Tabla 23-3 Tabla de verdad XOR
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-6.40E-03 | -5.50E-01 2.71E-03 | -7.97E-01
23.1.4. Control -6.37E-03 | -5.56E-01 2.04E-03 | -1.16E+00
PIDI PIDO -6.36E-03 | -6.25E-01 1.27E-03 | -1.35E+00
274859 | 1.74E-28 -6.38E-03 | -6.66E-01 2.82E-04 | -1.41E+00
6.66E-25 | 2.71E-11 -6.40E-03 | -6.54E-01 -1.43E-03 | -1.45E+00
6.66E-25 | 5.27E-11 -6.41E-03 | -6.57E-01 -2.72E-03 | -1.42E+00
3.67E-09 | 2.01E-03 -6.42E-03 | -6.55E-01 -2.97E-03 | -1.39E+00
1.32E-07 | 1.40E-02 -6.48E-03 | -7.67E-01 -3.45E-03 | -1.41E+00
1.65E-06 | 5.42E-02 -6.60E-03 | -9.00E-01 -4.27E-03 | -1.42E+00
2.69E-06 | 9.54E-02 -6.78E-03 | -9.44E-01 -5.16E-03 | -1.41E+00
2.69E-06 | 1.07E-01 -7.02E-03 | -9.56E-01 -5.97E-03 | -1.41E+00
2.69E-06 | 1.07E-01 -7.43E-03 | -9.60E-01 -6.73E-03 | -1.41E+00
2.69E-06 | 1.06E-01 -7.52E-03 | -9.40E-01 -7.20E-03 | -1.40E+00
1.05€-05 | 1.57E-01 -7.48E-03 | -6.01E-01 -7.28E-03 | -1.02E+00
2.30E-05 | 2.52E-01 -7.32E-03 | -5.85E-02 -7.21E-03 | -4.42E-01
5.70E-05 | 3.75E-01 -6.65E-03 | 4.68E-01 -6.85E-03 | 2.62E-02
1.66E-04 | 5.85E-01 -5.99E-03 | 7.61E-01 -6.38E-03 | 3.12E-01
3.82E-04 | 8.41E°08 -5.07E-03 | 8.27E-01 -5.78E-03 | 3.97E-01
7.38E-04 | 1.06E+00 -3.68E-03 | 8.56E-01 -4.98E-03 | 4.25E-01
121€-03 | 1.20E+00 -2.49E-03 | 8.43E-01 -3.98E-03 | 4.33E-01
1.80E-03 | 1.27E+00 -1.94E-03 | 8.23E-01 -3.36E-03 | 4.14E-01
2.57E-03 | 1.30E+00 -1.58E-03 | 1.12E+00 -2.75E-03 | 6.26E-01
3.50E-03 | 1.30E+00 -1.10E-03 | 1.57E+00 -2.05E-03 | 8.24E-01
4.26E-03 | 1.30E+00 -5.53E-05 | 1.92E+00 -1.32E-03 | 8.38E-01
4.56E-03 | 1.28E+00 1.01€-03 | 2.09E+00 -3.94E-04 | 8.48E-01
4.568-03 | 1.276¥00 2.44E-03 | 2.14E+00 4.60E-04 | 8.44E-01
4.56E-03 | 1.28E+00 4.26E-03 | 2.16E+00 1.04E-03 | 8.36E-01
4.576-03 | 4.94E-01 5.736-03 | 2.15E+00 1.14E-03 | 5.18E-01
4.34E-03 | -6.52E-01 6.64E-03 | 2.13E+00 1.13€-03 | 5.32E-02
3.88E-03 | -1.37E+00 6.87E-03 | 1.68E+00 8.63E-04 | -3.44E-01
3.056-03 | -1.95E+00 6.94E-03 | 9.95E-01 5.43E-04 | -5.55E-01
1.99E-03 | -2.33E+00 6.80E-03 | 3.88E-01 1.14E-04 | -5.91E-01
6.21€-04 | -2.51E+00 6.52E-03 | -7.07E-03 -5.50E-04 | -6.05E-01
-1.10E-03 | -2.59E+00 6.08E-03 | -1.37E-01 -1.22E-03 | -6.03E-01
-3.51E-03 | -2.63E+00 5.55£-03 | -1.82E-01 -1.43E-03 | -8.87E-01
-5.38E-03 | -2.60E+00 4.77E-03 | -1.97E-01 -1.77€-03 | -1.36E+00
-5.96E-03 | -2.55E+00 4.08E-03 | -1.92E-01 -2.55E-03 | -1.71E+00
-6.46E-03 | -1.97€+00 3.82E-03 | 1.54E-02 -3.37E-03 | -1.89E+00
-6.64E-03 | -1.16E+00 3.70E-03 | 1.94E-01 -4.45E-03 | -1.94E+00
-6.70E-03 | -7.876-01 3.59E-03 | 2.00E-01 -6.23E-03 | -1.97E+00
-6.67E-03 | -6.21E-01 3.41E-03 | 1.98E-01 -7.51E-03 | -1.95E+00
-6.61E-03 | -5.66E-01 3.21E-03 | 1.98E-01 -7.78E-03 | -1.91E+00
-6.52E-03 | -5.52E-01 3.05-03 | -2.00E-01 -8.21E-03 | -1.79E+00
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-8.58E-03 -1.61E+00 8.23E-04 1.12E+00 -3.09E-03 9.49E-01
-8.98E-03 -1.55E+00 8.23E-04 1.10E+00 -1.87E-03 9.49E-01
-9.43E-03 -1.53E+00 8.23E-04 1.10E+00 -8.59E-04 9.43E-01
-9.94E-03 -1.53E+00 1.02E-03 5.87E-01 -4 .65E-04 6.13E-01
-1.05E-02 -1.53E+00 9.59E-04 -9.31E-02 -2.76E-04 2.83E-01
-1.07E-02 -1.52E+00 6.93E-04 -3.96E-01 -1.22E-04 2.32E-01
-1.08E-02 -1.23E+00 3.79E-04 -5.26E-01 7.27E-05 2.26E-01
-1.07E-02 -8.10E-01 -3.46E-05 -5.55E-01 3.11E-04 2.26E-01
-1.04E-02 -5.11E-01 -7.37E-04 -5.67E-01 5.25E-04 2.25E-01
-1.01E-02 -3.53E-01 -1.12E-03 -5.50E-01 4.70E-04 -1.46E-01
-9.60E-03 -3.14E-01 -1.33E-03 -9.10E-01 2.61E-04 -6.84E-01
-8.90E-03 -2.99E-01 -1.67E-03 -1.47E+00 -2.61E-04 | -1.05E+00
-8.24E-03 -3.03E-01 -2.66E-03 -1.96E+00 -8.51E-04 | -1.24E+00
-8.15E-03 -3.30E-01 -3.58E-03 -2.21E+00 -1.62E-03 -1.30E+00
-7.89E-03 -1.01E-01 -4 84E-03 -2.27E+00 -2.80E-03 -1.32E+00
-7.50E-03 2.10E-01 -6.92E-03 -2.31E+00 -3.84E-03 -1.31E+00
-6.91E-03 3.61E-01 -8.40E-03 -2.28E+00 -4.19E-03 -1.29E+00
-6.20E-03 4.21E-01 -8.88E-03 -2.25E+00 -4 .86E-03 -1.31E+00
-5.16E-03 4.44E-01 -9.11E-03 -1.50E+00 -5.74E-03 -1.32E+00
-4,19E-03 4.38E-01 -8.95E-03 -4.90E-01 -6.48E-03 -1.31E+00
-3.57E-03 4.27E-01 -8.59E-03 -7.42E-02 -7.11E-03 -1.31E+00
-2.84E-03 4.41E-01 -8.11E-03 1.01E-01 -7.54E-03 -1.31E+00
-2.08E-03 4.43E-01 -7.50E-03 1.65E-01 -7.58E-03 -9.46E-01
-1.42E-03 4.40E-01 -6.66E-03 1.87E-01 -7.49E-03 -4.10E-01
-8.36E-04 | 4.41E-01 -5.77E-03 1.87E-01 -7.03E-03 5.00E-02
-5.38E-04 | 4.29E-01 -5.46E-03 1.60E-01 -6.54E-03 2.92E-01
-5.08E-04 | 5.87E-02 -5.34E-03 -3.03E-01 -5.88E-03 3.40E-01
-6.24E-04 | -5.02E-01 -5.49E-03 -8.56E-01 -4 84E-03 3.62E-01
-1.10E-03 -9.53E-01 -5.71E-03 -9.95E-01 -3.95E-03 3.52E-01
-1.61E-03 -1.20E+00 -6.01E-03 -1.04E+00 -3.76E-03 3.23E-01
-2.31E-03 -1.25E+00 -6.43E-03 -1.05E+00 -3.47E-03 2.36E-01
-3.31E-03 -1.28E+00 -6.92E-03 -1.05E+00 -3.22E-03 1.14E-01
-4.26E-03 -1.27E+00 -7.01E-03 -1.03E+00 -2.95E-03 8.15E-02
-4 .66E-03 -1.25E+00 -7.08E-03 -8.28E-01 -2.64E-03 7.66E-02
-4 .66E-03 -1.24E+00 -7.03E-03 -6.12E-01 -2.28E-03 7.76E-02
-4 .66E-03 -1.24E+00 -6.94E-03 -5.78E-01 -1.94E-03 7.69E-02
-4.70E-03 -5.68E-01 -6.82E-03 -5.70E-01 -1.79E-03 2.19E-01
-4 .45E-03 3.40E-01 -6.63E-03 -5.69E-01 -1.57E-03 4.37E-01
-3.81E-03 8.22E-01 -6.60E-03 -5.80E-01 -1.16E-03 5.61E-01
-3.09E-03 1.06E+00 -6.34E-03 -5.20E-02 -6.71E-04 6.12E-01
-2.20E-03 1.13E+00 -5.80E-03 6.08E-01 4.04E-06 6.26E-01
-8.09E-04 1.16E+00 -5.12E-03 8.34E-01 6.89E-04 6.25E-01
3.98E-04 1.15E+00 -4.27E-03 9.17E-01 1.05E-03 6.12E-01
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1.32E-03 4.74E-01 8.98E-04 1.33E-01 6.30E-03 1.60E-01
1.47E-03 3.48E-01 8.58E-04 3.33E-03 6.08E-03 -3.04E-02
1.63E-03 3.51E-01 7.86E-04 -2.67E-02 5.77E-03 -2.96E-01
1.88E-03 3.54E-01 6.86E-04 -3.25E-02 5.18E-03 -4.53E-01
2.08E-03 3.52E-01 5.69E-04 -3.28E-02 4.49E-03 -5.18E-01
2.07E-03 1.90E-01 5.69E-04 -2.60E-02 3.51E-03 -5.36E-01
1.98E-03 6.95E-02 5.69E-04 -2.59E-02 2.57E-03 -5.32E-01
1.89E-03 8.27E-02 4.82E-04 -1.73E-01 2.11E-03 -5.15E-01
1.79E-03 7.98E-02 3.24E-04 -3.63E-01 1.91E-03 -1.28E-01
1.69E-03 8.06E-02 2.80E-05 -4 .52E-01 1.96E-03 2.66E-01
1.79E-03 4.88E-01 -3.38E-04 -4.83E-01 2.03E-03 3.05E-01
2.07E-03 1.08E+00 -8.77E-04 -4 90E-01 2.14E-03 3.11E-01
2.65E-03 1.44E+00 -1.32E-03 -4 85E-01 2.32E-03 3.13E-01
3.33E-03 1.62E+00 -1.32E-03 -4 .66E-01 2.26E-03 8.42E-02
4.20E-03 1.68E+00 -1.32E-03 -1.36E-01 2.08E-03 -1.89E-01
5.60E-03 1.71E+00 -1.17E-03 3.54E-01 1.79E-03 -2.95E-01
6.75E-03 1.69E+00 -7.55E-04 6.71E-01 1.42E-03 -3.30E-01
7.08E-03 1.67E+00 -2.60E-04 8.30E-01 8.90E-04 -3.39E-01
7.12E-03 9.42E-01 3.83E-04 8.71E-01 3.66E-04 -3.37E-01
6.95E-03 -2.75E-01 1.56E-03 8.91E-01 4.10E-04 1.90E-01
6.40E-03 -1.35E+00 2.16E-03 8.60E-01 6.64E-04 9.50E-01
5.50E-03 -2.26E+00 2.77E-03 1.17E+00 1.38E-03 1.50E+00
4.15E-03 -2.84E+00 3.52E-03 1.45E+00 2.17E-03 1.79E+00
2.50E-03 -3.15E+00 4.28E-03 1.47E+00 3.21E-03 1.88E+00
4.13E-04 -3.29E+00 5.35E-03 1.48E+00 4.72E-03 1.91E+00
-3.07E-03 -3.37E+00 6.33E-03 1.48E+00 6.15E-03 1.90E+00
-5.73E-03 -3.32E+00 6.85E-03 1.46E+00 6.86E-03 1.88E+00
-6.78E-03 -3.28E+00 7.26E-03 1.27E+00 7.03E-03 1.37E+00
-7.46E-03 -2.35E+00 7.50E-03 1.08E+00 7.01E-03 5.93E-01
-7.62E-03 -1.13E+00 7.74E-03 1.08E+00 6.66E-03 -3.57E-02
