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Capitulo

1

Introduccién a la Computacion Inteligente

El propésito de este capitulo es presentar el concepto y las ideas centrales de la Com-
putacién Inteligente, asi como diferentes aspectos esenciales de esta drea de estudio.
En particular, se bosquejan técnicas que normalmente son consideradas como partes
de la Computacién Inteligente, las cuales serdn objeto de una presentaciéon mas ex-
haustiva en el resto del libro. Por otro lado, en este capitulo se dardn definiciones
preliminares de los principales términos usados en el libro.

1.1 Computacién Inteligente

La necesidad de desarrollar sistemas inteligentes se ha incrementado en los ultimos
anos debido a que el conocimiento se ha convertido en un recurso estratégico para ayu-
darnos en tareas complejas [1, 2, 7, 10]. Esto también ha impulsado estudios teéricos
dirigidos, fundamentalmente, a lograr una mejor comprensién de los mecanismos de
procesamiento de informacién en los humanos. La comunidad cientifica computacio-
nal ha respondido a estas necesidades a través del drea computacién inteligente y, en
particular, a través de los mecanismos de integracién de las diferentes técnicas inteli-
gentes para conformar los sistemas hibridos inteligentes [1, 4, 6, 7, 8, 9]. En el primer
congreso sobre Computacién Inteligente realizado en 1994 con auspicios del IEEE,
Bezdek [1] present6 la relacién entre los componentes de un sistema inteligente (ver
figura 1.1).

En la figura 1.1 se caracteriza la complejidad de los sistemas inteligentes, aumenta-
do dicha complejidad de izquierda a derecha y de abajo a arriba. En esta concepcién,
la computacién inteligente tiene mas que ver con la implementacién computacional que
con el modelado del paradigma. El nivel superior representa la inteligencia biol4gica
y los dos niveles siguientes la inteligencia de la maquina. Este modelo ha recibido
numerosas criticas (en [1] se encuentra un anélisis de todas las criticas hechas a dicho
modelo).

La Computacién Inteligente la definiremos como una metodologia de célculo que
tiene habilidades para adaptarse a nuevas situaciones, posee atributos de razonamien-
to, tales como: generalizacién, descubrimiento, asociacién y abstraccién; ademads, sus
respuestas son predicciones o tomas de decisiones [1, 2, 4, 6, 7]. De esta manera, la
Computacién Inteligente envuelve conceptos, paradigmas y algoritmos adaptativos,
los cuales permiten generar apropiadas acciones en ambientes complejos y cambiantes
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Entrada Nivel
Organizacional
Conocimiento Sistemas Inteligencia
R .
Humano Biol6gicos Biol6gica Orgénico
Conocimiento Sistemas Inteligencia . .
Bstructurado | Artificiales Artificial Simbélico
b Sis| S:.Em OoEvEuSo: Numérico
alos Computacionales Inteligente

Figura 1.1: Relacién entre los componentes de los Sistemas Inteligentes

(comportamiento inteligente). Los modelos computacionales usados tienen analogia
bioldgica, basados en lo que se ha logrado comprender y concebir como inteligen-
cia (cuando se hace referencia a la inteligencia normalmente se piensa en la relacién
inteligencia-biologia, debido a que esta ha sido la que se ha estudiado con mayor
amplitud; sin embargo, se podria pensar en inteligencia no biolégica).

La computacién inteligente se ha desarrollado desde dos dngulos [1, 2, 3, 4, 5,
6]: a partir de la implementacién de aplicaciones basadas en sus paradigmas para
resolver problemas particulares, o a partir de la definicién de modelos de los diferentes
mecanismos de procesamiento de informacién de los humanos. En particular, las
investigaciones ligadas en como hibridizar las técnicas inteligentes existentes, con el
fin de subsanar las debilidades de cada una de ellas y aumentar el uso potencial
de las mismas, han tenido un papel fundamental en el desarrollo de la computacién
inteligente.

Inspirados en los mecanismos de procesamiento de informacién de los humanos,
se podria hacer una primera clasificacién de las técnicas inteligentes usadas en com-
putacién inteligente. En este caso, se consideraran solamente aspectos cognitivos y
estructurales. Siguiendo este razonamiento, dos escuelas aparecen: una basada en
los trabajos de Newell y Simon [1972] [1, 2, 3, 5, 8, 9, 10], conocida como la escuela
cldsica de inteligencia artificial. La otra, basada en los trabajos de McClelland y otros
[1986] [1, 2], sigue un esquema de procesamiento distribuido-paralelo inspirado en el
comportamiento del cerebro. En la escuela clisica se afirma que la mente humana
es esencialmente una médquina de procesamiento secuencial, donde la informacién es
procesada siguiendo un esquema de produccién de reglas. En ella se definen proto-
colos de andlisis para modelar los procesos mentales caracteristicos de los sistemas
de procesamiento de los humanos. En la segunda escuela se propone que el proceso
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inteligente consiste en un gran ntimero de elementos de procesamiento simples, los
cuales operan en paralelo y se comunican entre si (el procesamiento de informacién
es realizado a través de la interaccién entre ellos). Estos modelos son conocidos como
esquemas conexionistas. Este ultimo enfoque es evolucionario por naturaleza, ya que
las interacciones en el sistema estdan constantemente cambiando. Estas dos escuelas
representan los principales espectros a nivel de los mecanismos de procesamiento de
informacién de los humanos. Uno de los espectros representa un procesamiento basado
en un comportamiento analitico-interpretativo (sistemas simbdlicos), mientras que, el
otro representa un comportamiento intuitivo, no interpretativo-automadtico (redes co-
nexionistas). Mientras el primer espectro funciona en unidades de tiempo de minutos
o segundos (nivel macroestructural), el otro en unidades de tiempo de milisegundos
(nivel microestructural).

1.2 Conceptos Preliminares

El nuevo diccionario Colegial Webster [1, 11] define inteligencia como “la habilidad
para aprender o entender, o para tratar nuevas situaciones”. En el diccionario REA-
SON es presentada otra definicién [1]: ”la habilidad para aplicar conocimiento para
manipular un ambiente”. Otra definicién de Inteligencia, quizds mds adaptada a este
libro, es dada por David Fogel [1, 2]: “es la capacidad de un sistema para adaptar su
comportamiento, de tal manera de alcanzar sus objetivos en ambientes variables”.

Pero, para comprender que es inteligencia, es necesario entender como se adquie-
re el conocimiento, como éste es almacenado, como el comportamiento inteligente
es generado, como motivos, emociones y prioridades son usadas y desarrolladas, co-
mo senales sensoras son transformadas en simbolos, como simbolos son manipulados
légicamente para razonar sobre el pasado y planificar para el futuro, y como el meca-
nismo de inteligencia produce los fenémenos de ilusién, creencia, esperanzas, suenos
y temores. Para entender esas funciones se deben conjugar estudios en muchas areas,
que van desde la neurofisiologfa, la biologia genética hasta las matemadticas.

La Inteligencia Artificial tiene como objetivo desarrollar mdquinas que puedan rea-
lizar tareas tan bien como los humanos, o incluso mejor, dindoles un comportamiento
inteligente a dichas maquinas. Comportamiento inteligente involucra percepcién, ra-
zonamiento, aprendizaje, comunicacién y actuacién, en ambientes complejos. Otro
objetivo de la Inteligencia Artificial consiste en entender que clase de comportamien-
to ocurre en los humanos, animales y mdquinas. Asi, la Inteligencia Artificial tiene
objetivos cientificos e ingenieriles, con el fin de desarrollar sistemas que puedan llevar
a cabo actividades complejas como las realizadas por el humano, tales como com-
prensién del lenguaje natural, reconocimiento de imagenes, razonamiento simbdlico,
etc.

Ciertos grupos de cientificos agrupan los trabajos de la inteligencia artificial en
dos categorifas: los enfoques basados en procesamiento simbdélico, apoyados por los
trabajos de Newell y Simon, los cuales conforman el enfoque cldsico de inteligencia
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artificial cuyo principio consiste en el uso de operadores légicos aplicados a bases de
conocimientos declarativas para realizar un proceso de razonamiento légico. Estos en-
foques, en todas sus variantes, se han agrupado en los llamados enfoques basados en
conocimiento. La segunda categoria, llamada conexionista, hace énfasis en el desarro-
llo de simbolos como respuesta a un comportamiento emergente de las interacciones
con el ambiente. Las redes neuronales representan el enfoque mas conocido de esta
area. Pero, como ya se dijo y veremos mas adelante, esta clasificacién de la inteligen-
cia artificial no tiene un consenso dentro de la comunidad cientifica, ya que ciertos
autores no incluyen las redes neuronales artificiales en el drea de inteligencia artificial,
sino que lo consideran perteneciente al drea de vida artificial [2].

La Inteligencia Artificial Distribuida es un subcampo de la Inteligencia artificial
que distribuye el cémputo a la hora de resolver problemas [2, 7, 9, 10]. La Inteligencia
Artificial Distribuida se diferencia de la inteligencia artificial cldsica en que individua-
liza el concepto de inteligencia, centrando mdas su interés en las interacciones de los
elementos y menos en el modo individual de razonamiento de ellos. El drea de la Inte-
ligencia artificial Distribuida comprende [1, 2, 9, 10]: los mecanismos de resolucién de
problemas distribuidos, los sistemas multiagentes y la Inteligencia artificial Paralela.
Esta drea ha mostrado ser capaz de obtener un comportamiento colectivo complejo,
sin que los elementos individualmente tengan facultades impresionantes, a partir de
mecanismos de cooperacién y de coordinacién de acciones.

La Vida Artificial busca comprender y modelar sistemas provistos de vida, es
decir, capaces de sobrevivir, de adaptarse y de reproducirse, en medios usualmente
hostiles [1, 2, 9]. El drea vida artificial fue definido por C. Langton como “el area
que estudia la vida como ella podria ser, y la vida como ya es” [9]. Asi, se trata de
abstraer principios subyacentes a las organizaciones vivientes y de implementarlos en
un computador para probarlos y estudiarlos. Contraria al 4rea clasica de inteligencia
artificial que considera que la inteligencia procede de una manipulacién eficiente de
simbolos, ella se concentra en el comportamiento, la autonomia, y sobre todo, la
problemética de la vitalidad de los seres vivientes: “para que un ser viva, es necesario
que se encuentre en el interior de su dominio de vitalidad” [9].

Una Red Neuronal Artificial es un paradigma inteligente basado en el modelo ma-
sivamente paralelo del cerebro. Las redes neuronales artificiales estdn inspiradas en
el funcionamiento de las células nerviosas en el cerebro. Estos modelos simulan una
estructura computacional paralela altamente interconectada compuesta de muchos, re-
lativamente simples, elementos de procesamiento. Entre las debilidades mas grandes
de esta técnica esta la no existencia de una representacién estructural del conocimien-
to, la dificultad para interactuar con bases de datos convencionales, y su imposibilidad
para explicar las razones de una conclusién alcanzada. Una presentaciéon mas extensa
de esta técnica serd hecha en el capitulo 4.

Los Sistemas FErpertos, también conocidos como sistemas basados en conocimiento,
tienen como objetivo desarrollar programas que puedan emplear experiencia y conoci-
miento humano para tratar con problemas que usualmente requieren razonar y pensar
(1, 7]. Es una de las técnicas mas populares del drea Inteligencia Artificial. Entre sus
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debilidades esta lo lento y dificil para capturar el conocimiento, su imposibilidad para
tratar con informacién imprecisa o incompleta, la explosién combinatoria de las reglas
para ciertos problemas, su imposibilidad para operar bajo restricciones de tiempo, y
sus problemas para recuperar y aprovechar situaciones pasadas. Una presentacién
mas extensa de esta técnica serd hecha en el capitulo 3.

La Légica Difusa es una técnica de “razonamiento aproximado”, la cual comprende
operaciones sobre conjuntos difusos, tales como unién, interseccién, etc. [1, 7]. Los
conjuntos difusos modelan propiedades de imprecisién, aproximacién y vaguedad en
la informacién. La légica difusa puede ser vista como una generalizaciéon de la légica
convencional (basada en dos valores). En légica convencional, un elemento es miembro
o no de un conjunto, de tal forma que cada elemento tiene un grado de pertenencia
de 0 0 1 a ese conjunto. En los conjuntos difusos, valores entre 0 y 1 reflejan el grado
de pertenencia de cada elemento a ese conjunto. Entre las desventajas de los sistemas
difusos esta el problema de adquisicién de conocimiento, y algunas limitaciones para
adaptarse y aprender. Una presentacion mas extensa a esta técnica serd hecha en el
capitulo 2.

La Computacion Evolutiva esta compuesta por todos los paradigmas inspirados
en los mecanismos de la evolucién bioldgica, tales como la biologia genética y la
seleccién natural. Esta drea abarca a los Algoritmos Genéticos, la Programacién
Genética y Evolucionaria, y las Estrategias Evolutivas. La técnica més conocida son
los algoritmos genéticos. Una de las desventajas mas importantes de estas técnicas es
que son computacionalmente costosas. Una presentacién mas extensa a estas técnicas
serd hecha en el capitulo 5.

1.3 Adaptacion vs Aprendizaje

El concepto de adaptacion es fundamental en computacion inteligente. Segin el nuevo
diccionario Colegial Webster, adaptacion es [1, 11]: “1. el acto o proceso de adaptarse,
2. el ajuste a condiciones ambientales: ajuste de un érgano sensitivo a la intensidad o
calidad del estimulo, o modificaciéon de un organismo o sus partes, para ser mas apta su
existencia a las condiciones de su ambiente”. De la misma fuente, adaptar es: “hacer
apto algo (tanto para un especifico, 0 un nuevo uso o condicién), frecuentemente a
través de modificaciones”. Estas definiciones encajan perfecto en las caracteristicas
esenciales del drea Computacién Inteligente.

Por otro lado, la palabra aprendizaje puede ser definida como “conocimiento o
experiencia adquirida por instrucciones o estudio”. Ademds, aprender es definido como
“ganancia en conocimiento, en comprensiéon, o en experiencia, derivada de estudios,
instrucciones o experiencias” (nuevo diccionario Colegial Webster [11]).

En la figura 1.2 se muestran todos los elementos de un sistema artificial inteligente,
los cuales intercambian informacién a través del modelo del mundo. El modelo del
mundo se comporta como el medio de almacenamiento, categorizando los diferentes
tipos de informacién posibles de manipular. Aprendizaje aplica a todo el sistema, pero
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adaptacién aplica solamente al drea de computacién inteligente. La adaptacién debe
sobrepasar muchas barreras, incluyendo éptimos locales y no linealidades. El sistema
adaptativo responde a retos que se le van presentando, modificando sus estructuras a
través de diferentes mecanismo durante su evolucién. En resumen, la adaptacion es
el mds apropiado término para referirse a lo que hace la computacién inteligente.

Salida

Comportamiento
S

Inteligente

Entrada

Sensor

Modelo del
Mundo

(datos y conocimiento)

Datos

Computacién
Inteligente
(Adaptaci6n)

Algoritmos de
reconocimiento,
clasificacion, etc.

Reconocimiento
Agrupamiento, etc.

Figura 1.2: Sistema Artificial Inteligente

1.4 Procesos Caéticos y Estocasticos

Los procesos estocdsticos juegan un rol fundamental en los paradigmas computacio-
nales inteligentes. Ejemplos de esto los encontramos, en la inicializacién aleatoria de
los pesos para algunos algoritmos de entrenamiento neuronal, o en el uso estocdstico
de los operadores involucrados en las técnicas evolutivas, entre otros.

La caracterizacion de estocdstico que hacemos de algin proceso fisico, proviene de
observaciones de su comportamiento dindmico-caotico. Una definicion suscinta de caos
es la de "determinismo desordenado”. Entre los atributos de los sistemas cadticos, te-
nemos: no predictividad, evolucién temporal de la incertidumbre, dificultad creciente
para acceder informacién sobre sus condiciones iniciales en la medida que el tiempo
crece, y comportamiento no periédico.

El rol del caos en la biologia es un tema de estudio de interés actual. Los patrones
climdticos y muchos otros sistemas fisicos cadticos poseen un gran efecto en la evolu-
cién y determinacién de caracteristicas humanas (ver trabajos de Lorenz y otros [1]).
Esta afirmacién pone en relieve la importancia de estos sistemas en el comportamiento
inteligente, y a su vez, nos lleva a concluir que el uso de funciones caéticas, en vez de
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funciones pseudo-aleatorias, en las implementaciones de computacién inteligente per-
mitirfa modelar de manera mas precisa el comportamiento o la ocurrencia de eventos
en sistemas biol6gicos.

Bibliografia

(1] R. Berhart, P. Simpson, R. Dobbins, ”Computational Intelligence: PC Tools”,
AP Professional Academic Press, 1996

[2] J. Ferber, Les Systémes Multi-Agents vers Intelligence Collective, Inter Editions,
1995.

(3] J. Ferdinder, A. Moreno, "La Vie Artificielle”, Editions Francaise, 1992

[4] S. Goonatilake, S. Khebbak, ”Intelligent Hybrid System”, John Wiley and Son,
1998.

(5] J. Heudin, ”La Vie Artificiel”, Hermes Editions, 1994

[6] L. Jain, R. Jain (Ed.), "Hybrid Intelligent Engineering Systems”, 1997 World
Scientific Publishing, 1997

[7] R. Khosla, T. Dillon, ”Engineering Intelligent Hybrid Multi-Agent Systems”,
Kluwer Academic Publishers, 1997

(8] C. Langton (Ed), Artificial Life III, Addison Wesley, 1994.

[9] C. Langton (Ed.), ” Artificial Life”, MIT Press , 1995

[10] N. Nilsson, ” Artificial Intelligence”, Morgan Kaufmann Publisher INC., 1998
[11] WEBSTER’S New Collegiate Dictionary, C.Merriam Company, 1975.

Introduccioén a las Técnicas de Computacién Inteligente

10

Mariela Cerrada Lozada —

Wladimir Rodriguez Graterol




Loégica Difusa

Mariela Cerrada Lozada
CEMISID
Departamento de Sistemas de Control
Facultad de Ingenieria
Universidad de Los Andes
Mérida 5101, Venezuela
E-mail: cerradam@ula.ve

Wladimir Rodriguez Graterol
Departamento de Computacion
Facultad de Ingenieria
Universidad de Los Andes
Mérida 5101, Venezuela
E-mail: wladimir@ula.ve

11



Capitulo

Légica Difusa

2.1 Introduccién

En la naturaleza y los procesos creados por el hombre, ciertos comportamientos son
entendidos basidndose en razonamientos cualitativos méas que cuantitativos. Una de
las razones se debe al cardcter impreciso e incierto de los fenémenos a describir. Por
otro lado, la forma del pensamiento humano, asi como las asociacién de ideas, tienen
una connotacién mdas imprecisa que exacta. Por ejemplo, la discriminacién por parte
de la mente de humana de las personas “altas”, “medias” 6 “bajas”, dentro de un
grupo de personas, obedece mds a una clasificacién basada en criterios subjetivos
que en criterios exactos, respecto de lo que se piensa sobre la medida limite que
sirva como referencia para decidir sobre si una persona es realmente alta 6 no. Asi
como este ejemplo sencillo, existen otros fenémenos mas complejos donde la forma de
caracterizarlos 6 describirlos responde a criterios “difusos”.

El desarrollo de la Légica Difusa fue motivado, en gran medida, por la necesidad
de crear un marco conceptual para la representacién flexible del conocimiento, dentro
de un ambiente impreciso e incierto [1]. Su importancia radica en el hecho de que los
modos del razonamiento humano, por su naturaleza, son aproximados.

El concepto central de la Légica Difusa es el Conjunto Difuso, el cual es considerado
como una extensién de los conjuntos ordinarios, en el trabajo desarrollado por L. Zadeh
en 1965 [2]. En la teorfa sobre Conjuntos Difusos, la pertenencia o né de un elemento
del universo a un conjunto no esta enmarcada dentro de una légica bivaluada de 0 6
1, para indicar la no pertenencia o pertenencia, respectivamente, al conjunto dado;
sino que la pertenencia de un elemento determinado a un conjunto dado obedece a
una légica multivaluada dentro del intervalo [0,1], que asigna al elemento un “grado
de pertenencia’que puede ir desde la no pertenencia (0) hasta la pertenencia total
(1). Asi pues, dentro de esta idea y utilizando el ejemplo anterior, la ®ltura’de una
persona es considerada una “variable difusa”, que puede estar clasificada por de tres
“conjuntos difusos”etiquetados como “bajo”, “medio”, “alto”, donde la transicién de
la pertenencia de un conjunto a otro, de una persona con una altura x, es gradual.

En Légica Difusa, la proposicion Maria es Alta es una restriccién difusa sobre
la altura de Maria, y su grado de veracidad depende del grado en que la altura de
Marfa pertenenezca al conjunto difuso “alto”. Asi pues, en Légica Difusa todo es
cuestion de grado, donde el razonamiento exacto es pensado como un caso limite del
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razonamiento aproximado. El conocimiento, dentro de esta légica, es interpretado
como una coleccién de proposiciones difusas, expresadas en lenguaje natural, sobre
un conjunto de variables, y sometidas a una proceso de inferencia para determinar su
veracidad.

Por otro lado, es posible introducir conectores lgicos de la forma Y, O y reglas de
produccién de la forma ST (antecedente) ENTONCES (consecuente), las cuales han
demostrado ser poderosas para la toma de desiciones, para formular relaciones entre
un conjunto de variables para generar ciertas conclusiones. De esta manera, algunas
proposiciones como Temperatura es Alta, Humedad es Alta, Dia es Caluroso pueden
relacionarse en una proposicién de la formas:

ST (Temperatura es Alta) Y (Humedad es Alta) ENTONCES (Dia es Caluroso).

donde la veracidad de la proposicién difusa del consecuente dependerd de la veracidad
de las proposiciones difusas del antecedente.

Combinando los conceptos sobre conjuntos difusos con reglas de produccién de la
forma SI-ENTONCES, y permitiendo introducir cierta impresicién o inexactitud, es
posible formular modelos 1dgico difusos para describir fenémenos complejos dificiles
de modelar con métodos formales, haciendo de la Ldgica Difusa una herramienta
poderosa para la conceptualizacién de sistemas. El propésito de estos modelos es
“capturar”el funcionamiento de los sistemas bajo estudio [3], a través de reglas difu-
sas con antecedentes asociados a las variables de entrada al sistema y consecuentes
asociados a sus variables de salida. Estos modelos son llamados “modelos basados en
reglas”, “modelos basados en conocimiento® simplemente “modelos difusos”.

El proceso de obtener un valor de salida a partir de un valor de entrada al modelo
difuso es llamado “mecanismo de inferencia o de razonamiento”. Si ademds los valores
de las variables de entrada no son difusos sino puntuales o exactos, debe existir un
proceso de difusificaciéon de estas variables para poder aplicarse el modelo difuso. Fi-
nalmente, siendo que la salida del proceso de inferencia es un valor difuso, es necesario
un proceso de desdifusificacién para transformar los valores difusos de la variables de
salida en valores exactos.

En este capitulo revisaremos los aspectos fundamentales sobre el modelado difuso.
En la primera seccién revisaremos los conceptos basicos sobre la teoria de conjuntos
difusos. En la segunda secciéon mostraremos algunos conceptos sobre la teoria del ra-
zonamiento aproximado, la cual es la base de los mecanismos de inferencia de modelos
linguisticos. En la tercera seccién estableceremos una clasificacién sobre los tipos de
modelos difusos existentes, asi como los mecanismos de inferencia asociados. En la
cuarta seccién hablaremos sobre los mecanismos de difusificacién y desdifusificacion.
En la dltima seccién, mostraremos las aplicaciones del modelado difuso en el disefo
de controladores, deteccién y diagndstico de fallas, etc.
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2.2 Teoria de Conjuntos Difusos. Conceptos Béasicos

El concepto de conjunto difuso fué introducido por L. Zadeh como una generalizacién
de la idea sobre los conjuntos ordinarios [2]. Recordemos, que para un conjunto or-
dinario definido sobre un dominio determinado, la pertenencia o né de un elemento
de dicho dominio al conjunto ordinario esta perfectamente definida. Asi, un elemento
cualquiera a pertenece o no pertenece a algin conjunto de elementos. Para los con-
juntos difusos, la pertenencia o né de un elemento del dominio a dicho conjunto tiene
un caracter multivaluado, es decir, no existe una frontera entre la pertenencia o no de
un elemento al conjunto 6 dicho de otra manera, la transicién entre pertenencer on
né pertenecer a un conjunto, es gradual.

A continuacién mostraremos algunas definiciones fundamentales sobre conjuntos
difusos, las cuales, en algunos casos, son extensiones de las definiciones dadas en
los conjuntos ordinarios, sin embargo, existen definiciones propias para los conjuntos
difusos que no tienen sentido para los conjuntos ordinarios, en virtud de la caracte-
rizacién misma de un conjunto difuso [3]. Particularmente, las operaciones de unién
e interseccién en conjuntos ordinarios, asi como las propiedades de conmutatividad,
idempotencia, asociatividad y distributividad relativas a estas operaciones, son apli-
cadas de igual manera a los conjuntos difusos.

2.2.1 Definiciones

Recordemos que un conjunto ordinario A esta definido sobre otro conjunto ordinario
X. La funcién caracteristica asociada a A es un mapa:

wa: X —{0,1} (2.1)

que asigna a cada elemento z € X el valor de 1 si z es un elemento de A, o asigna un
0 si z no es un elemento de A. Esta funcién caracteristica se ilustra en la figura 2.1.

Un conjunto difuso también es definido sobre un dominio ordinario llamado el
universo de discurso, pero extiende el rango de la funcién caracteristica sobre todo el
intervalo unitario.

Definicién 1. Sea X = {1, 2, ..., 2,} un universo de discurso. Luego, D es un
conjunto difuso sobre X, con una funcién caracteristica:

up X —[0,1] (2.2)
que asocia a cada x; € X un valor sobre el intervalo unitario I = [0, 1]

Usualmente, en el marco de la teoria de conjuntos difusos, la funcién caracteristica
de un conjunto difuso es llamada Funcion de Membresia, e indica el grado con el que
un elemento z; € X pertence a dicho conjunto difuso, comunmente llamado grado de
membresia. Se debe notar que valores del grado de membresia cercanos a 1 indican
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Hg
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Figura 2.1: Funcién Caracteristica de un Conjunto Ordinario

una pertenencia fuerte al conjunto difuso, mientras que valores cercanos a 0 denotan
una pertenencia débil a dicho conjunto. Es importante resaltar que el valor del grado
de membresia depende del contexto bajo el cual se esta considerando la definicién de
conjuntos difusos

En la figura 2.2, se muestra un conjunto difuso sobre la linea real X, definido por
su funcién de membresia. Un par de funciones de membresia muy utilizadas son las
funciones triangulares y trapezoidales, las cuales son mostradas en las figuras 2.3 y
2.4 respectivamente.

Si el universo de discurso es la linea real, las funciones de membresia pueden ser
representadas en forma funcional, por ejemplo, pp(z) = 7 +w~. Otra forma de expresar
el grado de membresia es explicitamente, a través de una representacién de conjunto,
es decir, un conjunto difuso I) sobre X esta dado por el siguiente conjunto:

D ={0.7/21,0.3/22,1/23,0/24, ..., 00/}

Los términos de la forma v;/z;, indican que el elemento z; de X tiene grado de
membresia v; en el conjunto difuso D.

Definicién 2. Un conjunto difuso D de X es llamado normal si existe al menos
un elemento z; € X tal que up(z;) = 1. Un conjunto difuso que no es normal se le
llama subnormal

Nétese que, segiin esta definicién, cualquier conjunto ordinario excepto el conjun-
to nulo, es un conjunto normal. El conjunto ordinario nulo, claramente, generaliza la
subnormalidad.
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Figura 2.2: Funcién de Membresia de un Conjunto Difuso

Figura 2.3: Funciones de Membresia Triangulares
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Figura 2.4: Funciones de Membresia Trapezoidales

Definicién 3. El Peso de un conjunto difuso D es el mayor grado de membresia
dado para un elemento en D, denotado como Peso(D). Luego,

Peso(D) = Maz,pp(x) (2.3)
Nétese que un conjunto difuso normal tiene peso igual a 1.
Definicién 4. Sea D un conjunto difuso sobre X. El soporte de D, denotado por

Soporte(D), es el subconjunto ordinario de X cuyos elementos tienen todos grados de
membresia diferentes de cero en D. Es decir,

Soporte(D) = {z |up(z) > 0,Vz € X} (2.4)

Definicién 5. Sea D un conjunto difuso sobre X. El nicleo de D, denotado por
Nucleo(D), es el conjunto ordinario de X que consiste de todos los elementos de D
con grado de membresia igual a 1. Es decir,

Nucleo(D) = {z |pp(z) =1,V € X} (2.5)
Nétese, que un conjunto difuso normal tiene un nicleo no nulo, mientras que un

conjunto difuso subnormal tiene un nicleo nulo.

Definicién 6. Sean D y F conjuntos difusos sobre X. D es un subconjunto de E,
denotado por D C E, si ug(z) > pp(z) para cada z € X.

Definicién 7. Sean D y F conjuntos difusos sobre X. D y E son iguales, denotado
porD=E,siD CEyFE CD. Luego, D = Esiysolosi up(z) = pug(z), paraz € X.
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Definicién 8. El conjunto difuso nulo de X, denotado por ¢, el conjunto difuso
tal que pg(z) = 0 para cada z € X.
Nétese, que para cualquier conjunto difuso D en X, ¢ C D.

Definicién 9. Sea D un conjunto difuso sobre X. La cardinalidad difusa de D,
denotada por P(D) es definida como:

n

=1

2.2.2 Operaciones Sobre Conjuntos Difusos

A continuacién definiremos algunas operaciones sobre los conjuntos difusos. Como se
mencioné anteriormente, alguna de estas operaciones son usualmente definidas para
conjuntos ordinarios, por lo tanto, mantendremos la misma notacién. Otras operacio-
nes son solo definidas para conjuntos difusos estrictamente.

Definicién 10. Sean D y E conjuntos difusos sobre X. La union de estos con-
juntos difusos, denotada por D U E, es otro conjunto difuso F' de X, tal que:

pr(z) = Maz[pp(z), pe(z)]
up(z) V pe(z), Vo € X (2.7)

donde V denota al operador Maz (mdximo). Esta operacién es llamada Unidn
Estdndar. En la figura 2.5 se ilustra la aplicacién de esta operacidn.

i)

Figura 2.5: Operacién de Unién Difusa Estdndar
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Ahora bien, la operacién de unidn puede ser especificada formalmente como una
funcién U que devuelve el grado de membresia del elemento en el conjunto D U E.
Luego:

toug)(®) = Ulpp(z), pe(z)], Vo € X (2.8)

Las propiedades que debe cumplir una funcién U para ser aceptada como una
funcién de unién difusa, son las mismas propiedades de las funciones que son conocidas
como t-conormas. Una funcién t-conorma es una operacién binaria sobre el intervalo
unitario que satisface, al menos, los siguientes axiomas para todo a,b,d € [0, 1]:

e Axioma 1. U(a,0) = a (condicién de frontera)

e Axioma 2. b < d implica U(a,b) < U(a,d) (monoticidad)
e Axioma 3. U(a,b) = U(b,a) (conmutatividad)

e Axioma 4. U(a,U(b,d)) = U(U(a,b),d) (asociatividad)
e Axioma 5. U es una funcién contiua

e Axioma 6. U(a,a)) < a (superidempotencia)

e Axioma 7. a; < as y by < by implica U(ay,b1) < U(as,bs) (monoticidad
estricta)

A continuacién se enumeran algunas de las funciones t-conormas frecuentemente
usadas como funciones de unién difusa:

1. Suma Algebraica. U(a,b) =a+b—ab
2. Suma Acotada. U(a,b) = min(1,a + b)

3. Unién Drastica.
a st b=0
U(a,b)=¢ b si a=0 (2.9)
1 st otrocaso

Definicién 11. Sean D y E conjuntos difusos sobre X. La interseccion de estos
conjuntos difusos, denotada por D N E, es otro conjunto difuso G' de X, tal que:

ue(z) = Min(pp(z), pue(z)]
pup(z) A pg(z), Ve € X (2.10)

donde A denota al operador Min (minimo). Esta operacién es llamada Interseccion
Estdndar. En la figura 2.6 se ilustra la aplicacién de esta operacién.
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Figura 2.6: Operacién de Interseccién Difusa Estdndar

Andlogamente que en la operacién de unién difusa, la operacién de interseccion
puede ser especificada formalmente como una funcién I que devuelve el grado de
membresfa del elemento en el conjunto D U E. Luego:

pne)(@) = I[up (@), pe(2)], Vo € X (2.11)

Las propiedades que debe cumplir una funcién I para ser aceptada como una
funcién de interseccién difusa, son las mismas propiedades de las funciones que son
conocidas como t¢-normas. Una funcién #-norma es una operacién binaria sobre el
intervalo unitario que satisface, al menos, los siguientes axiomas para todo a,b,d €
[0,1]:

e Axioma 1. I(a,1) = a (condicién de frontera)

e Axioma 2. b < d implica I(a,b) < I(a,d) (monoticidad)

e Axioma 3. I(a,b) = I(b,a) (conmutatividad)

e Axioma 4. I(a,I(b,d)) = I(I(a,b),d) (asociatividad)

e Axioma 5. [ es una funcién contiua

e Axioma 6. I(a,a)) < a (subidempotencia)

e Axioma 7. a; < asy by < by implica I(ay,b1) < I(az, bs) (monoticidad estricta)

A continuacién se enumeran algunas de las funciones t-normas frecuentemente
usadas como funciones de interseccién difusa:
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1. Producto Algebraico. I(a,b) = ab
2. Diferencia Acotada. I(a,b) = maz(0,a +b—1)
3. Interseccién Drastica.

a si b=1

I{a,b) =< b si a=1 (2.12)
1 st otrocaso

En un sentido general, las operaciones de intersecciéon y unién sobre conjuntos
difusos pueden verse como una agregacion de conjuntos difusos, es decir, la obtencién
de otro conjunto difuso, cuya funcién de membresia estd definida por algin tipo de
operacién sobre las funciones de membresia de un cierto nimero de conjuntos difusos
[16, 15].

Teorema 1. Sean D y FE conjuntos difusos sobre X. Si F=DUEyG=DNE,
entonces:

1. GCF
22.DCFyFECF

3. _icDyGCE
Prueba. Se deja como ejercicio al lector.

Los conjuntos difusos cumplen propiedades de conmutatividad, idempotencia, aso-
ciatividad, distributividad, entre otras, que son propiedades relativas a las operaciones
de unién e interseccién definidas originalmente sobre conjuntos ordinarios. A conti-
nuacién, se listan estas propiedades, considerando que A, B y C' son subconjuntos
difusos sobre X.

1. Conmutatividad

AUB=BUA
ANB=BnNA
2. Idempotencia
AUA=A
ANA=A

3. Asociatividad
AU(BUC)=(AUB)UC=AUBUC
AN(BNC)=(ANnB)NC=ANnBNC
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4. Distributividad
AN(BUC)=(ANB)U(ANC)
AU(BNC)=(AUB)N(AUC)

5. AUg=A AUX =X
ANg=¢ ANX =4

6. ACAUB
ADANB
ANBCAUB

7. Si A C B entonces
B=AUB
A=ANB

8. SiAC By BCCentonces ACC

Definicién 12. Sean D y E conjuntos difusos sobre X. El complemento relativo

de F con respecto de D, denotado por D — E, se define como el conjunto F' de X
donde:

up(x) = Maz [0, up(x) — pe(z)], Ve € X (2.13)

Definicién 13. @w@ D un conjunto difuso sobre X. @ complemento o negacion
de D, denotado por D, se define como el conjunto difuso D = X — D, tal que:

up(z) =1—pp(z), Ve e X (2.14)

En la figura 2.7 se ilustra la aplicacién de esta operacién.
A continuacién, se dan algunas definiciones que no son usadas en los conjuntos
ordinarios.

Definicién 14. Sea D un conjunto difuso sobre X y a cualquier nimero nonega-
tivo. Luego se denota por D® al conjunto difuso B de X, tal que:

ps(@) = (no(2)* (2.15)

Nétese que si a > 1, entonces D* C D, y si a < 1, entonces D* D D. Si a > 1 se
denomina operacién de concentraciony si a@ < 1 se denomina operacién de dilatacidn.
Por otro lado, si D es un conjunto ordinario, entonces D* = D.

En la figura 2.8 se ilustra el efecto de estas operaciones sobre un conjunto difuso.

Definicién 15. Sea D un conjunto difuso sobre X y a cualquier niimero sobre el
intervalo unitario. Se define al conjunto difuso F = aD tal que pr(z) = aup(z)

Definicién 16. Sea D un conjunto difuso sobre X. El conjunto a-corte de D,
denotado por D,, es un conjunto ordinario de X que consiste de todos los elementos
de X para los cuales pus(z) > a. De aqui:

Dy ={z|up(z) > a, Yz € X} (2.16)
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Figura 2.7: Operacién de Complemento o Negacién Difusa

1t Concentracion A Dilatacidn
ol

Figura 2.8: Operaciones de Concentracién y Dilatacién
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Noétese que los conjuntos a-corte permite la representacién de cualquier conjunto
difuso en un conjunto ordinario.

2.2.3 Relaciones Difusas

Recordemos que si X y Y son dos conjuntos ordinarios, entonces su producto Carte-
siano, denotado por X x Y, consiste de todos los pares (z,y) dondez € X yy € Y.
A continuacién, extenderemos el concepto de relacién entre conjuntos ordinarios, de-
finiendo una relacién difusa.

Definicién 17. Una relacién difusa sobre el par XY, es definida como un con-
junto difuso sobre el espacio de producto Cartesiano X x Y.

En forma mds general, si X;, Xo, ..., X,, son una coleccién de conjuntos, una rela-
cién difusa es un conjunto difuso definido sobre el espacio de su producto Cartesiano
X1 x X5 x ... x X,,. El concepto cldsico de relacién no es mas que un caso particular
de le definicién arriba dada, donde los grados de membresia son ceros ¢ unos.

Este concepto es sumamente 1til para de capturar imprecisiones dadas en ciertas
relaciones. Por ejemplo, si X representa un conjunto de personas y Y representa un
conjunto de tamanos, entonces la relacién entre las personas que pueden tener un
tamafo particular puede capturarse a través de una relacién difusa R sobre X x Y,
donde pg(z,y) indica el grado con el cual una persona z tiene cierto tamaifio y.

Puesto que una relacién difusa no es mas que un conjunto difuso, entonces to-
dos los mecanismos para manejar conjuntos difusos pueden utilizarse para manipular
relaciones difusas. A continuacién, se define un mecanismo para obtener relaciones
difusas a partir de conjuntos difusos, extendiendo la nocién del producto Cartesiano.

Definicién 18. Sean D Y E conjuntos difusos sobre X y Y respectivamente.
Luego, su producto cruz o producto Cartesiano D x E, es una relacién difusa R sobre
el conjunto X x Y, donde:

pr(z,y) = Min[up(z), pe(y)] (2.17)

2.2.4 Valores Linguisticos

Una de las caracteristicas de los conjuntos difusos es la habilidad para la representacién
de algunos conceptos, a través de la definiciéon de variables linguisticas. Por ejemplo,
el concepto de frio puede ser definido como un subconjunto difuso sobre el conjunto
de temperaturas entre 0 y 100 grados C. Si se tiene una variable V' que puede tomar
valores en el conjunto X, entonces podemos representar informacién acerca de esta
variable a través de sentencias de la forma V es z, donde z es algiin valor linguistico
sobre el conjunto X. Asi, si la variable V' representa la temperatura entonces V es
fria es una informacién acerca de V representada a través de una sentencia, donde
fria es un valor linguistico, el cual puede ser representado como un conjunto difuso.
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Consideremos como ejemplo, entonces, a la variable linguistica temperatura sobre
un rango de 0 a 100 grados C. Definimos para esta variable cuatro valores linguisticos
como Frio, Templado, Caliente y Muy Caliente representados por conjuntos difusos
sobre el dominio de valores de esta variable. Entonces, esta variable linguistica no
es mas que una variable difusa con un universo de discurso sobre los posibles valores
de la temperatura, donde se definen conjuntos difusos dados por sus funciones de
membresia, como se muestra en la figura 2.9:

o Frio Templado Caliente Muy Caliente

Temperatura (¥)

0 2 L] 60 8 100

Figura 2.9: Particién difusa sobre el dominio de la variable Temperatura

Un valor linguistico es, en esencia, la asociacién de un conjunto difuso con el valor
de una variable, lo cual introduce cierta incertudumbre respecto al conocimiento que
se tenga sobre el valor actual de la variable.