-7.58E-03 -6.90E-01 8.11E-03 1.09E+00 6.15E-03 -4.24E-01
-7.45E-03 -5.22E-01 8.48E-03 1.08E+00 5.50E-03 -5.39E-01
-7.26E-03 -4.66E-01 8.61E-03 9.81E-01 4.64E-03 -5.77E-01
-7.02E-03 -4 54E-01 8.67E-03 9.24E-01 3.38E-03 -5.92E-01
-6.68E-03 -4 52E-01 8.75E-03 9.39E-01 2.79E-03 -5.56E-01
-6.48E-03 -1.18E-02 8.84E-03 9.37E-01 1.85E-03 -7.35E-01
-6.07E-03 6.54E-01 8.87E-03 9.34E-01 1.09E-03 -8.11E-01
-5.25E-03 1.07E+00 8.80E-03 7.02E-01 1.13E-04 -8.03E-01
-4.33E-03 1.27E+00 8.62E-03 3.85E-01 -6.73E-04 | -7.96E-01
-3.12E-03 1.33E+00 8.27E-03 2.24E-01 -1.23E-03 -7.92E-01
-1.03E-03 1.37E+00 7.84E-03 1.58E-01 -1.31E-03 -4.17E-01
4 95E-04 1.34E+00 7.27E-03 1.44E-01 -1.24E-03 1.22E-01
8.69E-04 7.59E-01 6.59E-03 1.41E-01 -8.88E-04 5.25E-01
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-4 .60E-04 | 7.40E-01 -3.20E-03 -2.67E-01 -1.16E-02 -2.49E+00
1.04E-04 7.89E-01 -3.07E-03 -8.02E-02 -1.18E-02 -1.61E+00
9.48E-04 8.07E-01 -2.87E-03 6.21E-03 -1.15E-02 -4 .88E-01
1.76E-03 8.04E-01 -2.62E-03 2.23E-02 -1.10E-02 -9.37E-02
1.85E-03 7.69E-01 -2.15E-03 2.82E-02 -1.04E-02 5.39E-02
1.88E-03 2.88E-01 -2.08E-03 6.12E-04 -9.60E-03 1.04E-01
1.69E-03 -4.19E-01 -2.11E-03 -2.71E-01 -8.14E-03 1.29E-01
1.23E-03 -8.15E-01 -2.29E-03 -5.51E-01 -7.48E-03 8.33E-02
6.53E-04 -1.01E+00 -2.52E-03 | -5.90E-01 -6.78E-03 | 8.22E-03
-9.39E-05 | -1.07E+00 -2.85E-03 | -6.01E-01 -6.29E-03 | -6.65E-02
-1.21E-03 -1.09E+00 -3.29E-03 -6.03E-01 -5.79E-03 -4.55E-02
-2.23E-03 -1.09E+00 -3.39E-03 -5.84E-01 -5.06E-03 -4.01E-02
-2.42E-03 -1.05E+00 -3.39E-03 -5.84E-01 -4.77E-03 -6.29E-02
-2.52E-03 -4 .69E-01 -3.39E-03 -5.83E-01 -4 .31E-03 9.42E-02
-2.33E-03 2.37E-01 -3.60E-03 -8.88E-01 -3.80E-03 1.98E-01
-1.93E-03 4 .86E-01 -3.96E-03 -1.28E+00 -3.29E-03 1.87E-01
-1.46E-03 5.81E-01 -4 53E-03 -1.46E+00 -2.76E-03 1.90E-01
-8.43E-04 | 6.03E-01 -5.23E-03 -1.53E+00 -2.25E-03 1.90E-01
-1.03E-05 6.10E-01 -6.22E-03 -1.55E+00 -2.09E-03 -2.06E-02
3.65E-04 5.86E-01 -7.20E-03 -1.55E+00 -2.07E-03 -1.82E-01
6.13E-04 8.51E-01 -7.70E-03 -1.53E+00 -2.03E-03 -1.72E-01
9.72E-04 1.24E+00 -7.70E-03 -1.51E+00 -1.98E-03 -1.72E-01
1.74E-03 1.51E+00 -7.66E-03 -6.72E-01 -1.94E-03 -1.73E-01
2.58E-03 1.63E+00 -7.17E-03 4.49E-01 -2.03E-03 -4.21E-01
3.71E-03 1.67E+00 -6.45E-03 8.83E-01 -2.24E-03 -7.44E-01
5.04E-03 1.68E+00 -5.55E-03 1.06E+00 -2.61E-03 -8.82E-01
6.17E-03 1.67E+00 -4 .39E-03 1.12E+00 -3.06E-03 -9.32E-01
6.30E-03 1.62E+00 -2.39E-03 1.15E+00 -3.70E-03 -9.45E-01
6.40E-03 9.68E-01 -1.19E-03 1.11E+00 -4 35E-03 -9.44E-01
6.21E-03 -3.05E-02 -9.94E-04 6.65E-01 -4 53E-03 -9.22E-01
5.62E-03 -6.80E-01 -9.68E-04 -9.45E-04 -4 .41E-03 -2.01E-01
4 90E-03 -1.03E+00 -1.28E-03 -6.21E-01 -3.89E-03 6.87E-01
3.95E-03 -1.15E+00 -1.68E-03 -9.61E-01 -3.24E-03 9.52E-01
2.71E-03 -1.19E+00 -2.23E-03 -1.01E+00 -2.40E-03 1.04E+00
1.21E-03 -1.20E+00 -3.04E-03 -1.03E+00 -1.25E-03 1.07E+00
1.97E-04 -1.18E+00 -3.86E-03 -1.03E+00 -9.52E-07 1.08E+00
-4.76E-04 | -1.00E+00 -4.00E-03 -9.96E-01 7.80E-04 1.06E+00
-9.97E-04 | -8.42E-01 -4 .52E-03 -1.56E+00 1.33E-03 8.86E-01
-1.51E-03 -8.39E-01 -5.21E-03 -2.20E+00 1.75E-03 7.29E-01
-2.18E-03 -8.46E-01 -6.27E-03 -2.42E+00 2.15E-03 7.29E-01
-2.86E-03 -8.45E-01 -7.47E-03 -2.50E+00 2.70E-03 7.35E-01
-3.13E-03 -8.28E-01 -9.55E-03 -2.54E+00 3.25E-03 7.34E-01
-3.22E-03 -5.96E-01 -1.11E-02 -2.52E+00 3.37E-03 7.14E-01
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3.36E-03 3.05E-01 3.39E-03 1.22E+00 4.06E-03 1.29E+00
3.12E-03 -1.92E-01 3.72E-03 8.68E-01 5.31E-03 1.31E+00
2.77E-03 -3.31E-01 3.83E-03 5.42E-01 5.76E-03 1.26E+00
2.32E-03 -3.73E-01 3.92E-03 5.13E-01 6.05E-03 1.01E+00
1.67E-03 -3.85E-01 4.05E-03 5.12E-01 6.16E-03 7.59E-01
9.76E-04 -3.85E-01 4.21E-03 5.13E-01 6.26E-03 7.54E-01
7.52E-04 -5.62E-01 4.25E-03 5.06E-01 6.42E-03 7.56E-01
4 .35E-04 -8.56E-01 4.36E-03 5.19E-01 6.59E-03 7.56E-01
-1.65E-04 | -1.02E+00 4.50E-03 5.22E-01 6.77E-03 8.10E-01
-8.64E-04 | -1.10E+00 4.65E-03 5.22E-01 6.96E-03 8.28E-01
-1.84E-03 -1.12E+00 4.65E-03 5.14E-01 7.14E-03 8.20E-01
-2.82E-03 -1.11E+00 4.65E-03 5.14E-01 7.22E-03 8.22E-01
-3.37E-03 -1.10E+00 4.73E-03 6.06E-01 7.18E-03 5.87E-01
-3.86E-03 -9.92E-01 4.86E-03 7.06E-01 7.02E-03 2.73E-01
-4.24E-03 -9.01E-01 5.05E-03 7.30E-01 6.69E-03 1.13E-01
-4.63E-03 -9.10E-01 5.33E-03 7.35E-01 6.29E-03 4.72E-02
-5.15E-03 -9.15E-01 5.65E-03 7.36E-01 5.76E-03 3.31E-02
-5.54E-03 -9.09E-01 5.65E-03 7.17E-01 5.12E-03 3.02E-02
-5.55E-03 -5.86E-01 5.65E-03 7.17E-01 4.86E-03 4.92E-02
-5.37E-03 -2.98E-01 5.66E-03 5.71E-01 4.73E-03 3.03E-01
-5.20E-03 -2.94E-01 5.58E-03 3.82E-01 4.77E-03 5.24E-01
-4 .87E-03 -2.88E-01 5.43E-03 3.09E-01 4.80E-03 5.14E-01
-4.64E-03 -2.93E-01 5.24E-03 2.85E-01 4.85E-03 5.16E-01
-4 .65E-03 -5.15E-01 4.96E-03 2.82E-01 4.90E-03 5.15E-01
-4.77E-03 -8.18E-01 4.74E-03 2.85E-01 4.82E-03 3.19E-01
-5.05E-03 -9.82E-01 4.74E-03 4.61E-01 4.65E-03 7.47E-02
-5.39E-03 -1.05E+00 4.83E-03 6.89E-01 4.36E-03 -1.69E-02
-5.84E-03 -1.07E+00 5.02E-03 8.00E-01 4.00E-03 -4.66E-02
-6.44E-03 -1.07E+00 5.27E-03 8.44E-01 3.45E-03 -5.42E-02
-6.66E-03 -1.05E+00 5.60E-03 8.51E-01 3.03E-03 -4.76E-02
-6.65E-03 -6.32E-01 6.00E-03 8.52E-01 3.03E-03 2.88E-01
-6.46E-03 -6.71E-03 6.05E-03 8.33E-01 3.17E-03 7.62E-01
-5.92E-03 4.16E-01 5.90E-03 3.02E-01 3.56E-03 1.07E+00
-5.29E-03 6.35E-01 5.54E-03 -2.94E-01 4.04E-03 1.23E+00
-4 48E-03 6.98E-01 4.96E-03 -4.61E-01 4.66E-03 1.27E+00
-3.22E-03 7.23E-01 4.28E-03 -5.17E-01 5.81E-03 1.29E+00
-2.10E-03 7.13E-01 3.25E-03 -5.36E-01 6.37E-03 1.26E+00
-1.88E-03 6.76E-01 2.33E-03 -5.29E-01 6.90E-03 1.19E+00
-1.36E-03 8.91E-01 2.14E-03 -4 98E-01 7.27E-03 1.13E+00
-7.26E-04 1.13E+00 2.09E-03 7.33E-02 7.65E-03 1.15E+00
9.51E-05 1.20E+00 2.34E-03 8.33E-01 8.27E-03 1.16E+00
1.28E-03 1.23E+00 2.78E-03 1.13E+00 8.34E-03 1.12E+00
2.43E-03 1.22E+00 3.33E-03 1.25E+00 8.15E-03 4.27E-01
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7.70E-03 | -3.74E-01 3.64E-03 | -8.72E-02 4.57E-03 | 5.58E-01
6.86E-03 | -6.46E-01 3.40E-03 | -5.39E-01 4.61E-03 | 5.09E-01
5.99E-03 | -7.40E-01 2.97E-03 | -1.25E+00 4.64E-03 | 4.98E-01
4.75E-03 | -7.67E-01 1.91E-03 | -1.79E+00 4.69E-03 | 4.98E-01
3.52E-03 | -7.63E-01 8.14E-04 | -2.08E+00 4.70E-03 | 4.96E-01
2.78E-03 | -7.45E-01 -6.32E-04 | -2.16E+00 4.59E-03 | 1.64E-01
2.63E-03 | -3.21E-01 -3.19E-03 | -2.21E+00 4.33E-03 | -2.99E-01
2.65E-03 | 3.09E-01 -5.02E-03 | -2.17E+00 3.83E-03 | -5.44E-01
3.02E-03 | 8.70E-01 -5.43E-03 | -2.13E+00 3.22E-03 | -6.53E-01
3.45E-03 | 1.16E+00 -5.58E-03 | -1.00E+00 2.43E-03 | -6.82E-01
4.04E-03 | 1.20E+00 -5.19E-03 | 6.38E-01 1.36E-03 | -6.92E-01
5.06E-03 | 1.22E+00 -4.36E-03 | 1.51E+00 6.58E-04 | -6.74E-01
5.80E-03 | 1.21E+00 -3.34E-03 | 1.95E+00 2.46E-04 | -5.17E-01
5.89E-03 | 8.91E-01 -2.01E-03 | 2.13E+00 -4.05E-05 | -3.82E-01
5.84E-03 | 4.43E-01 -3.15E-04 | 2.20E+00 -3.26E-04 | -3.87E-01
5.60E-03 | 1.22E-01 1.91E-03 | 2.22E+00 -7.50E-04 | -3.92E-01
5.27E-03 | -4.50E-02 3.81E-03 | 2.20E+00 -1.11E-03 | -3.88E-01
4.85E-03 | -8.09E-02 4.36E-03 | 1.51E+00 -1.11E-03 | -3.72E-01
4.20E-03 | -9.33E-02 4.52E-03 | 7.46E-01 Tabla 23-4 Datos I/0 de Control
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23.2. Codigo Fuente