Si una premisa envuelve un valor definido z* de X, tal como V es z*, entonces la
certeza de la expresién V es B, siendo B un conjunto difuso sobre X, viene dada por el
grado de verdad definido como el grado de membresia de z* en B, ug(z*). Sin embargo,
si una premisa envuelve un valor difuso V es A, el determinar el grado de certeza de
la sentencia V es B no es sencillo. Por ejemplo, si tenemos el conocimiento de que la
temperatura esta bajo los 30 grados no podemos tener certeza sobre la sentencia La
temperatura es fria, pues posiblemente el valor actual de la temperatura esté sobre los
20 grados.

Si una premisa envuelve un valor difuso, una medida de confirmacién es la posi-
bilidad. Otra medida de confirmacién es la certeza. Estas ideas de incertidumbre fue
introducida por Zadeh [13] y desarrollada luego otros investigadores [14].
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2.3 Generalidades Sobre la Teoria del Razonamien-
to Aproximado

La teoria del razonamiento aproximado, basada en el uso de los conjuntos difusos, fue
introducida por Zadeh [3] para dar un marco al razonamiento a partir de informacién
incierta. El concepto central de esta teoria es asignar conjuntos difusos como valores
de variables y representar este par variable-valor difuso en sentencias o proposiciones
linguisticas. El sistema de razonamiento llamado Razonamiento AprozimadoRA ofre-
ce un mecanismo para modelar y hacer inferencias a partir de relaciones funcionales
impresisas y constituye la base para derivar algunos de los mecanismos de inferencia
conocidos (recuerde, como se mencioné en la primera seccién, que el mecanismo de
inferencia es el procedimiento seguido para obtener una conclusién a partir de una
entrada dada a un modelo basado en reglas difusas). Esta teorfa ha tenido grandes
contribuciones por los trabajos desarrollados por Dubois, Prade y Yager [3].

2.3.1 Elementos Béasicos de un Sistema RA

Los elementos bésicos de un sistema RA son la coleccion de variables simples Vi, ..., V,,
y una coleccién de conjuntos Xj, ..., X,, donde cada X es el conjunto base o el universo
de discurso de la variable V;. El conjunto X; contiene los valores permisibles que puede
tomar la variable V;.

Una variable conjunta es alguna coleccién de una o mds variables simples. Por
ejemplo, V,, V, y V. son variables conjuntas definidas por V, = (Vi,V3), V, =
(V1,V4, Vs) y Vo = V4. Una proposicion es una sentencia de la forma V es M, donde
V' es una variable conjunta, M es un conjunto difuso sobre el espacio del producto
cartesiano de los conjuntos base de las variables simples que conforman a la variable
conjunta. El producto cartesiano X de los conjuntos base de la variables V; estd defi-
nido sobre el universo de V. Asi, M es una relacién difusa sobre X. Una proposicién
de la forma dada es llamada una sentencia candnica.

Por ejemplo, si V; representa la altura de una persona y V5 representa el peso,
entonces la variable conjunta V' = (V4, V3) tiene como conjunto base los pares dados
por la altura y el peso.

Asi pues, definidos los elementos bdsicos de un sistema RA, definamos algunos
conceptos que juegan un rol importante en la descripcién de la incertidumbre conte-
nida en las proposiciones.

Definicién 19. Sean V, y V}, dos variables conjuntas sobre las bases X y Y res-

pectivamente. Sean P, =V, es M y P>, = V, es N dos proposiciones. Su conjuncion
P, yP», denotada como P; x P, es la proposicién:

VesP
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donde V es una variable conjunta que consiste en la unién de las variables simples que
confoman a V, y V4, y P es un conjunto difuso sobre el dominio de V, tal que para z
en el dominio de V:

pp(2) = pu(z) A py (@) (2.18)

En 2.18, z es el elemento en X que concuerda con z sobre el dominio que tienen en
comin. Analogamente, y es el elemento en Y que concuerda con z sobre el dominio
que tienen en comun.

Por ejemplo, sean V;, V5 y V3 son variables simples sobre los conjuntos base X, Y y
Z, respectivamente. Si definimos dos variables conjuntas V, = (V,V2) y V, = (V2, V3)
y un par de proposiciones V,esM y ViyesN donde M y N son conjuntos difusos dados
por:

M= 0.7 0.9 1 0.2 W

(z1,91) 7 (21,92) 7 (22,91) (22,92)°

ZHA 0.8 1 0.4 1 M

(wr,21)” (yi,22) (y2,21) 7 (92,22)°

La conjuncién de estas proposiciones es la proposicién V es P, donde P es un
conjunto difuso dado por:

P = A 0.7 0.7 0.4 0.9
T U(eny,at) (21,91,22) 7 (21,y2,21) 0 (21,92,22)
0.8 1 0.2 0.2 Hv
(z2,91,21) 7 (z2,91,22) 7 (22,92,21) 7 (22,92,22)

Nétese que si las variables en la operacién conjuncién son las mismas, la operacién
de reduce a la operacién interseccion entre conjuntos difusos. Es decir:

VoesMNV,es N=V,es MNN (2.19)

Si V, y V, no tienen variables comunes, la operacién conjuncién resulta en el cldsico
producto cartesiano. Esto es:

VioesMNVyes N=(V,,V,) esM x N (2.20)

A continuacién introducimos la definicién de proyeccién de una proposicién, el
cual es otra operacién importante dentro de la teoria de RA.

Definicién 20. Sea P=V, es M una proposicién y V; alguna variable. La pro-
yeccion de V, es M sobre V,, denotada como Proyy, [P], es la proposicién V, es N
donde:

pn(2) = Mazg [pu(z)) (2.21)

donde @ es el conjunto de todos los z que concuerdan con z sobre las variables que
V. y V, tienen en comiin.
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La manipulacién del conocimiento a través de proposiciones difusas en un sistema
de RA, estdn basadas fundamentalmente en las operaciones de conjuncion y proyec-
cion. Recuerde, que la operacién de conjuncidn es, esencialmente, una operacién de
producto cartesiano generalizado, y resulta ttil para combinar proposiciones.

2.3.2 Mecanismo de Inferencia en un Sistema RA

En algunas aplicaciones complejas, especialmente en ambientes industriales, se esta-
blecen relaciones funcionales entre variables que pueden manejarse en un ambiente de
razonamiento aproximado. De esta manera, una relacién funcional V' = f(U) donde
U e X yV €Y, puede ser expresada como una relacién F' sobre el espacio del pro-
ducto cartesiano X X Y, contenida en una proposicién difusa de la forma (U,V) es
F. Esta proposicién puede verse como la unién (o disjuncién) de una coleccién de n
proposiciones bdsicas, es decir:

F=U_F (2.22)

Esta proposiciones basicas son de la forma Si U es A; entonces V es B; donde A;
y B; son conjuntos difusos de X y Y. Entonces:

(U, V)es F;=Ues A; xVes B; (2.23)

El mecanismo de inferencia basado en RA, sigue un proceso deductivo llamado
modus ponens generalizado [17).

Definicién 21. Sean U y V dos variables linguisticas y A’, A, B', B conjuntos
difusos. Entonces, el procedimiento de inferencia modus ponens generalizado se define
como:

Premisa 1: U es A’ (proposicién de entrada)
Premisa 2: Si U es A entonces V es B (proposicién que contiene la relacién entre z

Yy
Consecuencia: V es B’ (proposicién inferida)

La proposicién inferida se obtiene a partir del mecanismo propuesto por la teoria
RA, formando la conjuncién de las premisas P; y P, y formando la proposicién:

(U,V)esG=(U,V)es F xUes A’ (2.24)
donde G=FnNA
Considerando que F' = U}, F;, donde F; = A; N B;, entonces:

G

(U:F) N A
U(A;NB)N A
Ui(A;n AN B; (2.25)
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De esta manera:

&
[

Proyy[U;(4; N A') N B}

Noétese que el conjunto difuso B’ no es mas que la agregacion, via el operador
unién, de todos las soluciones S; provenientes de cada proposiciéon P; del conjunto de
proposiciones P, ...P, La funcién de pertenencia del conjunto difuso B’ viene dada
por:

pe(y) = Maz;(Maz,[(A; A A') A By (2.27)

La obtencién del conjunto difuso B’ en la proposicién inferida a partir de la unién o
disjuncién de las relaciones F; de cada proposicidn, es un procedimiento constructivo.
En la siguiente seccién mostraremos en detalle este método constructivo aplicado a
cada uno de los posibles modelos difusos basados en reglas.

2.4 Clasificacion de los Modelos Difusos

La complejidad del mundo real ha creado ciertas dificultades en el momento de esta-
blecer afirmaciones exactas sobre su comportamiento. El propdsito de Zadeh, en el
trabajo desarrollado en [4], de modelar el mecanismo del pensamiento humano con
valores linguisticos mas que niuméricos, conduce a la introduccién de vaguedad en la
teorfa de sistemas, dando lugar al desarrollo de sistemas difusos, como resultado de
la difusificacion del sistema convencional. Un modelo difuso es, entonces, una repre-
sentacién de la caracteristicas de un sistema basado en la herramientas ofrecidas por
la teorfa de conjuntos difusos. Una caracteristica de los sistemas difusos es la codifi-
cacién difusa de la informacién, pues estos sistemas no operan bajo valores numéricos
sino difusos, siendo estos valores difusos mas poderosos que la informacién que pueda
brindar un nimero. De esta manera, la imprecisién o incertidumbre que pueda es-
tar presente en los sistemas puede ser atrapada en la generalizacién de la infomacién
permitida por su codificacién difusa.

Bésicamente, podemos distinguir dos clases de modelos difusos, caracterizados por
su habilidad para representar diferentes tipos de informacién. Una primera clase en-
globa a los modelos linguisticos basados en una coleccién de reglas SFENTONCES,
con proposiciones difusas, que usa un razonamiento aproximado en el proceso de in-
ferencia. La segunda categoria de modelos difusos usa reglas 1dgicas con antedecentes
difusos y consecuentes funcionales (modelos hibridos). Esta clase de modelos fue for-
mulada por Sugeno y sus colaboradores [5, 6], cuyo metodo de razonamiento integra
la habilidad de los modelos linguisticos para la representacién cualitativa del conoci-
miento con un potencial para expresar también informacién cuantitativa.
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2.4.1 Modelos Linguisticos

Una de las caracteristicas de los sistemas difusos es que pueden modelarse linguisticamente
[4, 7, 8], usando reglas de decisién de la forma SI-ENTONCES. La habilidad en la
toma de desiciones depende, entonces, de la existencia de una base de reglas y un
mecanismo de razonamiento difuso. A continuacién, presentaremos las estructuras
genéricas de estas reglas, asi como los diferentes mecanismos de razonamiento para
inferir el conocimiento a partir de dichas reglas.

1. Reglas con una entrada y una salida

En este caso, el antecedente y el consecuente de la regla estan constituidos por
una sola variable. De esta manera, la estructura generica de esta regla es:

Si U entoncesV (2.28)

donde U es la variable de entrada del sistema difuso y V es la variable de sali-
da. Si los universos de las variables difusas U y V tienen particiones dadas por
conjuntos difusos B; y D);, respectivamente, etiquetados con valores linguisticos,
entonces el siguiente conjunto de reglas son las diferentes instancias de la regla
genérica 2.28:

Si U es By entonces V es Dq
Tambien
Si U es By entonces V es Dy
También

También
Si U es B,, entonces V es D,,

Los conjuntos difusos B; y D; son considerados los pardmetros del modelo lin-
guistico y el nimero de reglas determinan su estructura, caracterizando la ha-
bilidad del modelo para la generalizacién. Cada instancia de la regla asocia a
una regién difusa de la variable de entrada con una regién difusa en la variable
de salida [3]. A este modelo linguistico se le denomina SISO, por su denotacién
en ingles Single Input-Single Output.

2. Reglas con multiples entrada y una salida

En este caso el antecedente de la regla contempla multiples variables de entrada.
Asi, la estructura genérica de la regla es:

SiUyyUsy.... U, entonces V (2.29)

Si consideramos que cada variable difusa de entrada U; tiene tiene particiones en
su universo de discurso determinadas por conjuntos difusos B;;, donde i=(1,m);

j=(1,r), asociados a variables linguisticas, entonces definen diferentes instancias
de la regla genérica 2.29, mostradas a continuacién:

Si U es By1 y Us es Byo y... y U, es By, entonces V es Dy
También
SiU; es Boy y Us es Bag y... y U, es By, entonces V es Dy
También

También
SiUs es By Us es Byyo y... y U, es B, entonces V es Dy

El operador ”Y”en el antecedente de la regla es interpretado como una inter-
seccién difusa de los conjuntos difusos B;; sobre el espacio de entrada. A este
modelo linguistico se le denomina MISO, por su denotacién en ingles Multiple
Input-Single Output.

Reglas con multiples enirada y multiples salidas

Consideremos ahora el caso mas general, donde tanto el antecedente como el
consecuente tienen multiples variables. La estructura generica de esta regla es
de la forma:

Si Uy y Uy y.... U, entonces Vi; Va; ... Vi (2.30)

donde las variables difusas U; son la variables difusas de entrada y las variables
V; son las variables difusas de salida. Si se considera una particién difusa de las
estas variables definiendo conjuntos difusos Bj; y D;p, donde i=1,...,m; j=1,....1;
p=(1,...,8),s0bre el universo de discurso de las variables de entrada y salida res-
pectivamente, entonces las instancias de la regla con las estructura dada en 2.30
vienen dadas por el siguiente conjunto de reglas:

Si U es Byy y Us es Byo y... y U, es By, entonces V] es Dyy; Vs es Dys;...; Vi es
bwu

También

SiU; es Bay y Us es Bag y... y U, es Ba, entonces V; es Doy; Vo es Daa;...; V. es
cmw

También

También

Si Uy es By y Us €8s Bpo y... v U, es By, entonces Vi es D15 Vo es Dyosens Vi
es D,

A este modelo linguistico se le denomina MIMO, por su denotacién en ingles Mul-
tiple Input-Multiple Output. Una forma alternativa de los modelos linguisticos
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MIMO es aquella donde se considera a los consecuentes difusos en 2.30 conecta-
dos con el operador ”Y”, es decir, la estructura genérica de la reglas es:

SiU, yUsy... U, entonces Viy Vay...y Vs (2.31)

Segtin esta estructura genérica, las diferentes instancias del modelo linguistico
2.31 estardn representadas por el siguiente conjunto de reglas:

SiUjes BiyyUs es Bya y... y U, es By, entonces Vy es Dy; y Vaes Dipy ... y
V. es Dy
También
Si Uy es By y Us es By y... y U, es By, entonces Vi es Doy y Vo es Dog y... y
V. es Dy
También

También
SiUj es Bp1 y Us es By v... vy U, s B, entonces Vi es Dy y Vo €8 Do y...
y Ve es D,

En esta forma alternativa, el operador "Y”en el consecuente de la regla es in-
terpretado como una interseccién difusa de los conjuntos difusos D;; sobre el
espacio de salida.

2.4.2 Mecanismos de Razonamiento o Inferencia para Mode-
los Linguisticos

Se define al mecanismo de razonamiento o inferencia como el proceso de obtener un
conjunto de valores (en principio difusos) para las variables de salida de un sistema, a
partir de un conjunto de valores (en principio difusas) de la variables de entrada sobre
la base del conocimiento del modelo difuso (con alguna de las estructuras definidas en
la seccién anterior), que explica el comportamiento del sistema bajo estudio.

En general, en virtud de la teoria de razonamiento aproximado, cada regla de la
forma:

Si U es B entonces V es D

define una relacién difusa R sobre el universo del producto Cartesiano X x Y. Esta
relaciéon difusa define un conjunto difuso con funcién de membresia denotada por
pr(z,y). Para un valor difuso A de la variable de entrada U, se obtiene también
otra relaciéon difusa G sobre el universo del producto Cartesiano X x Y que define
un conjunto difuso dado por la interseccién difusa A N R, cuya funcién de membresia
viene dada por:

1e(z,y) = pa(x) A pr(z, y) (2:32)

Introduccioén a las Técnicas de Computacién Inteligente

34 Mariela Cerrada Lozada — Wladimir Rodriguez Graterol

La salida inferida por la regla, dada como entrada el valor difuso A, no es mas que
un subconjunto difuso F' del universo de la variable de salida V', obtenido como una
proyeccién del conjunto difuso G sobre el espacio de salida Y. Es decir,

F = Proy,G (2.33)
La funcién de membresia de este conjunto F' no es mas que:

1r(y) = Ve (pa(@) A pr(z,y)) (2.34)

A este procedimiento de inferencia se le denomina la Regla de Inferencia Maz-Min.
Esta regla de inferencia no es mas que un mapeo que define una transformacién del
valor difuso de entrada en un valor difuso de salida.

A continuacién, mostraremos la aplicacién de esta regla para los diferentes mo-
delos linguisticos revisados en la seccién anterior, donde cada una de las instancias
del modelo es considerada como una relacién difusa R definidas sobre universo del
producto cartesiano sobre los espacios de entrada y salida.

Mecanismo de Razonamiento Tipo Mamdani

Inspirado en Zadeh, A. Mamdani y sus colaboradores [9] combinaron las ideas de los
sistemas basados en reglas con el uso de pardmetros difusos para construir un contro-
lador basado en el razonamiento de un operador humano. El método de razonamiento
propuesto por Mandani para obtener la salida de un modelo basado en reglas estricta-
mente difusas esta basado en la superposicién de las salidas de cada una de las reglas
que componen el modelo difuso para una determinada entrada, ddndole de éste modo
una naturaleza constructiva al modelo.
Cada regla de la forma:

Si U es B, entonces V es D;

es expresada como una relacién difusa R; la cual es interpretada como una interseccién
de los conjuntos difusos B; y D;, como se muestra a continuacién:

donde R; es definida sobre el espacio del producto Cartesiano X x Y. La funcién de
membresia de este este conjunto difuso R; esta definida por:

br:i(,y) = pe,(x) A pp,(y) (2-36)

Noétese que la relacién difusa R; forma una region rectangular en el espacio del
producto Cartesiano X x Y, como se ilustra en el figura 2.10.

Segin el método de Mamdani, la agregacién de las reglas(debido al conectivo 16gico
También), se lleva a cabo obteniendo la unién de las relaciones difusas individuales,
esto es:

R=U~R; (2.37)
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.

Figura 2.10: Relaciones Difusas

De este modo, la funcién de pertenencia del conjunto difuso R esta dado por la
siguiente expresion:

pr(z,Y) = ViLipr(2,y) = ViZi (s, (2) A pp,(y)) (2:38)

Asi, dado un conjunto difuso A de entrada, la funcién de membresia del conjunto
difuso de salida F, segiin la regla de inferencia maz-min, es:

pr(y) = Volpa(z) A pr(z,y)]

R(T
= <L 21 (pa(@) A pr,(z, )]
= VL [Va (na(z) A s, (2) A pp, (y))]
= ViZi [(Va [pa(z) A s, (2)]) A o, ()]
= VL[ A pp,(y)] (2.39)
donde:
= Vo [pa(@) A pp, (2)] (2.40)

denota la posibilidad condicional de B; dado A. El valor de 7; representa el grado de
disparo o la fuerza del disparo de la i-esima regla y es una medida de la relevancia de
la misma.

El procedimiento descrito para obtener el conjunto difuso de salida inferido por
un modelo linguistico SISO, usando el método de Mamdani, a partir de un conjunto
difuso de entrada, se resume en el siguiente algoritmo:

1. Para cada regla del modelo difuso:
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(a) Calcule el grado de disparo 7; de la i-ésima regla, esto es:

7i = Vo [pa(z) A ()] (2.41)

si la entrada es un conjunto difuso A.

(b) Encuentre el conjunto difuso F;, dado como salida por la i-ésima regla,
segtn la siguiente equacién:

Fi(y) = 7i A ppi(y) (2.42)
2. Obtenga la agregacién F(y) de cada salida F;, esto es:

Fy) = VL Fi(y) (2.43)

En la figura 2.11 se ilustra la aplicacién de este algoritmo.

-~ -
A - >
< v »
.,towa
’ VA AN
X ¥
Tho
% » 7 >

Figura 2.11: Mecanismo de Razonamiento tipo Mamdani

Geométricamente, el conjunto de reglas que conforman el modelo linguistico con-
forman una regién difusa sobre el producto cartesiano X x Y. En el método construc-
tivo propuesto por Mamdani, esta relacién R del modelo es obtenida a partir de la
unién de todas las relaciones difusas R; dada por cada regla que conforman el modelo,
como se ilustra en la figura 2.12.

Otros métodos de razonamiento asigna distribuciones de posibilidad alternativos
a la relacién difusa R. Por ejemplo, el método de inferencia basado en razonamiento
de tipo ldgico, obtiene la salida considerando como conjuntos difusos del antecedente
a aquellos dados por los complementos de los conjuntos difusos originales, ademds de
considerar a las relaciones difusas asociadas a cada regla como una unién difusa entre
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Figura 2.12: Unién de Relaciones Difusas

el conjunto difuso de entrada y salida (a diferencia del método constructivo, cada
relacién difusa se trata como una interseccién difusa). Esto es:

Si a partir de esta relacién asi definida aplicamos el razonamiento aproximado
sobre el cual se basa en forma general cualquier mecanismo de inferencia, es facil
obtener que el conjunto de salida inferida por el modelo, esta determinado por:

F(y) = NZy [V pp,(y)] (2.45)

donde:
Ti = Ve [1a(@) A pp,(2)] (2.46)

Mas detalles sobre este procedimiento pueden ser revisados en [3]. A continuacién,
sélo trataremos el método constructivo propuesto por Mamdani para desarrollar los
procedimientos de inferencia para modelos MISO y MIMO, los cuales no son mas que
una extensién del caso SISO utilizado para ilustrar el dicho mecanismo de inferencia.

Mecanismo de Razonamiento Tipo Mamdani Aplicado a Modelos MISO

En los modelos MISO dados por X, el operador ”Y”en los antecedentes de las reglas
se interpreta como una interseccién difusa. Asi, la relacién difusa R; asociada a cada
regla no es mas que una interseccién difusa entre los conjuntos difusos del antecedente
y del consecuente. Esto es:
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donde R; es definida sobre el espacio del producto Cartesiano X; x ... x X, x Y. La
funcién de membresia de este conjunto difuso R; esta definida por:

tm%&? ooy Ty ”5 = IBi AHHV A BB, A&av A tb%@v Aw%mv

La agregacién de las relaciones difusas R;, Vi = 1,...,m, se obtiene a partir de la
unién difusa de las relaciones difusas individuales, esto es:

Segin esto, la funcién de membresia de la relacién difusa R esta dado por:

EwA.ﬂT ooy Ty muv = <s.HH§w_.A&T ooy Ty Ev
<W~tmﬁ AHHV A 1B;, A&L A tb%@v Awmov

Ahora bien, dados los conjuntos difusos de entrada Aj,..., A, asociados a cada
variable difusa de la entrada U, el conjunto difuso de la salida F', inferido por el
modelo, es obtenido a partir de una extensién del procedimiento desarrollado para el
caso SISO, exhibe la funcién de membresia:

F(y) = ViZi [1: A o, ()] (2.51)
donde 7; denota el grado de disparo de la i-esima regla, y viene dado por:
7i = (Vo [pa, (1) A py (@0)]) A A (Ve [, (22) A ps,, (22)]) (2.52)

Un algoritmo similar al dado en el caso SISO, resume el mecanismo de inferencia
para modelos MISO, esto es:

1. Para cada regla del modelo difuso, y dado un conjuntos de valores difusos para
las variables de entrada:

(a) Calcule el grado de disparo 7; de la i-ésima regla esto es:
i = (Vo [pay (21) Ay (@0)]) Ao A (Vo [pa, (20) A g, (2)]) - (2.53)

si las entradas son conjuntos difusos Ay, ..., A,.

(b) Encuentre el conjunto difuso F;, dado como salida por la i-ésima regla,
segtn la siguiente ecuacién:

Fi(y) =7 A pp,(y) (2.54)
2. Obtenga la agregacién F(y) de cada salida F}, esto es:

Fy) = VL Fi(y) (2.55)
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Mecanismo de Razonamiento Tipo Mamdani Aplicado a Modelos MIMO

Consideremos ahora el caso general dado por el modelo MIMO de la expresién 2.30.
Si las variable de salida V, ...V, son independientes, el modelo MIMO puede ser des-
compuesto en una coleccién de s modelos MISO, de la siguiente forma:

SiU; es By y Uy es B y... y U, es B;, entonces V; es Dy,
Vt=1,...,s

cada uno consistiendo de m reglas de la forma:

Si Uy es Bjyy Us es Bis y... v U, es By, entonces V; es Dy,
Vi=1,...m

De lo anterior se observa que se tienen s subsistemas MISO para cada variable
de salida. De los resultados obtenidos para el caso MISO, los s conjuntos de salida
F*(y,) inferidos por cada subsistema MISO, dados los conjuntos difusos de entrada
Ay, ..., A, tienen una funcién de membresia dada por la siguiente ecuacién:

F'y) = VI 7 A pp, ()], YVt =1,...,8 (2.56)
donde 7; es el grado de disparo de la i-esima regla del t-esimo subsistema.

Claramente el mismo conjunto de reglas asociada con una salida particular exhibe
el mismo grado de disparo, pudiéndose calcular dichos grados de disparos en una forma
conjunta o paralela.

Si consideramos el caso alternativo para los modelos MIMO, dado por la estructura
genérica 2.31, la relacién difusa R asociada al conjunto de instancias del modelo difuso,
esta definida sobre el espacio del producto Cartesiano Xy, ..., X;, Y1, ..., Y}, y viene dada
por:

R= C&Hﬁms. = Cﬁﬁmﬁ N..NB,NDyN..N Dy Awmﬂv

La funcién de membresia del conjunto difuso R es:
tmﬂ&f vy Ty Y1y ey Emv = <M‘MHE\~.-.A&T vy Ty YLy ey Emv

<N.H~tm$ AHHV A A tm?ﬁ&av
Attpy (Y1) Ao A pDis(ys) (2.58)

Luego, para un conjunto de conjuntos difusos de entrada U; = Ay, ...,U, = A,,
este modelo linguistico produce un conjunto de salida F en el espacio del producto
Cartesiano Y = Y; X, ..., xY,. Este conjunto difuso F estd definido por la proyeccién
de la interseccién difusa RN A; N ... N A, sobre el espacio de salida Y, y sus funcién
de membresia viene dado por:

1r(y) = Ve [Br(T1, ooy Toy Y1y oy Ys) A prag (1) A oo A pia, (20)] (2.59)
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La obtencién de cada una de las salidas individuales F'*, ...F*, el conjunto difuso F
debe ser proyectado sobre los universos de discursos asociados a cada salida particular,
esto es:

\sm;A@sv = <St:$t~uAm\T () m\uv4<m wm i AM@OV

El célculo de los conjuntos difusos de salida no es una tarea sencilla, ademds de
requerir cierto esfuerzo computacional. En el trabajo desarrollado por Gupta y sus
colaboradores [10], se encuentra que una aproximacién bastante razonable para el
célculo de los conjuntos de salida F*, es la dada por la expresién 2.56

2.4.3 Modelos Difusos Takagi-Sugeno-Kang (TSK)

Este tipo de modelos, propuesto por Sugeno y sus colaboradores [5, 6], permite in-
corporar un conocimiento objetivo sobre el sistema bajo estudio, en vez de enmarcar
dicho conocimiento dentro de conjuntos difusos, como lo hacen los modelos linguisticos
revisados en la seccién anterior. El método de razonamiento de TSK esta asociado con
una base de reglas en un formato particular, dénde los consecuentes no son expresados
de forma difusa, sino de forma funcional, como muestra la siguiente expresion:

Si Q~ es m: y QM es mﬁm y.. v qﬂ es mf.
entonces Y; = byg + byyus+, ..., +b1,u,
También

Si QH es mmH y Qm es mmm y.. ¥ Qﬁ es mwﬂ
entonces Yz = byg + borus+, ..., +boyu,
También

También
SiU; es By y Uz es By y... y U, es B,
entonces Yy, = by + bniur+, ...y +bpptty

donde B;;, j =1,...,r, i = 1,...,m son etiquetas linguisticas asociadas a los conjuntos
difusos definidos sobre los espacios de entrada X, Xs, ..., X;. de un sistema MISO, y
Uy, Us, ..., U, son los valores de las variables de entrada. Nétese que las funciones que
aparecen en los consecuentes son lineales, con salidas puntuales y;, entradas puntuales
u; y pardmetros b;;, j =0,...,7.

La ventaja de este tipo de modelos reside en su capacidad para descomponer
fenémenos complejos en subsistemas simples. Si para un fenémeno complejo es posible
descomponer regiones disjuntas sobre el espacio de estado, pudiéndo luego identificar
las dindmicas del sistema sobre esas regiones a través de modelos lineales o no lineales,
cada uno con su propia estructura y sus propios parametros, la caracterizacién de este
sistema resulta en una coleccién de subsistemas combinados sobre la base de una
“conmutacién” légica.

Ahora bien, en la realidad esa particién disjunta no es siempre posible, bien sea por
la no existencia de fronteras entre estas regiones o por el conocimiento parcial sobre
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el comportamiento de estos sistemas. Luego, el modelo TSK permite representar una
particién difusa de las regiones sobre el espacio de estado del sistema, y reemplazar
la conmutacién légica por un mecanismo de razonamiento interpolativo. De esta ma-
nera, la dindmica del sistema, en cualquier punto del espacio de estado puede verse
como la combinacién de las dindmicas de una o mas regiones a donde dicho puntos
pertenece. Este tipo de modelo puede resultar bastante itil cuando cuando las regio-
nes asociadas a diferentes condiciones de operacién pueden ser descritas a través de
etiquetas linguisticas.

Bajo el método de razonamiento propuesto por TSK, la salida puntual y inferida
por este modelo hibrido esta definida por el promedio de las salidas individuales y; de
cada regla dado un conjunto de valores puntuales de las variables de entrada U;. Esto
es:

y= M = Y%= M = (bio + biwr+, ..., +biuy,) (2.61)
i=1 245=1T; i=1 24j=1Tj

donde 7; denota el grado de disparo de la i-ésima regla, dado por:
T = pp; (W) Ao A g, (ur) (2.62)

Nétese, que siendo u;, j = 1,...,r valores puntuales de las variables de entrada,
ps;;(u;) denota el grado de membresfa del valor u;, al conjunto difuso Bj;.

Para el caso general, las funciones de los consecuentes de las reglas, pueden venir
dadas por funciones no lineales de las variables de entrada, esto es y; = f(u, ..., uy).
En este caso, la expresién 2.61 también aplica para calcular la salida y.

2.5 Los Mecanismos de Difusificacién y Desdifusi-
ficaciéon

En algunos casos, los valores de las variables de entrada a los modelos difusos provienen
de procesos que generan valores puntuales o ”crisp” (como se le considera en inglés).
Las aplicaciones en el drea de control de procesos son ejemplos cldsicos de sistemas con
esta caracteristica. En estos casos, es necesario someter a dichos valores puntuales
a un proceso de difusificacion, con el fin de darle una conotacién difusa a dichos
valores. Andlogamente, en algunos casos puede resultar de inutilidad préctica la
utilizacién de los valores difusos que generan como salida los modelos linguisticos, y
es necesario someter a dichos valores difusos a un proceso de desdifusificacion, con el fin
de generar valores puntuales de dichas variables de salida. Estos procesos mencionados
se ejecutarian antes y después, respectivamente, del mecanismo de inferencia difusa
revisado en la seccién anterior, como muestra la figura 2.13.

2.5.1 Mecanismo de Difusificacién

Dado un valor puntual z* € X, el mecanismo de difusifucaciéon considerado consiste
en crear un conjunto difuso A cuya funcién de pertenencia es entendida como aquella
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Figura 2.13: Médulos de Difusificacién y Desdifusificacién

donde para cualquier z € X su valor es cero, excepto en el valor z*, donde toma el
valor de 1. Esto es:
0 si x#ax*
tx—ﬂ&v - 1 si z=2" AM@WV

Nétese que este conjunto difuso asi considerado no es mas que un conjunto ordi-
nario con un tdnico elemento dado por z* (Difusificacién Sencilla).

Esta manera de difusificar el valor de entrada al modelo difuso, simplifica el cdlculo
del grado de disparo T; de cada regla del modelo difuso. Para el caso de modelo SISO
dados por el conjunto de reglas 2.28, cada 7; viene dado por:

7 = pp,(z") (2.64)

Claramente, 7; no es mas que el grado de membresia del valor puntual z* de la
variable X, al conjunto difuso B; asociado a dicha variable.

De esta manera, el algoritmo de inferencia para modelos SISO mostrado en la sec-

cién anterior, dados valores puntuales de las variables de entrada, se redefine como:

Algoritmo de inferencia con difusificacién.

1. Para cada regla del modelo difuso:
(a) Calcule el grado de disparo 7; de la i-esima regla, esto es:

7 = pp; (") (2.65)




Légica Difusa 43

(b) Encuentre el conjunto difuso F;, dado como salida por la i-esima regla,
segun la siguiente ecuacién:

Fi(y) = 7 A pp,(y) (2.66)
2. Obtenga la agregacién F(y) de cada salida F}, esto es:

F(y) = ViLi Fi(y) (2.67)

En el caso de los modelos MISO, dados por la estructura 2.29, si se tienen valores
puntuales de entrada zj, ..., 2, asociados a cada variable de entrada U;, en virtud de
lo condiderado en el caso SISO, es ficil deducir que el grado de disparo T; para cada
regla del modelo es definido por la siguiente ecuacién:

Ti = 1By A&Mv ARSEAY HB;, A&Hv Awmmv

La expresion anterior indica que 7;, no es mas que el minimo valor entre los grados
de membresfa de cada valor puntual z; de la variable X, al conjunto difuso B;;
asociado a dicha varible, para todo j =1,...,7.

Asi, el algoritmo de inferencia dado en la seccién anterior, considerando ahora
valores puntuales de las variable de entrada, es:

1. Para cada regla del modelo difuso

(a) Calcule el grado de disparo 7; de la i-ésima regla esto es:
T = Py (1) Ao A pp, (22). (2.69)
(b) Encuentre el conjunto difuso F;, dado como salida por la i-ésima regla:
Fi(y) =7 A pip, () (2.70)
2. Obtenga la agregacién F(y) de cada salida F;, esto es:

F(y) = Vil Fi(y) (2.71)

En la figura 2.14 se ilustra el algoritmo de inferencia con difusificacién.

Para el caso de los modelos MIMO, siendo que son considerados como un conjunto
de subsistemas MISO, el cdlculo de 7; para la i-ésima regla del cada subsistema es
exactamente igual al dado en la ecuacién 2.68.

En el modelo propuesto por Takagi-Sugeno-Kang en la seccién anterior, el me-
canismo de inferencia propore el grado de disparo de cada regla hibrida dado por
la ecuacién 2.62, el cual proviene de considerar la difusificacién del valor puntual
u;,j = 1,...,7, por el mecanismo de difusificacién sencilla.
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Figura 2.14: Algoritmo de Inferencia con Difusificacién

2.5.2 Mecanismo de Desdifusificacién

Ya hemos visto que las salidas obtenidas de los modelos linguisticos son conjuntos
difusos definidos sobre un conjunto de soporte Y. Asi, para un conjunto difuso de
salida F' definido sobre Y, cada F(y;) = w;, para todo y; € Y, es una medida de
cudn bueno es el valor y; como valor de salida proveniente del modelo difuso, para
la entrada en particular. El mecanismo de difusificacién usa la informacién sobre F',
es decir su funciéon de membresia, para determinar cudl es el mejor valor y* para ser
considerado como salida.

Este proceso de seleccién del mejor valor puntual representativo de la salida difu-
sa, tiene una naturaleza probabilistica. Consideremos una variable V' definida sobre un

universo de discurso X = {z1,Z2, ..., 2, }, ysea A = {1/z1,1/x2, ..., 1 /@, 0/Tim41, ..., 0/, }

un conjunto difuso de X, donde m < n. Claramente, cualquier z;, para 1 <7 < m
podria ser un elemento representativo de X, entonces el problema es decidir cual z;
deberia ser seleccionado.

Existe una La variedad de métodos para obtener el valor puntual mas representati-
vo de un conjunto difuso. A continuacién, presentamos un método de desdifusificacién
bésico, el cual se encuentra parametrizado por un cierto valor «, pudiendo generar,
entonces, infinitas expresiones para calcular este valor representativo X*.

Metodo de desdifusificacién BADD

Considere un conjunto difuso A sobre un universo de discurso discreto X = {z1, ..., Z,},
con funcién de membresia pa(z;) = w; para i = 1,...,n. La tranformacién para selec-
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cionar un valor z* representativo de un conjunto difuso es:

n a
i—1 W; T4

o= s (2.72)
i=1 Wi

Este método es llamado el Método de Desdifusificacion Basado en la Distribucion
de Desdifusificacion Bdsica (Método BADD, por sus siglas en inglés) . Si en 2.72, se
toma a = 1 (asociado a una confianza normal sobre el conjunto difuso de salida obte-
nido del modelo), entonces el método de desdifusificacién recibe el nombre de Método
del Centro de Area 6 Centroide. Si se toma o — oo (asociado a una alta confianza
en el conjunto difuso obtenido por el modelo), entonces el método de desdifusificaciéon
recibe el nombre de Método de la Media del Mdazimo.

Ambos métodos no son mas que casos particulares del método bdsico general y
son los de uso mas comum. El valor de z* obtenido para a = 0 en el método bdsico,
es el valor mds alto sobre el universo X para el conjunto A, mientras que el Método
de la Media del Méximo ofrece el valor mas bajo que se pueda obtener a través del
método basico. Nétese ademas que el valor desdifusificado para a = 0. no es mas que
la media aritmética de los valores pertenecientes al universo X.

La parametrizaciéon de este método de desdifusificacion a través de a nos provee
de un potencial aprendizaje sobre cual es el mejor método de desdifusificacién para el
problema bajo estudio en particular, sin embargo, puede senalarse como desventaja
de este métddo, que el cdlculo de z* para a # 1 puede ser complicado. Por otro lado,
la dependencia no-lineal entre el valor de z* y el pardmetro «a dificulta el aprendizaje
del valor apropiado de dicho parametro.

Existen otros métodos de desdifusificacién que superan las deventajas mencionadas
para el método bdsico [3], sin embargo estos no serdn estudiados en este manuscrito.

2.5.3 Un Ejemplo de Aplicacién de Sistemas de Inferencia
Difusos.

A continuacién, mostraremos un ejemplo donde se ilustra el mecanismo de inferencia
de un sistema difuso con difusificacién y desdifusificacién.

Una de las primeras aplicaciones industriales que tuvo la légica difusa, fue el mode-
lado de controladores a partir de la informacién dada por los expertos. Consideremos,
entonces, el controlador difuso difuso tipo Mamdani, cuyo comportamiento es andlogo
a un controlador Proporcional-Integral cldsico. Las variables de entrada al modelo
difuso que describe al controlador son el error en el instante de tiempo k (e(k)) y
el cambio del error en el instante de tiempo k (DNe(k) = e(k) —e(k —1)). La va-
riable de salida del modelo difuso es el cambio del control en el instante tiempo k
(Au(k) = u(k) —u(k — 1))

Las variables difusa e(k), Ae(k) y Au(k) tienen asociadas tres valores difusos con
las etiquetas linguisticas Negativo, Cero y Positivo. Las funciones de membresia que
definen a estos conjuntos difusos se muestran en la figura 2.15.
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Figura 2.15: Funciones de Membresia de los Conjuntos Difusos e(k), Ae(k), Au(k)

Con el fin de aplicar posteriormente el mecanismo de desdifusificaciéon discreta
propuesto en la ecuacién 2.72, hacemos una discretizacién equidistante del universo
de discurso de la variable Au(k), mostrada a continuacién:

Au(k) = [~6,-4.5,—3,—1.5,0,1.5,3,4.5,6]

De esta manera, obtenemos las funciones de membresia discretas de cada conjunto
difuso de la variable de salida, de la siguiente forma:

pux(Au(k)) =[1,1,1,0.5,0,0,0,0,0]
pe(Au(k)) = 10,0,0,0.5,1,0.5,0,0,0]
EﬁAD\tQ@VV = _”Og Oq Og Oq Og O@g HJ “—g :

La base de reglas que conforman al modelo difuso del controlador se enumeran a
continuacion:

es Negativo y Ae(k) es Zero entonces Au(k) es Negativo.
es Negativo y Ae(k) es Positivo entonces Au(k) es Zero.
es Zero y Ae(k) es Negativo entonces Au(k) es Negativo.

es Zero y Ae(k) es Zero entonces Au(k) es Zero.
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7. Si e(k) es Positivo y Ae(k) es Negativo entonces Au(k) es Zero.
8. Si e(k) es Positivo y Ae(k) es Zero entonces Au(k) es Positivo.