%% Genetic Evolution of Neural Networks

clear;
tic;
%lista de paréametros

scrsz = get (0, 'ScreenSize');

T = [1:

I =11

o_[]l

TT = xlsread( 'Logic Truth Table.xlsx' , 'XOR' );
I = TT( , l:(size( TT , 2 ) = 1) );

O = TT( , size( TT , 2 ) ),

gens_since lastrefocus = 0;

%parametros principales
maxgeneration=500;
load flag=0;
save flag=1l;

average number non disabled connections=[];
average number hidden nodes=[];
max overall fitness=[];

$parametros de poblacidén inicial
population size=150;
number input nodes = size( I , 2 );
number output nodes=1;
vector connected input nodes=l:size( I , 2 );

% parametros de speciacidn
species record(l) .ID=0;
species record(l) .number individuals=0;
species record(l).generation record=[];

speciation.cl=1.0;
speciation.c2=1.0;
speciation.c3=0.4;
speciation.threshold=3;

% parametros de reproducciédn
%estancamiento y reenfoque
stagnation.threshold=1le-2;
stagnation.number generation=15;
refocus.threshold=1le-2;
refocus.number generation=20;

o

% setup inicial
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initial.kill percentage=0.2;
initial.number for kill=5;
initial.number copy=0;

%seleccidn (ranqueo y muestreo estocastico universal)
selection.pressure=2;

scrossover

crossover.percentage=0.8;
crossover.probability interspecies=0.0;
crossover.probability multipoint=0.6;

smutacidn
mutation.probability add node=0.03;
mutation.probability add connection=0.05;
mutation.probability recurrency=0.1;
mutation.probability mutate weight=0.9;
mutation.weight cap=8;

mutation.weight range=5;
mutation.probability gene reenabled=0.25;

if load flag==

[population, innovation record]=initial population (population size,
number input nodes, number output nodes,
vector connected input nodes) ;

% speciacidbébn inicial
number connections=(length (vector connected input nodes)+1) *number

_output nodes;
population(l) .species=1;

matrix reference individuals=population(l).connectiongenes (4, :);
species record(l) .ID=1;
species record(l) .number individuals=1;