9. Si e(k) es Positivo y Ae(k) es Positivo entonces Au(k) es Positivo.

Conocida la caracterizaciéon difusa del controlador, obtenemos el valor de salida
Au(k) a partir de un par de valores de e(k) y Ae(k), aplicando el mecanismo de
inferencia difusa con difusificacién y aplicindole posteriormente al conjunto difuso de
salida obtenido un método de desdifusificacién.

Consideremos el par de valores puntuales e(k)=-2.1 y Ae(k)=0.5. El primer paso
del algoritmos de inferencia es calcular de grado de disparo de cada regla, segin la
ecuacion 2.65. De esta manera, los grados de disparo para cada regla son:

1. 7=0
2. ,=0
3. =1
4. 17,=0
5. 15 =0
6. =0
7. m=0
8. 3=0
9. 9=0

Nétese que para este par de valores sélo es activada la regla 3, con un grado de
disparo de 1. El siguiente paso es encontrar el conjunto difuso de salida inferido por
cada regla, segin la ecuacién 2.66. Los grados de membresia de dichos conjuntos
difusos de salida son:

1. pm(Au(k)) =[0,0,0,0,0,0,0,0,0]
2. pr(Au(k)) =10,0,0,0,0,0,0,0,0]
3. ur(Au(k)) =10,0,0,0,5,1,0.5,0,0,0]
4. pp,(Au(k)) =10,0,0,0,0,0,0,0,0]
5. ur(Au(k)) =10,0,0,0,0,0,0,0,0]
6. ur(Au(k)) =10,0,0,0,0,0,0,0,0]
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.N. thADQQAVV = ﬁOvOQOvOQOvOQOv OQO_
8. pum(Au(k)) =[0,0,0,0,0,0,0,0,0]
9. ne(Du(k))

[0,0,0,0,0,0,0,0,0]

Del resultado anterior se observa que, efectivamente, la regla 3 es la tnica que
genera un conjunto difuso de salida. El iltimo paso de algoritmo de inferencia es
obtener la unién de todos los conjuntos de salida, segin la ecuacién 2.67. Eviden-
temente, siendo F3 el inico conjunto difuso con grados de membresia no nulos, el
conjunto difuso de salida F' propuesto por el modelo es Fj.

Para obtener el valor puntual de Au(k) aplicamos el método de desdifusificacién
del Centroide, tomado a a = 1 en la ecuacién 2.72. De esta manera:

=0.5%(—1.5)+1(0)+0.5%(1.5) _
Au(k)* omttwa L=

En términos reales, este valor inferido por el controlador difuso significa que dados
este par de valores para e(k) y Ae(k), no debe modificarse el actual valor del control
u(k) puesto que la variacién Au(k) es nula (0).

Si aplicamos el mismo procedimiento para el par de valores e(k) = —0.9 y Ae(k) =
0.2, verificaremos que, en este caso, se activan las reglas 2,3,5 y 6, en consecuencia
tendremos cuatro conjuntos difusos de salida ingeridos por cada una de estas reglas.
La unién difusa de estos conjuntos genera un tnico conjunto difuso de salida cuyo
valor puntual mds representativo, obtenido a través de Método del Centroide, es
Au(k) = —1.2348

2.6 Aplicaciones de Légica Difusa en Control de
Procesos

El grado de vaguedad en incertidumbre en sistemas complejos, ha hecho de la Légica
Difusa una herramienta importante tanto para el tratamiento como para el procesa-
miento de la informacén contenida en dichos sistemas. La informacién cuantitativa y
cualitativa presente en procesos complejos han servido de base para el desarrollo de
sistemas basados en reglas para la solucién de interrogantes planteadas respecto al
comportamiento de estos procesos. Asi, los conceptos de la logica difusa han sido am-
pliamente utilizado en el desarrollo de sistemas expertos, programacién matematica,
procesamiento de imdgenes y senales, modelado de interacciones hombre-méaquina,
sistemas para la toma de desiciones entre otras. En esta seccién revisaremos, parti-
cularmente, las protenciales aplicaciones de la Légica Difusa en el drea de control de
procesos [18].

Un sistema de control, en el sentido mas basico, es un proceso descrito por una
cantidad de variables, algunas de ellas manipuladas y otras controladas, que contem-
pla una serie de tareas generalmente separadas en niveles de jereragia. En la figura
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2.16 se muestra el esquema bésico de un sistema de control multinivel En el nivel
mas bajo toma lugar tareas de mediciéon y manipulacién de senales; en el siguiente
nivel, denominado nivel de control, se ejecutan la tareas de control local para ajus-
tar las variables del proceso a sus valores de referencia; en el nivel de supervisién se
ejecutan tareas de monitoreo de sefiales con el fin de indicar estados no deseados del
proceso y tomar acciones; finalmente, en los niveles superiores se ejecutan tareas de
optimizacién, coordinacién y administracion general de las tareas.

Niveles adrministracionfG=]
Superiores

Nivel de .
Supenvision Supervision K=

HHV Controlador HVWMAH Controlador K

Nivel de Control

Nivel del W
Proceso Proceso  [=——=

Figura 2.16: Sistema de Control Multinivel

La incertidumbre presente en las variables manejadas en cada nivel asi, asi como
en la descripcién del proceso, ha dado lugar al desarrollo de sistemas légico difusos
orientados a alcanzar la funciones de cada nivel del proceso de control. Inspirados en
los trabajos de L. Zadeh, Mandani y Assilian propusieron controladores difusos que
describen el comportamiento de un operador humano en una forma linguistica [19].
Basicamente, la estructura de un controlador difuso es un modelo basado en reglas
SI-ENTONCES donde las variables de entrada son el error y la variacién del error de
la variable controlada respecto a su valor de referencia, y la salida es el valor de la
sefial de control que debe ser aplicada, como se muestra en la figura 2.17.

Sin embargo, la légica difusa no solo es aplicada para el disefio de controladores
linguisticos, sino que pueden disenarse reglas para el entonamiento de los pardmetros
de controladores clasicos, tales como PID, basados en el conocimiento del proceso. La
utilizacién de la légica disfusa en estos términos podria suponer un esquema adapta-
tivo hibrido para la adaptacién en linea de los parametros de controladores difusos
o clasicos, tomando en cuenta la presencia de perturbaciones en el proceso, segin
muestra la figura 2.18. Otra aplicacién hibrida es el uso de controladores difusos de
respaldo que se incorporan al sistema de control cuando, en presencia de condiciones
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referencia ~ emor Controlador | contro Planta salida
+ Difuso

Figura 2.17: Controladores Difusos

anormales, el controlador cldsico no tiene buen desempefio. En este caso el contro-
lador difuso puede manipular una sefial controlada adicional y otra sefial de control,
como muestra la figura 2.19

A pesar de que las aplicaciones de controladores difusos a nivel local estdn atin
bajo investigacién, se pueden establecer algunos lineamientos para ayudar a la decisién
sobre su uso en los niveles de control directo:

e En procesos donde no existe una descripcién o conocimiento de su compotamien-
to que permita la utilizacién de esquemas clasicos de control. Hay que recordar
que en varios caso, el conocimiento de un modelo rudo del proceso permite la
aplicacién, con éxito, de técnicas clasicas de control. En procesos complejos, el
sélo conocimiento qualitativo del comportamiento de procesos hace de los con-
troladores difusos una buena alternativa para alcanzar los objetivos deseados.

e La operacién manual de cualquier procesos complejo puede ser traducida a reglas
difusas que contengan la informacién manejada por el operador experto.

Algunas de las desventajas sobre el uso de controladores difusos apuntan hacia el
entonamiento de sus parametros, que puede resultar en una tarea engorrosa y de largo
tiempo; por otro lado, aspectos esenciales en la ingenieria de control como el estudio de
la estabilidad del proceso no es una tarea trivial cuando se usan controladores difusos
debido a la diversidad de estructuras que puede tener dicho controlador. Algunos
esfuerzos en esta direccién han sido desarrollados en [17].

En los niveles de supervision, la légica difusa puede aplicarse para el desarrollo
de detectores de fallas basados en informacién cualitativa del proceso. Ciertos va-
lores caracteristicos de las variables de proceso, tomados de las observaciones de los
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Figura 2.18: Esquema de Control Hibrido Adaptativo
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Figura 2.19: Controlador Difuso de Respaldo
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operadores, tales como ruidos especiales, colores, vibraciones, etc., pueden producir
informacién que almacenada en modelos linguisticos indiquen la existencia de fallas en
el proceso. Otra aplicacién es la interpretaciéon basada en reglas difusas de los valores
de ciertos parametros indicativos de fallas obtenidos con procedimientos cldsicos ba-
sados en modelos. De esta forma, se establecen umbrales difusos respecto a los cuales
los valores de estos parametros indicativos apuntan hacia la existencia de fallas, como
se muestra en la figura 2.20.

Sl \S,\_ Falla
|
A% >< v ﬂ_oﬂamﬂ A
v
s t©
s
\_ -
0sf
Falla

7 —] 5

Figura 2.20: Esquema de Deteccién de Fallas Difuso

El diagnéstico de una falla también puede lograrse con sistemas logico difusos don-
de el secuenciamiento de eventos disparados a partir de la informacién proveniente de
un detector de fallas, puede colocarse en forma de reglas que apunten hacia un sistema
experto de diagnéstico, basado en la informacién cualitativa sobre el comportamiento
del proceso en presencia de una determinada falla.

En general, el uso de la Légica Difusa en las tareas de control ofrece un amplio
espectro de aplicaciones, con diferentes esquemas, que responden a las necesidades del
procesos donde las caracteristicas del mismo exija el uso de esta técnica. De hecho, la
descripcién misma del proceso puede obtenerse a partir de modelos basados en reglas
difusas. Una caracteristica particular de los sistemas de control, es que la vaguedad y
la incertidumbre aumenta en la medida que ascendemos en los niveles funcionales, por
lo tanto los usos potenciales de la l6gica difusa van en aumento también, no solo como
técnica aislada, sino en combinacién con otras técnicas que incorporen a los modelos
difusos capacidades de aprendizaje y adaptacién a las variaciones del medio donde
estan inmersos.
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Capitulo

3

Sistemas Expertos

3.1 Introduccién

En este capitulo se dard una introduccién al campo de la Ingenieria del Conocimien-
to, empezando por una breve historia de la Inteligencia Artificial y de los Sistemas
Basados en el Conocimiento; posteriormente se definirdn lo que son los Sistemas Ba-
sados en el Conocimiento y los Sistemas Expertos. Finalizando con una descripcién
de lo que es la Ingenieria del Conocimiento, incluyendo sus componentes y aspectos
metodoldgicos.

3.1.1 Historia de la Inteligencia Artificial

Los Sistemas Basados en el Conocimiento (Sistemas Expertos) son una de las aplica-
ciones de la Inteligencia Artificial. La Inteligencia Artificial es el drea de la Informética
que intenta lograr una utilizacién de los computadores en campos en los cuales el ser
humano es superior. La Inteligencia Artificial se compone de un conjunto de técnicas
que permiten a los computadores emular a la mente humana. Las investigaciones de
la Inteligencia Artificial estdn orientadas a descubrir la forma de cémo hacer pensar y
razonar a un computador como una persona. La idea de que un computador estaria en
capacidad para razonar viene del hecho de ver a un computador como un procesador
de simbolos, y que estos simbolos pueden ser nimeros, texto o conceptos. Basado
en lo anterior H. Simon presenta en 1981 la “hipétesis de los simbolos fisicos” (Figura
3.1). Los principios bdsicos de esta son:

o Los pensamientos corresponden al lenguaje.
o Bl lenguaje puede ser representado con simbolos.

o Mediante la manipulacién de simbolos en el computador se puede simular el
proceso de pensar.

En la tabla que se muestra a continuacién se da una visién general de los principales
desarrollos en la Inteligencia Artificial.

58

Wladimir Rodriguez Graterol —

Lenguaje Simbolos Fisicos

Mundo Real 7

Figura 3.1: Hipétesis de los Simbolos Fisicos

Periodo Eventos Principales
Raices Légica Formal
Psicologia Cognitiva
Desarrollo de los computadores
H. Simon, “Administrative Behavior”
Pre - IA N. Wiener, Cibernética

(1945 - 1954)

M. Turing, “Computer Machinery and Intelligence”
Conferencia sobre Cibernética en Macy

Inicio de la
Investigacién en IA
(1955 - 1960)

Mayor disponibilidad de Computadores
IPL-1 (Information Processing Language-1)
Seminario de sobre IA en Dartmouth, verano de 1956
GPS (General Problem Solver)
Psicologia del procesamiento de informacién

A.

Bisqueda de
Solucionadores
Generales de Problemas
(1961 - 1970)

Newell y H. Simon, “Human Problem Solving”
LISP
Bisqueda de Heuristicas
Robética
Programas de Ajedrez
DENDRAL (Stanford)

El descubrimiento de
los Sistemas Basados en
el Conocimiento
(1971 - 1980)

MYCIN (Stanford)
HEARSAY II (Carnagie-Mellon)
MACSYMA (MIT)
Ingenieria del Conocimiento
EMYCIN (Stanford)
GUIDON (Stanford)
PROLOG

Hebert Simon, Premio Novel

Comercializacién de
la IA

PROSPECTOR (SRI)
Proyecto Japones de la Quinta Generacién
Compaiifas de [A
Desarrollo comercial de los Sistemas Basados en el
conocimiento

Francklin Rivas Echverria
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Tabla 1. Desarrollo de la Inteligencia Artificial

La historia de los Sistemas Basados en el Conocimiento esta relacionada con los
dltimos tres periodos de la historia de la Inteligencia Artificial.

e Periodo de Iniciacién (1961 - 1970)
e Periodo de Experimentacién y Desarrollo (1971 - 1980)
e Periodo de Comercializacién (1981 - )

A continuacién se presentaran algunos ejemplos de Sistemas Basados en el Conoci-
miento que se desarrollaron en cada uno de estos periodos.
Periodo de Iniciacién (1961 - 1970):

o DENDRAL: Muchos le consideran el primer sistema experto. Desarrollado en la
Universidad de Stanford, DENDRAL analiza compuestos quimicos que no estan
identificados. Después de interpretar los datos provenientes del espectrégrafo de
masas y del espectrégrafo de resonancia magnética nuclear, DENDRAL realiza
modelos topolégicos de la estructura molecular de los compuestos.

o MACSYMA: resuelve problemas matemadticos tanto numéricos como simbélicos.
Utiliza técnicas heuristicas de reconocimiento de patrones para resolver muchos
tipos de problemas mateméticos, como son la diferenciacién, integracién, ecua-
ciones polinomiales y matrices.

o HEARSAY: interpreta en lenguaje natural un subconjunto del idioma.
Perfodo de Experimentacién y Desarrollo (1971 - 1980):

e MYCIN: Sistema Experto para ayudar en el diagnéstico y tratamiento de in-
fecciones bacterianas de la sangre. Desarrollado en la Universidad de Stanford.
Emplea reglas de produccién y métodos de inferencia con encadenamiento re-
gresivo. Introdujo el concepto de factor de certeza, permitiendo el razonamiento
con incertidumbre. Un factor de certeza es un nimero que indica el grado de
confianza que se puede tener en una determinada respuesta.

o PROSPECTOR: se desarrollo a principios de los afios setenta en SRI Internatio-
nal. Construido sobre la tecnologia de MYCIN. Es uno de los sistemas expertos
maés estudiados debido a su gran éxito. Especialmente conocido desde que con
su ayuda se descubrié un importante depdsito de molibdeno, valorado en més
de 100 millones de délares, en el estado de Washington. Es un sistema exper-
to disefiado para ayudar a los gedlogos a encontrar yacimientos importantes.
Déndole datos acerca de un drea particular, PROSPECTOR puede estimar las
probabilidades de encontrar distintos tipos de depésitos minerales..

o CASNET: Sistema Experto para el diagnéstico del glaucoma.
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o INTERNIST: Sistema de medicina interna que puede diagnosticar hasta 500
enfermedades.

Perfodo de Comercializacién (1981 - ):

e DRILLING ADVISOR: utilizado para diagnosticar problema en la perforacién
de pozos petroleros e interpretaciéon de datos geolégicos.

o XCON desarrollado en la Universidad de Carnegie-Mellon a finales de los afios
setenta y revisado en DEC a principios de los ochenta. Es un sistema experto
diseniado para ayudar a los técnicos de Digital Equipment Corporation (DEC)
a configurar sistemas de miniordenadores. XCON genera automdticamente la
configuracién deseada a partir de los requisitos del cliente seleccionando entre
la amplia gama de la popular serie de los VAX de DEC.

o MOLGEN: ayuda a planificar experimentos en genética molecular.

e DELTA: disenado para ayudar al personal de mantenimiento de trenes a man-
tener las locomotoras diesel-eléctricas de General Electric.

3.1.2 Areas de la Inteligencia Artificial

Una de las metas de la Inteligencia Artificial ha sido la replicacién de las funcio-
nalidades del cerebro humano, por lo que han surgido diferentes subcampos de la
TA orientados a copiar las diferentes facultades del ser humano. A continuacién se
describiran algunos de estos subcampos:

e Visién Artificial: este campo esta orientado a lograr la construccién de sis-
temas de reconocimiento de patrones que funcionen como lo hace el sistema de
visién del ser humano.

e Robdética: campo orientado a la produccién de dispositivos mecdnicos capaces
de movimiento controlado.

e Procesamiento del Habla: campo que persigue el reconocimiento y sintesis
del lenguaje hablado.

e Procesamiento de Lenguaje Natural: campo que estudia la compresién y
produccién de lenguaje natural escrito.

e Prueba de Teoremas: campo que intenta la prueba automdtica de teoremas
en matemadtica y logica.

e Solucionadores de Problemas Generales: orientado a la solucién de clases
de problemas generales expresados en un lenguaje formal.

e Reconocimiento de Patrones: orientado al reconocimiento y clasificacién de
patrones.
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Ciencias de la
Computacién

Lenguajes

Filosofia
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ARTIFICIAL

Procesamiento de
Lenguaje Natural

Sistemas
Expertos

Planificacién

Figura 3.2: Campos de la Inteligencia Artificial

e Juegos: orientado a la construccién de programas de juegos competitivos.

e Aprendizaje de Mdaquina: orientado a la construccién de maquinas capaces
de acumular conocimiento mediante la observacién de ejemplos.

En la figura 3.2 se muestra la relaciéon existente entre los Sistemas Basados en el
Conocimiento (Sistemas Expertos) y algunos de los campos de la Inteligencia Artificial.

3.2 Sistemas Expertos

Los sistemas expertos son un producto del drea de la ciencia en inteligencia artificial.
Estos sistemas emulan el comportamiento de un especialista humano al enfrentar un
problema complejo que requiere de conocimientos especializados.

En la actualidad existe una gran cantidad de sistemas de esta especie. Son espe-
cialmente conocidos los que se desarrollaron para el drea médica, entre todos, pro-
bablemente el méds famoso, es MYCIN desarrollado en la Universidad de Stanford,
California en la década del setenta cuyo objeto es el diagnéstico tratamiento de for-
mas complejas de meningitis y de infecciones bacterianas.

3.2.1 ;Qué es un Sistema Experto?

Se considera que un sistema experto es la incorporacién en un computador de un
componente basado en el conocimiento que se obtiene a partir de la habilidad de un
experto, de forma tal que el sistema pueda dar consejos inteligentes o tomar decisiones
inteligentes. Una caracteristica adicional, es que el sistema sea capaz, bajo demanda,
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de justificar su propia linea de razonamiento de una forma inmediatamente inteligible
para el que los usa.

Se trata de programas que tienen la capacidad para ayudar, aconsejar, analizar,
consultar y determinar la pertenencia de un objeto, fenémeno o situacién a una clase
dada. Son herramientas para tratar problemas que generalmente exigen para su solu-
ci6n total o parcial de la presencia de un especialista. Se diferencian de los programas
mads convencionales por el uso de procedimientos deductivos y por la posibilidad de
realizar “razonamientos®proximados o inciertos. Esto les dota de la capacidad para
resolver problemas insuficientemente definidos o pobremente estructurados.

3.2.2 Definiciones

A continuacién se presentan algunas definiciones de los Sistemas Expertos:

e Un sistema experto es un sistema informatico que incorpora, en forma operativa,
el conocimiento de una persona experimentada, de forma que es capaz tanto de
responder como esta persona, como de explicar y justificar sus respuestas.

e Un sistema experto (SE) es un sistema computacional que manipula conoci-
mientos organizados sobre algin campo especifico de expertos humanos y es
programado para trabajar convincentemente como un asesor en el campo dado
con capacidad para explicar su razonamiento si éste es solicitado.

e Una definicién que expone de otra forma la filosoffa de los SE es la que Nay-
lor propone: “Un SE es un sistema computacional compuesto de una base de
conocimiento extraida de uno(s) experto(s) de tal forma que el sistema pueda
ofrecer un consejo inteligente o pueda tomar una decisién inteligente acerca del
desarrollo de una actividad. Este sistema deberd justificar su propia linea de
razonamiento 16gico de una forma directamente inteligible por el usuario”.

Un sistema experto debe ser capaz de realizar:
e Resolver problemas muy dificiles tan bien o mejor que un experto humano.

e Razonar heuristicamente, utilizando reglas que los expertos humanos consideran
eficaces.

o interactuar eficazmente y en lenguaje natural con las personas.
e Manipular descripciones simbdlicas y razonar sobre ellas.

e Funcionar con datos erréneos y reglas imprecisas.

o Contemplar simultdaneamente multiples hipétesis alternativas.
e Explicar por qué plantea sus preguntas.

e Justificar sus conclusiones.
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3.2.3 Diferencia entre un experto humano y un sistema ex-
perto

Tabla 2. Diferencias entre un Experto humano y un Sistema Experto

Experto Humano

Sistema Experto

No Perdurable

Permanente

Dificil de transferir

Facil de transferir

Dificil de documentar

Facil de documentar

Impredecible Consistente
Caro Alcanzable
Creativo No inspirado
Adaptativo Necesita ser ensenado

Experiencia personal

Entrada simbdlica

Enfoque amplio

Enfoque cerrado

Conocimiento del sentido comin

Conocimiento técnico

3.2.4 Elementos de un Sistema Experto

Los elementos de un Sistema Experto son:

— encadenamiento hacia atrds que es un proceso de razonamiento descenden-
te, que se inicia a partir de los objetivos deseados y trabaja hacia atras en
direccién a las condiciones iniciales.

— encadenamiento hacia adelante que es un proceso de razonamiento ascen-
dente que se inicia con las condiciones conocidas y trabaja hacia adelante
para alcanzar los objetivos deseados.

Sistema de explicaciéon: son mdédulos de interaccién con el usuario, o sea,
posibilitan la ficil comunicacién entre la maquina y el operador. Mantiene una
memoria temporal de los conocimientos empleados en el procesamiento para po-
der dar una explicacién al usuario. El sistema debe acceder a un registro de los
conocimientos que se emplearon en el procesamiento, basdndose en el esquema
de representacién de la base de conocimientos y traducirlo a una forma que sea
aceptable por el usuario. Este hecho constituye esencialmente un subconjunto
del problema del procesamiento del lenguaje natural. Las facilidades de explica-
cién de algunos sistemas actuales se limitan a listar simplemente las reglas que
se utilizaron durante la ejecucion.

3.2.5 Areas de aplicacién de los Sistemas Expertos

o Base de conocimientos: contiene una gran cantidad de informacién sobre un

tema especifico, generalmente introducida por un experto en dicho tema, sobre
el cual se desarrolla la aplicacién Depdésito de las primitivas del conocimiento.
Su funcién consiste en almacenar los conocimientos relativos al drea del S. E.
y, por lo tanto, depende del modelo de representacién del conocimiento que se
utilice.

Representacion basada en Reglas de Produccién.

Representacion basada en Légica de Predicados.
— Representaciéon basada en Redes Semdanticas.
— Representaciéon basada en Marcos.

— Representacion basada en Restricciones.

El disefio de este esquema de representacion del conocimiento afecta al diseiio
del motor de inferencia, al proceso de actualizacién del conocimiento, al proceso
de explicacién y a la eficacia global del sistema.

Motor de inferencia: utiliza la base de conocimientos y la base de hechos,
los fusiona y los combina realizando de esta manera una serie de razonamientos
acerca del problema que se le ha presentado. El paradigma del motor de infe-
rencia es la estrategia de busqueda para producir el conocimiento demandado.
Varios paradigmas se emplean en un Sistema Experto, pero la mayoria de ellos
se basan en dos conceptos fundamentales:
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Interpretacion: infieren la descripcién de situaciones por medio de sensores de
datos. Estos Sistemas Expertos usan datos reales, con errores, con ruidos, in-
completos etc. Ejemplos: medicién de temperatura, reconocimiento de voz,
andlisis de sefiales etc.

Prediccién: infieren probables consecuencias de situaciones dadas. Algunas ve-
ces usan modelos de simulacién para generar situaciones que puedan ocurrir.
Ejemplos: predecir dafios a cosechas por algin tipo de insecto.

Diagnostico: infieren las fallas de un sistema basdndose en los sintomas. Utilizan
las caracteristicas de comportamiento, descripciéon de situaciones o conocimiento
sobre el diseno de un componente para inferir las causas de la falla. Ejemplos:
diagnostico de enfermedades basindose en sintomas, encontrar componentes de-
fectuosos o fallas en circuitos.

Diseno: configuracién de objetos. Utilizan un conjunto de limitaciones y restric-
ciones para configurar objetos. Utilizan un proceso de andlisis para construir
un diseno parcial y una simulacién para verificar o probar las ideas. Ejemplos:
configuracién de equipos de oficina, de equipos de computo.

Planeacién: disenan un curso completo de accién, se descompone la tarea en
un subconjunto de tareas. Ejemplo: transferir material de un lugar a otro,
comunicaciones, enrutamiento, planificacién financiera.
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e Monitoreo: comparan observaciones del comportamiento del sistema con el com-
portamiento estandar, se compara lo actual con lo esperado. Ejemplo: asistir a
un paciente de cuidados intensivos, trafico aéreo, uso fraudulento de tarjetas de
créditos.

e Depuracién: (“debugging”) sugieren remedios o correcciones de una falla. Ejem-
plo: sugerir el tipo de mantenimiento a cables danados, la prescripcién medica
a un paciente.

e Reparacién: sigue un plan para administrar un remedio prescrito. Poco se ha
hecho, requiere planeacién, revisiéon y diagnostico.

e Instruccién: diagnostican, revisan y reparan el comportamiento de un estudian-
te. Ejemplo: educar a un estudiante de medicina, usa un modelo del estudiante
y planea la correccién de deficiencias.

e Control: gobierna el comportamiento del sistema. Requieren interpretar una
situacién actual, predecir el futuro, diagnosticar las causas de los problemas que
se pueden anticipar, formular un plan para remediar estas fallas y monitorear la
ejecucién de este.

3.3 Representacion del Conocimiento

El conocimiento puede definirse como el conjunto de hechos y principios acumulados
por una clase de acto, hecho o estado del conocimiento. Sin embargo, el conocimiento
es mucho mds que esto, ya que incluye la familiaridad en el lenguaje, conceptos, pro-
cedimientos, reglas, ideas, abstracciones, lugares, costumbres, hechos y asociaciones,
junto con la capacidad de utilizar todos estos conceptos eficientemente para modelar
diferentes aspectos del mundo.

Con el objeto de resolver los problemas complejos encontrados en la Inteligencia
Artificial, es necesario contar con una gran cantidad de conocimiento y algunos meca-
nismos para manipularlo para generar soluciones a nuevos problemas. Asi, la forma
en la que se represente dicho conocimiento determina la eficiencia en su manipulacién.
Un sistema para la representacién del conocimiento debe contar con las siguientes
cuatro propiedades:

e Suficiencia de Representacién: la capacidad de representar todos los tipos
de conocimiento que son necesarios en el dominio.

e Suficiencia de Inferencia: la capacidad de manipular las estructuras de re-
presentacién de tal forma que se deriven nuevas estructuras correspondientes al
nuevo conocimiento inferido.

e Eficiencia de Inferencia: es la habilidad de incorporar a la estructura del
conocimiento informacién adicional que pueda guiar al mecanismo de inferencia
para obtener mejores resultados.
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o Eficiencia de Adquisicién: es la capacidad de adquirir nuevo conocimiento.

No existe alguna representacién lo suficientemente completa que incluya estas cuatro
propiedades. Sin embargo, algunas de las que se mencionardn a continuacién son una
parte representativa de la investigacién que se ha realizado en este rubro.

3.3.1 Tipos de Representacién

La representacion del conocimiento puede dividirse en declarativo (representando he-
chos y aserciones) y procedural (guardando acciones o consecuencias). Una forma de
caracterizarlos es la de saber qué (declarativo) versus saber cémo (procedural).

Dentro de los esquemas declarativos se encuentran aquellos basados en la légica
y los relacionales. Los modelos relacionales pueden representar el conocimiento por
medio de arboles, grafos, tablas, marcos, guiones, redes semdnticas, o grificas concep-
tuales. Las representaciones logicas incluyen el uso de la légica proposicional y, mds
importante atin, la légica de predicados.

Los modelos procedurales almacenan el conocimiento de forma de cémo hacer las
cosas. Se caracterizan por el uso de gramadticas formales implementadas por sistemas
de produccién basados en reglas o en procedimientos.

Conocimiento Relacional Simple

Es una forma sencilla para representar hechos declarativos como un conjunto de rela-
ciones del mismo tipo utilizados en sistemas de bases de datos. Una de las desventajas
es que no facilita la capacidad de inferencia. Sin embargo, puede servir como el cono-
cimiento de entrada a mecanismos de inferencia mds poderosos. Un ejemplo de este
tipo de representacién se encuentra en la Figura 3.3.

Conocimiento Heredable

Con el modelo relacional se cuenta con un conjunto de atributos y un conjunto de
valores que describen a los objetos en la base de conocimientos. Para facilitar la
inferencia el conocimiento se representa como heredable, es decir, donde los elementos
de ciertas clases heredan atributos y valores de clases mas generales en las que se
encuentran incluidos. Este tipo de organizacién se conoce como Redes Semdnticas.
Las redes semdnticas son un esquema para representar relaciones abstractas entre
objetos en el dominio del problema, como miembros en una clase. Consisten de un
grupo de nodos que se encuentran ligados para formar las relaciones entre objetos.
Los nodos representan conceptos. Un ejemplo se ilustra en la Figura 3.4.
Algunas de las ventajas de esta representaciéon son:

o Flexibilidad para agregar, modificar, o eliminar nodos y arcos

e Capacidad de heredar relaciones de otros nodos
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Figura 3.3: Representacién Relacional

o F4cil de dibujar inferencias sobre la jerarquia de herencia

Sin embargo, una fuerte desventaja de este tipo de representacién es la falta de una
estructura formal definitiva.

Otro tipo de representacion heredable son los Marcos. Estos consisten de un grupo
de ranuras que contienen atributos para describir un objeto, una clase de objetos,
una situacién, una accién, o un evento. Difieren de las Redes Semdnticas en que
los Marcos contienen un subconjunto de elementos que pueden representarse en una
Red Semdntica. En una Red Semdntica, la informacién referente a un objeto puede
encontrarse en cualquier parte de la base de conocimientos, mientras que en un Marco
la informacién se agrupa en una sola unidad. Un ejemplo se ilustra en la Figura 3.5.

Algunas de las ventajas de utilizar Marcos son:

o Los Marcos estdn organizados jerdarquicamente tal que pueden heredar relaciones
de otros Marcos.

e Facilitan la busqueda ripida de la base de conocimientos a través de la repre-
sentacién compacta de la informacién.

e Permiten la representacion de relaciones de herencia entre objetos.

Los Guiones (scripts) son un tipo especial de marcos. Describen una secuencia de
eventos en un contexto particular. Presentan la secuencia esperada de eventos y la
informacién asociada a ellos en una serie de marcos ligados en el tiempo. Ejemplo de
un guién se ilustra en la Figura 3.6. Cabe notar que en este tipo de representacién es
necesario especificar primitivas de accién como son: ATTEND (Poner atencién a un
objeto), PTRANS (Cambiar fisicamente de un lugar a otro), MOVE (Mover una parte
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Figura 3.4: Red Semdntica
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Figura 3.5: Marcos
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del cuerpo), SPEAK (Hablar), GRASP (Sostener un objeto), etc. que nos permitan
describir las escenas del guién.

Nombre del Guién: Compra de alimentos
Lugar: Supermercado
Roles: Comprador
Cajera
Vendedores
Condici El necesita
Supermercado Abierto
Accesorios: Letreros
Dinero
Articulos
Cajas
Escena 1: Entrada al supermercado
El comprador PTRANS comprador en el supermercado
Escena2: Compra de alimentos
Comprador MOVE comprador a través de los lugares
Comprador ATTEND ojos a los alimentos en exhibicién

Figura 3.6: Ejemplo de un Guion

LosGrafos Conceptuales son otra forma de representacién. Los nodos del grafo son
conceptos o relaciones conceptuales. La diferencia con las redes semdanticas, que son
un tipo especial de grafos, es que los arcos no estdn etiquetados; en lugar de ello, los
nodos de relaciones conceptuales representan las relaciones entre los conceptos. Asi,
los nodos que representan conceptos s6lo pueden tener arcos a nodos que representan
relaciones, y viceversa. La Figura 3.7 ilustra un ejemplo de una grafo conceptual.

Conocimiento Inferenciable

Una herencia apropiada es una poderosa forma de inferencia, pero no es la tnica for-
ma. Algunas veces, es necesario todo el poder de la légica tradicional para describir
las inferencias que se necesitan. La representacion logica es el resultado de filgsofos y
matematicos por buscar caracterizar los principios del razonamiento correcto. Se bus-
ca llegar a la representacién formal de los lenguajes con reglas de inferencia completas.
Consecuentemente, la semantica del célculo de predicados enfatiza las operaciones de
mantenimiento de la verdad en férmulas bien formadas.

En el siguiente ejemplo se ilustra el uso de la lgica de primer orden para repre-
sentar conocimiento.

Yz : [Romano(x) A conoce(z, Marcos)] — (3.1)
[odia(z, Cesar) V (Vy : 3z : odia(y, z)] — estaloco(z,y)) (3.2)

Sin embargo, este conocimiento es poco ttil a menos que exista un procedimiento
de inferencia que pueda explotarlo. Este procedimiento debe de implementar las reglas
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persona: Mary @

persona .:Sbwn @A

Grafo Conceptual de la oracién: "Mary le dié a Juan el libro"

Figura 3.7: Grafo conceptual

de inferencia de la légica estandar. Existen varios de estos procedimientos, algunos
razonan hacia adelante partiendo de los hechos hacia las conclusiones, otros razonan
hacia atras, de las conclusiones hacia los hechos. Una de las aplicaciones mas comunes
es la resolucion, que utiliza pruebas por medio de contradiccién.

El célculo proposicional es un sistema elemental de la légica formal que se utiliza
para determinar si una proposicién es verdadera o no. El calculo de predicados agre-
ga, ademds, la capacidad de especificar relaciones y hacer generalizaciones sobre las
proposiciones convirtiendo los argumentos en variables.

Las ventajas de la légica de predicados son:

e Simplicidad en la notacidén que permite que las descripciones sean comprensibles.

e La modularidad permite que se agreguen, eliminen, o modifiquen enunciados sin
afectar otros enunciados en la base de conocimientos.

e La consistencia es una ventaja porque cada hecho tiene que representarse sélo
una vez.

o Las técnicas de Demostracién de Teoremas pueden utilizarse para generar nuevos
hechos de otros hechos previos.

Las desventajas son:

e Dificultad para representar conocimiento procedural y heuristico.

e Dificultad para manejar grandes bases de conocimiento debido a su estructura
organizacional restringida.

e Procedimientos limitados de manipulacién de datos.
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Conocimiento Procedural

Este tipo de conocimiento especifica qué hacer y cuando. Se puede codificar en dife-
rentes tipos de programas utilizando varios lenguajes como LISP, C, Pascal, Fortran,
etc. La técnica mas utilizada para representar el conocimiento procedural es por medio
de reglas de produccion. Esto se ilustra a continuacién:

e Si clima = frio, y mes = julio, y hora = 6:00 p.m., y cielo = con nubes
Entonces: sacar paraguas

Podemos ver que la estructura basica de una regla es: SI premisa, ENTONCES
conclusion. Donde la premisa se refiere a los hechos que deben cumplirse para poder
realizar la conclusién asociada a ella. Las ventajas de este tipo de representacién son:

o Las reglas pueden agregarse, eliminarse o actualizarse facilmente.
e La representacién del conocimiento es directa y es ficil de interpretar.

e HEstan estructuradas de forma similar a cémo las personas razonan para resolver
problemas.

e Son utiles para representar la interaccién entre conocimiento declarativo y pro-
cedural.

Una de las desventajas es que se necesita de un mecanismo de biisqueda eficiente para
encontrar las reglas adecuadas dependiendo del problema que se intenta resolver.

En resumen, en el cdlculo de predicados y las redes semanticas podemos represen-
tar objetos utilizando simbolos sencillos. Las representaciones con marcos y guiones
nos permiten definir estructuras complejas por medio del encapsulamiento de carac-
teristicas y atributos. Ademds, el cdlculo de predicados se ocupa de las asignaciones
con valor de verdad pero no de las relaciones semanticas entre los componentes de un
dominio. Las representaciones mencionadas dentro del conocimiento heredable son un
caso tipico de grafos.

Podemos observar que la eleccién de la forma en la que se va a representar el
conocimiento es determinante para el problema que se requiere enfrentar. Cada tipo de
representacion tiene ventajas pero también sus desventajas. Asi, es necesario analizar
cada una de ellas para hacer la mejor eleccién y adaptarla al problema a solucionar.

3.4 Manejo de Incertidumbre e Inconsistencia

3.4.1 Introduccién

Todo sistema que tenga por objetivo simular un comportamiento inteligente entre
componentes inteligentes y auténomos (ej. Sistemas Multiagentes) o utilizando un
s6lo componte pero que termine con éxito lo que se conoce como Prueba de Turing
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(ej. Sistema Experto), debe de considerar dentro de sus restricciones el manejo de
incertidumbre e inconsistencia. Los formalismos de la 16gica cldsica no permiten uti-
lizar representaciones reales del mundo en el que vivimos. Por el contrario, los seres
inteligentes continuamente necesitan tomar decisiones bajo el velo de la incertidumbre.

La incertidumbre puede venir de una gran variedad de fuentes. Por ejemplo,
la informacién puede estar incompleta o puede proceder de fuentes poco confiables.
Detalles y hechos importantes pueden no tomarse en cuenta o cambiar rapidamente.
Ademas, los hechos que estdn disponibles pueden ser imprecisos, vagos o difusos.
Asi, mucha de la informacién puede ser contradictoria o poco creible. Sin embargo,
diariamente nos enfrentamos a este tipo de situaciones y, generalmente, llegamos a
soluciones razonables. De lo contrario, no seriamos capaces de adaptarnos a un mundo
dindmico.

Se han desarrollado diferentes métodos para el manejo de conocimiento incierto,
difuso, y cambiante. Explicaremos a continuacién dos propuestas:

e Razonamiento no monoténico: en éste, los axiomas y/o reglas de inferencia se
complementan para permitir el razonamiento con informacién incompleta. Sin
embargo, estos sistemas conservan la propiedad de que, en cualquier momento,
dada una afirmacién, ésta se cree verdadera, falsa, o ninguna de las anteriores.

e Razonamiento estadistico: en éste, la representacién se complementa para per-
mitir algin tipo de medida numérica de certeza (en lugar de slo VERDADERO
o FALSO) asociada a cada afirmacién o enunciado.

Los sistemas convencionales de razonamiento, como la légica de predicados de pri-
mer orden, estd disenada para trabajar con informacién que tiene tres propiedades
importantes:

e Es completa con respecto al dominio de interés. Es decir, todos los hechos que
son necesarios para resolver un problema estdn presentes en el sistema o pueden
derivarse de los que se encuentren por medio de las reglas convencionales de la
légica de primer orden.

e Es consistente.

e La tnica forma en que puede cambiar es que pueden agregarse nuevos hechos.
Si estos nuevos hechos son consistentes con los hechos previos, nada se cambiara
del conjunto de hechos que se conoce que son verdaderos. Esto se conoce como
conocimiento monotonico.

Si alguna de estas propiedades no se cumple, estos sistemas de razonamiento fallan.
Los sistemas de razonamiento no monoténico se disefiaron para resolver problemas en
los que una o todas de estas propiedades pueden no cumplirse.
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3.4.2 Razonamiento No Monotdénico

La légica cldsica descansa sobre la premisa de que las deducciones que se obtienen a
partir de ella son vdlidas y permanecen asi. Al agregar nuevos axiomas se incrementa
la cantidad de conocimiento en la base de conocimientos. Entonces, el conjunto de
hechos e inferencias en estos sistemas sélo pueden crecer, no reducirse; esto es, crecen
monoténicamente. El razonamiento no monotdénico contempla el hecho de que nueva
informacién puede cambiar las creencias o deducciones previas.

Con el objeto de tratar de modelar mundos méds reales, asi como el razonamiento
de sentido comtin, los investigadores han propuesto extensiones y alternativas a la
légica tradicional. Estas extensiones incorporan diferentes formas de incertidumbre y
no monotocidad. Explicaremos a continuacién algunos de los modelos creados:

3.4.3 Razonamiento Probabilistico
Enfoque Bayesiano

Utilizando la teoria de probabilidades es posible generalizar observaciones sobre even-
tos para llegar a afirmaciones sobre poblaciones de objetos, o viceversa, de poblaciones
llegar a eventos especificos. El método Bayesiano utiliza el Teorema de Bayes para
manejar incertidumbre en el proceso de inferencia sobre objetos o eventos. El Teorema
de Bayes dice:

Sea {B1, Bs, ..., B, } un conjunto de eventos que forman una particién del espacio
muestra S, donde P(B;) # 0, parai = 1,2,...,n. Sea A cualquier evento de S tal
que P(A) # 0. Entonces, para K = 1,2,...,n, se tiene

P(BrN4) P(By)P(A|Br)

PUBA) = S P A) ~ S, P(B)P(AIB) (3.8)

En la Figura 3.8 el drea sombrada representa el evento A y los eventos etiquetados
B; son los eventos sobre los cuales se realiza la inferencia. El Teorema de Bayes permite
calcular la probabilidad de tener un evento B; dado que el evento A ha ocurrido.

Ejemplo: Si se conoce que el 2

Dado el hecho:P(T') = 0.02
Las Variables Definidas: P(X|T), P(X|Not — T), P(T|X)
P(X|T) = probabilidad de que los rayos-X de una persona con tuberculosis sean
positivos.
P(X|Not — T) = probabilidad de que los rayos -X de una persona saludable sean
positivos. P(T|X) = probabilidad de que una persona con rayos-X positivos tenga
tuberculosis. y dada la informacién de que P(X|T) = 0.90 y P(X|Not —T) = 0.01
Calcular P(T|X). Utilizando el Teorema de Bayes, se puede calcular P(T'|X) de la
siguiente manera:

P(T)P(X|T)

P(TX) = P(T)P(X|T) + P(Not — T)P(X|Not — T) ®4
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Figura 3.8: Teorema de Bayes

_ (0.02)(0.90) -
= [0.02){0.90) + (0.98)0.01) ~ "% (3.5)

Sin embargo, aunque las técnicas para aplicar métodos probabilisticos estdn bien
desarrolladas, existen varias razones por las que el andlisis probabilistico convencio-
nal no ha sido muy popular en implementaciones précticas (ej. Sistemas Expertos).
Algunas de estas razones son:

1. Las probabilidades a priori, P(A|B;), deben ser conocidas. Debido a que los
métodos mas heuristicos para la solucién de problemas utilizan el juicio experto
més que hechos matemdticos, estas probabilidades a priori generalmente no
estdan disponibles.

2. Elrazonamiento Bayesiano puede caer en una explosién combinatoria del analisis.

3. Los usuarios no familiarizados con probabilidades pueden mal interpretar los
resultados de un andlisis probabilistico.

Asi, los métodos estadisticos para razonamiento pueden ser dptimos sélo desde un
punto de vista tedrico.

Redes Bayesianas

El razonamiento, utilizando sentido comin, generalmente es incierto. Sin embargo, es
posible construir y utilizar un método probabilistico para este tipo de razonamiento.
Para utilizar la teorfa de probabilidades se debe de razonar acerca de las probabilidades
en el conocimiento incierto o encontrar alguna forma de representar una distribucién
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de probabilidad completa sobre los posibles eventos. Las redes Bayesianas proveen este
dltimo punto, ya que generan un modelo formal de algunas formas de razonamiento
utilizando sentido comin y, mds importante aun, proveen un formalismo para razonar
sobre las probabilidades en un amplio rango de aplicaciones.

Una Red Bayesiana modela la estructura causal de un proceso no determinista. Es
un grafo aciclico dirigido, G = V, E, donde el conjunto de vértices representa variables
y cada arco las relaciones de causalidad que existen entre ellas. La variable al final del
arco es dependiente de la variable que se encuentra al inicio del mismo. Los padres
de un nodo son aquellos que tienen arcos dirigidos a él. Cada nodo tiene una tabla de
probabilidad condicional que cuantifica el efecto de sus padres sobre él. Un ejemplo
ese ilustra en la Figura 3.9.

b
(=)

Figura 3.9: Red Bayesiana

Asi, para representar relaciones causales entre las variables z1,...,zs de la figura
anterior, se puede utilizar la probabilidad conjunta como un producto de las probabi-
lidades condicionales de la siguiente manera:

wﬂ&f e q&mv = wﬂ&a_.@mvwﬂ&m_&wg .GMVNUA.G»_.GT &mvwﬂ&w_&ﬁvwﬂ&m_&;m&&; Awmv

es decir:

n
P(z1,...,x,) = [[ P(ai|Padres(z;)) (3.7)

i=1
En las Redes Bayesianas, una variable toma sus valores de un grupo de estados
mutuamente exclusivos y exhaustivos. Una variable puede ser discreta, teniendo un
nimero finito de valores, o puede ser continua. La eleccién de los valores por si misma
representa un trabajo interesante. Cuando se observa el valor de cada variable en un
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conjunto X, llamamos a este conjunto de observaciones una instancia de X. El espacio
de unién de un conjunto de variables U es el conjunto de todas las instancias de U.
La distribucién de probabilidad conjunta sobre U es la distribucién de probabilidad
sobre el espacio de unién de U.

El problema general de calcular probabilidades de interés a partir de una distri-
bucién de probabilidad conjunta se conoce como inferencia probabilistica. Todos los
algoritmos exactos de inferencia probabilistica en Redes Bayesianas utilizan la inde-
pendencia condicional. Pero, a pesar de que se pueden utilizar las aseveraciones de
independencia condicional en una Red Bayesiana para la inferencia probabilistica, una
inferencia exacta en una Red Bayesiana cualquiera es un problema NP-duro.

Sin embargo, una de las ventajas de las Redes Bayesianas es que no es necesario
utilizar una tabla de probabilidades conjuntas completa en la que se listen las probabi-
lidades de todas las posibles combinaciones de los eventos que se puedan concebir. La
mayor parte de los eventos son condicionalmente independientes de otros, por lo cual
sus interacciones no deben ser consideradas. En lugar de esto, es posible utilizar una
representacion local en la cual se describan agrupamientos de eventos que interactian.

La tarea bésica de un sistema probabilistico de inferencia es calcular la distribucién
de probabilidades a posteriori de un conjunto de variables dados ciertos valores de las
evidencias.

Las Redes Bayesianas pueden realizar cuatro tipos de inferencia:

1. Diagnéstico. De Efectos a Causas
2. Causales. De Causas a Efectos
3. Inferencias Intercausales. Entre Causas de un Efecto comtin

4. Inferencias Mixtas. Combinacién de dos o més de los anteriores

Por ejemplo, si tenemos la Red Bayesiana ilustrada en la Figura 3.10:

Una inferencia por Diagndstico es: Dado que Arturo llamé, inferir la probabilidad
de que hubo un asalto: P(Asalto Arturo llamd). Una inferencia Causal es: Dado que
hubo un asalto, inferir la probabilidad de que Arturo llame : P(Arturo llamé Asal-
to). Una inferencia Intercausal es: Dado que la alarma sond, tenemos que P(Asalto
Alarma)= 0.376. Pero si se afiade la evidencia de que hubo un terremoto, entonces
P(Asalto Alarma y Terremoto)= 0.003. Aun cuando los asaltos y los terremotos son
independientes, la presencia de alguno de ellos provoca que el otro sea menos proba-
ble. Una inferencia Mixta es: Dado que Arturo llama es verdadero y que Terremoto es
falso entonces: P(Alarma Arturo llama y — Terremoto)= 0.03. Esta es una inferencia
de Diagnéstico y Causal. También, P(Asalto Arturo llama y — Terremoto)= 0.017.
Esta es una combinacién de inferencias Intercausal y de Diagndstico.

3.4.4 Teoria de Dempster-Shafer

La Teorfa de Dempster-Shafer es otro método para manejar incertidumbre. Hace
la distincién entre ignorancia e incertidumbre ya que deben tratarse diferente. El
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Figura 3.10: Ejemplo de Red Bayesiana

no conocer el valor de una variable no necesariamente significa que estd sujeta a la
incertidumbre. Con la teoria cldsica de probabilidades, es necesario considerar conocer
y desconocer como opuestos. Esto es, si A, B, y C son los tnicos tres eventos en un
espacio muestra (S) y sabemos que P(A) = 0.2y P(B) = 0.5, entonces necesariamente
P(C) = 0.3, yaque P(S)=1.0y P(A) + P(B) + P(C) = P(S). Sin embargo, esto
no puede ser exacto en la representacion del razonamiento humano porque es posible
que una persona crea o no crea tres diferentes cosas con la misma probabilidad. La
probabilidad de C' puede no tener nada que ver con incertidumbre o probabilidades.
El hecho es que tal vez ignoremos el valor de C'. Asi, si sabemos los valores de Ay B
no necesariamente implica que podemos inferir la probabilidad de C.

Dempster, en 1968, propuso una teoria generalizada de la incertidumbre versus la
ignorancia. Este teoria fue extendida por Shafer en 1976 y estd basada en la nocién de
que probabilidades separadas pueden asignarse a todos los subconjuntos del universo
de discurso en lugar de sélo a miembros tinicos; como se requiere en la teorfa tradicional
de probabilidad. Como resultado, la teoria de Dempster-Shafer permite la siguiente
inequidad:

P(A)+ P(B) < 1.0 (3.8)

A continuacién veremos un ejemplo de cémo aplicar ésta teoria:

Definiremos un universo de hip6tesis mutuamente excluyentes. Este universo se
llamard Marco de Discernimiento y lo denotaremos por 2. Asi, en un problema de
diagndstico, Q puede consistir de {alergia, gripe, resfrio, neumonfa }. La meta es
determinar alguna medida de credibilidad para los elementos de €. Sin embargo, no
toda la evidencia confirma a un sélo elemento. Es decir, si tenemos como evidencia
fiebre, ésta puede confirmar {gripe, resfrio, neumonia}.
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Para trabajar con esto, la teoria de Dempster-Shafer utiliza una funcién de densi-
dad de probabilidad que denotaremos por m. La funcién m estd definida no sélo para
los elementos de 2 sino también para todos sus subconjuntos. El valor m(p) mide
la cantidad de creencia que se asigna al subconjunto p de la hipétesis. Si €2 tiene n
elementos, entonces existen 2" subconjuntos de Q. Se deben asignar un valor a m tal
que la suma de todos los valores de m asignados a los subconjuntos de €2 sea 1.

A continuacién se ilustrard un ejemplo de cémo funciona m en un problema de
diagndstico. Asumamos que no tenemos informacién sobre cdmo elegir entre las cuatro
hipétesis al inicio del diagnéstico. Entonces m debe definirse como:

Q (1.0 (3.9)

Todos los demds valores de m son, entonces, 0. Esto significa que la respuesta
al diagnoéstico se encuentra al alguna parte de todo el conjunto €. Ahora, suponga-
mos que contamos con cierta informacién que, con un valor de 0.6, nos dice que el
diagndstico estd en el conjunto gripe, resfrio, neumonia. Entonces el valor de m debe
actualizarse como sigue:

gripe, res frio,neumonia ( 0.6) (3.10)
Q (1.0 (3.11)

Asf asignamos el valor de certeza adecuado a {gripe, resfrio, neumonia}. El resto de
nuestra creencia permanece en el conjunto 2. Cabe hacer la aclaracién de que no se
afirma que el resto debe asignarse al complemento de {gripe, resfrio, neumonia}.

Ahora bien, supongamos que recibimos mds informacién que nos determina lo
siguiente:

alergia, gripe,resfrio ( 0.8) (3.12)
Q (02 (3.13)

Entonces debe de calcularse la combinacién de ambas informaciones para sacar un
nuevo valor de m. Esto se realizard con ayuda de la siguiente tabla:

{A,G,R} (0.8) Q (0.2)

{G,RN} (0.6) | {G,R} (0.48) {G,R,N} (0.12)

Q (0.4) | {A,G,R} (0.32) Q (0.08)
Tabla 3. Caélculo del valor de m

La tabla anterior ilustra la aplicacién de la siguiente féormula:

\ Exny=z M (X)ma(Y)
ms(Z) = 3.14
M) = T oy (X ma(Y) (314
donde X es el conjunto de subconjuntos de € a los que m; asigna un valor diferente
de 0 y Y es el correspondiente conjunto para ms.
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Asi, los cuatro conjuntos generados al tomar todas las intersecciones de un ele-
mento de X con un elemento de Y se muestran en la tabla 3. El valor para mg se
calcula al multiplicar los valores de m; y ms asociados con los elemento de donde se
derivaron. Entonces, m3 queda de la siguiente manera:

gripe,resfrio ( 0.48) (3.15)
alergia, gripe,resfrio ( 0.32) (3.16)
gripe,res frio,neumonia ( 0.12) (3.17)
Q ( 0.08) (3.18) | | |
0.0 0.7 1.0
3.4.5 Factores de Certeza Factor Inicial =0.7
. . . Factor Subsecuente =04
Es la forma mds comin de representar pesos heuristicos. Junto con la 16gica difusa, los Factor de Certeza Combinado =07 +0.4¢1- 0.7 =082

factores de certeza es un método heuristico que utiliza técnicas pseudo-probabilisticas
para manejar la incertidumbre.

En este método, los niimeros mayores a 0 se utilizan para una evidencia positiva y
nimeros menores a 0 se utilizan para una evidencia negativa. Los factores de certeza
indican el grado de certeza con el que se cree que cada regla o hecho es verdadero.
Fueron desarrollados por Shortliffe en los 70’s y aplicados en el sistema MYCIN, que
intentaba recomendar terapias para pacientes con infecciones bacteriales.

Los factores de certeza se utilizan principalmente en los sistemas expertos, donde
a cada regla se le asocia un valor de credibilidad a la conclusién.

En la Figura 3.11 se muestra un ejemplo de combinar una serie de factores de
certeza para un parametro. El método ilustrado en la figura utiliza niveles de certeza
entre 0 y 1. El factor de certeza se calcula con la siguiente férmula:

Figura 3.11: Combinacién de factores de certeza para un pardmetro

CCF = (CF Inicial) + (CF Subsecuente)(1 — CF Inicial) (3.19)

Esta férmula se aplica repetidamente en caso de que existan mds de dos factores
de certeza en serie. La falla en este método es que, si el primer factor de certeza @ A entonces B
encontrado para el parametro es 1, entonces todos los valores de certeza subsecuentes
para el pardmetro no tendran efecto alguno en la instanciacién previa. Por ello, este Premisa &, 0.6
método regresa a la 1dgica monotdnica.

La Figura 3.12 muestra c6mo el nivel de certeza de una premisa induce un nivel de
certeza en la conclusion de la regla. La Figura 3.13 muestra el efecto de combinar una
premisa incierta y una regla incierta. Se siguen investigando mecanismos que puedan
reflejar méds adecuadamente el proceso de razonamiento humano cuando enfrenta in-
formacién incierta. A pesar de sus deficiencias, los métodos ad hoc para combinar los

factores de certeza han sido mas utilizados que los métodos formales. Esto se debe a
que los métodos formales son dificiles de implementar. Figura 3.12: Inducién del nivel de certeza de la premisa sobre la conclusién

Conclusion B, 0.6

-
¥ Regla b
\_/

Un andlisis de sensibilidad realizado por Buchanan et ol en 1984 muestra que
los métodos ad hoc, aunque no son 6ptimos, satisfacen las necesidades bésicas en la
mayoria de los problemas.
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(314 entonces B), 0.7

Premisa A, 0.6 Conclusion B, 0.42

CF (B) =06 (0.7)=0.42

Figura 3.13: Combinacién de una premisa incierta con una regla incierta

Ahora bien, un factor de certeza (C'F[h, e]) se define en términos de dos compo-
nentes:

e MB[h,e] - es la medida (entre 0 y 1) de credibilidad en la hipdtesis h dada la
evidencia e. M B mide el grado en el que la evidencia confirma la hipétesis.

® MDIh,e] - es la medida (entre 0 y 1) de incredulidad de la hipétesis & dada la
evidencia e. M D mide el grado en el que la evidencia confirma negativamente
la hipétesis.

Con estas dos medidas, el factor de certeza se define como:
CFlh,e] = MB[h,e] — MDlh,e] (3.20)

Con esto, concluimos la informacion referente al manejo de incertidumbre e inconsis-
tencias. La eleccién de alguno de los métodos expuestos (o la combinacién de dos o
més) dependerd del tipo de problemas que se deseen modelar.

3.5 Metodologia para el desarrollo de Sistemas Ex-
pertos

Esta metodologia surge de la integracién de enfoques, técnicas y otras metodologias
provenientes de diversas dreas vinculadas con los sistemas basados en conocimiento e
Ingenieria de Software. La ventaja del método planteado es que considera la naturaleza
de herramienta computacional de los sistemas basados en conocimiento y busca el
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mayor aprovechamiento de los recursos disponibles en el drea donde se desarrollara
el Sistema Experto. La estructuracién en etapas, fases y pasos ayuda al proceso
de andlisis de requerimientos y disefio conceptual. La descripcién de la metodologia
propuesta se presenta a continuacién:

Etapa 1: Anélisis y descripcién del problema.

Determina las caracteristicas del problema y evalda la factibilidad de realizar un
Sistema Experto. En esta etapa se pretende determinar la naturaleza del problema y
los objetivos precisos que indique exactamente cémo se espera que el sistema experto
contribuya a la solucién de los problemas. Estudia los diferentes recursos con que
se cuenta y verifica la posibilidad de su aprovechamiento en las fases de desarrollo
e implantacién. Existird una interaccién entre el experto humano y el ingeniero de
conocimiento. Cuando el experto en el dominio muestre distintos escenarios, el inge-
niero del conocimiento desarrollard una ”primera”descripcién del problema. En caso
de que el experto humano no sienta que se representa el problema en su totalidad,
entonces el ingeniero reformulard la descripcién. Esta actividad continua hasta que
ambos estén de acuerdo en la descripcion.

e Fase 1.1.- Descripcién General del Problema:
— 1.1.1.- Familiarizacién con el proceso sobre el cual se desea realizar el Sis-

tema Experto.

— 1.1.2.- Familiarizacién con los ambientes computacionales donde se encuen-
tran los datos a ser utilizados.

— 1.1.3.- Definicién detallada del problema que motiva el desarrollo del Sis-
tema Experto.

o Fase 1.2.- Andlisis de Factibilidad para el desarrollo del Sistema Experto: En
esta fase se estudia si el sistema cumple con las condiciones para realizar un
Sistema Experto tomando en cuenta los siguientes criterios:

— 1.2.1.- La tarea a desarrollar requiere del conocimiento manejado por un
experto.

— 1.2.2.- Disponibilidad del experto o equipo de expertos.

— 1.2.3.- La experticia es requerida en varios lugares simultaneamente.

— 1.2.4.- El sistema requiere del manejo de incertidumbre y aplicacién de
juicios personales.

— 1.2.5.- Existe un grupo potencial de usuarios.

— 1.2.6.- Se dispone del tiempo para desarrollar el Sistema Experto.

o Fase 1.3.- Andlisis de datos: Verificacién de la ubicacién y forma de representa-
cién de los datos a ser manejados por el sistema experto, considerando el tipo
de base de datos (industrial, relacional, orientada a objeto, etc), plataforma
computacional (Windows, DOS, UNIX, VMS, etc).
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e Fase 1.4.- Eleccién de la fuente de conocimiento: Es necesario contar con un
experto o un grupo de ellos que estén dispuestos a colaborar con el proyecto.
Los expertos deben ser reconocidos como tal por el grupo de usuarios.

Etapa 2: Especificaciéon de requerimientos.

En esta etapa se estudia los requerimientos globales del sistema experto a desa-
rrollar, considerando hacia quién estard dirigido el sistema, restricciones de acceso,
nivel de detalle requerido en sus explicaciones, requerimientos funcionales, formatos
deseados por los usuarios finales. Es importante discutir con los potenciales usuarios
del sistema y tomar en cuenta sus aspiraciones y comentarios para garantizar que
posteriormente estén dispuestos a utilizar el sistema desarrollado.

o Fase 2.1.- Estimacion del perfil de los usuarios finales del Sistema Experto.
e Fase 2.2.- Verificacién de los requerimientos con el usuario.

e Fase 2.3.- Determinacién de los requerimientos de informacién: Se especifica la
informacién que debe producir el Sistema Experto y sus atributos tales como
el formato de presentacién, la frecuencia de salida, sus usuarios directos y su
interconexién con otros programas.

e Fase 2.4.- Determinacién de los requerimientos funcionales: Consiste en la defi-
nicién de las funciones generales que debe satisfacer el Sistema Experto.

e Fase 2.5.- Determinacion de los requerimientos de entrada de datos:

— 2.5.1.- Seleccién de las posibles fuentes de entrada al Sistema Experto.

— 2.5.2.- Identificacién de las fuentes de datos.

— 2.5.3.- Especificacién de los procesos de adquisicién de datos.

— 2.5.4.- Especificacién de los procesos de generacién de parametros.

— 2.5.5.- Caracterizacién de la interoperabilidad entre las bases de datos que

se requieren en la implantacién.

o Fase 2.6.- Definicién de los requerimientos de hardware y software para la im-
plantacién del Sistema Experto:

— 2.6.1.- Especificacién de la plataforma de hardware que se utilizard para el
desarrollo y operacién del Sistema Experto.

— 2.6.2.- Determinacién, andalisis y seleccién de las herramientas de software
disponibles en el mercado para el desarrollo de Sistemas Expertos.

Etapa 3: Andlisis de costos, tiempo y recursos.

En esta etapa se realiza un estimado de los costos del desarrollo del sistema experto
incluyendo equipos, programas y honorarios profesionales. Igualmente se realiza un
cronograma de las actividades a desarrollarse. Generalmente en esta etapa terminaria
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el estudio de factibilidad de realizar el sistema experto, ya que hasta esta etapa se ha
verificado la necesidad y pertinencia del desarrollo del sistema experto, se ha estudiado
los requerimientos y se ha estimado el tiempo, recursos y costos involucrados en el
desarrollo e implantacién del Sistema.

e Fase 3.1.- Elaboracién del plan de actividades de desarrollo e implantacion.

o Fase 3.2.- Estimacién del tiempo requerido para el desarrollo del Sistema Ex-
perto.

e Fase 3.3.- Estimacién de los recursos computacionales (hardware-software) re-
queridos para el desarrollo del Sistema Experto.

e Fase 3.4.- Estimacién de los costos de desarrollo.

Etapa 4: Ingenieria del Conocimiento.

En esta etapa se busca designar estructuras para organizar el conocimiento. Des-
pués de haber determinado el problema en toda su magnitud, sin haberse referido
a técnicas de programacién o a indagar solo en los métodos que son exitosos en in-
teligencia artificial, es en esta etapa donde el ingeniero del conocimiento selecciona
estructuras apropiadas a este sistema experto en particular. Es decir, que dan solucién
total o parcial al problema analizado en las etapas precedentes, una de las respon-
sabilidades principales del ingeniero del conocimiento es analizar situaciones tipo y
a partir de ellas extraer las reglas que describan el conocimiento del experto en el
dominio

e Fase 4.1.- Adquisicién del Conocimiento: Es la parte mds importante de un
Sistema Experto, ya que es donde el Ingeniero del Conocimiento interactia con
el experto para obtener la informacién sobre la solucién de los problemas, asi
como las estrategias utilizadas para la obtencién de cada solucién.

o Fase 4.2.- Estructuracion del Conocimiento: En esta fase, el Ingeniero del Cono-
cimiento debe llevar a una base de conocimiento la informacién proporcionada
por el experto. El conocimiento puede ser de caracter superficial o profundo de-
pendiendo de la estructura interna y de las interacciones entre sus componentes.

Etapa 5: Diseno preliminar del Sistema Experto.

En esta etapa se realiza la ingenieria de detalle del Sistema Experto, se disefia
cuidadosamente cada una de las médulos que comprenderan la herramienta, se hace
la seleccién final de los componentes a utilizar y se diseia los protocolos necesarios
para las interrelaciones con otros programas y/o equipos requeridos.

e Fase 5.1.- Disefio preliminar de la arquitectura del Sistema Experto.

o Fase 5.2.- Seleccién de la herramienta computacional de acuerdo a los requeri-
mientos surgidos en la etapa de Ingenieria del Conocimiento.
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e Fase 5.3.- Disefio preliminar de procesos de adquisicién y almacenamiento de
datos.

o Fase 5.4.- Diseflo preliminar de procesos de interconexién.

— 5.4.1.- Integracién Interna.
— 5.4.2.- Integraciéon Externa.

— 5.4.2.- Seleccién de software auxiliar.
e Fase 5.5.- Verificacién del disefio preliminar del Sistema Experto.

Etapa 6: Desarrollo e Implantacién del Sistema Experto.

Esta es la etapa final del desarrollo del sistema experto, aqui, se construye, implan-
ta, prueba y depura el sistema. Posterior a la finalizacién de la implantacién comienza
la fase de mantenimiento y actualizacién que durard durante la vida del sistema, ya
que se busca mantenerlo operativo en las mejores condiciones e incorporando conoci-
miento y/o recursos nuevos al sistema segiin los requerimientos tecnoldgicos para su
vigencia.

o Fase 6.1.- Construccién del prototipo.
o Fase 6.2.- Validacién del prototipo.
o Fase 6.3.- Construccién del modelo operacional

o Fase 6.4.- Prueba y depuracién: Consiste en plantearle situaciones al Sistema
Experto y al experto humano y verificar si ambos generan la misma solucién
ademds de seguir las mismas estrategias. En caso de existir discordancia entre
el experto humano y el Sistema Experto se procede a la revisién y modificacién
de la base de conocimiento.

o Fase 6.5.- Mantenimiento y actualizacién.

3.6 Conclusién

La pregunta sigue cerniéndose sobre nosotros, jes realmente inteligente la maquina?
Debemos admitir que muestra dos rasgos muy importantes de la inteligencia, la ca-
pacidad de aprender y la capacidad de razonar, pero atin asi no alcanza el grado de
perfeccién del ser humano, no es consciente del proceso que esta llevando a cabo.

Los computadores son procesadores en serie, avanzan de un punto a otro estan-
do los futuros pasos determinados por los resultados presentes. El cerebro humano
ademds piensa en paralelo, razén por la cual la capacidad humana es hasta ahora
inalcanzable. Otra ventaja del humano sobre la maquina es que el humano posee una
visién global de lo que nos rodea y el sentido comin, mientras la maquina ni siquiera
puede acercarse a estos principios.
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De todas maneras al comienzo del desarrollo de los programas de inteligencia
artificial salieron a la luz todas estas cuestiones, sobre todo la interrogante de que si
el programa sabia o no lo que estaba ocurriendo, pero hoy esto ha dejado de ser un
problema, lo que importa es que funcionan y facilitan una gran cantidad de tareas al
hombre. Luego de la derrota de Kasparov por la computadora Deep Blue, muchos
se preguntan cudl serd el futuro de la raza humana. ;Serdn las maquina mejores que
los hombres y lo reemplazaran en sus tareas?, ;Que pasard con los desocupados por
las mdquinas?. Nunca ninguna maquina podrd reemplazar al hombre en cuanto a su
creatividad y su gran inteligencia, las maquinas estdn creadas como herramientas e
instrumentos del hombre y siempre deben ser tomadas como eso, herramientas. El fin
de toda médquina es servir al hombre y por eso nunca deben estar en detrimento de la
calidad de vida del hombre.
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Capitulo

Redes Neuronales Artificiales

4.1 Introduccién

Las redes neuronales artificiales constituyen una rama de la Inteligencia Artificial, por
medio de la cual se busca emular el funcionamiento de las Redes Neuronales Biol6gicas
en lo relativo al aprendizaje y procesamiento de informacién. Su desarrollo ha tenido
un impacto favorable tanto para el drea de la computacién y sus aplicaciones tec-
noldgicas, como para otras dreas como la fisiologia y neurologia, con las cuales se ha
creado una interrelacién muy provechosa en el uso de modelos del funcionamiento ce-
rebral y en la interpretacién de procesos asociados con las capacidades de aprendizaje.

Hoy en dia, el campo de aplicacién de las redes neuronales se ha visto ampliamente
acrecentado, siendo utilizadas en tareas como: Modelado e identificacién de sistemas,
simulacién, control de procesos, prediccién, manejo de fallas, reconocimiento de pa-
trones, diagnéstico médico, disefio de sensores virtuales, etc.

Este capitulo, presenta un estudio de las Redes Neuronales Artificiales tanto en su
disenio como en algunas de sus aplicaciones.

4.1.1 Redes Neuronales Biolégicas

Las Redes Neuronales Bioldgicas son células nerviosas que constituyen los elemen-
tos primordiales del sistema nervioso central. El cerebro humano se distingue por
poseer billones de tales células nerviosas (alrededor de 10'!) y un mayor niimero de
interconexiones (aproximadamente 10* conexiones por cada neurona). El proceso de
transmisién de informacién entre las neuronas es de cardcter bioquimico y consiste
en la manipulacién de niveles de Sodio o Potasio. En general, las neuronas son capa-
ces de recibir y procesar senales provenientes de otras neuronas, generar y conducir
pulsos nerviosos y posteriormente retransmitirlos a otras neuronas. Morfoldgicamente
hablando, las neuronas son células que poseen un cuerpo en forma piramidal, esférica
o variable de acuerdo a las necesidades fisico-quimicas y constan de las siguientes
partes:

e Dendritas: Son extensiones tubulares de fibras nerviosas que sirven como re-
ceptores de los estimulos externos o de la sefiales emitidas por otras neuronas.

o Cuerpo Celular: También llamado “Soma”, es donde se almacena todo el con-
tenido recibido por las dendritas. Si el nivel alcanzado por las sefiales de entrada
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Axones provetdentes
de otras neuronas

Axdn

Cuerpo Celular

Figura 4.1: Ilustracién de una neurona biolégica

combinadas es suficientemente grande, entonces la neurona se activard generan-
do una seiial de salida (niveles de Sodio o Potasio), la cual serd suministrada a
las otras neuronas por medio de axén.

e Ax6n: Son estructuras cilindricas recubiertas por mielina, que contienen en su
interior partes de fibras terminales de respuesta de alta intensidad. Su forma
es parecida a la de las dendritas, aunque de mayor grosor y su funcién es la de
suministrar a las demés neuronas los niveles de fluido neuro-transmisor en los
momentos en que la neurona se encuentra en estado de excitacién.

La figura 4.1 ilustra la morfologia de una neurona bioldgica.

A nivel de conocimiento es importante destacar que las neuronas como elementos
de procesamiento no guardan informacién. Es la intensidad de las interconexiones
entre las neuronas las que determinan las acciones y asociaciones realizadas por la
red neuronal. Estas interconexiones entre las salidas de unas neuronas (Axones) y las
entradas de otras neuronas (Dendritas) son llamadas “Sinapsis”. Entonces, el pro-
ceso de aprendizaje puede ser visto como el ajuste apropiado de las interconexiones
sindpticas para guardar el conocimiento y/o asociaciones deseadas a través de la ex-
periencia. Esto explica la relacién inversa que existe entre el niimero de neuronas y el
conocimiento que poseen los seres humanos cuando nacen.

4.1.2 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales tratan de emular el comportamiento funcional de
las redes bioldgicas. Para ello, se emplean modelos sencillos del comportamiento
neuronal. La figura 4.2 presenta un esquema que contempla la artificializacién de
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las partes fundamentales de la neurona biolégica. En este modelo se puede ver un
conjunto de entradas que provienen de otras neuronas o de algiin estimulo externo,
un conjuntos de pesos que indican las fuerzas de las conexiones sindpticas entre las
entradas y las dendritas de la neurona; el cuerpo celular de la neurona cuya funcién es
acumular todas las senales ponderadas recibidas; una funcién “I'”, llamada funcién de
activacion, que determina el cambio de estado inhibitorio a excitatorio de la neurona;
y por tltimo, el axén encargado de transmitir las salidas de la neurona activada a
otras neuronas.

X1~

X2 —

bo?

Xn —

Estimulos
Externos o . A Cuerpo Axo6n
Salida de otras Sinapsis Celular
Neuronas

Figura 4.2: Modelo de Neurona Artificial a partir de neurona biolégica

Una funcién de activacién sencilla, que permite asociar un estado inhibitorio o
excitatorio de la neurona, es la funcién signo, descrita como:

1 Siz>0

Sign() =\ 1 giz<o

(4.1)

En general, la funcién de activacién es una funcién no lineal de su argumento.
La figura 4.3 ilustra un modelo operacional de una neurona artificial. De alli se
pueden obtener las siguientes expresiones:

N

> wis 4 Wat1b (4.2)
-1

S = I(N) (4.3)

Nétese que en el modelo artificial ha sido incorporado, por medio del término w,1b, el
fenémeno de la predisposicién a la inhibicién, presente en las neuronas biolégicas. Para
efectos de aplicacién prictica de las Redes Neuronales Artificiales, la predisposicién
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Xl

e

Algoritmo

Sefial deseada
(5d)

Figura 4.3: Neurona Artificial considerando predisposicién a la inhibicién

antes mencionada no es un valor conocido de antemano y por ende se deja como un
término adicional de ajuste de la red neuronal llamado sesgo, desviacién o umbral.

Usando notacién vectorial para simplificar las expresiones que describen el modelo
matemdtico neuronal, se puede definir un vector X de entradas ampliadas, -(incluye
las entradas y un valor constante que define el sesgo o desviacién (b) incorporado para
modelar la predisposicién a la inhibicién de la neurona)-, como:

X1
T
X = : s (4.4)

T
b

y un vector de pesos ampliados W, que contiene las intensidades de las interco-
nexiones sinapticas ante todas las entradas incluyendo la asociada al valor de sesgo o
desviacién.

w1
wa

Sﬁ
Wn+1

De ese modo, el modelo matemético resultante es el siguiente:
N = WTXx (4.6)
S = T(N) (4.7
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Funciones de activacién

En la etapa inicial del desarrollo de las redes neuronales artificiales, se utilizé funciones
de activacién como las funciones de umbral 16gico que permitian un funcionamiento
neuronal caracterizado por dos estados: inhibitorio y excitatorio. Paulatinamente se
fue introduciendo otros tipos de funciones de activacién que facilitaron la redefini-
cién de los valores del estado de operacién neuronal y permitieron, en algunos casos,
el uso de técnicas matemdaticas basadas en derivadas para la correccién del error de
aprendizaje. Entre estas funciones de activacién se encuentran las funciones Sigmoi-
de Unipolar, Sigmoide Bipolar, Tangente Hiperbdlica y Lineal. A continuacién se
describen gréificamente cada una de estas funciones.

e Funcién Sigmoide Unipolar:
La expresién matemdtica de una Sigmoide Unipolar es la siguiente:
1
“Trew
donde “)\’es un pardmetro que permite moldear la forma de la curva ilustrada
en la figura 4.4. Se ve que para valores negativos del argumento z la funcién

tiende al cero, mientras que para valores positivos tiende al uno, emulando los
dos estados de las neuronas.

I'(z) (4.8)

Sigmu(x)

0.9 A=1 -
08 4 p
S 2=0.6
0.7

0.6
0.5
0.4

0.3

0.2

0.1

Figura 4.4: Funcién Sigmoide Unipolar

e Funcién Sigmoide Bipolar:
Esta funcién tiene por expresion matemadtica la siguiente:

2

L) = 1+ee

—1 (4.9)
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donde A cumple el mismo rol descrito para la funcién anterior.

Sigmb(x)

08 =2 -
0.6 =1
0.4

0.2

Figura 4.5: Funcién Sigmoide Bipolar

Su comportamiento puede verse en la figura 4.5. Esta funcién tiende a -1 para
valores negativos del argumento z, mientras que para valores positivos tiende a
1.

e Funcién Tangente Hiperbodlica:

En este caso, la expresion matematica de la funcién estd descrita por:
I'(z) = Tanh(z) (4.10)

y su comportamiento puede apreciarse en la figura 4.6.

e Funcién Lineal:

La funcién lineal generalmente utilizada es la descrita por la ecuacién:
I'(z)=2z (4.11)

cuyo comportamiento se ilustra en la figura 4.7. En varias configuraciones
neuronales las funciones de activacién lineales se emplean en las neuronas de la
capa de salida.

4.1.3 Antecedentes Histdricos

Una de las tareas cientificas que han realizado los neurélogos a lo largo de la historia,
es la de estudiar las caracteristicas “estimulo-respuesta’de las neuronas biolégicas
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Tanh(x)

0.8

0.6

0.4

0.2

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

Figura 4.6:

Funcién Tangente Hiperbélica

Lineal(x)

Figura 4.7: Funci6én Lineal
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en forma individual y colectiva. Algunos psicélogos por su lado, han estudiado las
funciones del cerebro a fin de elaborar modelos de la conducta humana en funcién
del aprendizaje; lo que ha permitido disponer de un enfoque poderoso para evaluar
el procesamiento mental. Por otra parte, grupos de cientificos de la computaciéon han
centrado su esfuerzo en el disefio de novedosos dispositivos de procesamiento paralelo
que superen el desempeiio de las actuales maquinas convencionales de procesamiento
serial.

Es la hibridizacién de todas estas corrientes cientificas, conjuntamente con enfo-
ques de la teoria de sistemas que abarcan dreas del diseno, el desarrollo, la produccién
y las matematicas, la que ha dado como resultado emergente la disciplina de las Redes
Neuronales Artificiales (RNA) que se conoce hoy en dia.

La primera versién de la neurona artificial se le atribuye a W. McCulloch y W.
Pitts en 1943 [27], quienes propusieron un modelo simple donde la funcién T de la
Figura 4.3 era una funcién de umbral légico. Esta neurona artificial inicial era capaz
de realizar varias operaciones légicas sencillas.

En 1948 N. Wiener introduce el término “Cibernética”[39], para describir un drea
de estudio que abarcaba la teoria de control y la comunicacién hombre-méquina.

Un trabajo de D. Hebb, publicado en 1949 [13], establece un mecanismo de aprendi-
zaje segln el cual las sinapsis (conexiones) entre neuronas que son activadas al mismo
tiempo tienden a fortalecerse; mientras que aquellas que no lo son tienden a debilitar-
se. Este enfoque del aprendizaje ha tenido un gran impacto en el entrenamiento de
ciertas configuraciones topoldgicas de neuronas artificiales.

Los resultados presentados por McCulloch y Pitts, el entonces reciente enfoque
cibernético y el trabajo de Hebb, tuvieron influencia en el trabajo de Rosenblatt,
quien en 1957 [29] introdujo un nuevo enfoque para el reconocimiento de patrones
usando neuronas artificiales (perceptrones) dotadas con un algoritmo de entrenamien-
to, que le permitieron resolver problemas de clasificacién. Paralelamente al trabajo
de Rosenblatt, B. Widrow y su equipo desarrollaron el termino “Adaline”[37] para
hacer referencia a una neurona lineal adaptativa, que fue exitosamente utilizada en
problemas de procesamiento de senales.