Best Net = population(1l);
Historic Species = [];
for index individual=2:size (population,?2);
assigned existing species flag=0;
new species flag=0;
index species=1;
while assigned existing species flag==0 &
new species flag==

distance=speciation.c3*sum(abs (population (index individual) .connec
tiongenes (4, :) -
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matrix_reference_individuals(index_species,:)))/number_connections
if distance<speciation.threshold
population (index individual) .species=index species;
assigned existing species flag=1l;

species record(index species) .number individuals=species record(in
dex species) .number individuals+1;
end
index species=index species+l;
if index species>size(matrix reference individuals,1l) &
assigned existing species flag==
new species flag=l;
end
end
if new species flag==
population(index individual) .species=index species;

matrix reference individuals=[matrix reference individuals;
population(index individual) .connectiongenes (4, :)];

species record(index species) .ID=index species;

species record(index species) .number individuals=1l;

end
end
generation=1;
else % Empezar con la versidn guardada
load 'neatsave'

end

o° o©
o0 o°
o° o©

o\
o\°
o\°

Loop Generacional

o\
o\°
o°

o\
o\°
o°

flag solution=0;
while generation<maxgeneration & flag solution==

[ population , Best Net ] = My experiment vec( population , I ,
0 );

generation
max fitnesses current generation=zeros(l,size(species record,2));

for index species=l:size(species record, 2)
if species record(index species) .number individuals>0

[max fitness,index individual max]=max(([population(:) .species]==1
ndex species).*[population(:).fitness]);
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mean_ fitness=sum( ([population(:) .species]==index species) .* [popula
tion(:).fitness])/Species_record(index_species).number_individuals
if

size (species record(index species) .generation record,2)>stagnation
.number generation-2

stagnation vector=[species record(index species) .generation record
(3,size (species record(index species) .generation record,2)-
stagnation.number generation+2:size(species record(index species).
generation record,2)),max fitness];

if sum(abs (stagnation vector-
mean (stagnation vector))<stagnation.threshold)==stagnation.number
generation

mean fitness=0.01;
end
end

species record(index species) .generation record=[species record(in
dex species).generation record, [generation;mean fitness;max fitnes
s;index individual max]];
max fitnesses current generation(l,index species)=max fitness;
end
end

[top fitness,index top species]=max(max fitnesses current generati

on) ;
mean fitnessl=sum(([population(:) .species]==index top species).*[p
opulation(:).fitness]) /species record(index top species) .number in

dividuals;

species record(index top species) .generation record( 2 ,
size (species record(index top species) .generation record,2) ) =
mean fitnessl;

sverificar reenfoque
if gens since lastrefocus >= refocus.number generation
if
size (species record(index top species).generation record, 2)>refocu
s.number generation

indexl=size (species record(index top species) .generation record, 2)
-refocus.number generation;

index2=size (species record(index top species) .generation record, 2)
if

sum (abs (species record(index top species) .generation record(3, inde

x1:index2) -
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mean (species record(index top species) .generation record(3,indexl:
index2)))<refocus.threshold)>=refocus.number generation
[discard,vector cull]=sort(-max fitnesses current generation);

vector cull=vector cull(l,3:sum(max fitnesses current generation>0
))
for index species=l:size(vector cull,2)
index cull=vector cull(l,index species);

species record(index cull) .generation record(2,size(species record
(index cull) .generation record,2))=0.01;
gens_since lastrefocus = 0;
end
end
end
end
gens_since lastrefocus = gens since lastrefocus + 1;

$visualizacidn de aptitud y species

i
Y = Eval Net vec( Best Net , I , min(I(:,1)) , max(I(:,1)) ,
min (0O) , max(0O) );
a=0;
b=0;

for index individual=l:size (population,2)
a=at+sum(population (index individual) .connectiongenes (5, :)==1);

b=b+sum (population (index individual) .nodegenes (2, :)==3)
end

.
14

average number non disabled connections=[average number non disabl
ed connections, [a/population size;generation]];

average number hidden nodes=[average number hidden nodes, [b/popula
tion size;generation]];

c=[1;

for index species=l:size(species record, 2)

c=[c,species record(index species) .generation record(l:3,size(spec

ies record(index species) .generation record,2))];

end
max overall fitness=[max overall fitness, [max(c(3,:).*(c(l,:)==gen
eration));generation]];

maximale fitness=max(c(3,:).*(c(l,:)==generation))

if maximale fitness>15.99
flag solution=1;
end

figure (1) ;
subplot (3,1,1);
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plot (average number non disabled connections (2, :),average number n
on_disabled connections(1l,:));
ylabel ('non disabled con');

subplot (3,1,2);

plot (average number hidden nodes (2, :),average number hidden nodes (
1,:))
ylabel ('num hidden nodes');
subplot (3,1,3);
plot (max overall fitness(2,:),max overall fitness(l,:));
ylabel ('max fitness');
xlabel ('Generation') ;
figure (2);
if size( Historic Species , 1 ) >= 2
area( Historic Species( 2:size(Historic Species,l) ,:) )
title 'Species Evolution'
end

figure (3);
plot ([1l:size(0,1)],0(:,1),[1l:size(Y,1)],Y(:,1));

drawnow;

if flag solution==
%$1llmar a funccidn de reproduccidn

[population, species record, innovation record]=reproduce (population
, species record, innovation record, initial, selection,
crossover, mutation, speciation, generation, population size);
toc;
end
generation=generation+1;
Historic Species = Expand Matrix( Historic Species ,
species record );

if save flag==1 % Grabar copias de la presente generacidn
save 'neatsave' population generation innovation record
species record Best Net Historic Species
average number non disabled connections
average number hidden nodes max overall fitness
end
end
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function
[population, innovation record]=initial population (number individua
ls,number input nodes,number output nodes,vector connected input n

odes) ;

% nodegenes es un array de 4 filas * ( number input nodes +

number output nodes + hidden nodes ( inexistentes en la poblacidn
inicial ) + 1 ( bias node ) ) columnas

% nodegenes contiene consecutivamente, ID de nodo ( primera fila
), tipo de nodo ( segunda fila ) 1 = input, 2 = output, 3 =
hidden, 4 = bias; estado de entrada en nodo, y estado de salida en

nodo ( para la evaluacidén, todos los estados de entrada son cero,
excepto el nodo bias, que siempre es 1)

% connectiongenes es un array de 5 filas * number connections
columnas

% de arriva a abajo, esas filas contienen: nUmero de innovacidn,
connexién desde, connexidébn hacia, peso, bit de habilitacidén

% el resto de los elementos en la estructura de los individuos se
explica por si misma

o)

% innovation record rastrea innovaciones en una matriz de 5 filas

por ( nUmero de innovaciones ) columnas, contiene numero de
innovacién, connect from node, asi como connect to node para ésta
innovacidén )

% el nuevo nodo ( si es un mutacién de nuevo nodo, entonces éste

nodo aparecerd en la 4ta fila cuando se conecte por primera vez.
Siempre habra dos innovaciones con una mutacién de nodo, ya que
existen conexiones hacia y desde el nuevo nodo.

% En la poblacidén inicial, esto seréd abreviado al Nodo con el
numero mas alto apareciendo en la Ultima columna del registro, ya
que sbélo esto se necesita como punto de partida para el resto del
algoritmo ),

% y la 5ta fila es la generacidn en la que esta innovacidén ocurrid
( la generacidédn se asume cero para las innovaciones en la
poblacidén inicial )

% computar el nUmero y matriz de conexiones iniciales ( todas las
conexiones entre nodos de salida y los nodos listados en

vector connected input nodes )

number connections=(length (vector connected input nodes)+1) *number
_output nodes;

vector connection from=rep ([vector connected input nodes,number in
put nodes+1], [1 number output nodes]);

vector connection to=[];
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index output node=(number input nodes+2) : (number input nodes+l+num

ber output nodes)

vector connection to=[vector connection to,index output node*ones (
1, length(vector connected input nodes)+1)];
end
connection matrix=[vector connection from;
vector connection to];

for index individual=l:number individuals;

population(index individual) .nodegenes=[1l: (number input nodes+l+nu
mber output nodes) ;

ones (1, number input nodes),4,2*ones (1,number output nodes);
zeros (1, number input nodes), 1, zeros(l,number output nodes);
zeros (1, number input nodes+l+number output nodes)];

population (index individual) .connectiongenes=[1:number connections

4
connection matrix;

rand (1, number connections) *2-1;

ones (1, number connections)]; % todos los pesos uniformemente

distribuidos en [-1 +1], todas las conexiones habilitadas
population (index individual) .fitness=0;
population (index individual) .species=0;

end
innovation record=[population (index individual) .connectiongenes(1l:
3,:);zeros (size (population(index individual) .connectiongenes(l:2,:

))) 1
innovation record(4,size (innovation record,2))=max (population(l).n
odegenes(1l,:)); % el node ID més alto para la poblacidén inicial
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My experiment vec

o
o\°
oo

o°
o\°
oo

function [ population plus fitnesses , Best Net

]=My experiment vec( population , I , O )
population plus fitnesses=population;

no_change threshold=le-3; % umbral para determinar si el estado de
un nodo ha cambiado significativamente desde la Gltima iteracidn
number individuals=size (population,?2);

I = ReScale( I , min(I(:,1)) , max(I(:,1)) , -1 , 1 );:

Omin = min (O) ;
Omax = max (0) ;
O = ReScale( O , min(0) , max(0) , -1 , 1 );

sf = 1.0;

for index individual=1l:number individuals
number nodes=size (population(index individual) .nodegenes, 2);

number connections=size (population (index individual) .connectiongen
es,2);
y = [1;
SE=[];
for index pattern=l:size( I , 1 )
% setear el valor de entrada de los nodos para la primera
iteracion
population (index individual) .nodegenes (3, find( (
population(index individual) .nodegenes (2, :) ==
population(index individual) .nodegenes (2,:) =
hacer cero las salidas de todos los nodos
population(index individual) .nodegenes (3, find(
population(index individual) .nodegenes (2,:) == ) ) = 1; % hacer
la entrada de nodo bias 1
population(index individual) .nodegenes (3, find(

2
3)) ) =20;5

population(index individual) .nodegenes(2,:) == 1) ) =
I (index pattern,:); %% el nodo entrada tiene el valor de

Theta Error

% setear los valores de salida dependiendo de las entradas

population(index individual) .nodegenes (4, find( (
population(index individual) .nodegenes(2,:) == Y o«
population(index individual) .nodegenes(2,:) == Yy ) ) =
population(index individual) .nodegenes (3, find( (
population(index individual) .nodegenes(2,:) == Y o«
population (index individual) .nodegenes(2,:) == ) ) )

population(index individual) .nodegenes (4, find( (

population(index individual) .nodegenes (2, :) == ) 1«
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3) ) ) =

population (index individual) .nodegenes(2,:) ==
exp (sf*population(index individual) .nodegenes (3

14
population(index individual) .nodegenes(2,:) == 2 ) | (
population(index individual) .nodegenes(2,:) == 3 ) ) )) - exp(-
sf*population(index individual) .nodegenes (3, find( (
population(index individual) .nodegenes(2,:) == 2 ) | (
population(index individual) .nodegenes(2,:) == 3 ) ) )) A
exp (sf*population(index individual) .nodegenes (3, find( (
population(index individual) .nodegenes(2,:) == 2 ) | (
population(index individual) .nodegenes(2,:) == 3 ) ) )) + exp(-
sf*population(index individual) .nodegenes (3, find( (
population(index individual) .nodegenes(2,:) == 2 ) | (
population(index individual) .nodegenes(2,:) == 3 ) ) )) );

no_change count=0;
index loop=0;
while (no_change count<number nodes) &
index loop<3*number connections
index loop=index loop+t+l;

vector node state=population(index individual) .nodegenes (4, :);

o

o)
°

o\

empezar vectorizacidn
primero remodelar connection gene de ID de nodo a
indice en node gene

o\

max node ID=max (population (index individual) .nodegenes (1, :));

max node num=size (population (index individual) .nodegenes,?2);
vector remodel=zeros (l,max node ID);

vector remodel (population(index individual) .nodegenes(1l,:))=[1:max
_node num];

vector nodes from=vector remodel (population (index individual) .conn
ectiongenes (2, :));

vector nodes_to=vector remodel (population(index individual) .connec
tiongenes (3,:));

matrix compute=zeros(max node num,number connections);
% computacién vectorizada real

matrix compute (([1l:number connections]-
1) *max node numt+vector nodes to(l,:))=population(index individual)
.nodegenes (4,vector nodes from(:)) .*population(index individual).c
onnectiongenes (4, :) .*population(index individual) .connectiongenes (
5,1:);

population(index individual) .nodegenes (3, :)=ones (1, number connecti
ons) *matrix compute';
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o°

finalizar vectorizacidn

o)
°

o°

population(index individual) .nodegenes (4, find( (
population(index individual) .nodegenes(2,:) == 2 ) | (
population(index individual) .nodegenes(2,:) == 3 ) ) ) = (
exp (sf*population(index individual) .nodegenes (3, find( (
population (index individual) .nodegenes(2,:) == Y 1«
population (index individual) .nodegenes(2,:) == ) ) )) - exp(-
sf*population(index individual) .nodegenes (3, find( (
population (index individual) .nodegenes(2,:) == Y 1«
population (index individual) .nodegenes(2,:) == 3 ) ) )) A
exp (sf*population (index individual) .nodegenes (3, find( (
population(index individual) .nodegenes(2,:) == ey -
population(index individual) .nodegenes(2,:) == ) ) )) + exp (-

population(index individual) .nodegenes (

2

3
sf*population(index individual) .nodegenes (3, find( (

) 2

population(index individual) .nodegenes ( ) 3

2 %
2

% Reinicializar las entradas para la siguiente iteracidn
population (index individual) .nodegenes (3, find( (
population(index individual) .nodegenes(2,:) == 2 ) | (
population (index individual) .nodegenes(2,:) == 3 ) ) ) = 0; %
hacer todas las entradas de nodos ocultos y de salida cero

no_change count=sum(abs (population (index individual) .nodegenes (4, :
) -vector node_ state)<no_change threshold); % buscar a todos los
nodos cuya salida no haya cambiado mas del umbral desde la Ultima

iteracidén, a lo largo de conncection genes

end
SE = [ SE ; ( O(index pattern,1)
population (index individual) .nodegenes (4, find(
population(index individual) .nodegenes (2, :) == ) ) ) .2 1;
end

MSE = sum(SE)/size( I , 1 );
population plus fitnesses(index individual) .fitness=(4-MSE)"2;
% funcidén de aptitud

end
[ MaxFit , MaxIndex ] = max( [
population plus fitnesses(:).fitness ] );

Best Net = population plus fitnesses( MaxIndex );

end
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reproduce

o
o\°
oo

o°
o\°
oo

function

[new population,updated species record,updated innovation record]=
reproduce (population, species record, innovation record, initial,
selection, crossover, mutation, speciation, generation,

population size);

o)

% el siguiente loop "for" tiene tres objetivos:

% 1l.computar la matriz de especies existentes y en propagacidédn a
partir de species record ( primera fila ), asignarles su numero de
descendencia designado a partir . de su aptitud compartida ( segunda
fila ), y hacer su numero de descendencia real cero ( tercera fila
) ( éste serd incrementado segln se vayan creando individuos de
ésta especie )

% 2.copiar al individuo més apto en toda especie con mas de
initial.number copy individuos, intactos, a la nueva generacidn (
elitismo ) ( pero sélo si la especie no esta muriendo, es decir,
tiene descendencia asignada en la nueva generacién )

% se utiliza data de species record.generation record ( indice del
individuo con la aptitud méas alta )

% 3.borrar el porcentaje mas bajo ( initial.kill percentage ) en
especies con mas de initial.number for kill individuos para evitar
que se reproduzcan

% En realidad Matlab no ofrece la facilidad de redireccionar los
punteros que enlazan elementos en una estructura con la siguiente,
asi que éste individuo no puede ser borrado de la estructura de la
poblacién. En vez de eso, su ID de especie se hara cero,

% lo cual tiene el mismo efecto que removerlo del resto del ciclo
de reproduccién, ya que todas las funciones de reproducciodn
acceden a la estructura de poblacidén a través del ID de especie, y
ninguna especie tiene ID cero

% Computar sum average fitnesses
sum_average fitnesses=0;

for index species=l:size(species_record,2)

sum_average fitnesses=sum average fitnessestspecies record(index s
pecies) .generation record(2,size (species record(index species) .gen
eration record, 2)) * (species record(index species) .number individua
1s>0) ;

end

o]

% Las siguientes dos lineas sélo inicializan la estructura de la
nueva poblaciédn. Ya que su especie se hace cero, el resto del
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algoritmo la ignoraréa. Se sobrescribe tan pronto como el primer
nuevo individuo es creado

new population (l)=population(1l);
new population(l) .species=0;

overflow=0;
index individual=0;
matrix existing and propagating species=[];
for index species=l:size (species record, 2)
if species record(index species) .number individuals>0 % probar
si las especies existen en la antigua generacidn

number offspring=species record(index species) .generation record(2
,size (species record(index species) .generation record,2))/sum aver
age fitnesses*population size; % computar el numero de
descendencia en la nueva generacién
overflow=overflow+number offspring-floor (number offspring);
if overflow>=1l % Como el tamafio de las nuevas especies son
fracciones, overflow suma la diferencia entre size y floor(size),
y siempre que overflow estd sobre 1, la especie gana un individuo
number offspring=ceil (number offspring);
overflow=overflow-1;
else
number offspring=floor (number offspring);
end
if number offspring>0 % Verificar si la especie esta
muriendo, sélo afiadir a matrix existing and propagating species
especies que tengan descendencia asignada

matrix existing and propagating species=[matrix existing and propa
gating species, [species record(index species) .ID;number offspring;
0]1; % matriz ( objetivo 1 )
if
species record(index species) .number individuals>=initial.number c
opy % verificar condicién para objetivo 2
index individual=index individual+l;

new population (index individual)=population (species record(index s
pecies) .generation record(4,size (species record(index species).gen
eration record,2))); % Objetivo 2

matrix existing and propagating species(3,size(matrix existing and
_propagating species,2))=1; % Actualizar
matrix existing and propagating species
end
end

if
(species record(index species) .number individuals>initial.number f
or kill) &
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(ceil (species record(index species) .number individuals* (1-

[o)

initial.kill percentage))>2) % verificar condicidn para objetivo 3

matrix individuals species=[find([population(:) .species]==index sp
eciles); [population (find([population(:) .species]==index species)) .f
itness]];