La era inicial de las RNA llegé a su fin con la publicacién en 1969 del libro
“Perceptrons”[25] de M. Minsky y S. Papert . En este libro los autores demostra-
ron las limitaciones de los perceptrones organizados en una sola capa o nivel para
resolver el problema del “O-Exclusivo”. Como resultado de esta publicacién, la ma-
yoria de los investigadores abandonaron el drea en procura de otras alternativas en el
campo de la Inteligencia Artificial.

Durante la década de los 70 sin embargo, hubo interesantes trabajos particular-
mente en el disefio de memorias de contenido direccionable realizados por Kohonen
[18]y Anderson [2]. El trabajo de Grossberg [10], sobre el problema general del apren-
dizaje, es digno de ser mencionado.

A partir de 1980 ocurrié un renacimiento en el interés por estudiar las Redes Neu-
ronales, posiblemente motivado por una mejor comprensién sobre el procesamiento
de informacién en sistemas vivos, los avances en la tecnologia de la computacién y la
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disponibilidad de nuevas teorias de algoritmos adaptativos. El redescubrimiento del
algoritmo de retropropagacion por D. Parker [28] y Y. LeCum [22] en 1985 y poste-
riormente divulgado extensamente por D. Rumelhart, G. Hinton y R, Williams [30]
en 1986, definitivamente vigorizaron el campo de las RNA al punto de que podemos
ahora conseguir en el mercado toda una gama de aplicaciones practicas que van desde
dispositivos para el reconocimiento de patrones y el procesamiento de senales, hasta
sistemas especializados para la identificacién, el diagnéstico, la deteccién de fallas,
la prediccién y el diseno de controladores en sistemas dindmicos de alta complejidas,
sensores virtuales, etc.

4.2 Modelos Neuronales

Partiendo de definir a una red neuronal como un ensamblaje de elementos de proce-
samiento, llamados neuronas, entonces es posible formular una variedad de modelos
neuronales atendiendo a caracteristicas estructurales, como el arreglo y la naturaleza
de las interconexiones entre neuronas y a caracteristicas asociadas a los algoritmos de
entrenamiento, como la forma de ponderar las interconexiones neuronales para lograr
un objetivo predefinido. Asi, en atencién a las caracteristicas estructurales, las redes
neuronales pueden ser clasificadas en dos grandes grupos o modelos: Modelos de re-
des en cascada y modelos de redes retroalimentadas. Por otro lado, dependiendo de
la forma de ponderar las interconexiones neuronales, las redes neuronales pueden ser
categorizadas en redes entrenadas con supervisién y redes entrenadas sin supervision.

4.2.1 Clasificacién de las Redes Neuronales por su estructura

La estructura de una red neuronal la conforma su esqueleto o configuracién topoldgica.
El disefio de varias estructuras neuronales ha sido realizado emulando aquellas que se
consiguen en el sistema nervioso alrededor de los centros receptores de los sentidos.
Otras estructuras han sido disefiadas para explotar ciertas funcionalidades asociadas
a las capacidades de aprendizaje deseables para el arreglo neuronal. En general, aten-
diendo a las configuraciones topolégicas, los modelos neuronales pueden ser clasificados
en modelos en cascada y modelos retroalimentados.

Modelos neuronales en cascada

En estas configuraciones las neuronas del arreglo son ordenadas formando capas, cuyas
entradas provienen de las salidas de las neuronas de la capa precedente (exceptuando
las entradas a las neuronas de la primera capa, que corresponden a los patrones o
sefiales provenientes el fenémeno o proceso bajo consideracién), y cuyas salidas van
a las neuronas de la capa siguiente. En los modelos de redes en cascada no existen
interconexiones entre neuronas pertenecientes a una misma capa ni interconexiones
de retroalimentacién.
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En general, una red neuronal en cascada proporciona una transformacién ins-
tantdnea entre sus entradas y sus salidas; lo cual se traduce en la construccién de
mapas estaticos entre un espacio de entrada y uno de salida.

Ejemplos importantes de modelos de redes neuronales en cascada son las redes
perceptrénicas multicapas [11], las redes de funciones de base radial [33] y el modelo
de control de articulacién cerebelar de Albus [1], entre otros. Las Figuras 4.8 y 4.9
ilustran un modelo de red perceptrénica multicapa y un modelo de red de funciones
de base radial, respectivamente.

Capa
Oculta

Entradas | Capa de Entrada Capa de salida

Figura 4.8: Modelo de red perceptrénica multicapas

En la Figura 4.8 las lineas que llegan y las que salen de cada neurona representan los
pesos de las interconexiones sindpticas y son denotados por W1l,;, W2, y W3, para
referirse a los pesos de las capas de entrada, de la capa oculta y de la capa de salida,
respectivamente. Los subindices identifican los puntos de llegada y de partida de cada
peso (p.e. W1;; indica al peso que llega a la neurona ¢ de la capa de entrada y que
proviene de la entrada z;). Note que W1, W2 y W3 son matrices cuyas dimensiones
son Px(n+1), Q@ x (P+1)y Rx(Q+1) respectivamente, donde n es el niimero de
entradas, P es el nimero de neuronas en la primera capa, @ es el nimero de neuronas
en la capa oculta y R es el niimero de salidas de la red neuronal.

La linea que parte de “b”y llega a cada neurona corresponde al valor de umbral o

desviacién. Las entradas al modelo corresponden al vector X = [z1,22,...,zn,b]T.
Las salidas de la capa de entrada se denotaran con el vector Y1 = [yly,yla, ..., ylp]7,
las salidas de la capa oculta se denotaran con el vector Y2 = [y21,92s, ..., y20]7 y las
salidas de la capa de salida se identifican con el vector S = [s1, 89, ..., |7
Note que
S =T3(W3Ty(W2TI'1(W1 X))) (4.12)
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AT

Capa de Funciones | pegog li
Entradas de Base Radial Salida

Figura 4.9: Modelo de red de funciones de base radial

donde T';, T's y T's son las funciones de activacién de la capa de entrada, oculta y de
salida respectivamente.

Consideremos ahora la figura 4.9. Sea X = [z1,22,...,zn]7 el patrén de entrada
y sea W = [wl,w2,...,wp]” el vector de pesos entre las “p”funciones de base radial
y la neurona de salida. Se ha asumido que la funcién de activacién de la neurona de
salida es lineal. Note que

P
=1
En ésta formulacién { ¢;(X), ¢ = 1,2,...,p} representa un conjunto de funciones

bases que son linealmente independientes entre si. Por ejemplo
g:(X)=G(|lz—al), i=1,2,...,p (4.14)

donde el conjunto de centros ¢;, ¢ = 1,2,...,p, deben ser seleccionados apropiada-
mente.

Modelo Neuronales Retroalimentados

En los modelos retroalimentados las salidas de las neuronas en una capa pueden
estar interconectadas a las entradas de las neuronas de la misma capa o a entradas
de neuronas en capas precedentes. Este hecho le proporciona al arreglo neuronal
caracteristicas de procesamiento dindmico en el sentido de que las salidas de la red
dependen no solo de sus entradas en un instante dado, sino también de sus entradas
y salidas en instantes anteriores. Asi, las transformaciones de un espacio de entrada
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en otro de salida realizadas con modelos de redes retroalimentadas son de cardcter
dindmico. Dos ejemplos tipicos de modelos de redes retroalimentadas son las redes de
Hopfield [12] y las redes de Elman [7].

Las figuras 4.10 y 4.11 representan modelos neuronales de Hopfield y Elman res-
pectivamente.

Z S

Figura 4.10: Modelo de red de Hopfield

De la figura 4.10 se puede obtener:

Az [dz dz dz)"

yl — ﬁv $a~.~v% A%~Hmv

dz; n

%w = M Wiz + & — b A%Hmv
' j=Lj#i

En relacién a la figura 4.11, las salidas S;(k), i = 1,...,q, de la red de Elman,
son agrupadas en el vector S(k) = [S1(k),...,S(K)]F. Las salidas de los nodos
ocultos pueden ser representados por el vector Y2(k) = [y21(k),...,y2,(k)]”. En
forma andloga, las salidas de los nodos de la primera capa y de los nodos de contexto
pueden ser representados por los vectores: Y1(k) = [yl1(k),...,yl. (k)T y Y1°(k) =
(W1 (k), ..., y1S(k)]", respectivamente.

Las matrices W1, W2, W2¢ y W3 representan los valores de interconexién entre
los patrones de entrada y los nodos de la primera capa, las salidas de la primera capa
y las entradas de la capa oculta, la salida de los nodos de contexto y las entradas
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Figura 4.11: Modelo de red de Elman

Figura 4.12: Modelo de red auto-organizable de Kohonen

de la capa oculta y las salidas de la capa oculta y las entradas de la capa de salida,

respectivamente.
Néte que:
S(k) = T(W3Y2(k)) (4.18)
Y2(k) = T(W2Y1(k)+W2° Y1°(k)) (4.19)
Yi(k) = T(W1 X(k-1)) (4.20)
Y16(k) = Y2(k—-1) (4.21)

Otros modelos neuronales

Cabe destacar que desde el punto de vista del arreglo neuronal existe una variedad
de modelos que son el resultado de combinar en una sola estructura arquitecturas
de redes en cascada con arquitecturas de redes retroalimentadas. Una caracteristica
distintiva de esos modelos neuronales la constituye sus algoritmos de entrenamiento,
particularmente por el uso de un proceso de auto-organizacién que, aparte de los
valores de entrada a la red, toma en cuenta pardmetros estadisticos de las mismas.
Este tipo de modelos se les denomina redes auto-organizables y ejemplos particulares
de éstos son los mapas de Kohonen [18] y las redes de teorfa de resonancia adaptativa
de Carpenter - Grossberg (ART-1), [4]. Las figuras 4.12 y 4.13 representan un mapa
de Kohonen y una red ART-1, respectivamente.

Figura 4.13: Modelo de red de Carpenter-Grossberg (ART-1)

Introduccioén a las Técnicas de Computacién Inteligente
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4.2.2 Clasificacién de las Redes Neuronales por su entrena-
miento

Desde el punto de vista de los algoritmos de entrenamiento, las redes neuronales
pueden ser categorizadas entre aquellas que son entrenadas con supervisiéon y las que
no lo son. Esta categorizacién es vélida irrespectivamente de que los patrones de
entrenamiento sean senales continuas o discretas.

Una categoria diferente de redes neuronales puede hacerse para referirse a aquellas
que son entrenadas usando reforzamiento [1]; donde en vez de un supervisor, se emplea
un “critico” para evaluar el aprendizaje de la red.

Las figuras 4.14 y 4.15 ilustran las categorias esenciales de redes entrenadas con y
sin supervision, respectivamente.

Entradas

>

R Supervisor

> Salidas

Figura 4.14: Red Neuronal entrenada con supervisiéon

Los algoritmos de entrenamiento pueden ser agrupados dependiendo de los funda-
mentos en los cuales basan su construcciéon a objeto de lograr el aprendizaje de la red
neuronal. Por ejemplo, el aprendizaje inspirado en fundamentaciones neuro-biolégicas
puede ser logrado usando la regla de Hebb o la regla de aprendizaje competitivo [13].
Por otro lado, también es posible forzar el aprendizaje en una red neuronal funda-
mentdndolo en consideraciones matemdaticas sobre una funcién de error [40] o reali-
zando analogias con ideas tomadas de la termodindmica y la teoria de la informacién,
como en el aprendizaje de Boltzmann [14]. La figura 4.16 ilustra una clasificacién de
los algoritmos de entrenamiento dependiendo de su fundamentacién conceptual.

Indiferentemente del ambiente de aprendizaje utilizado y de su fundamentacién
conceptual, la mayoria de los algoritmos de entrenamiento pueden ser geométricamente
interpretados en términos de producir una adaptaciéon de los pesos de interconexién
de la red en la direccién del patrén de entrenamiento presentado a la entrada de la
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Entradas

/

Figura 4.15: Red Neuronal entrenada sin supervisién

Algoritmos de Entrenamiento

TR

Fundamentacion Fund: i6n  Fund: i6n en
Neuro-Bioldgica Matemdtica Analogfas Fisicas
N\ ]
Aprendizaje Aprendizaje Aprendizaje
de Hebb Competitivo de Boltzmann

Aprendizaje por
correccién de error

Figura 4.16: Clasificacién de los Algoritmos de Entrenamiento basados en su funda-
mentacién conceptual
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misma. La figura 4.17 ilustra geométricamente la idea de adaptacién de los pesos de
interconexion de la red.

Figura 4.17: Ilustracién geométrica de la idea de adaptacién de pesos de interconexién

Esta idea de adaptacién puede ser formulada en términos matematicos en la forma
siguiente [11], [30]: Sea W; = [Wi1, Wia, ..., Wi,]T el vector de pesos que llegan a
la i-ésima neurona y X = [z, %2,...,7,|7 el patrén de entrada, entonces el ajuste
del vector W; que debe ser realizado en el k-ésimo paso de entrenamiento puede ser
formulado como:

AWi(k) = afa(Wilk), X (k), Sd:(k)) X (k) (4.22)

donde AW;(k) = W;(k +1) — W;(k) y « es un pardmetro de diseiio que determina la
tasa de aprendizaje. Por otro lado, fo(Wi(k), X(k), Sdi(k)) representa una funcién de
aprendizaje que depende de los valores presentes del vector de pesos W;, del patrén
de entrada X y, en caso de existir, de la i-ésima sefial de supervisién Sd;.

La versién en tiempo continuo de la férmula (4.22) es la siguiente:

AWi(t)
dt

A continuacién se incluyen algunos algoritmos de entrenamiento de uso frecuente
en el disefio de redes neuronales.

= afa(Wi(t), X (1), Sdi(t)) X (t) (4.23)

Entrenamiento con Fundamentacién Neuro-Biolégica y Psicolégica

La primera fundamentacién bioldgica para el aprendizaje artificial fué propuesto por
Donald Hebb en 1949 [13] y constituye un enfoque auto-organizativo que puede ser
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resumido en los términos siguientes: “Los valores de interconexién que parten de la
neurona A hacia la neurona B se incrementaran durante el entrenamiento en la medida
en la que la neurona B es sensibilizada por la neurona A”. Este enfoque original
tiene la desventaja de no considerar interconexiones inhibitorias entre las neuronas
interactuantes, lo cual significarfa la imposibilidad de tener valores negativos para las
interconexiones neuronales.

Otro enfoque de inspiracion psicoldgica, es el establecido por Cohen-Grossberg fun-
damentado en los experimentos de condicionamiento psicoldgico realizado por Pavlov
[10].

Como resultado del enfoque de Grossberg existe un algoritmo de entrenamiento
que incluye una correccién al postulado de Hebb para realizar la normalizacién de los
valores de interconexién de la red, forzandolos a crecer o decrecer dentro de ciertos
limites.

En forma andloga, el aprendizaje de Cohen-Grossberg es posible implantarlo por
medio de los algoritmos del “Vencedor Toma Todo (Instar)’y de “Explosién (Outs-
tar)”. A continuacién se presenta una descripcién de cada uno de los algoritmos
mencionados.

Algoritmo de Hebb y Hebb modificado

En relacién a la estructura general para los algoritmos de entrenamiento representado
por la ecuacién (4.22), en el algoritmo de Hebb la funcién de aprendizaje est definido
como:

fa(Wi, X, 8dy) = fu(Wi, X) = S (4.24)

donde S; es la salida de la i-ésima neurona. De este modo, el incremento de los valores
de interconexién de los pesos que llegan a la i-ésima neurona estd dado por:

AW;i(k) = aS;(k) X (k) (4.25)
Note que la j-ésima interconexién del vector W;(k) puede expresarse como:
NPS&Q& = Q%%\nv&;kv memv

Una modificacién del algoritmo de Hebb propuesta por Grossberg, que permite la
normalizacién de los valores de interconexién en cada presentacién de un patrén de
entrenamiento es la siguiente:

AW;(k) = —pWi(k) + aS; (k) X (k) (4.27)
o bien, en forma particularizada

donde 3 es un término de memoria cuyos valores estdn circunscritos al intervalo (0,1).
La versién a tiempo continuo del algoritmo modificado de Hebb es la siguiente:
dwi(t)
dt

= —[Wi(t) + aSi(t) X(t) (4.29)
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Algoritmo del Vencedor toma todo

Este algoritmo permite forzar el aprendizaje de caracteristicas estadisticas de los pa-
trones de entrada a la red. Constituye un tipo de aprendizaje competitivo que puede
ser implantado en los términos siguientes:

La funcién de aprendizaje “f,”es de la forma

fa(Wi, X, 8d;) = (Wi, X) =1 (4.30)

El incremento de los valores de inteconexién que llegan a la i-ésima neurona esta dado
por:

AW;i(k) = —pWi(k) + aX (k) (4.31)
o bien en forma particularizada, la j-ésima interconexién esta dada por:
Awyi(k) = —Puwi;(k) + az;(k) (4.32)

La i-ésima neurona es considerada como “ganadora”entre el conjunto de p neuronas
del arreglo toda vez que la siguiente condicién es satisfecha:

W (k)X (k) = max (W7 (k)X(k)) (4.33)

! §=1,2,...,p

La figura 4.18 ilustra el proceso de competencia para la adaptacién de los valores de
interconexién de la neurona ganadora.

S

o—— s
Neuro

na Ganadora

Figura 4.18: Ilustracién del algoritmo el Vencedor toma todo
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Algoritmo de Explosién (Outstar)

El objetivo en este algoritmo es adaptar los valores de interconexién en la red de modo
que sus salidas correspondan a un valor deseado. Esto significa que el algoritmo opera
en un ambiente con supervisién. Al finalizar el entrenamiento en forma exitosa, la red
podra extraer caracteristicas estadisticas de los pardmetros de entrenamiento.

En este algoritmo la funcién de aprendizaje f, se expresa como:

fa(Wi, X, 8d;) = Sd; (4.34)
El ajuste de los valores de interconexién es calculado utilizando la formula:
AWi(k) = —pWi(k) + aSd(k) (4.35)

lo que equivale a realizar ajustes de cada componente del vector W; por medio de la
ecuacion:

Awji(k) = —Pwji(k) + aSd;(k) , 7=1,2,...,p (4.36)

Note que el valor de “p”corresponde al nimero de neuronas en un arreglo como el
ilustrado en la figura 4.19 y que los valores de interconexién ajustados son aquellos
que parten de la i-ésima componente del vector de entrada.

Figura 4.19: Ilustracién del algoritmo de Explosion

Entrenamiento con fundamentaciéon matematica

Existe un niimero de algoritmos de entrenamiento neuronal donde la adaptacion de los
valores de interconexién de la red es realizada resolviendo un problema de optimizacién




Redes Neuronales Artificiales 111

sobre una funcién o funcional de error entre la salida deseada (Sd) y la salida del
arreglo neuronal (S). Vale decir que estos algoritmos de entrenamiento operan en
un ambiente supervisado. Partiendo desde la regla del perceptrén de Rosenblatt
[29] y pasando por el algoritmo de Widrow-Hoff [37] hasta llegar a la regla Delta
Generalizada, todos estos algoritmos procuran disminuir el error de aprendizaje de
la red por adaptacién de los valores de interconexién en la presencia de patrones de
entrenamiento. En la actualidad han sido reportados en la literatura un sin ntimero
de modificaciones y versiones variadas de implantar aprendizaje artificial recurriendo
a la idea de retropropagar el error de salida de la red [22], [30],[28],[40].

Las siguientes subsecciones sumarizan los aspectos esenciales de la regla del per-
ceptrén de Rosenblatt, la regla de Widrow-Hoff, la Regla Delta y la Regla Delta
Generalizada o Algoritmo de Retropropagacién del error.

Perceptrén de Rosenblatt

En el algoritmo para el perceptrén disefiado por Rosenblatt las senales de entrada y
de supervisién de la red son de naturaleza bipolar, es decir, sus valores son iguales a
1 0 -1. La funcién de aprendizaje f, es igual a:

FulW,, X, ) = (Sd — S) (4.37)
y la adaptacién de los valores de interconexién se realiza por medio de la ecuacién:
AWi(k) = W&m%a — S(R)X () (4.38)
o correspondientemente:
Awyy(k) = wgaﬁs — Sz, j=1,2,.. R (4.39)

Es de hacer notar que por tratarse de sefiales bipolares binarias el valor de la funcién de
aprendizaje serd igual a +2, excepto cuando Sd; coincide con S;, cuyo valor serd igual
a cero (por ende no serd necesario realizar cambio en el valor de las interconexiones).
Cuando la funcién de activaciéon “I'’de la figura 4.3 es igual a “T'(N) = Sign(N)"se
obtiene el modelo del perceptrén de Rosenblatt.

En la seccién 4.3 se desarrolla en detalle los algoritmos para entrenamiento de las
redes perceptronicas por ser las mas utilizadas.

Algoritmo de Widrow-Hoff

En el algoritmo de entrenamiento de Widrow-Hoff, la adaptacién de los valores de
interconexién se realiza resolviendo el problema de minimizar un indice igual al cua-
drado de las desviaciones entre la salida deseada “Sd”y la suma lineal de las entradas
ponderadas a la neurona. Asi, la funcién de aprendizaje “f,”queda definida como:

Fo(Wi, X, Sd) = Sd — WX (4.40)
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mientras que la adaptacién de los valores de interconexién se realiza usando la ecuacién
AW;i(k) = a(Sd; — WT (k)X (k)X (k) (4.41)

En forma individual, cada peso es adaptado por medio de la férmula
Aw(k) = a(Sd; — WE(k)X (k))z; (k)  j=1,2,...,R. (4.42)

El algoritmo de Widrow Hoff también es conocido como la regla de aprendizaje por
minimos cuadrados.

La Regla Delta

El aprendizaje neuronal usando la regla Delta constituye una generalizacién del algo-
ritmo de Widrow-Hof, en el sentido de que la adaptacién de los valores de intercone-
xién se realiza resolviendo el problema de minimizar las desviaciones cuadraticas de
la salida deseada “Sd,”y la salida no lineal de la neurona (la salida de la funcién de
activacién). De este modo, el indice o funcional de costos a ser minimizado estd dado
por:

J(elh)) = 115, ~ DT (R X (K] (4.43)

La minimizacién de este indice puede realizarse en forma recursiva utilizando un des-
censo en la direccién contraria al gradiente de J(e(k)) con respecto al vector W;(k).
Esto es:

AW,(k) = —a(Vw I (e(k)) (4.44)
En estas circunstancias, la funcién de aprendizaje “f,”resultante estd dada por:

AL(WTX)

: 1) = (9 — T
fa(W;, X, Sd;) [Sd; — T(W; X)] oW,

(4.45)

En definitiva, la adaptacién de los valores de interconexién se obtiene por medio de
la ecuacién

T (WTX)

AWi(k) = a[Sd; = (W] X)) =

X(k) (4.46)

En forma individualizada, cada peso es actualizado usando la férmula

ar(WEX)

z(k) j=1,2,... R (4.47)




Redes Neuronales Artificiales 113

La Regla Delta Generalizada

La extensién de la Regla Delta para realizar el entrenamiento de modelos neurona-
les arreglados en capas, sin retroalimentacién entre sus elementos constituyentes, es
llamada la Regla Delta Generalizada o Algoritmo de Retropropagacién del error. Su
fundamentacién matemdtica es la misma de la Regla Delta: Adaptar los valores de
interconexioén de la red realizando descenso por gradiente sobre un indice cuadratico
del error de aprendizaje de la red. El enunciado anterior, significa que, dependiendo
del niimero de capas neuronales, serd necesario establecer reglas de adaptacién para
los valores de interconexién que llegan a cada una de las capas. Asi, en un arreglo
de dos capas como el ilustrado en la figura 4.20, los valores de interconexién etique-
tados con las expresiones Wm;; y Wny deberdn ser adaptados usando las siguientes
ecuaciones:

J-ésima capa
oculta

Figura 4.20: Arreglo de dos capas de Neuronas

AWn(k) = IQH%SW|MMW3 (4.48)
LWm(k) = IQM%QMV@ (4.49)
donde
Q
J(e) = WMN%& - 8:)? (4.50)

En la ecuacién (4.50) “S;”representa la i-ésima salida del arreglo neuronal, mientras
que “Sd;”corresponde a la i-ésima sefial de supervisién.
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Realizadas las operaciones de derivacién sugeridas en las ecuaciones (4.48) y (4.49)
y tomando en cuenta funciones de activacién de tipo sigmoidal, es relativamente senci-

1lo corroborar que las funciones de aprendizaje “f,(Wn,Yn, Sd)”y “f.(Wm,Ym, Sd)”son

los siguientes:

£(Wn,Yn, Sd) = Wa& —S)1=8) , k=1,2,...,0 (4.51)
1 R 4
fa(Wm,Ym, Sd) = mﬁ —ynj) S f(Wn,Yn, Sd)Wny; , j=1,2,...,L (452)
i=1

En definitiva, las ecuaciones para la adaptacién de los valores de interconexién resul-
tantes son las siguientes:
AWn(k) = aifd(Wn,Yn,Sd)YnT (k) (4.53)
AWm(k) asfo(Wm,Ym, Sd)YmT (k) (4.54)

Los valores de a; y as, que definen la tasa de aprendizaje, deben ser seleccionados
pertenecientes al intervalo (0,1).

Entrenamiento con Fundamentacién Fisica

En el entrenamiento con fundamentacién en leyes fisicas, se realiza una analogia entre
un fenémeno fisico y el algoritmo de adaptacion de los valores de interconexién de la
red. Por ejemplo, en el estudio de la fisica de la materia condensada [12], el uso de
termodindmica estadistica es utilizada como herramienta para el andlisis estadistico
de dtomos en muestras de materias liquidas o sélidas. Este andlisis permite establecer
el comportamiento mas probable del sistema de dtomos en equilibrio térmico, a una
temperatura dada. Segin fue reconocido por Von Newmann [35], existen indicati-
vos de que la informacién es similar a la entropia y que los procesos degenerativos
de la entropia son paralelos a los procesos degenerativos en el procesamiento de la
informacién.

Tanto la ecuacién de distribucién de Boltzmann [14], como la ecuacién de Fokker-
Planck para el estudio del movimiento Browniano de particulas [12] han servido de
bases para la formulacién de algoritmos de entrenamiento neuronal. A continuacién
se presenta una breve descripcién del algoritmo de entrenamiento de Boltzmann.

Algoritmo de Entrenamiento de Boltzmann

La figura 4.21 ilustra el arreglo neuronal correspondiente a una maquina de Boltzmann
que posee nodos de entrada, ocultos y de salida. En estas maquinas el estado de
sus neuronas es caracterizado en forma binaria bipolar, (1 o -1) y sus valores de
interconexién entre neuronas son siempre simétricos. En su entrenamiento, el estado
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Nodos de Nodos Nodos de
Entrada Ocultos Salida

Figura 4.21: Mdquina de Boltzmann

de la j-ésima neurona (e;), seleccionada aleatoriamente es conmutado (p.e. de 1 a-1)
a una temperatura “T”con una probabilidad dada por:

1
N:\.QWAN\ conmute a — m\v = § A%@@v
J

donde “AFE;”es el cambio de energfa requerido pra realizar la conmutacién. La funcién
de energia “Fiitilizada es la siguiente

F= |W M M Wji€j€; Tm@@v

i

donde “w;;"representa el valor de interconexién entre la neurona 4 y la neurona j.
Las neuronas de una méquina de Boltzmann pueden ser divididas en dos grupos
funcionales:

e Las neuronas visibles, que proveen una interfaz entre la red y el ambiente.
e Las neuronas ocultas, las cuales operan en forma libre.
Las condiciones de operacién de las maquinas de Boltzmann son las siguientes:

e Condicién de enclave, donde el estado de las neuronas visibles se encuentra
“enclavado”en un modo especifico determinado por el ambiente.

e Condicién de operacién libre, en la cual todas las neuronas de la maquina
operan libremente.
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Denotando por “p};”la correlacion entre los estados de las neuronas i y j, condicionado
a que la red se encuentre en una condicién de “enclave”y por “p;;”la correlacién no
condicionada entre los estados de las neuronas ¢ y j; entonces la adaptacién del valor
de interconexién entre la neurona ¢ y la neurona j se realiza por medio de la férmula:

Dwji = alpy; = pri); 1#] (4.57)

donde « es la tasa de aprendizaje y las expresiones para evaluar “pj;

siguientes:

y “pji”"son las

Py = M M wﬂamiﬁm&\ﬁ (4.58)
v o

Pji = M M Pyo€ifyotifye (4.59)
v o

donde “P7,”es la probabilidad condicional de que las neuronas visibles se encuentren
en el estado “y”y que las neuronas ocultas se encuentren conjuntamente en el estado
“o”dado que la mdquina se encuentre en una condicién de enclave, y “P,,”es la
probabilidad condicional de que las neuronas visibles se encuentren en el estado “y”y
las neuronas ocultas se encuentren en el estado “o”dado que la mdquina se encuentra
operando libremente. “e;/,,”representa el estado de la neurona i dado que las neuronas
visibles de la mdquina estdn en un estado “y”y las neuronas ocultas estdn en estado

“

(o

4.3 Clasificaciéon de patrones usando Redes Neu-
ronales

Una de las principales areas donde se han usado las redes neuronales es en el reco-
nocimiento y clasificacién de patrones. Un patrén es la descripcién cuantitativa de
un objeto, evento o fenémeno. La clasificacién puede involucrar patrones espaciales o
temporales.

Ejemplos de patrones espaciales son: cuadros, imdgenes de video, mapas, huellas
digitales, letras, etc. Ejemplos de patrones temporales incluyen senales de voz, elec-
trocardiogramas, electroencefalogramas, sismogramas, algunas sefiales generadas por
sensores de procesos, etc. Los patrones temporales generalmente involucran secuencias
ordenadas de datos en el tiempo.

El objetivo de la clasificacién de patrones es el asignar el patrén presentado al
sistema a una de las clases o categorias pre-especificadas.

Una de las definiciones mas amplias de clasificacién de patrones se puede plantear
en los siguientes términos: “El problema de clasificacién de patrones puede ser visto
como la discriminacién de datos de entrada que pertenecen a una poblacién objeto
por la via de buscar atributos invariantes dentro de los miembros de la poblacién”.

EL “Reconocimiento de patrones”consiste en la asignacién de una clase para pa-
trones de entrada que no son idénticos a los patrones usados para el entrenamiento
del clasificador.
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4.3.1 Reconocimiento de patrones linealmente separables (Re-
des Perceptroénicas Discretas)

El caso més sencillo de reconocimiento de patrones se presenta cuando la ubicacién
espacial de los datos que pertenecen a cada una de las diferentes categorias se pueden
separar utilizando superficies planas. En éste caso se habla de patrones linealmente
separables, los cuales deben cumplir con las siguientes condiciones algebrdicas:

SiIW € RY/WTY >0V Y € clase 1 y WTY <0V Y € clase 2, entonces
las clases 1 y 2 de patrones son linealmente separables. En caso contrario seran no
linealmente separables.

Para la resolucién de éste tipo de problemas se suele utilizar las funciones discrimi-
nantes [2], [17],[23] las cuales son funciones matemaéticas que describen las superficies
planas y son generadas a partir de un conjunto de observaciones realizadas sobre datos
que pertenecen a las diferentes categorias.

Las redes neuronales discretas pueden ser utilizadas para resolver problemas de
clasificaciéon de patrones linealmente separables.

Perceptrén Discreto

Sea el problema de clasificar correctamente un conjunto de elementos que pertenecen a
dos clases y considere el modelo de una neurona discreta (Ver Figura 4.3) con funcién
de activacién Signo. Note que las siguientes expresiones son validas:

N = zyxwi +Toxwe+ ...+ Ty * Wy + b * Wpy1 (4.60)
S Signo(N) = Signo(xy * w1 + T2 * Wy + ... + Ty * Wy + b *x Wyyq) (4.61)

El argumento de la funcién Signo (la suma de entradas ponderadas) constituye una
ecuacién de una superficie en el espacio n-dimensional, que puede ser tomada como
funcién de decisién; donde los elementos que se encuentren por arriba de la superficie
formardn parte de una de las clases y los elementos por debajo de la superficie de
decision perteneceran a la otra clase. Utilizando un solo perceptrén discreto el nimero
maximo de clases que se pueden discriminar es dos. Esto es debido a que la salida de
una neurona discreta solo posee dos estados, 1 o -1.

En la figura 4.22 se puede observar patrones linealmente separables que pertenecen
a dos posibles clases. En éste caso, basta con una linea recta como superficie de
decisién, para determinar si un patrén cualquiera pertenece a alguna de las dos clases.
Para efectos de utilizar un perceptrén discreto en éste problema de clasificacién, se
debe en primera instancia seleccionar el cédigo numérico asociado a cada clase, es
decir, a cada una de las dos clases asignarle una de las posibles salidas de la funcién
signo. Por ejemplo, los patrones pertenecientes a la clase mostrada con asteriscos(x),
se les asignard como salida deseada un 1 y a los patrones de la clase ilustrada por
circulos (o) se le asignard como salida deseada el valor -1.
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X2
* 2(x)>0
" o x* /O
Ol
# % /OO
g O ox
Funci6n de
decisién / 2(x)<0
8x)=0 sk Clase 1

O Clase 2

Figura 4.22: Clasificaciéon de dos patrones linealmente separables

4.3.2 Algoritmo de entrenamiento para el perceptrén discre-
to

Cuando se utiliza un perceptrén discreto para realizar clasificacién entre dos clases,
pueden ocurrir las siguientes situaciones.

1. Que el patrén pertenezca a la clase 1 (Salida deseada 1) y que el perceptrén
genere como salida clase 1 (Salida Neuronal 1).

2. Que el patrén pertenezca a la clase 1 (Salida deseada 1) y que el perceptrén
genere como salida clase 2 (Salida Neuronal -1).

3. Que el patrén pertenezca a la clase 2 (Salida deseada -1) y que el perceptrén
genere como salida clase 1 (Salida Neuronal 1).

4. Que el patrén pertenezca a la clase 2 (Salida deseada -1) y que el perceptrén
genere como salida clase 2 (Salida Neuronal -1).

El error de clasificacién estd dado por la diferencia entre la salida deseada y la
salida neuronal (e = Sd — S). Asi que a nivel de error puede ocurrir que sea cero en
los casos 1 y 4, que sea 2 en el caso 2 o que sea -2 en el caso 3.

Para efectos de esta explicacién, se asumird que el espacio aumentado de los pa-
trones de entrenamiento, Y, lo conforma el patrén de entrada “X”mas el elemento de
desviacién “b”. Esto es Y = [X b]T. Asi, el vector aumentado de los pesos es de la
forma W = [wy, ..., wn41]T. La figura 4.23 ilustra la superficie de decisién para un
patrén de entrenamiento Y en el espacio aumentado de los pesos.
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w2,x2
Clase 1 &
WTY>0
w2(1) w1
wl(l) N wlxl

Funcion d. Y Clase 2
uncioén de
decisién / Y<0

WIY=0 sk Clase 1

O Clase 2

Figura 4.23: Superficie de decisién para dos clases linealmente separables

Asumamos que el valor inicial de los pesos es W (1) y que el patrén ¥ pertenece
a la clase 1 (codificada con salida deseada 1). En la figura se puede observar que el
patrén estd siendo mal clasificado, ya que se encuentra en la regién del espacio que
la superficie de decisién determina para la clase 2 (codificada con salida deseada -1).
Es decir, que con el valor inicial escogido para los pesos W (1) resultarfa una funcién
discriminante con valor negativo (W (1)TY; < 0). A fin de modificar convenientemente
esta situacion, los pesos de la neurona deberdn ser adaptados de modo que la nueva
funcién discriminante ubique el patrén seleccionado en la regién del espacio que le
corresponde. Para ello, se ajusta los pesos en la direccién de maximo aumento, es
decir, en la direccién del gradiente de WY con respecto a W. Esto es:

Vi (W (K)Y (K)) = Y (K) (4.62)

De modo que cuando el patrén de la clase 1 sea mal clasificado, el ajuste de los pesos
debe realizarse segtin la siguiente expresion:

W(K +1) = W(K) + aY (K) (4.63)

donde la constante a > 0 es llamada el factor de aprendizaje o incremento de correc-
cién y W(K +1) representa el nuevo vector de pesos despties de la correccién realizada
en la iteracién K.

Consideremos a continuacién el otro posible error de clasificacién ilustrado en la
figura 4.24. En este caso nuevamente existe una mala clasificacién del patron Y (K),
ya que inicialmente W7 (1)Y (K) > 0 (lo cual corresponde a patrones pertenecientes a
la clase 1), asi, que nuevamente se debe modificar el valor de la funcién discriminante
por medio de la correccién de los pesos. Para ello nuevamente se utiliza la técnica del
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maximo descenso que se corresponde con la direccién negativa del patrén Y. Es decir,
los pesos deben ser ajustados segtin:

W(K +1) = W(K) - aY (K) (4.64)

w2,x2

Y
Clase 1 w2(1) w(l)
W'Y>0 o

\ wl(l) N wl,x1

. Clase 2
Funcién de
decisién / WY<o
WrY=0 sk Clase 1

O Clase 2

Figura 4.24: Error de clasificacién para la clase 2

En resumen, para los casos donde ocurre una mala clasificacién del patrén de
entrada presentado (Y (K)), el siguiente procedimiento de adaptacién de pesos (en-
trenamiento) debe realizarse:

o Incrementar el valor de los pesos W por aY (K) si el patrén de la clase 1 no es
clasificado apropiadamente.

e Decrementar el valor de los pesos W por aY (K) si el patrén de la clase 2 no es
clasificado apropiadamente.

Considerando los errores que se obtienen en cada caso de error de clasificacién, el
algoritmo de entrenamiento se puede sintetizar en una sola expresién de la forma:

W(K +1) = W(K) + wii:i (4.65)

Ejemplo

A objeto de ilustrar la operacién del algoritmo de entrenamiento para un perceptrén
discreto, se considerard la emulacién de operador “O”1dgico. Este operador posee dos
entradas binarias (z1,22) y proporciona una salida binaria segin se muestra en la
tabla 1.
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T | o | 21 OR 29
-1 -1 -1
1)1 1
1 |-1 1
1 1 1

Tabla 1. Operador “O”1égico

Aprecie que la emulacién de este operador 16gico es equivalente a resolver el proble-
ma de clasificar correctamente, en una de las dos clases (1 o -1), las cuatro combina-
ciones posibles de los valores de los patrones de entrada (problema del dicotomizador).

La figura 4.25 describe graficamente el problema de clasificacién considerado y
pone en relieve que existe una infinita cantidad de superficies de decisién que pueden
ser utilizadas para resolverlo.

Funciones
de nnoaa:
mocuo

0 x1
g(x)< %k
sk Clase 1

O Clase 2

X2 2(x)>0

////

Figura 4.25: Espacio de soluciones para el operador légico “O”

Para resolver este problema de clasificacién, se procederd a entrenar un perceptrén
discreto, que ademds de las dos entradas z; y x2, posea una entrada de desviacién
igual a 1. Asi, el entrenamiento del perceptrén discreto permitird obtener una funcién
de decisién que proporcione una solucién apropiada al problema.

La figura 4.26 ilustra al perceptrén discreto usado en este problema. Para efectos
del algoritmo de entrenamiento, se asumird que el valor de la tasa de aprendizaje es
igual a 1 (@ = 1), y que el valor inicial de los pesos del perceptrén estdn dados como
W(1) = [1 2 4]7. Finalmente, note que la sefial deseada “Sd”tiene como valores los
que aparecen en la dltima columna de la tabla 1 (z; o 2).

La tabla 2 incluye los cuatro patrones posibles con sus correspondientes valores
deseados.
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X

L7 Sign() [~

Algoritmo

Sefial deseada
(3d)

Figura 4.26: Perceptrén discreto usado para resolver el problema del operador l6gico
:ox

T | T2 b|Sd
Patréon 1| -1 | -1 | 1| -1
Patrén 2 | -1 | 1 |1 | 1
Patrén 3 | 1 | -1 |1 1
Patron 4 | 1 | 1 |1 ] 1

Tabla 2. Patrones de entrenamiento con sus correspondientes salidas
deseadas

El proceso de entrenamiento es descrito a continuacién:
Paso 1: Presentacién del patrén 1

Y(1)=| -1 , Sd(1)=-1 (4.66)

La salida del perceptrén discreto S(1) es entonces:

-1
S(1) = Sign(WT(1)Y (1)) = Sign |[124] | -1
1

= Sign(—1 — 2 +4) = Sign(1)

El correspondiente error de clasificacion resulta ser

e(1) = Sd(1) — S(1) = —1—1 = —2 (4.68)

=(1.67)
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Los pesos del perceptrén deben ser actualizados por medio del algoritmo:

1 -1 2
WE) =W(1) -Y(1)=>W@)=|2|-1|-1|=]3 (4.69)
4 1 3
Paso 2: Presentacién del patrén 2
-1
Y2)=| 1 , Sd(2)=1 (4.70)
1

La salida del perceptrén discreto S(2) es la siguiente:

-1
5(2) = Sign(WT(2)Y(2)) = Sign | [233]| 1 = Sign(—2+ 3+ 3) = Sign(4) =(2.71)
1
El error de clasificacién para este patrén es:
e(2)=5d(2)-52)=1-1=0 (4.72)

En vista de que el error resultante fue igual a cero, los pesos del perceptrén discreto
permaneceran inalterados. Esto es:

2
wW@3)=w(2)=13 (4.73)
3
Paso 3: Presentacion del patrén 3
1
Y3 =] -1 , Sd(3)=1 (4.74)
1

La salida del perceptrén discreto S(3) resulta ser:

1
5(3) = Sign(WT(3)Y(3)) = Sign | [23 3] | -1 = Sign(2 — 3 + 3) = Sign(2) =(1.75)
1
El error de clasificacién es entonces:
e(3)=5d(3)-S3)=1-1=0 (4.76)

Nuevamente, los pesos del perceptrén permanecerdn iguales con la presentacién de
este patron:

W) =w3)=| 3 (4.77)

Introduccioén a las Técnicas de Computacién Inteligente

124 Eliezer Colina Morles — Francklin Rivas Echverria

Paso 4: Presentacién del patrén 4
Y4)=1|1 , Sd(4)=1 (4.78)
La salida resultante del perceptrén discreto S(4) estd dada por:
1
S(4) = Sign(WT(4)Y (4)) = Sign [[23 3] | 1 = Sign(2 + 3 + 3) = Sign(8) =(1.79)
1

El error de clasificacién correspondiente es:
e(4)=5d(4)—-S(4)=1-1=0 (4.80)

De modo que al finalizar el primer ciclo de presentacién de patrones, los valores de
los pesos de interconexién del perceptrén resultan ser:

WE) =Ww4) =3 (4.81)

Fin del primer ciclo de entrenamiento.

A partir de este momento, resulta sencillo verificar que las presentaciones suce-
sivas de los patrones de entrenamiento (p.e. denominando Y (5) = Y (1), Y(6) =
Y(2), Y(7) = Y(3), Y(8) = Y(4)) proporcionardn un error de clasificacién nulo.
Esto permite concluir que la linea descrita por la ecuacién

g(x1,32) =221 +322+3=0 (4.82)

representa una funcién de decisién implantada por el perceptrén discreto y que permite
resolver el problema de clasificacién en forma satisfactoria. Note que los parametros
de la funcién de decisiéon corresponden a los valores de los pesos, encontrados a través
del algoritmo de entrenamiento, del perceptrén discreto.

Resumen del algoritmo de entrenamiento para el perceptrén discreto

Dados “P”patrones de entrenamiento

[X(1),8d(1); X(2),5d(2);...; X(P),Sd(P)] donde X (i) € R* y Sd(i) € ®; i =
1,2,...,P.

Tenemos que el vector de entrada aumentado estd dado por:

Y (i) = (4.83)

Se denotard por “K2 paso de entrenamiento y por “p? un contador que lleva el
nimero de patrones evaluados en cada ciclo.
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1. Seleccionar el factor de aprendizaje o > 0
2. Inicializar los pesos W con valores aleatorios pequefios. Recordar que W € R*+1,

3. Inicializar los contadores y una variable de acumulacién del error. K <+ 1;
p+1; E+ 0.

4. Ciclo de entrenamiento. Se presenta las entradas y se calcula la salida del
perceptron.
e Y +Y(p)
e Sd <+ Sd(p)
o 5= Sign(WTY)
5. Actualizacién de los pesos
o W« W+ w@@& - S)Y
6. Calcular el error del ciclo
o B+ E+4(Sd—S)
7. Si p=P entonces ir al paso 8, de lo contrario:

e p+—p+1

e Ir al paso 4.

8. Fin del ciclo de entrenamiento.

Si E = 0 entonces Fin de la sesién de entrenamiento. Se obtiene los valores de
los pesos (W) y del niimero de ciclos (K), de lo contrario:

e F+ 0
e p+1
e K+ K+1

e Ir al paso 4.

4.3.3 Clasificacién usando el perceptrén Continuo

La principal diferencia entre el perceptrén discreto y continuo radica en que la fun-
ci6én de activacion de éste 1ltimo no es de cardcter binario sino que utiliza una funcién
continua y derivable, permitiendo el uso de técnicas basadas en el descenso por gra-
diente sobre una funcién o funcional de error y empleando las derivadas de las funcio-
nes de activacién. De hecho, el problema de adaptacién de los pesos es resuelto por
medio de la minimizacién de una funcional de costo escalar, usando procedimientos
de méaximo descenso por técnicas de gradientes.
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El procedimiento de descenso por gradiente consiste en lo siguiente: A partir de
un vector de pesos (W) seleccionado arbitrariamente, se calcula el gradiente en la
direccién de los pesos de la funcional de costo utilizada (Vy J(E(W)) ). El ajuste de
los pesos se realiza moviéndose en la direccién negativa del gradiente calculado sobre
la superficie de error multidimensional. Esta direccién negativa del gradiente serd la
que genere el maximo descenso. El algoritmo para la actualizacién de los pesos puede
ser expresado de la siguiente manera:

W(K +1) = W(K) — aVy J(E) (1.84)

donde “a”es una constante positiva llamada el factor o tasa de aprendizaje.
Definamos la funcional de costo en el K-ésimo paso de entrenamiento como la
diferencia cuadratica media entre el valor de la salida deseada (Sd) y la salida generada
por el perceptrén continuo (.5).
La funcional a ser minimizada es entonces:

1
J(E) = ma& - 5)? (4.85)
Sustituyendo la salida neuronal por su expresién, se obtiene:
1
J(E) = m?‘& — FWTY)]? (4.86)

El objetivo del entrenamiento consiste en lograr la minimizacién de la funcional
J(E(W)) en el espacio (n + 1)-dimensional de los pesos.
Se puede observar que el gradiente de la funcional de costo en la direccién de W
puede ser expresado como:
1

VwJ(B) = SVw[Sd— WY )P (4.87)

El vector gradiente, (n + 1)-dimensional, es definido como:

8J(E
oW1
9J(E)

Vwl(E)=| " (4.88)

8J(E)
OWnt1

Utilizando la regla de la cadena para el cdlculo de las derivadas se obtiene:

awTy

VwJ(E) = —(Sd - S)f(WTy)| ™" (4.89)

AWTY)

OWn1
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Note que:

HM\
@Amkﬁslvu? i=1,2,...,n+1 (4.90)

Asi, el gradiente de la funcional de costo es de la forma:

VwJ(E) = —(Sd— S)f(WTY)Y (4.91)
Para el célculo de los nuevos pesos usando esta regla, se necesita la especificacién del
valor de la tasa de aprendizaje (a) y de la funcién de activacién y su derivada.
Resumen del Algoritmo de Entrenamiento para el perceptrén continuo

Dados “P”patrones de entrenamiento

[X(1),Sd(1); X(2),5d(2);...; X(P),Sd(P)] donde X (i) € Ry Sd(i) € R, i =
1,2,...,P.

Tenemos que el vector de entrada aumentado estd dado por:

Y (i) = (4.92)
Se denotard por “K? paso de entrenamiento y por “p? un contador que lleva el
nimero de patrones evaluados en cada ciclo.
1. Seleccionar la tasa de aprendizaje a > 0
2. Inicializar los pesos W con valores aleatorios pequefios. Recordar que W € R"+1.

3. Inicializar los contadores. la variable de acumulacién del error y el error cuadratico
medio mdximo permitido por ciclo de entrenamiento. K < 1; p «+ 1; E <« 0;
Eroe >0

4. Ciclo de entrenamiento. Se presenta las entradas y se calcula la salida del
perceptron.

e Y +Y(p)
e Sd <+ Sd(p)
.« S=FWTY)

5. Actualizacién de los pesos
o W< W+ WQQ& - S)f(WTY)Y

6. Calcular el error del ciclo

Introduccioén a las Técnicas de Computacién Inteligente

128 Eliezer Colina Morles — Francklin Rivas Echverria

o E+ E+L4(8d-5)

7. Si p=P entonces ir al paso 8, de lo contrario:
ep+p+1
e Ir al paso 4.

8. Fin del ciclo de entrenamiento.

Si E < E,,., entonces Fin de la sesién de entrenamiento. Se obtiene los valores
de los pesos (W) y del nimero de ciclos (K), de lo contrario:

e K+ 0
e p<+1
e K+ K+1
o Ir al paso 4.

4.3.4 Redes Perceptrénicas Unicapas para Clasificacién Multiple

Hasta el momento hemos visto la clasificaciéon para dos clases linealmente separa-
bles, usando los perceptrones tanto discretos como continuos. Ahora utilizaremos las
técnicas de correccién de error para realizar clasificacién de multiples categorias que
son linealmente separables. Este tipo de problemas de clasificacién se caracteriza por
el hecho de que existen “R”funciones discriminantes lineales tales que si:

9:(X) > gj(X), para i,j=1,2,...,R i#}j (4.93)

entonces el patréon X pertenecerd a la clase “i”.

A continuacién aparece un procedimiento para la clasificaciéon de “R”categorias
linealmente separables.

En este caso se necesita disefiar una red perceptrénica de una capa que constara
de “R”neuronas. Asi, se tendrd una matriz de pesos que serd de dimensién (n+1) x R
debido a las n entradas, el umbral y las R neuronas de salida. Las salidas se deben
interpretar de acuerdo a la codificacién binaria que se haya adoptado para cada clase.
Se asumird que la clase a la que pertenece un patrén serd reflejada por aquella neurona
del arreglo que proporcione el mayor valor de salida.

Ya que en este caso se tiene una matriz de pesos, se debe ajustar el algoritmo de
entrenamiento para éste caso general quedando de la siguiente manera:

wiy (K +1) = wyy (K) + WQE@.AS CS(K)Y,(K) parai=1,2,...n+1 j=1,2,...,@.94)

donde el subindice i denota la neurona asociada al peso a ser ajustado y el subindice
7 indica la entrada conectada con el peso.
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4.3.5 Resumen del algoritmo de entrenamiento para clasifi-
cacién miultiple usando redes perceptrénicas unicapas

Dados “P”patrones de entrenamiento

[X(1),8d(1); X(2),8d(2);...; X(P),Sd(P)] donde X (i) € R" y Sd(i) € RE; i =
1,2,...,P.

Tenemos que el vector de entrada aumentado estd dado por:

Y(i) = (4.95)
Se denotard por “K? paso de entrenamiento y por “p® un contador que lleva el
nimero de patrones evaluados en cada ciclo.
1. Seleccionar el factor de aprendizaje a > 0

2. Inicializar los pesos W con valores aleatorios pequeiios. Recordar que W €
Rt x RE,

3. Inicializar los contadores y una variable de acumulacién del error. K <+ 1;
p+1; B+ 0.

4. Ciclo de entrenamiento. Se presenta las entradas y se calcula la salida del
perceptron.

e Y +—Y(p)
o Sd«+ M&Cuv
o S(i) = Sign(WIY) parai=1,2,...R.

5. Actualizacién de los pesos
o wij < wy; + 3a(Sd; — Si)z;
6. Calcular el error del ciclo
e E< E+L1YE(9d - S)?
7. Si p=P entonces ir al paso 8, de lo contrario:
ep+p+1
o Ir al paso 4.

8. Fin del ciclo de entrenamiento.

Si E = 0 entonces Fin de la sesién de entrenamiento. Se obtiene los valores de
los pesos (W) y del niimero de ciclos (K), de lo contrario:
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e K+ 0
e p<+1
e K+ K+1

e Ir al paso 4.

4.4 Algoritmo de Retropropagacién

El Algoritmo de retropropagacion es el mas utilizado para el entrenamiento de las redes
neuronales en cascada. Dicho algoritmo permite la generacién de mapas entrada-salida
a partir de datos experimentales. En él los patrones de entrenamiento son presentados
en forma secuencial. Si un patrén es presentado a la red y su clasificacién o asociacién
resulta errénea, los pesos de la red serdn ajustados de manera de reducir una funcional
de costos generada a partir del error cuadréitico medio existente entre la salida deseada
y la salida neuronal. A este error se le llama “error de aprendizaje”. Generalmente
éste ajuste de los pesos se llevard a cabo hasta que el error cuadratico medio de todos
los patrones se encuentre por debajo de un nivel méximo fijado por el usuario, de
acuerdo a los niveles de precisién requeridos segiin la aplicacién a desarrollar.

Durante la fase de entrenamiento la red realiza dos tareas: Una tarea de presen-
tacién de los patrones en forma de cascada directa, con la cual se obtienen las salidas
neuronales a partir de las entradas presentadas a la red neuronal. La otra tarea es la
de actualizacién de los pesos, la cual se realiza desde atrds hacia adelante, ajustando
primero los pesos de la capa de salida, pasando por las capas ocultas y por ltimo los
pesos de la capa de entrada. Este proceso se hace de esta manera debido a la depen-
dencia que tienen los pesos de todas las capas sobre las salidas de la red neuronal. Ya
que el algoritmo de ajuste de los pesos estd basado en minimizacién de una funcional
de costo que depende del error de aprendizaje, y para ello se utiliza técnicas basadas
en derivadas; entonces al aplicar la regla de la cadena sucesivamente se puede obtener
los gradientes de los pesos de cada capa sobre la funcional de costo.

4.4.1 Regla Delta para un nivel de miiltiples perceptrones
continuos

El caso mas sencillo del algoritmo de entrenamiento de retropropagacion lo constituye
la llamada “‘Regla Delta”, la cual es la generalizacién del algoritmo para perceptrones
continuos arreglados en una capa.

En este caso se considerard una red perceptrénica de una capa que constard de
“R”neuronas. Asi, nuevamente se tendrd una matriz de pesos que serd de dimensién
(n+1) x R debido a las n entradas, la desviacién y las R neuronas de salida.

Utilizando notacién matricial se obtiene que la salida neuronal .S puede ser expre-
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sada como:
S
5= mHm =T[WY] (4.96)
S
donde:
Y =[z1,22,...,2zn,b]" (4.97)
wWir Wi2 ... Win4l
W Sﬁ SWM Swwt (4.98)
WR1 WR2 WRn+1

y el operador de funciones de activacién I'[.] es la matriz diagonal

f() o 0
0 ) ... 0
Ill=1 . \m v L (4.99)
0 0 . f0)
La salida deseada serd el vector:
Sd;
Sds
Sd = . (4.100)
Sdg

La expresién para la funcional de costo serd generalizada para incluir los errores
cuadraticos de todas las salidas. Esto es, para un patrén especifico se obtiene:

H

2

J(E,) = (4.101)

N =
gl

El algoritmo general para el ajuste de la matriz de pesos sera:

1
wii(K +1) = w;(K) + mgﬁm& - S)f'WY)z;; parai=1,2,...,n+1; j=1,2,.

donde i es el niimero de la neurona a la cual estd conectada el peso a ser ajustado y
7 es el nimero de la entrada conectada con el peso.
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Resumen del Algoritmo de Entrenamiento para una capa de miiltiples per-
ceptrones

Dados “P”patrones de entrenamiento

[X(1),8d(1); X(2),5d(2);...; X(P),Sd(P)] donde X (i) € R* y Sd(i) € ®; i =
1,2,...,P.

Tenemos que el vector de entrada aumentado estd dado por:

(4.103)
Se denotard por “K? paso de entrenamiento y por “p? un contador que lleva el
nimero de patrones evaluados en cada ciclo.
1. Seleccionar el factor de aprendizaje a > 0

2. Inicializar los pesos W con valores aleatorios pequeiios. Recordar que W €
$A3+:xw.

3. Inicializar los contadores. la variable de acumulacién del error y el error cuadratico
medio maximo permitido por ciclo de entrenamiento. K < 1; p «+ 1; E « 0;
Eree >0

4. Ciclo de entrenamiento. Se presenta las entradas y se calcula la salida del
perceptron.

o Y +—Y(p)
o Sd«+ M&Cuv
o« 5= fWTY)
5. Actualizacién de los pesos
® Wi; — \Es.w + WQ?@&# — %NVN\AS\HM\V&Q
6. Calcular el error del ciclo
e F«+ FE+ WMWHA%&s — %Nvm
7. Si p=P entonces ir al paso 8, de lo contrario:
epp+1
e Ir al paso 4.

8. Fin del ciclo de entrenamiento.

Si E < E,,4, entonces Fin de la sesiéon de entrenamiento. Se obtiene los valores
de los pesos (W) y del nimero de ciclos (K'), de lo contrario:
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e £+ 0
e p+1
e K+ K+1

e Ir al paso 4.

4.4.2 Regla Delta Generalizada

Este algoritmo de entrenamiento es la generalizacién para redes multicapas de la
“Regla Deltaiisada para el entrenamiento de una capa de perceptrones continuos.
Estd basado igualmente en un método iterativo que busca minimizar una funcional
de costo formada por la suma. instantdnea de los errores cuadréticos y definida por:

J(e) = WM& = WMMG& - 8;)? (4.104)

Asi, que se deben actualizar los pesos de todas las capas para minimizar la funcional
de costo. El ajuste de los pesos de las interconexiones sindpticas se hace para cada
patrén de entrenamiento presentado a la red y utilizando una expresiéon en sentido
opuesto al gradiente de la funcional en la direccién de cada uno de los pesos. Esta
regla se expresa de la siguiente manera:

Awig, = IQE (4.105)
%S@.w
donde a es la tasa de aprendizaje, i indica la capa donde se van a actualizar los pesos,
j y k representan el nimero de la neurona a la que llega el peso a modificar y la
entrada de la cual proviene, respectivamente.

Se puede observar de la ecuacién (4.105) que la correccién de los pesos es pro-
porcional al gradiente. Usando la regla de la cadena consecutivamente, se obtiene la
siguiente expresion:

dJ(e) dJ(e) Be;  8Y; O(WiTYy)

dwiy,  Oe; 0Y; 0(WilYy) Owigp

(4.106)

donde Wijy. es el peso que conecta la k-ésima seflal de entrada con la j-ésima neurona
de la i-ésima capa.
Derivando la ecuacién (4.104) se obtiene:
aJ(e)

mientras que la derivada del error e; = Sd; — S; con respecto a la salida S; es:

@m\
— =-1 4.1
55 (4.108)
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La derivada de la salida de la capa j con respecto a la suma ponderada de los pesos
por las entradas a la misma capa es:

9Y; TP
—— = f(Wi'Y; 4.109
gy~ W (4.109)
y por tltimo, la derivada de la suma ponderada con respecto a los pesos que se buscan
ajustar es:

AWiTY,)

sustituyendo las expresiones obtenidas en la ecuacién (4.106) se obtiene:

aJ(e) )

Con lo que se puede definir la Regla Delta de la siguiente forma:
AMWi =Wi(K +1) - Wi(K) = a*d; * Yy (4.112)

donde “J;”queda definida dependiendo de la ubicacién de la capa a la cual se le va a
actualizar los pesos.

e Sila j-ésima neurona pertenece a la capa de salida entonces:

8; = ej x [i(Wi'Yy) (4.113)

e Sila j-ésima neurona estd en las capas intermedias o de entrada, entonces:

0= b\AS\@HM\L * Y (0p * wiry) (4.114)
L

donde L es el nimero de neuronas de la siguiente capa con las que estd conectada
la j-ésima neurona.

El proceso de entrenamiento utilizando la regla delta generalizada consiste en pre-
sentar un patrén a la red y calcular las salidas de las neuronas de la primera capa,
posteriormente calcular las salidas de las neuronas de las capas escondidas hasta por
dltimo obtener las salidas de las neuronas de la capa de salida. En este momento se
inicia la fase de actualizacién de los pesos. Para ello, se calculan las sensibilidades d;
de cada neurona de la tltima capa, posteriormente las sensibilidades de la pentltima
capa y asi sucesivamente hasta obtener las sensibilidades de las neuronas de la capa de
entrada. Una vez obtenidas todas las sensibilidades, se utiliza la ley de actualizacién
para los pesos de cada capa.
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Resumen del Algoritmo de Entrenamiento usando la Regla Delta genera-
lizada

Dados “P”patrones de entrenamiento

[X(1),S8d(1); X(2),5d(2);...; X(P),Sd(P)] donde X(i) € R* y Sd(i) € ®; i =
1,2,...,P.

Tenemos que el vector de entrada aumentado estd dado por:

Y (i) = (4.115)
Se denotard por “K? paso de entrenamiento y por “p? un contador que lleva el
nimero de patrones evaluados en cada ciclo.
1. Seleccionar el factor de aprendizaje a > 0

2. Inicializar los pesos W1, W2, ...,WH con valores aleatorios pequefios. Recor-
dar que Wi son matrices de pesos cuyas dimensiones dependen del niimero de
entradas y salidas de cada capa.

3. Inicializar los contadores. la variable de acumulacién del error y el error cuadratico
medio mdximo permitido por ciclo de entrenamiento. K < 1; p «+ 1; E <« 0;
Eroe >0

4. Ciclo de entrenamiento. Se presenta las entradas y se calcula la salida del
perceptron.

* Y < Y(p)
e Sd <+ Sd(p)
o S=f(WHTf(WH — 1...f(W1Y))...)

5. Calcular las sensibilidades en cada capa. Iniciando con la capa de salida.
e Sila j-ésima neurona pertenece a la capa de salida entonces:
b; = e« [i(Wi'Yy) (4.116)
e Sila j-ésima neurona estd en las capas intermedias o de entrada, entonces:

0 = &:\53\3 * > (0p * wigy) (4.117)
L

donde L es el nimero de neuronas de la siguiente capa con las que estd
conectada la j-ésima neurona.

6. Actualizacién de los pesos
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o wijn(K +1) = wij(K)+ax*d;xY
7. Calcular el error del ciclo
e E< E+L1vR (5di - S)?
8. Si p=P entonces ir al paso 8, de lo contrario:
e p+p+1
e Ir al paso 4.

9. Fin del ciclo de entrenamiento.
Si E < Eq. entonces Fin de la sesién de entrenamiento. Se obtiene los valores
de los pesos (W1,W2,...,WH) y del nimero de ciclos (K), de lo contrario:
o F+ 0
ep+1
K+ K+1

e Ir al paso 4.

4.4.3 Retropropagacién con factor de momento

Este método es una variacién del algoritmo de retropropagacion, el cual estd basado
en técnicas empiricas para mejor el ajuste de los pesos. Este algoritmo incorpora
un término llamado el “Factor de Momento”cuya funcién es incorporar memoria al
aprendizaje, considerando los ajuste previos que se hayan realizado a los pesos de
la red neuronal. Este algoritmo acelera la convergencia de los pesos a sus valores
ideales cuando la trayectoria de los pardmetros se mueve en una direccién apropiada.
Igualmente, evita el estancamiento en minimos locales de la funcional de costo.
La expresién para la actualizacién de los pesos es la siguiente:

Awijp(K +1) =7 A wijn(K) +a*d; Y (4.118)

donde 7 es el factor de momento y sus valores suelen oscilar entre 0 y 1 (generalmente
se propone valores entre 0.95-0.98).

4.4.4 Retropropagacién con tasa de aprendizaje variable

El algoritmo de retropropagacién con tasa de aprendizaje variable es otra de las lla-
madas variaciones empiricas de la regla delta generalizada. Su funcionamiento esta
basado en la biisqueda de la aceleracién en la convergencia de los pesos a sus valores
ideales tomando en cuenta la forma de la superficie espacial generada por la funcional
de costo basada en el error de aprendizaje. La velocidad de convergencia serd mayor
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si la tasa de aprendizaje es mas grande en las regiones planas lo cual lleva a actuali-
zaciones mas rapidas, mientras que en las regiones irregulares, la actualizacién de los
pesos deben llevarse a cabo con una tasa de aprendizaje pequena.

Para el uso de éste algoritmo de entrenamiento, se utiliza la siguiente funcional de
costo:

P R P R
h&um WWM nm »MULA&T@% (4.119)

donde P es el nimero de patrones de entrenamiento y R es el niimero de salidas
neuronales.

El ajuste de los pesos se realiza usando la regla delta generalizada. Después de
obtenidos los nuevos pesos se verifica el valor de la funcional de error con los nuevos
pesos. Si el nuevo valor de la funcional es mayor que un porcentaje pre-establecido
(generalmente entre 1% y 5%), entonces se mantiene los pesos anteriores desechando
los recién calculados, se decrementa el factor de aprendizaje multiplicindolo por un
factor p entre 0 y 1 y se fija en cero el factor de momento (y). En caso de que la
evaluacion de la funcional de costo genere un valor al usar los nuevos pesos menor que
el anterior, entonces se restituye el valor original del factor de momento (en caso de
que hubiese sido llevado a cero) y se incrementa la tasa de aprendizaje multiplicindola
por un factor ¢ > 1.

Ya que este método solo va a modificar los pesos en caso de que mejoren la res-
puesta del sistema, entonces sus pesos convegerdn mas rapidamente a sus valores
ideales que con la regla delta generalizada o el algoritmo de retropropagacién con
factor de momento. Su contraparte estd en la cantidad de pardmetros que deben ser
seleccionados por el usuario.

4.5 Metodologia para el diseno de aplicaciones usan-
do Redes Neuronales

Esta metodologia surge de la integracién de enfoques, técnicas y otras metodologias
provenientes de diversas dreas vinculadas con los sistemas basados en conocimiento
e Ingenierfa de Software y puede ser considerada en diferentes campos de desarrollo
de aplicaciones computacionales; de hecho coincide ampliamente con la presentada
en el capitulo de Sistemas Expertos, encontrandose diferencias unicamente en las
descripciones particulares de cada técnica.

La metodologia presentada a continuacién estd dividida en etapas, fases y pasos
para una mejor comprensioén de las actividades a desarrollar

Etapa 1: Anélisis y descripcién del problema.

Determina las caracteristicas del problema y evalda la factibilidad de utilizar una
red neuronal. En esta etapa se pretende determinar la naturaleza del problema y los
objetivos precisos que indiquen exactamente cémo se espera que la red neuronal contri-
buya a la solucién del problema. Estudia los diferentes recursos de informacién, datos
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e infraestructura con que se cuenta y verifica la posibilidad de su aprovechamiento en
las fases de desarrollo e implantacién.

e Fase 1.1.- Descripcién General del Problema:

— 1.1.1.- Familiarizacién con el proceso en el cual se desea utilizar una red
neuronal.

— 1.1.2.- Familiarizacién con los ambientes computacionales donde se encuen-
tran los datos a ser utilizados.

— 1.1.3.- Definicién detallada del problema que motiva el disefio de una apli-
cacién que utiliza una red neuronal.

e Fase 1.2.- Andlisis de Factibilidad para la utilizacién de una red neuronal: En
esta fase se estudia si el sistema cumple con las condiciones para utilizar una
red neuronal, tomando en cuenta aspectos como la cantidad y calidad de datos
que se poseen

e Fase 1.3.- Andlisis de datos: Verificacién de la ubicacién y forma de represen-
tacién de los datos a ser utilizados por la red neuronal, considerando el tipo de
base de datos y la plataforma computacional.

Etapa 2: Especificaciéon de requerimientos.

En esta etapa se estudia los requerimientos globales del sistema a desarrollar, consi-
derando hacia quién estard dirigido el sistema, restricciones de acceso, requerimientos
funcionales, formatos deseados por los usuarios finales. Es importante discutir con
los potenciales usuarios del sistema y tomar en cuenta sus aspiraciones y comentarios
para garantizar que posteriormente estén dispuestos a utilizar el sistema desarrollado.

e Fase 2.1.- Estimacién del perfil de los usuarios finales del sistema a desarrollar.
e Fase 2.2.- Verificacién de los requerimientos con el usuario.

e Fase 2.3.- Determinacién de los requerimientos de informacién: Se especifica la
informacién que debe producir la red neuronal y sus atributos tales como el
formato de presentacién, la frecuencia de salida y su interconexién con otros
programas.

e Fase 2.4.- Determinacion de los requerimientos funcionales: Consiste en la defi-
nicién de las funciones generales que debe satisfacer el sistema que utiliza la red
neuronal.

e Fase 2.5.- Determinacién de los requerimientos de entrada de datos:

— 2.5.1.- Seleccién de las posibles fuentes de entrada a la red neuronal.

— 2.5.2.- Identificacién de las fuentes de datos.
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— 2.5.3.- Especificacién de los procesos de adquisicién de datos.
— 2.5.4.- Especificacién de los procesos de generacién de parametros.
— 2.5.5.- Caracterizacién de la inter-operabilidad entre las bases de datos que

se requieren en la implantacion.

e Fase 2.6.- Definicién de los requerimientos de hardware y software para la im-
plantacién de la red neuronal:

— 2.6.1.- Especificacién de la plataforma de hardware que se utilizard para el
entrenamiento y operacién de la red neuronal.

— 2.6.2.- Determinacion, anélisis y seleccién de las herramientas de softwa-
re disponibles en el mercado para el desarrollo de aplicaciones con redes
neuronales.

Etapa 3: Andlisis de costos, tiempo y recursos.

En esta etapa se realiza un estimado de los costos del desarrollo del sistema que uti-
liza la red neuronal incluyendo equipos, programas y honorarios profesionales. Igual-
mente se realiza un cronograma de las actividades a ser desarrolladas. Generalmente
en esta etapa terminaria el estudio de factibilidad de realizar el sistema computacional
deseado.

o Fase 3.1.- Elaboracién del plan de actividades de desarrollo e implantacién.

o Fase 3.2.- Estimacion del tiempo requerido para el diseno y entrenamiento de la
red neuronal.

e Fase 3.3.- Estimacién de los recursos computacionales (hardware-software) re-
queridos para el desarrollo del Sistema.

e Fase 3.4.- Estimacién de los costos de desarrollo.
Etapa 4: Diseno de la red neuronal.

o Fase 4.1.- Anilisis y procesamiento de datos: En esta fase se debe seleccionar el
conjunto de datos que seran utilizados para entrenar la red neuronal y los datos
que se usardn para probar su funcionamiento.

o Fase 4.2.- Seleccién de la topologia de la red neuronal: La descripcién de una
red neuronal puede venir dada en término de los siguientes elementos:
— Numero de entradas a la red neuronal.
— Numero de salidas.
— Nimero de capas intermedias u ocultas.

— Nimero de neuronas en cada capa.
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— Funciones de activacién utilizadas en cada capa.
— Pardmetros de entrenamiento (depende del algoritmo utilizado).

— Algoritmo de entrenamiento.

El ntiimero de entradas y salidas de la red neuronal se obtienen del problema a
resolver, ya que dependiendo de las variables que se estén manejando y de la
finalidad del uso de la red se puede definir el nimero de entradas y salidas.

El nimero de capas intermedias y el nimero de neuronas en cada capa inter-
media son pardmetros de diseflo que suelen ser escogidos por ensayo y error,
aunque existe un teorema que demuestra que las redes neuronales con una sola
capa intermedia puede ser utilizada como “aproximador universal”[15], ya que
siempre logra reproducir cualquier funcién no lineal por compleja sea. Este con-
cepto es de cardcter matematico y deja de ser ttil a la hora de implementaciones
reales, ya que el nimero de neuronas requeridas (en algunos casos) puede ser
tan grande que haga al problema inmanejable computacionalmente. Para efec-
tos précticos se suele probar en primera instancia una red con un capa escondida
y se aumenta paulatinamente el nimero de neuronas en dicha capa hasta ve-
rificar si se logra resultados satisfactorios. En caso de que se haya aumentado
demasiado el nimero de neuronas y no se logre buenos resultados se procede a
la incoporacién de otra capa intermedia y asi sucesivamente.

Las funciones de activacién de la capa de salida se escogen de acuerdo a las
salidas deseadas para la red neuronal. Generalmente para el caso de clasificacién
se suelen utilizar funciones como las sigmoides o tangentes hiperbdlicas, mientras
que para casos donde la salida de la red estime alguna variable fisica, por lo
general se usan funciones lineales.

Etapa 5: Diseno preliminar del sistema computacional que utiliza la red
neuronal.

En esta etapa se realiza la ingenieria de detalle del Sistema, se disefia cuidadosa-
mente cada una de las médulos que comprenderan la herramienta, se hace la seleccién
final de los componentes a utilizar y se disefia los protocolos necesarios para las inte-
rrelaciones con otros programas y/o equipos requeridos.

e Fase 5.1.- Disefio preliminar de la arquitectura del Sistema computacional.

e Fase 5.2.- Seleccién de la herramienta computacional de acuerdo a los requeri-
mientos surgidos en la etapa de disefio de la red neuronal.

e Fase 5.3.- Disefio preliminar de procesos de adquisicién y almacenamiento de
datos.

e Fase 5.4.- Disefio preliminar de procesos de interconexion:

— 5.4.1.- Integracién Interna.
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— 5.4.2.- Integraciéon Externa.

— 5.4.2.- Seleccién de software auxiliar.
o Fase 5.5.- Verificacién del diseio preliminar de la red neuronal.

Etapa 6: Diseno e Implantacién del sistema computacional que utiliza la
red neuronal.

Esta es la etapa final del desarrollo del sistema computacional que utiliza una
red neuronal, aqui, se construye, implanta, prueba y depura el sistema. Posterior a
la finalizacién de la implantacién comienza la fase de mantenimiento y actualizacién
que durard durante la vida del sistema, ya que se busca mantenerlo operativo en las
mejores condiciones e incorporando conocimiento y/o recursos nuevos al sistema segin
los requerimientos tecnoldgicos para su vigencia.

e Fase 6.1.- Construccién del prototipo.

o Fase 6.2.- Validacién del prototipo.

e Fase 6.3.- Construccién del modelo operacional
o Fase 6.4.- Prueba y depuracién

e Fase 6.5.- Mantenimiento y actualizacién.
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Capitulo

5

Computaciéon Evolutiva

El propésito de este capitulo es dar una introduccién a la Computacién Evolutiva. Se
presentaran las ideas centrales de la Computacién Evolutiva, asi como los diferentes
aspectos esenciales de esta drea de estudio. Después, se bosquejan las técnicas que
normalmente son consideradas como partes de la Computacién Evolutiva: los Algorit-
mos Genéticos, los Programas Evolutivos, las Estrategias Evolutivas, la Programacién
Evolutiva y la Programacién Genética. Los Algoritmos Genéticos son objeto de una
presentacién mas exhaustiva por ser la técnica de mayor uso de esta area.

5.1 Generalidades

Observar a los seres vivos y estudiar las complejas transformaciones que los han lle-
vado a lo que son, ha sido una tarea atractiva para muchos cientificos. La teoria de la
evolucién desarrollada por Darwin representa el trabajo mds importante en esa area.
No es nuestra intencién detallar los planteamientos de dicha teoria, ni explicar el tras-
fondo de la misma; lo que queremos es relacionar algunos conceptos expresados en la
teoria de la evolucién con un conjunto de técnicas usadas para resolver computacio-
nalmente algunos problemas, enmarcadas en lo que se ha denominado Computacién
Evolutiva [3, 5, 16, 17, 25, 26, 43, 54]. Asi, la Computacién Evolutiva (CE) abarca
los modelos computacionales que usan como elemento clave algin mecanismos de la
teoria de la evolucién para su disefio e implementacion.

El principal aporte de la CE a la metodologia de resolucién de problemas ha sido el
uso de mecanismos de seleccidn de soluciones potenciales y de construccién de nuevos
candidatos por recombinacién de caracteristicas de otros ya existentes, de modo similar
a como ocurre en la evolucién de organismos naturales [9, 10, 22, 36, 38, 39, 45, 46, 50].
El fundamento principal es aprovechar ciertas ideas genéricas que hay detrds de los
procesos evolutivos de las especies, mas que tratar de reproducirlos, con el objetivo
de abordar problemas complejos de bisqueda y aprendizaje.

Las implementaciones concretas en el drea de la CE han sido denominadas Al-
goritmos Evolutivos [5, 16, 17, 25, 26, 43]. El propésito genérico de los algoritmos
evolutivos es guiar una bisqueda estocastica haciendo evolucionar un conjunto de
estructuras, seleccionando de modo iterativo las més adecuadas. Tales algoritmos se
caracterizan, en general, por ser muy simples desde el punto de vista bioldgico, pero
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lo suficientemente complejos para proporcionar robustos y potentes mecanismos de
bisqueda.

Un algoritmo evolutivo se ejecuta sobre una poblacién de individuos que represen-
tan a un conjunto de soluciones candidatas a un problema, la cual es sometida a ciertas
transformaciones (a través de Operadores Genéticos) para actualizar la busqueda, y
después, a un proceso de seleccién que favorece a algunos individuos (habitualmente
los mejores). Cada ciclo de transformacidn + seleccion representa una generacion.

5.2 Bases bioldgicas de la Computacion Evolutiva

Desde el punto de vista biolégico, la CE se basa en tres teorfas [8, 9, 10, 13, 22, 36,
37, 38, 39, 45, 50, 51]: la de evolucidn de Darwin, la de seleccionismo de Weismann
y la de genética de Mendel. Cada una ha aportado elementos fundamentales para el
desarrollo de los modelos asociados a la CE.

La teoria de la evolucién biolégica nace a mediados del siglo X7.X, cuando Darwin
propuso un mecanismo que permite explicar el cambio de las especies a lo largo del
tiempo [8, 9, 10, 13, 22, 39, 50, 51]. Desde el principio, el evolucionismo ha tenido
como meta responder la pregunta de cémo se produce esa lenta evolucién bioldgica.
Darwin y la mayoria de los evolucionistas que lo sucedieron, proponen a la seleccion
natural como uno de los mecanismos fundamentales capaces de explicar la génesis de
nuevos tipos especificos.

A continuacién presentaremos los postulados de la seleccién natural que conforman
las bases bioldgicas de la CE:

1. No todos los individuos de una misma especie son iguales. Entre ellos pueden
encontrarse pequenas variaciones que seran transmitidas hereditariamente a sus
descendientes.

2. Algunas de estas variaciones podran resultar favorables en determinados am-
bientes, lo que facilitard la supervivencia de sus portadores.

3. Todas las poblaciones tienden a aumentar su nimero geométricamente. Sin
embargo, en condiciones reales, en cada generacién el nimero permanece apro-
ximadamente constante. Esta poca variacién en el nimero de individuos en cada
generacion se da por el hecho de que no todos sobreviven, ya que existe una lu-
cha por la supervivencia donde triunfa el que es portador de las caracteristicas
més favorables en el medio donde vive.

4. Los individuos mejor adaptados tendran mas posibilidades de dejar descendien-
tes a los cuales transmitiran sus caracteristicas. De esta forma, se ird incremen-
tando la cantidad de individuos portadores de las caracteristicas més favorables
respecto del resto de la poblacién.
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5. Como las caracteristicas favorables se van acumulando (agregando), con el tiem-
po surgen grandes diferencias entre el grupo original y los individuos que poseen
dichas caracteristicas. Finalmente, este dltimo grupo se aparta tanto del tipo
original (especie preexistente), que se forma una nueva especie.

Este mecanismo, conocido como seleccién natural, ha tenido muchas criticas, desde
aquella época hasta el presente; como también, ha sido objeto de varias correcciones.
Mads importante que las correcciones ha sido la utilizacién de la teoria de Darwin para
la generacién de nuevas corrientes, entre las que destaca la NeoDarwinista; la cual
combina la teorfa de Darwin con los aportes de la Genética, conocida también con el
nombre de Teorfa Sintética de la Evolucién [18, 22]. Esta teorfa postula un principio
que es altamente relevante para la CE: La unidad sobre la que actua la evolucion no
es el individuo, sino otra de orden superior: la poblacidn.