[sorted fitnesses in species,sorting vector]=sort (matrix individua
1ls species(2,:));

matrix individuals species=matrix individuals species(:,sorting ve
ctor) ;
sorting vector=matrix individuals species(1l,:);

for
index kill=l:floor (species record(index species) .number individual
s*initial.kill percentage)
population (sorting vector (index kill)) .species=0; %
objetivo 3
end
end

end
end
% generar referencia de individuos al azar de todas las especies
de la poblacién antigua
% iterar sobre ID's de especies, y afiadir referencias de
individuos de la poblacién antigua, las nuevas especies de la
nueva poblacién seran agregadas durante la reproducciodn
index ref=0;
for index species ref=1l:size(species record, 2)

if sum([population(:).species]==index species ref)>0 %
Verificar si la especie existe en la poblacidén antigua

index ref=index ref+l;

[discard,index ref old]=max(([population(:) .species]==index specie
s ref) .*rand(1l,size(population,2)));
population ref (index ref)=population (index ref old);
end
end

matrix existing and propagating species

%% Reproduccidédn Esténdar ( Principal )
%% Iterar sobre todas las especies existentes
for

index species=l:size (matrix existing and propagating species, 2)
count individuals species=0;

species ID=matrix existing and propagating species(1l,index species
); % este es el ID de la especie que se reproucird este ciclo
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(o)

% IMPORTANTE: index species s6lo tiene relevancia para
matrix existing and propagating species, todos los otros
mecanismos que usen especies de alguna manera deben usar
species ID

o\°

Rankeo Lineal y Muestreo Universal Estocédstico
% Rankeo con selection.pressure

fitnesses species=[population (find([population(:) .species]==specie
s ID)) .fitness];
index fitnesses species=find([population(:).species]==species ID);

[discard, sorted fitnesses]=sort(fitnesses species);
ranking=zeros (l,size(fitnesses species,2));
ranking (sorted fitnesses)=l:size(fitnesses species,2);
if size(fitnesses species,2)>1
FitnV=(2-selection.pressure+2* (selection.pressure-
1)/(size(fitnesses_species,Z)—l)*(ranking—l))';
else
FitnV=2;
end
% Muestreo Universal Estocastico
% Primero se computa el numero de individuos a ser
seleccionados ( se requieren dos padres para procrear por cruce,
uno por mutacién )

number overall=matrix existing and propagating species (2, index spe
cies)-matrix existing and propagating species (3, index species);
number crossover=round(crossover.percentage*number overall);
number mutate=number overall-number crossover;
Nind=size (fitnesses species, 2);
Nsel=2*number crossover+number mutate;

if Nsel==
Nsel=1;
end
% Realizar muestreo universal estocastico
cumfit = cumsum(FitnV) ;
trials = cumfit (Nind) / Nsel * (rand + (0:Nsel-1)");
Mf = cumfit(:, ones(l, Nsel));

Mt = trials(:, ones(l, Nind))';

[NewChrIx, ans] = find(Mt < Mf & [ zeros(l, Nsel); Mf(l:Nind-1,
1) ] <= Mt);

% Mezclar individuos seleccionados

[ans, shuf] = sort(rand(Nsel, 1));

NewChrIx = NewChrIx (shuf);

o)

% relacionar a indices de individuos en poblacidn
NewChrIx = index fitnesses species (NewChrIx);
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while
matrix existing and propagating species (3, index species)<matrix ex
isting and propagating species (2, index species) % iterar hasta que
el numero asignado de descendencia se complete
index individual=index individual+l;
count individuals species=count individuals species+l;
% Crossover
if count individuals species<=number crossover 30.k: se
realizard cruce
% Seleccionar Padres
% Seleccionar parentl
parentl=population (NewChrIx (2*count individuals species-
% Seleccionar parent?
found parent2=0;
if (rand<crossover.probability interspecies) &
(size(matrix existing and propagating species,2)>1) % Seleccionar
parent2 de otra especie ( so0lo si existe mas de una especie en la
poblacidén antigua )
while found parent2==0;

[discard, index parent2]=max(rand(l,size (population,2)));
parent2=population (index parent?2);
found parent2=((parent2.species~=0) &
(parent2.species~=parentl.species)); % verificar si
parent2.species no es 0 o de la misma especie que parentl
end
parent2.fitness=parentl.fitness; $ igualar aptitudes
para asegurar que genes disjuntos y exceso se hereden
completamente de ambos padres
else % 0.K. tomamos a parent2 de la misma especie que
parentl

parent2=population (NewChrIx (2*count individuals species));
end

% Crossover
% heredar nodos de ambos padres

new_individual.nodegenes=[];

matrix node lineup=|[[parentl.nodegenes(1l,:);l:size(parentl.nodegen

es,2);zeros(l,size (parentl.nodegenes,?2))], [parent2.nodegenes (1, :);
zeros (1, size (parent2.nodegenes,?2));l:size (parent2.nodegenes,2)]11]1;
[discard, sort node vec]=sort(matrix node lineup(l,:));

matrix node lineup=matrix node lineup(:,sort node vec);
node number=0;
for index node sort=l:size(matrix node lineup,2)
if node number~=matrix node lineup(l,index node sort)
if matrix node lineup (2, index node_ sort)>0

new individual.nodegenes=[new individual.nodegenes,parentl.nodegen
es(:,matrix node lineup (2, index node sort))];

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




REPOQSITORIO DE UNIVERSIDAD

CATOLICA

TESIS UCSM DE SANTA MARIA

else

new individual.nodegenes=[new individual.nodegenes,parent2.nodegen

es(:,matrix node lineup (3, index node sort))];
end
node number=matrix node lineup(l, index node sort);
end
end

% Cruce de genes de conexidn
primero alinear los genes

o\°

matrix lineup=[[parentl.connectiongenes(l,:);1l:size(parentl.connec
tiongenes, 2) ;zeros(l,size (parentl.connectiongenes,2))], [parent2.co
nnectiongenes (1, :);zeros(l,size (parent2.connectiongenes,?2));1l:size
(parent2.connectiongenes, 2)]1;

[discard, sort vec]=sort (matrix lineup(l,:));

matrix lineup=matrix lineup (:,sort vec);

final matrix lineup=[];

innovation number=0;

for index sort=l:size(matrix lineup, 2)

if innovation number~=matrix lineup(l,index sort)

final matrix lineup=[final matrix lineup,matrix lineup (:,index sor

)17
innovation number=matrix lineup(l,index sort);
else
final matrix lineup(2:3,size(final matrix lineup,?2))=final matrix
lineup(2:3,size (final matrix lineup,2))+matrix lineup (2:3,index so
rt);
end
end
% O0.K. los genes estan alineados, empezar con el cruce
new_individual.connectiongenes=[];

for index lineup=l:size(final matrix lineup, 2)
if (final matrix lineup(2,index lineup)>0) &
(final matrix lineup(3,index lineup)>0) % buscar genes
emparejados, cruzar
if rand<0.5 % cruce aleatorio para genes
emparejados

new individual.connectiongenes=[new individual.connectiongenes,par
entl.connectiongenes(:,final matrix lineup(2,index lineup))];
else

new individual.connectiongenes=[new individual.connectiongenes,par
ent2.connectiongenes(:,final matrix lineup(3,index lineup))];

end

if rand>crossover.probability multipoint %
promediando pesos para la descendencia, o los pesos heredados se
dejan tal cual
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new individual.connectiongenes (4,size (new_individual.connectiongen

es,2))=(parentl.connectiongenes (4, final matrix lineup (2, index line
up) ) +tparent2.connectiongenes (4, final matrix lineup (3, index lineup)
))/2;
end
end

parentl flag=sum(final matrix lineup(2,index lineup+l:size(final m
atrix lineup,2))); % probar si existe mas genes de conexidn desde
index lineup+l hasta el final de final matrix lineup para parentl

( para detectar exceso )

parent2 flag=sum(final matrix lineup(3,index lineup+l:size(final m
atrix lineup,2))); % probar si existe mas genes de conexidn desde
index lineup+l hasta el final de final matrix lineup para parent2
( para detectar exceso )

% 2 casos a verificar ( la parte de genes disjuntos se
encarga del exceso )

if (final matrix lineup(2,index lineup)>0) &

(final matrix lineup(3,index lineup)==0) % parentl disjunto
if parentl.fitness>=parent2.fitness

new individual.connectiongenes=[new individual.connectiongenes,par

entl.connectiongenes (:,final matrix lineup(2,index lineup))];
end
end
if (final matrix lineup(2,index lineup)==0) &

o

(final matrix lineup(3,index lineup)>0) % parent2 disjunto
if parent2.fitness>=parentl.fitness

new_individual.connectiongenes=[new individual.connectiongenes, par
ent2.connectiongenes (:,final matrix lineup(3,index lineup))];
end
end
end
new_individual.fitness=0; % no tiene impacto en el
algoritmo, sdélo es necesario para asignacidén a la nueva poblaciédn
new individual.species=parentl.species; % sera la pista
para la especie en la especiacidn
°

else % sin cruce, se copia a un individuo de la especie y se
lo muta

new individual=population (NewChrIx (number crossover+count individu
als species));

end

% Eliminacion de nodos ocultos ( remover cualuier nodo
oculto sin gen de conexidén correspondiente )

connected nodes=[];

for index node culling=l:size(new individual.nodegenes, 2)
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node connected flag=sum(new individual.connectiongenes (2, :)==new i
ndividual.nodegenes (1, index node culling))+sum(new individual.conn
ectiongenes (3, :)==new_individual.nodegenes (l,index node culling));
if (node connected flag>0) |
(new_individual.nodegenes (2, index node culling)~=3);

connected nodes=[connected nodes,new individual.nodegenes (:,index
node culling)];
end
end
new individual.nodegenes=connected nodes;

% Mutacidén de genes deshabilitados

% buscar genes de conexidén deshabilitados y habilitarlos con
una probabilidad de crossover.probability gene reenabled

for
index connection gene=l:size (new_individual.connectiongenes, 2)
if
(new_individual.connectiongenes (5, index connection gene)==0) &