Ademas de los aspectos relacionados a la evolucién, los bidlogos han buscado des-
cubrir las reglas que explican cémo las caracteristicas de los descendientes se relacio-
nan con las de sus padres y las de los padres de sus padres; esto es, cémo ocurre la
Herencia Genética (otro punto relevante en la CE). De entre las teorfas formuladas
para explicar cémo se heredan las caracteristicas, una merece especial mencién. Esta
es la de Mendel, que proporcioné el fundamento sobre el cual se ha basado toda la
investigacién genética posterior [8, 12, 13, 22, 45].

Para explicar los resultados obtenidos en sus experimentos, Mendel formulé una
serie de hipétesis. No se trataba de observaciones ni de hechos, sino de afirmaciones
que, de ser verdaderas, proporcionarian una explicacién de los resultados obtenidos.
Las hipétesis formuladas por Mendel fueron las siguientes:

1. En cada organismo existe un par de factores que regulan la aparicién de una
cierta caracteristica (Hoy en dfa, a estos factores los denominamos genes).

2. El organismo obtiene tales factores de sus padres, un factor por cada padre.

3. Cada uno de estos factores se transmite como una unidad discreta inmodifica-
ble.

4. Cuando las células reproductivas (espermatozoides u Gvulos) estin formadas,
los factores se separan y se distribuyen a los gametos en forma de unidades in-
dependientes. Esta afirmacién se conoce comtinmente con el nombre de primera
ley de Mendel, o ley de la segregacion.

5. Si un organismo posee dos factores diferentes para una caracteristica dada, uno
de ellos debe expresarse y excluir totalmente al otro. Hoy en dia, los bi6logos
usan el término alelo para describir las formas alternativas de un gen que controla
la aparicién de una caracteristica dada.

Por su parte, la teoria de Weismann ha tenido implicaciones cruciales para la evo-
lucién [8, 12, 22, 36, 38, 45, 46, 53]: Demostré que los cambios en el cuerpo, debido
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al uso o el desuso de partes del mismo, no se reflejan en el plasma del germen, y por
consiguiente, no pueden ser heredados. A propdésito, realizé experimentos cortando
las colas de los ratones padres, y demostré que la descendencia de los ratones todavia
tenfan colas, aun después de muchas generaciones. De esta forma, probé que el cuer-
po del padre transmite meramente su germen plasmatico, invalidando asi la teoria
Lamarkista.

5.3 Algoritmos Evolutivos

En esta seccién presentaremos los aspectos més resaltantes de los algoritmos evoluti-
VOS.

5.3.1 Operadores Genéticos

Los operadores genéticos, llamados también operadores evolutivos, son los que rea-
lizan los cambios de la poblacién durante la ejecucién de un algoritmo evolutivo.
Cldsicamente, existen dos operadores o procesos genéticos [11, 24, 29, 42]: muta-
cién y cruce. Sin embargo, han sido propuestos otros operadores que se acoplan a
problemas particulares [11, 24, 25, 40, 43, 53]. M4ds atin, los algoritmos evolutivos
pueden incorporar operadores basados en otras técnicas (p.e: en el temple simulado
) [1, 25, 43]. A continuacién describiremos los operadores genéticos bésicos y algunos
otros operadores.

Individuo original

1 0 1 1 0 1 0 1

Individuo después de la mutacion

Figura 5.1: Aplicacién del Operador Mutacién
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Mutacién

El operador de mutacién es un operador unario que simula el proceso evolutivo que
ocurre en los individuos cuando cambian su estructura genética. Cuando sobre algin
individuo se aplica mutacién, se seleccionan aleatoriamente componentes (genes) de
dicho individuo para ser modificados, también de forma aleatoria. Esto hace que
a través del operador de mutacién se puedan producir cambios en la estructura de
un individuo que hagan que éste tenga un grado de adaptabilidad significativamente
distinto (sea mejor o peor). La figura 5.1 muestra un ejemplo de la aplicacién del
operador mutacién sobre los genes 2 y 5 de un individuo codificado de forma binaria.
En el ejemplo que mostramos en la figura 5.1 se mutan dos genes; sin embargo, en la
practica el nimero de genes a mutar puede ser cualquiera, e incluso variar durante la
ejecucién del algoritmo evolutivo.

El operador de mutacién que acabamos de describir representa la denominada
mutacion clasica, a la cual se le ha dado importancia tedrica secundaria, manifestada
a través de probabilidades de aplicacién bajas respecto al cruce. Sin embargo, en
la préictica es un operador imprescindible. Algunas variantes al operador cldsico de
mutacién son [11, 24, 25, 40, 43, 53]:

e Mutaciones sobre genes: Cuando un gen puede tomar mas de dos valores (lla-
mados también alelos), la mutacién se realiza cambiando el valor actual por otro
mas o menos parecido.

o Mutaciones no estacionarias: En algunas ocasiones es conveniente reducir la
tasa de mutacién (probabilidad de mutacién) segin el programa progresa. La
forma de implementar tal reduccién depende en gran medida del problema; una
manera sencilla es multiplicando la probabilidad de mutacién por un factor de
reduccién cada cierto nimero de generaciones.

o Mutaciones no uniformes: Se dan distintas probabilidades de mutacién a cada
gen (0 a cada bit dentro de un gen), dependiendo de su significado.

Cruce

El cruce o mezcla es un operador, normalmente binario, que permite expresar el
proceso de apareamiento natural usando operaciones sencillas. Mediante el operador
de cruce se toman diversos componentes de distintos individuos para generar con ellos
un nuevo individuo, de tal manera de que herede caracteristicas de sus padres. Su
grado de adaptabilidad dependerd de la combinacién de esas caracteristicas. La figura
5.2 ilustra la aplicacién del cruce entre dos individuos, con codificacién binaria, en la
cual se ha tomado como punto de cruce el cuarto gen (cuarto bit).

Desde el punto de vista practico, el operador de cruce nos ofrece amplia variedad
en cuanto al nimero de puntos de cruce y la seleccién de su ubicacién. Asi, se han
propuesto diversas alternativas para el cruce [11, 24, 25, 40, 43, 53]:
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Padres (Criadores)

0lo/1/1/ojojol1] |ol1]ol1]0[1]0]1]

1 >

olol1/1lo1]ol1] lol1]ol1]00l0]1]

Hijos (Viastagos)

Figura 5.2: Aplicacién del Operador cruce

o Cruce multipunto: Propone el cruce de los individuos entorno a dos o mas puntos.
Con este cruce se amplia las capacidades de intercambio de informacién, pero
se pierde velocidad de convergencia.

o Cruce segmentado: Es un tipo de cruce multipunto donde el nimero de puntos
es variable. El nimero fijo de puntos de cruce se sustituye por una probabilidad
de segmentaciéon. Por ejemplo, si la probabilidad de segmentacién es de 0.2 el
promedio esperado de puntos de cruce serd de 0.2 [ (I = longitud del cddigo)
en cada par de progenitores.

o Cruce uniforme: Para cada bit del primer descendiente se decide, segin una
cierta probabilidad uniforme, de qué progenitor heredard su valor esa posicién.
El segundo descendiente recibe el correspondiente gen del otro progenitor.

Operadores Avanzados

En algunas circunstancias particulares los operadores genéticos basicos no son sufi-
cientes para hallar una solucién satisfactoria a un problema dado, bien sea porque
conducen a una convergencia prematura del algoritmo, o porque no pueden ser utili-
zados por el tipo de codificaciéon de los pardmetros seleccionado. También, a veces se
desean explorar otros mecanismos de diversificacién de la poblacién. Para estos ca-
sos se han planteado operadores avanzados cuya aplicacién depende de los problemas
particulares. Algunos de estos operadores son [11, 24, 25, 40, 43, 53]:

e Dominacién. Determina algunos componentes (genes) que son preponderantes
en el individuo para su valor de aptitud, y da preferencia a esos componentes
en otros operadores genéticos.
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e Segregacién. Es lo contrario a la dominacién, en este caso los componentes
segregados no influyen de manera determinante en el grado de adaptabilidad del
individuo.

e Translocacién. Se intercambian trozos del cddigo genético de un individuo.

e Inversién. Este operador modifica la informacién genética de un individuo
tomando dos componentes (genes) del mismo e intercambiando los valores de
estos; es decir, al primero le asigna la informacién del segundo y al segundo la
informacién del primero.

e Duplicacién. Copia exactamente la informacién de un individuo a otro.

5.3.2 Mecanismos de Selecciéon

Los mecanismos de seleccion se refieren a las politicas empleadas para la conformacién
de los progenitores [11, 24, 25, 53]. Mediante la seleccién se toman, a través de algin
criterio de muestreo, k individuos de la poblacién para ser usados como progenitores.
Los criterios especificos de muestreo dependen del problema y de la experticia del
implementador; sin embargo, existen tres criterios de uso comin:

Muestreo por sorteo

Se asume que cada individuo de la poblacién tiene una cierta puntuacién, normalmente
relacionada a su valor de aptitud, con la cual se calcula la probabilidad p; que tiene
cada individuo ¢ para formar parte de la muestra (ver ecuacién 5.1).

fi

S [ 5.1
P o (5.1)

donde:
n : tamano de la poblacién
f : funcién de aptitud
De esta manera, se dispone de un mecanismo simple para implementar el muestreo:

1. Se calculan las probabilidades acumulativas (g;):

G@o=0
G=q-1+p (Vi=1,.,n)

2. Se genera un numero aleatorio a entre 0y 1

3. Se elige el individuo ¢ que cumpla con la condicién:

g1 < a<g
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Este algoritmo simple puede modificarse para seleccionar k individuos, para esto,
se generan k nimeros aleatorios en el paso 2 (ag,...,ax) y luego se ejecuta el paso
3 k-veces, tomando en la iteracién i el valor de a; correspondiente. Este mecanismo
podria ocasionar que algunas individuos sean seleccionados varias veces, mientras que
otros nunca sean seleccionados.

Muestreo universal

Este mecanismo también es conocido como la ruleta. La idea en este método es similar
a la del muestreo por sorteo para k individuos, con la diferencia que en el muestreo
universal sélo se genera un nimero aleatorio «a y se utiliza éste para crear los nimeros:

_ati—1

i (Vi=1,..k)

Q;
Una vez obtenidos estos nimeros, se aplica k-veces el paso 3 del muestreo por
sorteo.

Muestreo por torneos

En este caso, se toman al azar m individuos de la poblacién, y formard parte de la
muestra el mejor de estos m individuos. Para seleccionar £ individuos, se repite el
proceso k-veces. En el muestreo por torneos no es necesario la asignacién de pun-
tuaciones ni el cdlculo de probabilidades. No obstante, es necesario asignar un valor
adecuado al pardmetro m.

5.3.3 Mecanismos de Reemplazo

Los mecanismos de reemplazo permiten mantener la poblacién constante [11, 24, 25,
53]. Estos mecanismos especifican la forma de “sumar”(esto no es una suma carte-
siana) los n individuos existentes en la poblacién con los s individuos producto de la
reproduccién, de manera de obtener una nueva poblacién de n individuos. Entre los
mecanismos de reemplazo, los de mayor uso y aceptacién son:

Reemplazo directo

Los progenitores son reemplazados directamente por sus descendientes. Obviamente,
este criterio solo puede usarse si s < n.

Reemplazo por similitud

Cada descendiente reemplaza aquel miembro de la poblacién que mas se le asemeja.
Al igual que en el caso directo, debe cumplirse que s < n.
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Reemplazo por insercién (,)

Este criterio puede usarse con variacién segtn la relacién entre s y n:

Si s < n: Se escogen s individuos de la poblacién, los cuales serdn sustituidos por los
s descendientes. Esta escogencia se hace a través de algiin criterio de muestreo,
normalmente se toman los peores.

Si s > n: Se toma una muestra (con algin criterio) de tamafo n de los s descen-
dientes. Bajo este esquema, cada individuo vive sélo por una generacién.
Reemplazo por inclusién (+)

Se unen los n miembros de la poblacién con los s descendientes, conformando una
poblacién auxiliar de tamafno s 4+ n. Luego, de esta poblacién auxiliar, se toma una
muestra de tamafio n segin algtin criterio de seleccién (por ejemplo, los n mejores).

5.3.4 Esquema de Funcionamiento

El esquema general que describe el proceso de funcionamiento de los algoritmos evo-
lutivos, puede ser representado a través del siguiente macroalgoritmo:

1. Generar una poblacién inicial. Se genera aleatoriamente los individuos de la
poblacién.

2. Evaluar los individuos. Se evalia la aptitud de todos los individuos de la pobla-
cion.

Seleccionar, a través de algin mecanismo, ciertos individuos de la poblacién.

-

Modificar los genes de los padres seleccionados usando los operadores genéticos.

ot

Evaluar los nuevos individuos.

6. Generar una nueva poblacién con la existente y los individuos generados en el
paso 4.

7. Verificar el criterio de convergencia, o regresar al paso 3.
Las principales ventajas de los algoritmos evolutivos son:

e Requieren poca informacién especifica para funcionar; es suficiente un criterio de
aptitud que ni siquiera debe ser expresado explicitamente (e.j un procedimiento),
ni ser exacto.

e Es posible incorporar informacién especifica; con lo cual se logra, aiin con poca
informacién, incrementar el rendimiento sin perjudicar seriamente la generali-
dad.

Introduccioén a las Técnicas de Computacién Inteligente

156 Francisco Hidrobo Torres — José L. Aguilar Castro

e Son métodos de aproximacién sucesiva, pudiendo parar en cualquier momento
para proporcionar buenas soluciones, no necesariamente éptimas.

e Al trabajar con una poblacion, se hace posible el uso de criterios distintos a la
aptitud.

e Son algoritmos de complejidad casi lineal, es decir, el nimero de operaciones
crece proporcionalmente con el tamafio del problema. Por lo tanto, se pue-
den resolver problemas con un gran nimero de variables usando una potencia
computacional modesta.

Sobre la base del esquema descrito anteriormente, se han desarrollado cinco para-
digmas [5, 16, 17, 25, 43]:

e Algoritmos Genéticos. Se tiene una poblacién de cadenas de caracteres o en-
teros binarios que evolucionan a través de transformaciones, unitarias y binarias,
y de un proceso de seleccién.

e Programas Evolutivos. Evoluciona una poblacién de estructuras de datos,
sometiéndolas a una serie de transformaciones especificas y a un proceso de
seleccion.

o Estrategias Evolutivas. Se hace evolucionar una poblacién de nimeros reales
que codifican las posibles soluciones de un problema numérico y los tamafios de
salto.

e Programacién Evolutiva. La poblacién esta constituida por mdquinas de
estados finitos que se someten a transformaciones unitarias.

e Programaciéon Genética. La poblacién esta constituida por programas que
resuelven un problema. El objetivo no es encontrar la mejor solucién, sino el
mejor programa para resolverlo.

5.4 Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AGs) son algoritmos de bisqueda que emulan la evolucién
bioldgica en el computador, siguiendo un proceso evolutivo inteligente sobre indivi-
duos, basado en la utilizacién de operadores genéticos. Los AGs fueron propuestos
por John Holland a mediados de los afios 70 [11, 23, 24, 28, 29, 40, 41, 42, 53]. Desde
entonces, Holland y sus colaboradores han realizado diversos estudios en la Univer-
sidad de Michigan, con dos objetivos principales: abstraer y explicar rigurosamente
los procesos adaptativos de los sistemas naturales, y disenar sistemas de software que
conserven los mecanismos importantes de los sistemas naturales.

La idea principal de Holland fue usar caracteristicas propias del proceso evoluti-
vo natural de las especies sobre un algoritmo programable, para resolver Problemas
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Dificiles (NP-Completos). La base fundamental de los AGs es simular la evolucién de
los individuos de cierta poblacién, con el objetivo de conseguir mejores individuos.

El procedimiento general de todo AG consiste en mantener una poblacién de po-
tenciales soluciones a través de las generaciones; los individuos de esa poblacién son
representados por cromosomas; los cuales son, basicamente, cadenas de caracteres que
se transforman a través de la evolucién. En la practica, es posible implementar este
modelo genético de computacién codificando los individuos como cadenas de bits o
caracteres. Asi, las operaciones de mutacién, cruce, etc., pueden implementarse como
simples manipulaciones de bits.

El objetivo final de los AGs es encontrar la mejor solucién posible, partiendo de
soluciones escogidas aleatoriamente. Para eso, se utilizan operadores evolutivos como
mecanismos de bisqueda de nuevas, quizds mejores, soluciones. El procedimiento
continua hasta cumplirse algiin criterio de convergencia o parada, tal que el algoritmo
quede “atrapado”en un éptimo local.

Los campos de aplicacién de los AGs cubren diversas dreas, principalmente:

e Biisqueda y Optimizacién.
e Toma de decisiones.

o Clasificacion.

e Aprendizaje Genético.

Entre los cinco paradigmas fundamentales de la CE, los AGs son los que ocupan
el principal lugar. Entre las razones para esto pueden mencionarse [11, 23, 24, 28, 29,
41, 42, 53]:

e Retnen, de manera natural, todas las ideas fundamentales de la CE.

e Poseen la mayor base tedrica, la cual es sencilla y con mayores posibilidades de
ampliacion.

e Requieren menor conocimiento especifico del problema, lo que les da mayor
versatilidad.

e Tal vez, como consecuencia de las anteriores, son el paradigma mas usado de
la CE, y junto con las Redes Neuronales Artificiales, los mds usados de toda el
area de Computacion Inteligente.

Esto ha conllevado a que muchas veces al hablar de los Algoritmos Evolutivos, por
omisi6n se este hablando de AGs, y que los avances de la CE se planteen teniendo en
mente este paradigma. Por estas razones, nos extenderemos mds en la explicacio6n
de los AGs.
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5.4.1 Caracteristicas de los AGs

Los AGs poseen caracteristicas que determinan su funcionamiento y su aplicabilidad
en determinados problemas. Estas son [11, 23, 24, 28, 29, 41, 42, 53]:

Bisqueda Ciega. No disponen de ningiin conocimiento especifico del problema, de
esta manera, la busqueda esta orienta tnicamente por los valores de la funcién
objetivo.

Codificacién de Parametros. Se trabaja con la codificacién de un conjunto de
pardmetros (o un subconjunto de ellos) y no con los pardmetros en si. Los AGs
requieren que el conjunto de pardmetros del problema sean codificados en una
cadena de longitud finita sobre algin alfabeto. Dicha codificacién determina
la representacién de los individuos. Tipicamente, este alfabeto es binario. Es
posible que para un mismo problema se tengan miiltiples formas de codificar los
pardmetros.

Bisqueda Basada en Poblacién. Se busca desde una poblacién de puntos y no
desde uno solo. Parten de un conjunto de soluciones (poblacién de soluciones)
y no de una solucién inicial tnica, de esta manera, la probabilidad de encontrar
un 6ptimo local malo se reduce.

Funcién Objetivo como Elemento a Optimizar. Se usa una funcién objetivo
o funcién de evaluacién para definir lo que se desea optimizar, sin requerir mas
informacién derivada o auxiliar. Esta funcién permite evaluar la calidad de
los individuos en cada generacién, partiendo de los valores codificados de los
pardmetros (genera algin valor cuantitativo). Sin embargo, en la mayoria de los
casos se transforma la funcién de evaluacién en una funcién de aptitud ( “fitness”)
para controlar la diversidad de la poblacién y hacer que las evaluaciones siempre
tomen valores positivos. La construccién de la funcién de aptitud se logra por
desplazamiento y/o escalamiento de la funcién de evaluacién [11, 24, 41, 53].

Operadores Aleatorios. Se hace uso de operadores estocdsticos para las transfor-
maciones, en vez de reglas de transicién deterministicas.

Estas caracteristicas convierten a los AGs en métodos de bisqueda robustos; esto
es, logran mayor eficiencia sin perdida de generalidad. Otra caracteristica de los AGs
es su capacidad para intercambiar, estructuradamente, informacién en paralelo, lo
cual puede denominarse paralelismo implicito. Explicaremos esto de la siguiente ma-
nera: los AGs procesan externamente cadenas de cédigos; no obstante, internamente
procesan similitudes entre cadenas, asi que al procesar cada cadena realmente estan
procesando todos los patrones similares que contiene esa cadena. Esta caracteristica
hace a los AGs mucho méds eficiente que otros métodos de bisqueda ciega.
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5.4.2 Implementando AGs

En esta parte daremos una guia de los pasos a seguir y los problemas que deben
resolverse para implementar un AG para un problema dado.

Seleccién de la Codificacién. Como ya dijimos, los AGs emplean normalmente
una codificacién basada en cadenas binarias. En esta etapa, debe hacerse co-
rresponder a cada punto del espacio de soluciones con una cadena binaria. Cada
cadena representard a un individuo. Si suponemos que un individuo Y posee m
genes (o caracteristicas), se requieren para la codificacién  bits, donde [ estd
determinado por la expresién: | = Yi" L;, con L; = logsa;, sabiendo que el
gen i tiene a; posibles valores (denominados alelos). Cabe resaltar la diferencia
entre la estructura de los individuos y el contenido de cada uno, por cuanto la
estructura se deriva de la representacién (es igual para todos los individuos);
mientras que el contenido es derivado de la codificacién (el valor binario que
tiene cierto individuo).

Eleccién de la poblacién inicial. Consiste en determinar los individuos que for-
maran parte de la poblacién en la primera generacién. En general, la poblacién
inicial debe ser lo mdas variada posible, con una distribucién de aptitudes su-
ficientemente uniforme para no tener convergencia prematura. Aunque algin
conocimiento especifico del problema podria ayudar a la seleccién de una po-
blacién inicial factible y cercana al 6ptimo, casi siempre ocurre que la misma es
escogida al azar por falta de dicha informacién.

Criterio de parada. Deben definirse las condiciones bajo las cuales consideramos
que el AG a finalizado; bien porque a dado una solucién aceptable o porque la
biisqueda a fracasado y no es necesario continuar. El mecanismo habitualmente
utilizado es el de niimero de iteraciones (generaciones). Este mecanismo resulta
demasiado arbitrario y poco efectivo en muchos casos, por lo cual también se
usan como criterios de parada:

o La similitud de las estructuras. Se refiere al parecido entre los individuos
de la poblacién.

o La similitud de contenido. Se refiere a la evolucién del algoritmo, es decir,
si después de cierto niimero de iteraciones el AG ha propuesto una mejor
solucién.

Funciones de Evaluacién. Es necesario especificar la funcién de evaluacién que
usard el AG para medir la aptitud de cada individuo en un problema dado.
De manera ideal, la funcién de evaluacién coincide con el objetivo a maximizar
o minimizar. Sin embargo, en algunos casos no se puede concretar la funcién
matemdtica que define el objetivo. En estos casos, se hace necesario replantear
el objetivo del problema para encontrar algin esquema equivalente que lo re-
presente y que si pueda ser llevado a una funcién de evaluacién implementable.
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Esto tltimo también es valido en problemas donde el objetivo puede especi-
ficarse bien matemdticamente, pero su implementaciéon computacional es muy
dificil.

Seleccién de los operadores genéticos. La influencia de los operadores genéticos

es fundamental en el funcionamiento de los AGs; por lo tanto, es importan-
te hacer una buena seleccién de los mismos. Habitualmente, se utilizan dos
operadores, el de cruce y el de mutacién. No obstante, cuando se tiene conoci-
miento especifico del problema es posible incorporar otros operadores genéticos
o modificar operadores ya existentes con el fin de mejorar el funcionamiento del
AG, tal que se pueda lograr mejores soluciones y/o para disminuir el tiempo de
ejecucién.

Criterios de Seleccién de padres. Con el objetivo de dirigir el proceso de

busqueda, la seleccién debe favorecer a los individuos de mejor aptitud. Pa-
ra cumplir este objetivo existen diversos mecanismo de seleccién. Entre estos
mecanismos destaca el elitesco, el cual basa la seleccién en el valor de aptitud de
cada individuo, dando mayor probabilidad de seleccién a los mds aptos. Otros
mecanismos son: aleatorio, por sorteo, por restos, por ruleta (ver seccién 1.3.2).
Todos los mecanismos admiten modificaciones para dar oportunidades a todos
los individuos, o excluir algunos, o asegurarse que no se repita una seleccion.

Criterios de reemplazo. No siempre los criterios con que se seleccionan los padres

son los mismos a los usados para seleccionar a los sobrevivientes; por lo tanto,
debemos especificarlos por separado. Entre estos criterios destacan: el directo,
por similitud , por insercién y por inclusién (explicados en la seccién 5.3.3).

Manejo de los individuos no factibles. En algunos problemas no es posible

establecer un relacién punto a punto entre todos los individuos generados por
el AG y las soluciones factibles (puntos del espacio de soluciones). Esto implica
que existirdn individuos que representan soluciones no vélidas para el problema;
por lo cual, serd necesario establecer mecanismos para su distincién y tratamien-
to. Estos mecanismos, necesariamente incorporan conocimiento especifico a los
AGs. Para aclarar este aspecto, mencionaremos algunas técnicas que permiten
el manejo de individuos no factibles:

e Penalizacion: A los individuos que resultan ser no factibles se les reduce,
significativamente, su aptitud.

e Reparacion o correccion: Cuando se encuentre un individuo no factible, se
ejecuta un procedimiento que lo corrige. La mayor dificultad de esta técnica
es que se necesita un procedimiento de correccién para cada problema.

e Decodificacion: Se busca una codificacion que haga no probable la apa-
ricién de individuos no factibles. Adicionalmente, se deben modificar los
operadores genéticos para que siempre generen individuos factibles.
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Pardmetros de entonacién. Ademds de los pasos y criterios mencionados ante-
riormente, los AGs requieren otra serie de pardmetros para su funcionamiento,
tales como tamaifio de la poblacién, probabilidades de uso de los operadores
genéticos, nimero de iteraciones (sf es este el criterio de parada), etc.

Para ilustrar el mecanismo de implementacién de un AG para un problema dado;
especificaremos a continuacién un ejemplo con el tratamiento de cada uno de los pasos
especificados anteriormente.

Supongamos que se desea maximizar la funcién:

Fis
F(x) = Sen A|v
(@) 256
en el intervalo [0,255]. En este problema, lo que realmente se desea es encontrar el
valor de z que maximiza la funcién, puesto que el méximo valor de la funcién es
conocido.

e Codificacién. Como las soluciones varian entre 0 y 255, se pueden utilizar
cadenas binarias de longitud 8. Por ejemplo, un individuo se vera asi:

00010100

e Funcién de evaluacién. La funcién de evaluacién es la misma funcién dada,
y se utilizard como funcién de aptitud la diferencia entre el valor para la funcién
dada y el valor méximo (uno):

De esta manera, el problema se transforma en un problema de minimizacién de
g(z). Para poder realizar la evaluacién de un individuo es necesario calcular su
valor decimal. La tabla 5.1 muestra los individuos de una poblacién de tamano
8, con sus valores para ¢ y f(z).

Individuo | z | f(2)
10111101 | 189 | .733
11011000 | 216 | .471
01100011 | 99 | .937
11101100 | 236 | .243
10101110 | 174 | .845
01001010 | 74 | .788
00100011 | 35 | .416
00110101 | 53 | .650

Tabla 5.1: Poblacién para el problema de maximizacién de la funcién Sen A%v

Introduccioén a las Técnicas de Computacién Inteligente

162 Francisco Hidrobo Torres — José L. Aguilar Castro

5.4.3 Fundamentos Matematicos de los AGs

Con las secciones anteriores daremos por satisfechos los requerimientos de los lectores
que solo necesitan una visiéon global de los AGs y alguna guia para su implementa-
cién en un problema especifico. Sin embargo, para aquellos que deseen entender con
mayor detalle el funcionamiento y las bases matemdticas de los AGs, presentaremos
a continuacién los resultados que se han obtenido en el estudio de los AGs desde el
punto de vista matemdtico [11, 23, 24, 28, 29, 41, 53].

Normalmente, los AGs codifican los individuos como cadenas binarias, por lo tanto
se utiliza el alfabeto V' = {0,1}. Si extendemos el alfabeto V' por la agregacién del
simbolo ‘ x, tendremos el alfabeto V+ = {0, 1, %}, donde el simbolo ‘* ¢ representa el
simbolo comodin o caracter no importa, por lo cual puede valer 0 o 1. Asi, definiremos
un patron H como una secuencia de simbolos del alfabeto V+ y A como una secuencia
de simbolos del alfabeto V.

Para una codificacién de 8 bits, por ejemplo, tendriamos que un valor posible para
H seria 1%100 % #l y la cadena A = 10100111 representa una instancia del patron
H. Las siguientes dos propiedades de los patrones serdn de interés para definiciones
posteriores:

e Orden. El orden de un patron H, denotado como o(H), es el nimero de po-
siciones del patron que estin ocupadas por un 1 o por un 0. En el ejemplo
presentado anteriormente, donde H = 1x100 % 1, o(H) = 5.

e Longitud. La longitud de un patron se denota por §(H), y representa la dis-
tancia entre el primer y dltimo caracter de la cadena con valor de 0 o 1. Para
el ejemplo H = 1x100* 1, §(H) =8—-1=7

Los patrones y sus propiedades permiten clasificar y analizar las similitudes entre
cadenas de caracteres. Ademds, sirven de base para estudiar los efectos de la repro-
duccién y de los operadores genéticos en los bloque de informacién contenidos en la
poblacién. A continuacién presentaremos esos dos efectos:

Efectos de la reproduccién

Definicién 1. Para valores promedio de aptitud altos de un patron, el nimero de
instancias de dicho patron en la poblacion crecerd; mientras que para valores bajos
disminuird.

Llamemos H a un determinado patron, A(t) a la poblacién en un tiempo ¢ y,
m(H,t) al nimero de instancia del patron H en A en el momento ¢. En el proceso
de reproduccién, una cadena A; participard (formard parte de los padres) con una
probabilidad p;, definida por la ecuacién 5.1.

Luego de la reproduccién y el reemplazo, en una poblacién de tamano n, tendremos
que m(H,t+1) (la cantidad de instancia del patron H en el tiempo ¢+ 1) estard dada
por la siguiente ecuacién [11, 23, 24, 28, 29, 41, 53]:
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3@?@; + : = SANEX.\.AN\NV\NV
(5.2)
donde:

f(H)= la aptitud promedio de las cadenas que son instancias de H en el tiempo ¢.

MH Mwb Am_@SBa&oQamﬁﬁﬂ&Qaﬁomw_w@o_u_moabv
Si en la ecuacién 5.2 suponemos que para los patrones que tienen valores promedios

de aptitud alto, tal promedio es superior al de la poblacién en una cantidad cf, siendo

¢ una constante positiva, podemos reescribir dicha ecuacién de la siguiente manera:

m(H,t+1) =m(H,t)(f+cf)/f =(1+c)m(H,t)
(5.3)
De la ecuacién 5.3 tenemos que:

m(H,t) = m(H,0)(1+c)*
(5.4)
Esta tultima ecuacién muestra que la reproduccién incrementa exponencialmente
el nimero de instancias de patrones que tienen promedio de aptitud altos. Por otro
lado, para patrones que tienen promedio de aptitud bajos, el termino f(H)/f en la
ecuacién 1.2 va tomando valores menores que 1, lo que hace disminuir el nimero de
instancias para esos patrones (q.e.d).

Efecto de los operadores genéticos

Si dnicamente se incrementa el niimero de instancias de patrones que tienen promedio
de aptitud altos, sin explorar nueva informacién, tendriamos AGs que simplemente
copian estructuras sin explorar regiones nuevas del espacio de bisqueda. Es en este
dltimo aspecto donde intervienen los operadores genéticos.

Definicién 2. El nimero de instancias de un patron en la poblacion, cuando se usa
el operador de cruce, es directamente proporcional a la probabilidad de supervivencia
ps del patron.

Para darle sentido a esta definicién, daremos la descripcién de la probabilidad de
supervivencia de un patron. La probabilidad de supervivencia de un patron H con
longitud §(H), en el caso de usarse el operador de cruce, viene dada por la expresién
(11, 23, 24, 28, 29, 41, 53]:
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Ps = 1-— %Nﬁlmp
(5.5)
donde:

[ es la longitud del c6digo binario utilizado
[ — 1 representa las posibles selecciones para el punto de cruce.

Si el operador de cruce es usado con una probabilidad p., entonces la expresiéon
5.5 quedarfa de la siguiente forma:

S(H

Ds m 1- %n‘i

(5.6)

Con las expresiones 5.6 y 5.2 obtendremos una expresiéon que nos permite estimar

el efecto combinado de la reproduccién y el cruce sobre el nimero de instancias de un

patron. Esta expresién viene dada de la siguiente manera:

m(H,t +1) > m(H,t)L0[1 - p.. )
(5.7)
Definicién 3. Para que un patrén H sobreviva, en el caso de usarse el operador de

mutacion, todas las posiciones que son 1s o 0s en H deben sobrevivir.

La definicién 3 implica que la probabilidad de sobrevivencia de un patrén esta en
funcién de su orden o( H). Sisuponemos que un bit (alelo) es mutado con probabilidad
Pm; entonces podremos decir que la probabilidad de sobrevivencia de un alelo es 1—p,,;
por lo tanto, la probabilidad de sobrevivencia de un patron usando el operador de
mutacién viene dada como o( H) veces el producto de 1 — p,,, esto es:

(1- ﬁsvoﬁm )
(5.8)

Dicha probabilidad puede ser aproximada al valor 1 — o(H).p,,, para valores pe-
queiios de p, (pm <K 1).

De esta manera, podemos concluir que el efecto combinado de la reproduccion,
el cruce, y la mutacién, sobre el nimero de instancias que tendrd un patron en la
préxima generacién esta dado por la siguiente expresién (suponiendo efectos minimos
de los productos cruzados):

-1

m(H,t+1) > m(H,t) 21 - p. 55 — o(H).p,]
(5.9)
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5.5 Programas Evolutivos

Los Programas Evolutivos (PEs), o programas de evolucién, son una estrategia de
optimizacién estocastica similar a los AGs, pero con énfasis especifico en los ope-
radores genéticos tales como se observan en la naturaleza y en la estructura de datos
que utiliza adaptada al problema [35, 40, 43]. Por esto, a diferencia de los AGs, los
PEs no son restrictivos en cuanto a la representaciéon del problema. Mientras en los
AGs se hace necesario una codificacién de las soluciones del problema; en los PEs, tal
representacion se hace de forma directa.

La propuesta de los PEs fue hecha por Michalewicz en 1994 [40]; cuando propuso
incorporar conocimiento especifico del problema a resolver en las estructuras de datos.
Asi, los PEs son, en una buena medida, métodos que incorporan directamente conoci-
miento especifico a los AGs; puesto que permiten la utilizacién de estructuras de datos
naturales. Esto permite, a su vez, la utilizacién de operadores genéticos sensibles al
contexto para mejorar la eficiencia del algoritmo de bisqueda sin una gran perdida
de la propiedad de generalizacién. Ademds de perder un poco de generalizacién, con
la incorporacién de conocimiento especifico también se pierde el paralelismo implicito
(basado en alfabetos de simbolos minimo). Sin embargo, esta pérdida es compensada
con el procesamiento de informacién mas til.

Desde el punto de vista practico, veremos a los PEs como una modificacién de los
AGs que comparten exactamente su estructura bdsica, con las distinciones siguientes:

1. La representaciéon es mds natural. Por lo cual, esta mds cercana al dominio
del problema. Este aspecto puede lograrse en las implementaciones, usando las
estructuras de datos mds adecuadas para cada problema (arreglos de nimeros
reales, pilas, listas, conjuntos, drboles, grafos, etc.)

2. Los operadores genéticos son especificos al contexto del problema. Por lo tanto,
pueden estar adaptados al dominio con el fin de generar resultados que manten-
gan la estructura de los individuos.

5.5.1 PEs en optimizacién paramétrica

La utilizacién de AGs en problemas de optimizacién paramétrica da resultados medio-
cres. Por una parte, la codificacién binaria requiere individuos de tamafio muy grande
cuando se desea alta precisién en la representacién; y por otra parte, los operadores
genéticos no permiten realizar ajustes finos en las etapas finales de la evolucién [43].
De esta manera, se requeria un esquema que permitiese representar a los individuos
como arreglos de niimeros reales donde cada uno de esos nimeros seria un gen. Desde
del punto de vista de representacién, el uso de arreglos de niimeros reales en punto
flotante nos proporciona tres ventajas practicas:

1. La notacién de punto flotante cuantifica el espacio de biisqueda mediante una
rejilla logaritmica, con lo que se logra incrementar la capacidad de ajuste fino.
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2. Se simplifica el manejo de las restricciones, puesto que es mds natural.

3. Se facilita la incorporacién de conocimiento especifico a través de la utilizacién
de operadores apropiados para el dominio del problema.

5.5.2 PEs en optimizacién combinatoria

Hasta ahora hemos mencionado a los PEs como métodos eficaces para la resolucién
de problemas de optimizacién numérica. Sin embargo, existen algunos problemas que
se caracterizan por la existencia de soluciones que se componen secuencialmente, es
decir, dado un conjunto de elementos se pueden obtener diferentes arreglos ordenados
de estos, permitiendo una basta cantidad de posibilidades; los cuales se denominan
problemas de optimizacién combinatoria [19, 6]. El entendimiento de los problemas
de optimizacién combinatoria es bastante sencillo, mas no asi su solucién debido a que
algunos de ellos son problemas de tipo NP-completos. Los problemas NP-completos
tienen dos propiedades, la primera de ellas es que su complejidad es NO polinémica
(el tiempo de ejecucién crece exponencialmente con el tamano del problema), y la
segunda es el hecho de que el problema puede ser transformado en otro problema
NP-completo [27, 35, 40, 43].

Desde el punto de vista préctico, los PEs permiten implementar buenas soluciones
a problemas de optimizacién combinatoria con las ventajas de su generalidad y la
facilidad de implementaciones similares para distintos problemas. A continuacién
presentaremos un ejemplo cldsico de un problema de optimizaciéon combinatoria y
mostraremos el esquema general de solucién basado en un PE.

Agente Viajero

El problema del agente viajero es un problema cldsico de optimizacién combinatoria
que puede describirse como [27]:

Dadas N ciudades, el viajero de comercio debe visitar cada ciudad una vez teniendo
en cuenta que el costo total del recorrido debe ser minimo.

Una de las instancias mas comunes del problema del agente viajero es el problema
euclidiano, donde el costo del recorrido viene dado por la suma ordenada de las distan-
cias entre las ciudades visitadas. Este problema puede ser expresado de la siguiente
manera;:

G = (N, A)

donde:
N ={1,...,n}: conjunto de n nodos (vértices),
A = {a;;}: matriz de adyacencia.




Computacién Evolutiva 167

Ademis, se define la matriz de distancias D:

oo Si QQ”O

{dy} = T@. Siay = 1

donde:
l;;: distancia entre las ciudades i y j

Suponiendo que las ciudades son numeradas desde 1 hasta n, una solucién al
problema puede expresarse a través de una matriz de estado E que indica el orden en
que son visitadas las ciudades. Esta matriz tendrd en las filas el orden de visita de las
ciudades y en las columnas las ciudades.

(e} = ﬁ 1 Sila ciudad j fue la i-esima ciudad visitada
) —

0 En otro caso

La matriz de estado £ permitird verificar la validez de una solucién, de tal manera
de asegurar que todas las ciudades son visitadas una y solo una vez. Esto se hace por
la verificacién de las siguientes restricciones:

i=1j=1
n
Sey=1; Vie{l,...,n} (5.11)
i=1
n
Sey=1; Vie{l,...,n} (5.12)
7=1

Asi mismo, la matriz F permite definir un arreglo unidimensional V' de dimen-
sién n, dicho arreglo contendrd en cada posicién la ciudad que fue visitada en dicha
posicion.

v; =1 (Sila ciudad i fue la jesima ciudad visitada )
Por tltimo, se propone una funcién objetivo compuesta por dos partes, una corres-

pondiente a los costos relativos a las distancias recorridas y la otra relativa al grado
de validez de la solucién®. Tales funciones serfan:

Num = M M M P.w@&.@&.+~ Amuwv

i=1k=1j=1
n n n | n n | n
mum”Q MMGQ|3\ +M MWQ|H +M Mm@,|“— Am“—%v
i=1j=1 =1 [j=1 7=1li=1

!Este componente representa el manejo de soluciones No-factibles
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Fe=F1+F2 (5.15)
donde:

C = nx Méx(li) factor de penalizacin.