(rand<mutation.probability gene reenabled)

new_individual.connectiongenes (5, index connection gene)=1;
end
end

% Mutacidédn de Peso
% iterar sobre los genes del nuevo individuo y decidir si

mutar [¢)

o
3

for
index connection gene=l:size (new_individual.connectiongenes, 2)
if rand<mutation.probability mutate weight % linealmente
inclinado para mayores probabilidades de mutacién hacia el final
de los genes de conexidn

new individual.connectiongenes (4,index connection gene)=new indivi
dual.connectiongenes (4, index connection gene)+mutation.weight rang
e* (rand-0.5) ;

end

Q

% tope de peso

new_ individual.connectiongenes (4, index connection gene)=new_ indivi
dual.connectiongenes (4, index connection gene)* (abs(new_individual.
connectiongenes (4, index connection gene))<=mutation.weight cap)+ (s
ign(new_individual.connectiongenes (4, index connection gene)) *mutat
ion.weight cap) * (abs (new individual.connectiongenes (4, index connec
tion gene))>mutation.weight cap);

end

% IMPORTANTE: La buUsqueda de innovaciones duplicadas en los
siguientes dos tipos de mutacidén sdélo puede verificar la
generacidédn actual
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% Mutacidédn Agregar Conexidn
flag recurrency enabled=rand<mutation.probability recurrency;

vector possible connect from nodes=new individual.nodegenes (1, :);

o

% conexiones pueden salir de cualquier nodo

vector possible connect to nodes=new individual.nodegenes (1, £ind((

new individual.nodegenes (2, :)==2)+ (new individual.nodegenes (2, :)==
3))); % conexiones pueden llegar sélo a nodos ocultos y de salida

number possible connection=length (vector possible connect from nod
es) *length (vector possible connect to nodes) -
size (new_individual.connectiongenes, 2);

flagl=(rand<mutation.probability add node) ;

if (rand<mutation.probability add connection) &
(number possible connection>0) & (flagl==0) % ver si se pueden
afladir nuevas conexiones a los genes ( si existe alguna conexiédn
posible que todavia no exista en los genes del nuevo individuo )

% Primero se construye una matriz con todas las posibles
conexiones nuevas para nodegene del nuevo individuo

new connection matrix=[];
for
index connect from=1:length (vector possible connect from nodes)
for

index connect to=l:length (vector possible connect to nodes)

possible connection=[vector possible connect from nodes(index conn
ect from);vector possible connect to nodes (index connect to)];

il 1
sum ( (new_individual.connectiongenes (2, :)==possible connection(l)).
* (new_individual.connectiongenes (3, :)==possible connection(2)))==

o)

% Verificar si la conexidén propuesta no esta contenida en el gen

new connection matrix=[new connection matrix,possible connection];
end
end
end
% Mezclar las posibles nuevas conexiones aleatoriamente

[discard, shuffle]=sort (rand(1l, size (new_connection matrix,2)));
new connection matrix=new connection matrix(:,shuffle);

index new connection=0;

flag connection ok=0;

% verificar que la conexién esté o.k. ( recurrencia ) si

no se encuentra una conexidén adecuada no se agregard ninguna
while (flag connection ok==0) &

(index new connection<size (new connection matrix,2))
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index new connection=index new connection+l;
new connection=new connection matrix(:,index new connection);

% Probar si la conexidn es recurrente
flag recurrent=0;

if new connection (l)==new connection(2)
flag recurrent=1;

end

nodes current level=new connection (2);

depth=0;

while flag recurrent==0 &
depth<size (new individual.connectiongenes,2) &
~isempty (nodes current level)
depth=depth+1;
nodes next level=[];
for index check=l:size (nodes current level);

nodes next level=[nodes next level,new individual.connectiongenes (

3, find (new_individual.connectiongenes (2, :)==nodes current level (in
dex check))) 1

end

if sum(nodes next level (:)==new connection(1l))>0

flag recurrent=1l;
end
nodes current level=nodes next level;
end

if flag recurrent==
flag connection ok=1;
elseif flag recurrency enabled
flag connection ok=1l;
end
end

% Ahora se prueba si ésta es una verdadera innovacidn (
no se ha dado en esta generacidn )
if flag connection ok

index already happened=find((innovation record(5, :)==generation).*

(innovation record(2,:)==new connection(l)).* (innovation record(3,

:)==new_connection(2))); % Setear flag de innovacidén real
new_innovation=not (sum(index already happened)) ;

if new innovation==1 % O.K. nueva innovacioén

new connection=[max (innovation record(l, :))+1l;new connection]; %
Actualizar la nueva conexidn con numero de innovaciodn
% Actualizar connection genes

new individual.connectiongenes=[new individual.connectiongenes, [ne

w_connection;rand*2-1;1]];
% Actualizar innovation record
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innovation record=[innovation record, [new connection;0;generation]
1;

else $ la conexién ya existe en innovation record de
esta generacioén

[o)

% Actualizar connection genes

new individual.connectiongenes=[new individual.connectiongenes, [in
novation record(l:3,index already happened);rand*2-1;1]1];
end
end
end

o)

% Mutacidén Agregar Nodo
new_innovation=0;
if flagl==

max old innovation number=max ((innovation record(5, :)<generation).
*innovation record(l,:)); % la innovacién mas alta de la

generacién antigua

vector possible connections=[new individual.connectiongenes (2:3,fi

nd((new_individual.connectiongenes (5, :)==1) &
(new_individual.connectiongenes (1, :)<=max old innovation number)))
;find((new_individual.connectiongenes (5, :)==1) &

(new_individual.connectiongenes(l, :)<=max old innovation number)) ]
; % computar vector de conexiones en las que un nuevo nodo podria
insertarse, y sus posiciones en la matriz connection gene. Este

vector esta compuesto de todos las conexiones no deshabilitadas de

la Ultima generacidén hacia atras
if size(vector possible connections,2) ~= 0

insert node connection=vector possible connections (:,round(rand*si
ze (vector possible connections, 2)+0.5));

Q.

new_innovation=1l; % provisionalmente, se verificara

exist innovation=find((innovation record(5, :)==generation).* (innov
ation record(4,:)>0).*(innovation record(2,:)==insert node connect
ion(l))); % Empezando a probar innovation record para verificar la

autenticidad de la innovacién. exist innovation contiene un vector
de indices de elementos en innovation record que cumplen con:
generacidén actual, mutacidn agregar nodo, y la misma "conexidn de"
que la innovacidén actual
if sum(exist innovation)>0 % si esto se cumple,
tenemos que probar al nodo connect to para ver si la innovacién es
realmente la misma
for index check=l:length(exist innovation)
if
innovation record(3,exist innovation(index check)+1l)==insert node
connection (2)
new_innovation=0;
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index already existent this generation=exist innovation (index chec
k)i
end
end
end
if new innovation==1 %0.K. innovacidén real
o)

% Actualizar node genes
new node number=max (innovation record(4,:))+1;

new individual.nodegenes=[new individual.nodegenes, [new node numbe
r;3;0;0]1;

o)

% Actualizar connection genes

new individual.connectiongenes (5,insert node connection(3))=0; %
deshabilitar gen de conexidn antiguo

new connections=[[max (innovation record(l,:))+1;insert node connec
tion(1l);new node number;1;1], [max(innovation record(l, :))+2;new no
de number;insert node connection(2);new individual.connectiongenes
(4,insert node connection(3));1]];

new_ individual.connectiongenes=[new_ individual.connectiongenes,new
__connections]; % extender connection genes por dos conexiones
nuevas

Q

% Actualizar innovation record

innovation record=[innovation record, [new connections(l:3,:);new n
ode number, 0;generation, generation]];

o

else % no es innovacidén real

o

% Actualizar node genes

node number=innovation record(4,index already existent this genera
tlon)

new_ individual.nodegenes=[new individual.nodegenes, [node number;3;
0;0]17

o)

% Actualizar connection genes

new individual.connectiongenes (5,insert node connection(3))=0; %
deshabilitar gen de conexidn antiguo

new connections=[innovation record(l:3,index already existent this
_generation:index already existent this generatlon+l),1 new indivi
dual.connectiongenes (4, insert node connectlon(B)) ;115

length con gen=size (new individual.connectiongenes, 2);

if
new individual.connectiongenes(1l,length con gen)>new connections (1
,2) % ver si hubo una mutacidén de agregar conexién al individuo
actual que tenga una innovacidén mas alta que la actual mutacidn de
agregar nodo
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new individual.connectiongenes=[new individual.connectiongenes(:,1
:length con gen-
1) ,new_connections,new_individual.connectiongenes (:,length con gen

)1

else

new individual.connectiongenes=[new individual.connectiongenes,new
_connections];
end
end
end
end

o\

% Especiacidn
Iterar sobre el wvector de comparacioén

o°

species assigned=0;
% sacar reference individual de poblation ref

index population ref = find( [ population ref(:).species
] == new individual.species );

reference individual=population ref (index population ref);
% iterar sobre ambos genes de conexidn, computar genes

disjuntos, exceso, y diferencia de peso promedio

max num innovation=max ([new individual.connectiongenes (1, :),refere
nce individual.connectiongenes(1l,:)]);

vector innovation new=[zeros (l,max (new individual.connectiongenes (

1,:))),ones(l,max num innovation-
max (new_individual.connectiongenes(l,:)))];
vector innovation new(new individual.connectiongenes (1, :))=2;

vector weight new=zeros(l,max num innovation);

vector weight new(new individual.connectiongenes (1, :))=new_individ
ual.connectiongenes (4, :);

vector innovation ref=[4*ones (l,max(reference individual.connectio
ngenes (1, :))),8%ones (1,max num innovation-
max (reference individual.connectiongenes(l,:)))];

vector innovation ref (reference individual.connectiongenes(l,:))=1
6;

vector weight ref=zeros(l,max num innovation);

vector weight ref (reference individual.connectiongenes (1, :))=refer
ence individual.connectiongenes (4, :);
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vector lineup=vector innovation newt+vector innovation ref;
excess=sum(vector lineup==10)+sum(vector lineup==17);
disjoint=sum(vector lineup==6)+sum(vector lineup==16);
vector matching=find(vector lineup==18);

average weight difference=sum(abs (vector weight new(vector matchin
g)—vector_weight_ref(vector_matching)))/length(vector_matching);
max num genes=1;

distance=speciation.cl*excess/max num genes+speciation.c2*disjoint
/max_num genest+speciation.c3*average weight difference;
if distance<speciation.threshold

o

% asignar individuo a la misma especie

new_ individual.species=reference individual.species;
species assigned=l; % indicar que el nuevo individuo
ha sido asignado a una especie
end

index population ref=0;

while species assigned==0 &
index population ref<size (population ref, 2)

% sacar reference individual de population ref
index population ref=index population ref+l;

reference individual=population ref (index population ref);
if new individual.species ~= reference individual.species

% iterar sobre ambos genes de conexidn, computar
genes disjuntos, exceso, y diferencia de peso promedio

max num innovation=max ([new individual.connectiongenes (1, :),refere
nce individual.connectiongenes(l,:)]);

vector innovation new=[zeros(l,max (new individual.connectiongenes (

1,:))),ones(l,max num innovation-
max (new individual.connectiongenes(1l,:)))];
vector innovation new(new individual.connectiongenes (1, :))=2;

vector weight new=zeros(l,max num innovation);

vector weight new(new individual.connectiongenes (1, :))=new_individ
ual.connectiongenes (4, :);

vector innovation ref=[4*ones (l,max(reference individual.connectio
ngenes (1, :))),8%ones (1,max num innovation-
max (reference individual.connectiongenes(l,:)))];

vector innovation ref (reference individual.connectiongenes(l,:))=1

6;
vector weight ref=zeros(l,max num innovation);
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vector weight ref (reference individual.connectiongenes (1, :))=refer
ence individual.connectiongenes (4, :);

vector lineup=vector innovation newt+vector innovation ref;
excess=sum(vector lineup==10)+sum(vector lineup==17);

disjoint=sum(vector lineup==6)+sum(vector lineup==16);
vector matching=find(vector lineup==18);

average weight difference=sum(abs (vector weight new(vector matchin
g)—vector_weight_ref(vector_matching)))/length(vector_matching);
max num genes=1;

distance=speciation.cl*excess/max num genes+speciation.c2*disjoint
/max_num genest+speciation.c3*average weight difference;
if distance<speciation.threshold

o

% asignar individuo a la misma especie

new individual.species=reference individual.species;
species_assigned=l; % indicar gue el nuevo
individuo ha sido asignado a una especie
end
end
end

% si no es compatible con ninguna especie se crea una nueva
if species assigned==

new_species ID=size (species record,2)+1;

% asignar individuo a nueva especie

new individual.species=new species ID;
% actualizar species record
species record(new species ID) .ID=new species ID;
species record(new species ID) .number individuals=1;
species record(new species ID).generation record=[];
°

% actualizar population reference

population ref (size (population ref,2)+1l)=new individual;
end

% agregar nuevo inividuo a nueva poblacidn
new population (index individual)=new individual;

% incrementar especie

matrix existing and propagating species (3, index species)=matrix ex
isting and propagating species (3, index species)+1;

end
end
% actualizacidén final de species record
for index species=l:size (species_record, 2)

Publicacion autorizada con fines académicos e investigativos

En su investigacion no olvide referenciar esta tesis




vF== . UNIVERSIDAD
REPOSITORIO DE ,A CATOLICA

TESIS UCSM — DE SANTA MARIA

species record(index species) .number individuals=sum([new populati
on(:).species]==index species);

end

% asignar species record actualizado a la salida

updated species record=species record;

% aslgnar innovation record actualizado a la salida

updated innovation record=innovation record;
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o o©
o° o
o o©

o
o\
oo

Controlador Neuronal

o
o\°
oo

o°
o\°
oo

function F = Neural Controller( Theta Error, Best Net)
% Detailed explanation goes here

% umbral para determinar si el estado de un nodo ha cambiado
significativamente desde la UGltima iteracién
no change threshold=le-3;

Theta Error = ReScale PID( Theta Error , -2*pi , 2*pi , -1 , 1 );
sf = 1.0;

$for index individual=1:number individuals
number nodes=size (Best Net.nodegenes, 2);
number connections=size (Best Net.connectiongenes,2);
Y=0;
z=[1;
index pattern=1l;

o)

% setear el valor de entrada de los nodos para la primera

iteracion
Best Net.nodegenes (3, find( ( Best Net.nodegenes(2,:) == )
| ( Best Net.nodegenes(2,:) == 3 ) ) ) = 0; % hacer cero las

salidas de todos los nodos

Best Net.nodegenes (3, find( Best Net.nodegenes(2,:) == ) )
= 1; % hacer la entrada de nodo bias 1

Best Net.nodegenes (3, find( Best Net.nodegenes(2,:) == 1) )
= Theta Error (index pattern,:); $ el nodo entrada tiene el valor
de Theta Error

% setear los valores de salida dependiendo de las entradas

Best Net.nodegenes (4, find( ( Best Net.nodegenes(2,:) == )
| ( Best Net.nodegenes(2,:) == 4 ) ) ) = Best Net.nodegenes(3,
find( ( Best Net.nodegenes (2,:) == ) | ( Best Net.nodegenes(Z, :)
=4 ) ) );

Best Net.nodegenes (4, find( ( Best Net.nodegenes(2,:) == 2 )
| ( Best Net.nodegenes(2,:) == 3 ) ) ) = (
exp (sf*Best Net.nodegenes (3, find( ( Best Net.nodegenes(2,:) == 2
) | ( Best Net.nodegenes(2,:) == 3 ) ) )) - exp(-
sf*Best Net.nodegenes (3, find( ( Best Net.nodegenes(2,:) == 2 ) |
( Best Net.nodegenes (2,:) == ) ) D)) )L/
exp (sf*Best Net.nodegenes (3, find( ( Best Net.nodegenes(2,:) == 2
) | ( Best Net.nodegenes(2,:) == ) ) )) + exp(-
sf*Best Net.nodegenes (3, find( ( Best Net.nodegenes(2,:) == 2 ) |
( Best Net.nodegenes(2,:) == ) ) ) ),

no_ change count=0;
index loop=0;
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while (no_change count<number nodes) &
index loop<3*number connections
index loop=index loop+l;
vector node state=Best Net.nodegenes(4,:);
for index connections=1l:number connections
% leer contenidos relevantes de connection gene ( ID
del Nodo donde la conexidén empieza, ID del Nodo donde termina, y

el peso de conexidn )

ID connection from node=Best Net.connectiongenes(2,index connectio
ns) ;

ID connection to node=Best Net.connectiongenes (3, index connections

) ;

connection weight=Best Net.connectiongenes (4,index connections);
¢}

% mapear el ID del nodo al indice del nodo
correspondiente en la matriz node genes

index connection from node=find((Best Net.nodegenes (l,:)==ID conne
ction from node)) ;

index connection to node=find((Best Net.nodegenes (1, :)==ID connect
ion_to node));

if Best Net.connectiongenes (5,index connections)==1 %
Verificar que la conexidén estéd habilitada

Best Net.nodegenes (3,index connection to node)=Best Net.nodegenes (
3,index connection to node)+Best Net.nodegenes (4,index connection
from node) *connection weight
end
end
% pasar los wvalores de entrada a las salidas para la
siguiente iteracidn

Best Net.nodegenes (4, find( ( Best Net.nodegenes(2,:) ==
2 ) | ( Best Net.nodegenes(2,:) == 3 ) ) ) = (
exp (sf*Best Net.nodegenes (3, find( ( Best Net.nodegenes(2,:) ==
) | ( Best Net.nodegenes(2,:) == ) ) )) - exp(-
sf*Best Net.nodegenes (3, find( ( Best Net.nodegenes(2,:) == 2 ) |
( Best Net.nodegenes(2,:) == ) ) ) AN (
exp (sf*Best Net.nodegenes (3, find( ( Best Net.nodegenes(2,:) == 2
) | ( Best Net.nodegenes(2,:) == 3 ) ) )) + exp(-
sf*Best Net.nodegenes (3, find( ( Best Net.nodegenes(2,:) == 2 ) |
( Best Net.nodegenes(2,:) == Y ) ) ),
% Reinicializar las entradas para la siguiente iteracidn
Best Net.nodegenes (3, find( ( Best Net.nodegenes(2,:) ==
2 ) | ( Best Net.nodegenes(2,:) == 3 ) ) ) = 0; % hacer todas las

entradas de nodos ocultos y de salida cero
no change count=sum(abs (Best Net.nodegenes (4, :) -
vector node state)<no change threshold); % buscar a todos los
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nodos cuya salida no haya cambiado més del umbral desde la ultima
iteracién, a lo largo de conncection genes
end

Z=[Z;Best Net.nodegenes (4, find( Best Net.nodegenes(2,:) ==
) )1z

N

o°

end
Y = ReScale PID( Z(:,1) , -1 , 1 , -9000.0 , 9000.0 );

F =Y;

end
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