A su vez, este factor de penalizacién representard el valor minimo de F para una
solucién No-Factible; con lo cual se simplifica su identificacién.

El problema consiste en encontrar el recorrido por las ciudades que minimice el
valor de la funcién de costo Fg. A continuacién presentamos los aspectos de ma-
yor relevancia que deben tomarse en cuenta para la resoluciéon de esta instancia del
problema del agente viajero usando un PE:

1. Representacién del problema. Para la representacién computacional del
grafo de las ciudades, se recomienda el uso de una matriz simétrica de distancias
para almacenar los valores en unidades de distancia que separan las ciudades.
Esta representacion involucra el manejo de arreglos bidimensionales, la cual se
logra con una implementacién sencilla y directa en la mayoria de los lenguajes
de programacion.

2. Codificacién de los individuos. En el caso del agente viajero, una solucién
viene dada como un recorrido que cumple con las restricciones del problema.
De esta manera, la forma de representacién de los individuos (soluciones) se
puede realizar por medio del arreglo unidimensional V' de longitud n (ndimero
de ciudades) presentado antes. Dicho arreglo contiene el recorrido ordenado, es
decir, en la posicién 1 ird la primera ciudad visitada, en la posicién 2 la segunda,
y asi sucesivamente. Para utilizar esta representacion se supone que las ciudades
son numeradas de 1 a n.

3. Funcién Objetivo. La definicién de la funcién objetivo influye de forma directa
en el tiempo de ejecucién del PE. Se recomienda el uso de la funcién (5.13)
puesto que tiene el mismo poder de representacién que la funcién (5.15), y su
complejidad es menor. En este caso, la verificaciéon de las restricciones para el
problema deben realizarse a través de los operadores genéticos utilizados.

4. Operadores genéticos. Si se utiliza la funcién (5.13), los operadores genéticos
deben realizar el tratamiento de soluciones no factibles. Asi, los operadores cum-
plen dos funciones: la de evolucién genética y la de generar soluciones vélidas.
Un ejemplo de un posible operador genético a utilizar es el operador de inversién:

e Inversién. En este caso, se toma aleatoriamente una posicién (j) (con un
valor de ciudad ¢;) y se genera un nuevo valor que indica la nueva ciudad
(c2) que serd visitada en esa posicién, también de forma aleatoria. Luego,
se busca este valor ¢y de ciudad en el arreglo (el cual ocupa una posicién
i), y a esa posicién ¢ se le asigna el valor ¢;.
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5.6 Estrategias Evolutivas

Las Estrategias Evolutivas (EEs) son, en esencia, métodos estocdsticos con paso adap-
tativo, que permiten resolver problemas de optimizacién paramétrica [2, 3, 4, 34, 44].
A estos métodos se le han incorporado procedimientos propios de la CE que los han
convertido en un paradigma mds de dicha metodologia. Con tal mezcla, las EEs pue-
den definirse como algoritmos evolutivos enfocados hacia la optimizacién paramétrica
que utilizan una representacion a través de vectores reales, una seleccién deterministica
y operadores especificos de mutacién y cruce. La idea original de este esquema fue
desarrolla por Rechenberg y Schwefel en Alemania [2, 3, 4, 34, 44].

Las estrategias evolutivas pueden dividirse en simples y miltiples; en las siguientes
secciones explicaremos cada una.

5.6.1 EEs Simples

Las EE simples son consideradas como procedimientos estocasticos de optimizacién
paramétrica con paso adaptativo; esta caracteristica las hace, de cierto modo, similares
al temple simulado 2. En este caso, se hace evolucionar un sélo individuo usando
Unicamente un operador genético, la mutacién. Son relativamente sencillas, y se
denominan también, EEs de dos miembros. Debido a que evoluciona solamente un
individuo, no son consideradas estrictamente como métodos evolutivos. A pesar de
ser muy sencillas, presentan gran utilidad practica y han sido utilizadas, con algunas
mejoras, para resolver problemas reales en diversas dreas.

En términos de representacion, las EEs simples se denotan como (1 + 1)—EE, ya
que se utiliza un reemplazo por inclusién. Pueden ser descritos de la siguiente manera:

El individuo se representa a través de un par de vectores reales:
v = (z;9)

El vector z representa una solucién (un punto en el espacio de biisqueda), y
s es un vector de desviaciones tipicas usado para la mutacién. Como tenemos
un tnico posible progenitor no habra seleccién, y como ya dijimos, el criterio
de reemplazo se basa en sustitucién simple del progenitor en caso de que el
descendiente tenga mejor aptitud.

En términos practicos, la evolucién se implementa a través de la siguiente ex-
presién:

z[t] + N(0, s[k]) ssi x[t + 1] = z[t] Az[t+1] € x

z[t] delo contrario (5.16)

zt+1] = ﬁ

2Temple simulado: Método de optimizacién combinatoria que utiliza conceptos fisicos de “tempe-

ratura”y “energfa”para representar y resolver problemas de optimizacién. Esta basado en el método

de Monte Carlo, simulando el comportamiento de ciertos sistemas fisicos, tales como el gas, en
presencia de bafios calientes (ver [1, 31] para mds detalles)
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donde:

N(0, s): Representa un vector de niimeros aleatorios gaussianos independientes
con medias 0 y un vector de desviaciones tipicas s (puede usarse cualquier otra
distribucién, por ejemplo, la lognormal), donde cada uno de los elementos del
vector s es la desviacién tipica a usar por cada uno de los elementos del vector
z.

x: Representa el espacio de soluciones.

Las mejoras propuestas a las EEs simples se han enfocado al operador de mutacién
y al manejo de las desviaciones tipicas.

5.6.2 EEs Multiples

Las EEs muiltiples surgen como respuesta a las debilidades de las EEs simples, las
cuales tienden a converger hacia subdptimos. En las EEs miltiples existen miltiples
individuos (poblacién), y se producen en cada generacién varios nuevos individuos,
usando tanto mutacién como cruce [44]. Se denotan como (A 1 u)-EE, donde X es
el tamano de la poblacién y p es el tamafio de la descendencia. Los simbolos +
representan los dos posibles mecanismos de reemplazo: de tipo por inclusién (+) o de
tipo por insercién (,).

Como mencionamos anteriormente, en las EEs Miltiples se incorpora el operador
de cruce (también puede usarse cualquier otro operador). Se usa normalmente el cruce
promedio, el cual genera un tinico descendiente de dos padres, promediando los valores
de estos. Si suponemos que tenemos dos progenitores:

Pr=[(z1,...,2Zm); (51, -, 8m)]

Py =[(2,...,2,);(s],. .., s0)]

Con el operador de cruce promedio obtendremos un descendiente de la siguiente ma-
nera:

[(Go+ a5 am o+ 20 ) (VP GDR ol + (52

En cuanto a los criterios de reemplazo, siempre se usa un esquema determinista,
pudiéndose utilizar una estrategia de insercién o de inclusién. Debido a esto, existen
dos tipos de EEs Muiltiples:

e (), u)-EE (Reemplazo por insercién):

— Cuando g < A. Los u descendientes reemplazan a los p peores miembros
de la poblacién.
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— Cuando x> A. La nueva poblacién serd formada por los A mejores miem-
bros de los descendientes.

e (A + p)-EE (Reemplazo por inclusién):
Se forma una poblacién con los p descendientes y los A progenitores para luego
seleccionar de esta los mejores A individuos.

5.6.3 Relacién de las EEs con los AGs

Los puntos de inicio de las EEs y los AGs son diferentes, puesto que parten de enfoques
distintos. No obstante, los desarrollos realizados en cada area las ha ido acercando
de manera significativa, y ahora podemos decir que las EEs son un tipo especial de
AGs, o viceversa. Presentaremos a continuacién las diferencias més significativas entre
ambos métodos:

e Los AGs son mucho mds generales que las EEs; como consecuencia de esto las
EEs son mds fuertes por la incorporacién de conocimiento especifico.

e El operador fundamental en las EEs es la mutacién ( la alteracién de propieda-
des), mientras que en los AGs es el cruce (intercambio de informacién).

e Los AGs realizan buisqueda global, presentando dificultades para el ajuste fino;
mientras que en las EEs se presenta exactamente lo contrario.

5.7 Programacién Evolutiva

A principios de la década de los 60, L. Fogel propuso un mecanismo que hacia evolucio-
nar un conjunto de Mdquinas de Estados Finitos, el cual se denominé Programacién
Evolutiva [14, 15, 16, 17]. Antes de continuar la presentacién de la Programacién
Evolutiva, aclararemos los aspectos bésicos de las Mdquinas de Estados Finitos.

Una Maquina de Estados Finitos es un transductor que puede ser estimulado por
un alfabeto finito de simbolos de entrada, que puede responder a un alfabeto finito de
simbolos de salida, y que posee algtin nimero finito de estados internos diferentes. La
figura 5.3 muestra una Mdquina de Estados Finitos de tres estados, donde los nimeros
representan simbolos de entrada, las letras griegas simbolos de salida, y los caracteres
en mayuscula representan los estados (tomada de [16]).

Para la maquina mostrada en la figura 5.3, mostramos en la tabla 5.2 un ejemplo
de respuesta para una secuencia de simbolos de entrada dada, partiendo del estado
C.

En la programacién evolutiva, un conjunto de méaquinas de estado finito (son los
individuos) se expone a un ambiente, esto es, a una secuencia de simbolos observados
en un momento dado (por ejemplo, a la secuencia de simbolos de entrada (0,1,1,1,0,1)).
Para cada maquina de Estados Finitos, por cada simbolo de entrada que se le presenta
se determina el simbolo de salida que da y se compara con el del ambiente (también
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Figura 5.3: Mdquina de Estados Finitos de tres estados (A, B, C), dos simbolos de
entrada (0,1) y tres simbolos de salida (a, 3,7)

Estado Actual C B C A A B
Simbolo de entrada 0 1 1 1 0 1
Préximo estado B C A A B C
Simbolo de salida S a v 8 B «

Tabla 5.2: Respuesta de la maquina de estados finitos para la cadena de entrada
(0,1,1,1,0,1)

puede compararse su préximo estado con el que corresponde en el ambiente). Asi, la
prediccién de cada maquina de Estados Finitos es medida con respecto al ambiente,
como una funcién error (error absoluto, error cuadrdtico, etc.). Después que se hace
la dltima prediccién, un error promedio para cada maquina es calculado para indicar
la aptitud de ella. Las maquinas que presenten el mejor resultado (minimo error) se
retienen para ser padres en la préxima generacion.

En cuanto al esquema de generaciéon de descendientes (reproduccién), por cada
maquina padre se obtiene un descendiente aplicando sobre esta una mutacién aleato-
ria. Clasicamente, existen cinco tipos de mutaciones aleatorias:

o Cambiar un simbolo de salida.

e Cambiar un estado de transicién (par simbolo de entrada y de salida para ir de
un estado a otro).

e Agregar un estado.

o Eliminar un estado (si la mdquina tiene mas de un estado).
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e Cambiar el estado inicial (si la mdquina tiene mas de un estado).

Tanto el tipo de mutacién a aplicar como el nimero de padres a usar para generar
nuevos descendientes se escogen bajo un esquema probabilistico. Los esquemas de
mutacién presuponen que existe un conjunto de simbolos de entrada/salida, asi como
de estados, para realizar sus operaciones.

La programacién evolutiva se usé en problemas de reconocimiento de simbolos.
Luego de un cierto periodo de estancamiento, ha retomando auge como método de
solucién en problemas que puedan ser naturalmente representados como maquinas de
estados finitos.

5.8 Programacién Genética

La Programacién Genética (PG) surge como una propuesta de J.R. Koza que con-
siste en utilizar la metodologia de CE no para encontrar soluciones a problemas, sino
para encontrar el mejor procedimiento para resolverlos [30, 32, 33, 35, 49]. Es decir,
las estructuras que se someten a evolucién no codifican las posibles soluciones a un
problema dado, sino los algoritmos o programas que, al ser ejecutados, determinan
dichas soluciones.

Con la PG, lo que se busca es la respuesta a uno de los grandes dilemas de la ciencia
de la computacién: Como pueden los computadores aprender a resolver problemas
que no hayan sido explicitamente programados, o lo que es lo mismo, como pueden
construirse computadores que hagan lo que necesitan hacer sin decirles exactamente
como hacerlo.

En la PG, la representacién de los individuos se hace a través de unas estructuras
de datos jerdrquicamente enlazados que reciben el nombre de drboles de andlisis. La
codificacién utiliza un conjunto de simbolos de funciones y otro de simbolos termina-
les (4tomos) adecuados para la solucién del problema dado, es decir, en su dominio
de interés. Asi, el espacio de biisqueda es el espacio de todos los posibles progra-
mas de computacién compuestos de funciones y terminales apropiados al dominio del
problema. Las funciones pueden ser operaciones aritméticas, funciones matemadticas,
funciones 16gicas, o funciones especificas del dominio.

En la practica, tanto las funciones como los simbolos pueden implementarse de
manera sencilla usando las ’ezpresiones-S’de LISP. Por ejemplo, la siguiente expresion:

(+12(IF (> TIME10)34))

contiene los dtomos: 1, 2, 10, 3, 4, TIME; y las funciones: +, IF, >. El respectivo
arbol se muestra en la figura 5.4.

5.8.1 Funcionamiento de los operadores genéticos

Como en la mayoria de los paradigmas de CE, en la PG los operadores de mayor uso
son el de cruce y el de mutacién. Usaremos un ejemplo en cada caso para ilustrar el
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TIME ) e

Figura 5.4: Ejemplo de un drbol de andlisis

funcionamiento de estos operadores.

Cruce en PG

Supongamos que se han seleccionado los drboles padres de la figura 5.5 (Etiquetados
como a y b). Si se toma la raiz del drbol como punto de cruce, el hijo 1 contendra las
ramas izquierdas de los padres; mientras que el hijo 2 las derechas. Asi, se obtendran
los hijos mostrados en la figura 5.6.

Mutacién en PG

El operador de mutacién tiene una implementacién mds intuitiva, puesto que permite
cambiar simbolos terminales por funciones (crear nuevas ramas), o modificar funciones
(cambiar ramas ya existente, ya sea por otras ramas o por simbolos terminales). Por
ejemplo, si al drbol de la figura 5.4 se le cambia el simbolo terminal 1 por una nueva
rama (por ejemplo, por la rama + 1 4), se obtendria un érbol como el de la figura 5.7.

5.8.2 Resolviendo problemas con PG

Para la aplicacién de la PG a un problema dado, existen cinco pasos principales a
cubrir, cada uno los cuales involucra la determinacién de:
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(+ (+0.234Z) (- X 0.789) ((*ZY) (+Y (¥ 0314 2)) ° e

OX O ®
@_m a

Figura 5.7: Arbol obtenido por mutacién de un arbol padre
Figura 5.5: Arboles padres para el operador de cruce

e El conjunto de los simbolos terminales (o simplemente terminales): Represen-
tan las entradas a los programas y el resto de los elementos atémicos que lo
compondrin (constantes, variables, etc.). Son usados por la PG para intentar
construir el programa de computacién que resuelva, o aproximadamente resuel-
va, el problema dado.

o El conjunto de las funciones primitivas: Estas funciones se usan para generar las
expresiones matematicas que intentaran ser ajustadas, segin los requerimientos
del problema. Dichas funciones usan como pardmetros los elementos que con-
forman el conjunto de simbolos terminales.

(F(*ZY)(+0.2347)) (+(*+Y(*0.314Z)) (- X0.789) )

e La medida de rendimiento (funcién de adaptabilidad): En muchos problemas,
la adaptabilidad se mide en funcién del error del programa. Asi, mientras mas
cercano sea el error a cero mejor serd el programa. En otros problemas, por
ejemplo en control 6ptimo, la adaptabilidad se mide en funcién de la cantidad

o) o) de tiempo (o energfa, o dinero) que se toma para llevar el sistema al estado

deseado. De manera més general, podemos usar una funcién multiobjetivo que

incorpore una combinacién de diversos factores (exactitud, eficiencia, etc).

) B ) e Los pardmetros de control de la ejecucién (nimero de generaciones, criterio de
Figura 5.6: Arboles hijos obtenidos por el cruce parada, etc.).

o El mecanismo para interpretar los resultados.
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Los primeros dos pasos corresponden a los pasos de especificacién de la representa-
cién del problema en un AG cldsico. Cada programa de computador (e]j. expresiones
matemadticas, etc.) es representado por la composicién de funciones, pertenecientes al
conjunto de funciones, y terminales, del conjunto de terminales. Dicha representacién
es hecha a través de drboles de andlisis. Los tltimos tres pasos en un PG estdn en
concordancia directa con los pasos de un AG convencional.

5.8.3 Definicién Automatica de Funciones

La definicién automdtica de funciones (en inglés ADFs) consiste en una extensién de la
PG mediante la cual se descubren nuevas unidades funcionales de manera automatica,
esto permite resolver problemas mds complejos [30, 32, 33, 35, 49]. El fundamento
de definicién automdtica de funciones es la programacién modular, en la cual los
programadores escriben funciones o subrutinas que son invocadas una o varias veces
durante la ejecucién de un programa.

Desde el punto de vista del diseno la programacién modular, involucra tres pasos:

1. Descomposicién del problema en subproblemas.
2. Resolucién de los subproblemas

3. Recomposicién de las soluciones parciales para construir la solucién global.

Para implementar la definicién automatica de funciones en la PG, se establece una
estructura sintictica de los programas basada en la figura 5.8 [32, 30].

En la figura 5.8 se muestran ocho (8) diferentes tipos de nodos en el programa
genérico (drbol de andlisis). Los seis nodos que aparecen sobre la linea punteada no
varian. Los otros dos nodos son los arboles de andlisis que definen, tanto al cuerpo
del programa como al de la funcién. En general, los ocho nodos mencionados son:

1. La raiz del drbol: etiqueta que indica que es el nodo inicial del arbol.

2. Inicio de la rama de definicién de la funcién: etiqueta que indica el inicio del
arbol de definicién de la funcién.

3. Nombre del ADF: nodo con el nombre de la funcién.

4. Lista de argumentos: nombre de los argumentos de entrada que usara la funcién
a definir.

5. Los valores a retornar por la ADF: nombre de los argumentos de salida de la
funcién a definir.

6. Variables que almacenan el resultado de la llamada al ADF

7. Cuerpo del ADF: drbol de anélisis que define la funcién.
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PROGRAMA

@znﬂoz

LISTA DE

NOMBRE A
ADE ARG.

Figura 5.8: Programa genérico con una rama para la funcién definida au-
tomdticamente y otra rama para el cuerpo del programa (LISP)

8. Cuerpo del programa: arbol de anédlisis que define el programa.

Antes de usar ADF's, es necesario definir:

Nimero de ADFs que se requieren.
e Niimero de argumentos de cada uno de los ADF.

e Referencias jerdrquicas, si es el caso, entre las ADF's.

El conjunto de terminales y funciones para cada ADF y el programa principal.

Asi como se ha elaborado una estructura especifica para la definicién automética
de funciones, se ha hecho lo mismo para otros tipos de estructuras posibles de definir
automdticamente, tales como las de repeticion (ADL), etc., (ver [30, 32, 33, 35, 49]
para mds detalles).
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Capitulo

§

Nuevas Técnicas Inteligentes

Este capitulo presenta tres aspectos que estos tltimos afios se han desarrollado entorno
al drea de Computacion Inteligente. Antes que nada, haremos una presentacién del
drea Vida Artificial. Después, presentaremos unos de los esquemas inteligentes que
ha tenido uno de los desarrollos mas impresionantes estos tltimos afios, los Sistemas
Artificiales de Hormigas. Es bueno resaltar que actualmente estan en plena evolucién
otras técnicas Artificiales Inteligentes, las cuales no serdn presentadas en este libro,
tales como los Sistemas Artificiales Inmunolégicos, la computacién basada en Colonias
de Abejas, la Computacién ADN, los Algoritmos Culturales, etc. Finalmente, la
dltima parte de este capitulo se dedicara a presentar los Sistemas Hibridos Inteligentes,
vistos como mecanismos integradores de todas las técnicas estudiadas en este libro.

6.1 Vida Artificial

La Vida Artificial como drea de investigacién no existe sino desde hace unos quince
anos. El objetivo de la Vida Artificial es ambicioso, recrear artificialmente la vida
(3, 2, 8, 14, 15]. Asi, la vida artificial la definiremos como el drea que disena y
desarrolla sistemas artificiales que poseen caracteristicas de los seres vivientes. Es
asf como aparecen términos tales como ambientes artificiales, ecosistemas artificiales,
creadores artificiales y biologia artificial.

La Vida Artificial, mas que formular teorias a partir de la observacién de siste-
mas naturales, trata de comprender la vida elaborando programas capaces de genera
estructuras emergentes de apariencia bioldgica. La Vida Artificial parte de abstrac-
ciones generadas artificialmente, las cuales no deben ser irrealistas para que puedan
tener un paralelo con la manera de actuar de los sistemas naturales. Una vez esto, las
manifestaciones de los comportamientos artificialmente elaborados van a proveer nue-
vos hechos, e inclusos fenémenos biolégicos, posibilitando evaluar teorias hasta ahora
especulativas sobre muchos de esos fenémenos biol6gicos. De esta manera, la Vida
Artificial permite alargar el concepto mismo de experimentabilidad en la biologia.

La Vida Artificial esta creando un mundo extrafio de criaturas donde sus comporta-
mientos y aptitudes son imprevisibles y emergentes, incluso para sus creadores. Pero,
lo mas impresionante son sus capacidades para interpretar esos escenarios emergentes
en términos funcionales en el interior mismo del universo artificial donde aparecen. La
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Vida Artificial es capaz de generar por primera vez en la historia de la ciencias, un uni-
verso de criaturas artificiales que se autoreproducen, evolucionan, aprenden, e incluso
se organizan colectivamente. La validez de esos organismos y biosistemas virtuales es
medido por el hecho que a partir de especificaciones simples y locales que definen las
reglas de juego, se hacen emerger estructuras y comportamientos comparables a los
que existen en el mundo real bioldgico.

La Vida Artificial sigue las trazas de un drea mds antigua, la Inteligencia Artificial.
La Vida Artificial presenta muchos de los problemas que se encuentran en Inteligencia
Artificial, pero tiene caracteristicas propias que le han permitido desarrollarse como
un area distinta. Por ejemplo, los sistemas de Vida Artificial son mas complicados
que los de Inteligencia Artificial, ya que la inteligencia (facultad cognitiva) representa
solamente un aspecto de la vida. Es decir, la vida artificial es mds natural ya que
intenta reproducir todo el sistema artificialmente, y no solo una parte. En particular,
la inteligencia artificial tiene el problema de que numerosas funciones no estan direc-
tamente ligadas a la inteligencia (son hechas por otros subsistemas de los organismos
bioldgicos), por consiguiente, deben ser generadas desde el exterior (limitando su au-
tonomfa). Por el contrario, en la vida artificial todas las funciones deben ser incluidas
en el sistema artificial, lo que minimiza la dependencia de operadores externos.

Pero al igual que en Inteligencia Artificial, donde la primera pregunta tiene que ver
con la definicién de la inteligencia, en Vida Artificial tiene que ver con la definicién de
la vida. Esta drea ha conllevado a debates interesantes sobre el concepto de la vida.
La vida es un fenémeno del cual creemos tener conocimiento intuitivo, pero que por
su complejidad su definicién es uno de los problemas dificiles a resolver. El concepto
de vida que se utiliza es mas amplio que el que nosotros conocemos: se trata de la
vida como es, como podria ser en otros planetas, con otros materiales, asi como en el
universo abstracto de los computadores.

De una manera empirica, la biologia a desarrollado la nocién de vida. A partir de
ciertas apreciaciones se han podido generalizar principios que han permitido reconocer
a seres vivientes de otras variedades que se han podido observar. El problema es
saber si tenemos criterios para distinguir entre lo que nosotros conocemos por vida
y tal como ella podria ser. Segin Maynard-Smith (1986) [14], la vida debe definirse
por la posesién de propiedades que son necesarias para asegurar la evolucién por
seleccién natural. En este caso, la vida aparece como una red recursiva de unidades
auténomas, lo que asegura el desarrollo de sistemas adaptativos. Pero para adaptarse
a cambios rapidos e irregulares del ambiente, se debe agregar una condicién adicional:
cada organismo logra individualmente establecer una coordinacién funcional entre los
estados del ambiente y los estados metabdlicos-motores que el dispone.

A continuacién presentamos un conjunto de propiedades de la vida aceptadas por
la comunidad cientifica:

e La vida implica una estructura espacio-temporal.

e La vida requiere de procesos de auto-reproduccién.
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o Los seres vivientes guardan informacién de su propia descripcién (esta contenida
en el ADN).

e Todo ser viviente posee un metabolismo, que convierte energia y materia del
ambiente en elementos y energias utilizable por las diferentes partes de su orga-
nismo.

e Todo ser viviente interactua con su ambiente.
e Hay una interdependencia entre todas las partes de un ser viviente.
e La vida evoluciona.

Esta lista podria alargarse, pero todas estarian en relacién con dos caracteristicas
fundamentales en todo ser viviente: su autonomia (crear sus propios controles, leyes
y procesos de autorregulacién, para orientar su comportamiento) y su facultad para
procesar informacién.

Uno de los aspectos que habra que tener presenten en la vida artificial es que los
seres vivientes son organismos, mientras que las abstracciones a nivel de modelos o
simulaciones que lo hacen posible son mecanismos. En ese sentido, la vida artificial
hace aportes importantes a la biologia tedrica, ya que permite estudiar la vida tal
como la conocemos, pero también tal como ella podria ser en cualquier universo (no
solamente en la tierra). Las criaturas virtuales que se emulan en los computadores
aseguran las caracteristicas de los seres vivientes tal como se conocen en la tierra (tie-
nen un metabolismo, se reproducen, mueren, se organizan colectivamente, aprenden
y evolucionan).

Dentro del drea Vida Artificial existen tres lineas de trabajos:

e Los que consideran a la Vida Artificial como una extensién del universo formal
del dominio de las ciencias biolégicas.

e Los que consideran a la Vida Artificial como una metodologia (a través del
modelado y de la simulacién) vélida para estudiar organismos naturales.

o Los que consideran a la Vida Artificial como un medio para obtener organismos
artificiales en el mismo universo que el de los organismos naturales.

Lo mas interesante del drea vida artificial, es que los sistemas que se desarrollan son
vistos como sistemas autoadaptativos, lo que los diferencia de los esquemas cldsicos
de computacién (ver figura 6.1).

La vida artificial intenté en sus inicios extraer la vida de los sistemas vivientes,
del ambiente concreto donde ellos se realizan, sin poder lograrlo por tres razones
(1, 3, 8, 14, 15]:

e La primera viene del caricter autoreferencial del cédigo genético: en particular,
su naturaleza auto-informacional, la cual esta relacionada con sus mecanismos
moleculares.
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Figura 6.1: Comparacién entre Sistemas Programados

o Lasegunda es la interrelacién entre la légica y la dindmica en el proceso celular.
En otras palabras, la 16gica de los procesos no se separa de sus bases fisicas.
Asi, la logica de los sistemas vivientes conocidos, esta profundamente ligada a
las especifidades de sus materiales, por mds que gran parte de la informacién
este precodificada.

e La tltima es la composicién de la informacién en los sistemas biolégicos. Si bien
es cierto que la organizacién biolégica esta basada en la informacién genética, su
expresién final (fenotipo del organismo) es el resultado de un conjunto complejo
de procesos dindmicos auto-organizativos dependientes del contexto. Esto de-
muestra que la organizacién bioldgica real esta basada en informacién genética
y en sus estructuras internas como respuesta al entorno donde existe. Asi, la or-
ganizacién viviente esta basada en las interacciones que se dan entre el conjunto
de instrucciones simbdlicas del ADN y el universo fisico.

Pero para contornar estos problemas, Langton, en su articulo ”Programme de
la Vie Artificielle”[14, 15], propone la independencia entre la l6gica de la vida y su
realizacién concreta. De aqui, la idea de reproducir la organizacién de la base de
la vida en otros medios, en particular, informaticos. Esto conlleva a orientar las
investigaciones hacia la construccién de sistemas artificiales que busquen desarrollar
realizaciones en concreto que reproduzcan las capacidades fundamentales de los seres
vivientes (autoreproduccién, autoreparacién, etc.), y no sistemas que simulen esas
capacidades.

Ciertamente que continua la duda sobre la idea de la vida tal como ella podria
ser, en oposicién a la vida tal como nosotros la conocemos. La teoria realmente capaz
de explicar que es la vida (tanto la que conocemos, asi como de otras formas), debe
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conducir a la posibilidad de articular programas de investigacién que conduzcan a su
fabricacién. El proyecto de ciencia basado en la nocién de vida virtual imponiendo
su hegemonia a la que estudia la vida natural no nos parece razonable. Asi, la Vida
Artificial no sustituird la biologia cldsica, sino que colabora con ella, contribuird a
la creacién de una nueva ciencia biolégica que estudiard organismos tanto naturales
como artificiales.

6.2 Sistemas Artificiales de Hormigas

Este paradigma computacional se basa en una analogia con el funcionamiento de
las colonias de hormigas, de tal manera de proponer un enfoque estocdstico de re-
solucién de problemas de optimizacién combinatoria [3, 2, 4, 5, 6, 7, 9, 11, 16, 17].
Las principales caracteristicas de este modelo son la retroalimentacion positiva 'y el
procesamiento distribuido, a través de un esquema heuristico constructivo. La retroa-
limentacion positiva permite un rapido descubrimiento de buenas soluciones, la com-
putacion distribuida evita una convergencia prematura, y la heuristica constructiva
ayuda al procedimiento de biisqueda de soluciones aceptables. Este enfoque presenta
las siguientes propiedades [3, 2, 4, 5, 11]:

o Versatilidad:
Puede ser aplicado a versiones similares del mismo problema. Por ejemplo, a
diferentes versiones del problema del Viajero de Comercio.

e Robustez:
Puede ser aplicado, con pequenos cambios, a otros problemas de optimizacién
combinatoria (Por ejemplo, la versién que se utiliza para resolver el problema del
Viajero de Comercio se puede utilizar para resolver el problema de Asignacién
Cuadrdtica).

e Basado en un esquema poblacional:
Esto hace facil su implementacién paralela, posibilitando una explotacién efi-
ciente de la retroalimentacién positiva como mecanismo de bisqueda.

En este enfoque se distribuye la actividad de bisqueda en unos elementos llama-
dos "hormigas”, es decir, agentes con simples capacidades, los cuales emulan en cierta
forma el comportamiento de las hormigas reales. Asi, las investigaciones sobre el com-
portamiento de las hormigas reales han inspirado esta drea [2, 4, 11]. En particular,
el problema estudiado es entender como animales ciegos como las hormigas pueden
establecer el camino mas corto entre su colonia y una fuente de alimentos. En esos
estudios se determiné que el medio usado por las hormigas para comunicarse infor-
macién con respecto al camino a seguir, consistia en trazas de pheromone (sustancia
quimica que emiten las hormigas). En general, las hormigas van dejando cantidades
de pheromone (en diferente proporcién) en sus movimientos, marcando los caminos

Introduccioén a las Técnicas de Computacién Inteligente

190 José L. Aguilar Castro —  Francisco Hidrobo Torres

recorridos con esa sustancia. Las observaciones mostraron que mientras una hormiga
aislada esencialmente hacia un movimiento aleatorio, una hormiga que encontraba
trazas previas podia detectarlas y decidir con alta probabilidad seguirlas, de tal ma-
nera de reforzar dicha traza con su propio pheromone. El comportamiento colectivo
que emerge es una forma de comportamiento autocatalitico (proceso que se refuerza a
si mismo, de tal manera de generar una rapida convergencia), donde entre mds hormi-
gas decidan seguir una traza es mas atractiva seguir a esa traza. Este tltimo proceso
es una retroalimentacion positiva, tal que la probabilidad que una hormiga escoja un
camino aumenta segun el nimero de hormigas que previamente han escogido el mismo
camino.

Como se indico en el pdrrafo anterior, la metdfora natural en la que se basan
los algoritmos artificiales de hormigas es la de las colonias de hormigas, que puede
resumirse de la siguiente manera [|: las hormigas reales son capaces de encontrar el
camino mds corto desde una fuente de alimentos a su nido, sin usar sefiales visuales,
sino explotando la informacién del pheromone. Para eso, mientras las hormigas cami-
nan ellas van depositando pheromone, el cual se acumula al pheromone previamente
dejado por otras hormigas. Suponga ahora que una hormiga llega a un punto donde
debe escoger si cruzar a la derecha o a la izquierda. Si ellas no tienen ninguna razén
para definir cual es la mejor escogencia, ellas escogerdn aleatoriamente, lo cual nos
hard suponer que la mitad cruzara a la derecha y la otra mitad a la izquierda. La
ruta escogida serd fortalecida en la misma proporcién del pheromene dejado por las
hormigas que han pasado por ese camino. Al haber un camino mas corto que otro, eso
redundard que uno serd mas visitado en promedio y acumulard mds pheromene en su
camino. Después de un tiempo transitorio, la cantidad diferente de pheromone entre
los dos caminos serd lo suficientemente grande para tener una influencia en las nuevas
hormigas, tal que ellas prefieran con una alta probabilidad el camino mds corto (ya
que perciben una mayor cantidad de pheromone). Después de cierto tiempo, todas
las hormigas seguirdn el camino mds corto.

Esto ha inspirado a los sistemas artificiales de hormigas, algoritmo en el cual un
grupo de hormigas cooperan entre si para solucionar un problema intercambiando
informacién a través del pheromone depositado en los arcos de un grafo. Asi, cada
hormiga construye una solucién (es decir, existe una bisqueda paralela de soluciones)
mezclando la explotacién de la informacién ganada por experiencias pasadas con una
heuristica egoista (en este tipo de heuristica solo se trata de seguir a la mejor solu-
cién). La ezperiencia pasada es basada en el pheromone depositado por las hormigas,
mientras que la heuristica egoista es simplemente basada en la longitud de los arcos
del grafo. La principal idea innovadora introducida por este enfoque es el uso de la
cooperacién entre agentes relativamente simples, los cuales se comunican a través de
una memoria distribuida (pheromones depositados en los arcos).

Para explicar matemdaticamente el fenémeno estudiado, considere el ejemplo de
la figura 6.2 que muestra un camino a través del cual las hormigas estan caminando
(desde una fuente de alimentos A al nido E y viceversa (ver figura 6.2.a)). En algin
momento, un obsticulo aparece de tal manera que el camino previo es obstaculizado.
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Ahora, las hormigas que iban de A a E caminaran desde A hasta B (o hasta D las que
iban en sentido opuesto) y al llegar a ese punto deben decidir si tomar hacia la derecha
o izquierda (ver figura 6.2.b). La escogencia es influenciada por la intensidad de la
traza de pheromone dejada por precedentes hormigas. Un alto nivel de pheromone
de un camino es para una hormiga un fuerte estimulo, y asi, una alta probabilidad
para seguir ese camino. Las primeras hormigas que llegan a B (0 D) tienen la misma
probabilidad de cruzar a la izquierda o a la derecha (ya que no hay nada de phero-
mone). Como el camino BCD es mas corto que BHD, la hormiga que siga el camino
BCD llegard a D antes que la hormiga que siga el otro camino (ver figura 6.2.c). El
resultado es que las hormigas viniendo desde ED encontraran una traza mds fuerte
en el camino DCB, causado por la mitad de todas las hormigas que han decidido irse
por el camino DCBA y por las que se vinieron por el camino ABCD. Entonces, ellas
preferiran (por probabilidad) el camino DCB al camino DHB (esto también ocurrird
en sentido inverso). Es decir, el niimero de hormigas que seguirdn el camino BCD (o
DCB) por unidad de tiempo serd mds alto que el nimero de hormigas que seguirdn el
camino BHD (o DHB). Esto causard que la cantidad de pheromone sobre el camino
mads corto crecerd mdas rapido que sobre el mds largo, de tal manera que la probabi-
lidad con la cual una simple hormiga escoja el camino a seguir tenderd a ser hacia
el més corto. El resultado final es que rdpidamente todas las hormigas tenderdn a
escoger el camino més corto.
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Figura 6.2: Sistema de Hormigas Modelado

Veamos la misma explicacion anterior, pero ahora con nimeros: consideremos
el grafo de la figura 6.3.a. En la figura esta indicada las distancia (d) entre los
nodos (es un grafo simétrico). Supongamos que a intervalos regulares de tiempo ¢, 30
nuevas hormigas van desde E hacia A y 30 desde A hacia E. Ademds, cada hormiga
camina a una velocidad de una unidad de distancia por unida de tiempo dejando
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una traza de pheromone de intensidad 1 mientras camina, y el pheromone dejado por
una hormiga se evapora después de una unidad de tiempo. En t=1 no hay trazas,
pero las 30 hormigas que llegan a B y D deben escoger hacia donde ir, lo cual hardn
aleatoriamente. En promedio, 15 hormigas se irdn de cada nodo inicial B o D hacia H
o C (ver figura 6.3.b). Para t=:2, las nuevas 30 hormigas que van de E a A encontraran
una traza de intensidad 15 en el camino que pasa por H, dejadas por las 15 hormigas
previas que van de E, y una traza de intensidad 30 sobre el camino a C, obtenida
de la suma de las trazas de las 15 hormigas previas que vienen de A y las 15 previas
que van de E a A a través de C (ver figura 6.3.c). Asi, la probabilidad de escoger un
camino es modificada, tal que el nimero de hormigas que irdn hacia C serd el doble
de aquellas que van hacia H (20 versus 10, respectivamente). Lo mismo ocurrird para
las 30 hormigas que vienen de A a E. Para t=3, la traza por el camino BCD serd de
40, mientras que por BHD serd de 10. Esto hace que en promedio 24 de las nuevas
hormigas que van de B a D irdn hacia C y 6 hacia H, lo mismo ocurre en la direccién
de D a B. Para t=4, las trazas seran 48 contra 6, y las nuevas hormigas, en promedio,
se irdn 27 contra 3 por cada camino en cada sentido. Esto sigue asi, hasta que al final,
eventualmente todas se irdn por el camino més corto.
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Figura 6.3: Sistema de Hormigas representado usando Grafos

6.2.1 Modelo

En esta seccién, se presentard el Sistema Artificial de Hormigas. Para describirlo,
usaremos el problema del viajero de comercio como herramienta (ya que el sistema
artificial de hormigas puede hacer una representacién directa de ese problema).

El problema del viajero de comercio consiste en, dada n ciudades, encontrar el
camino de recorrido mas corto por todas las ciudades, tal que se pase por cada una
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de ellas una sola vez. Nosotros llamaremos d;; la distancia entre las ciudades iy j.
Una instancia de ese problema puede ser representada por un grafo (N,E), donde N
es el conjunto de ciudades y E el conjunto de caminos entre las ciudades.

Si b;(t)(Vi = 1,...,n) es el nimero de hormigas en la ciudad i en el momento ¢,
m = Y7, bi(t) serd el nimero de hormigas en el sistema. Cada hormiga tendrd las
siguientes caracteristicas:

o Ella escogerd la ciudad a visitar segiin una probabilidad que esta en funcién de
la distancia entre las ciudades y la cantidad de pheromone presente en los arcos.

e Para que las hormigas hagan recorridos legales, transiciones a ciudades ya visi-
tadas son prohibidas.

e Cuando se completa un recorrido, la hormiga deja una sustancia llamada phe-
romone (traza) en cada uno de los arcos visitados.

En los Sistemas Artificiales de Hormigas se usa un grafo como modelo. Dicho grafo
contiene dos costos, el costo del arco (ligado a la distancia entre sitios) y el costo de
que tan deseable es un arco (ligado al pheromone, el cual es actualizado por cada
hormiga que pasa por él). Usando ese grafo, se actia de la siguiente forma:

Cada hormiga genera un recorrido completo usando una probabilidad llamada regla
de transicion de estado, de tal manera que las hormigas se muevan por los arcos mas
cortos con alta cantidad de pheromone. Una vez que todas las hormigas han realizado
un recorrido completo, se aplica una regla de actualizacién global de pheromone.
Dicha actualizacién consiste en que una porcién del pheromone actual en cada arco
se evapora, y cada hormiga deposita una cantidad de pheromone por cada arco que
pertenezca a su recorrido, proporcional a que tan corto fue su recorrido (en pocas
palabras, arcos que pertenezcan al recorrido mds corto recibirdn una mayor cantidad
de pheromone). Este proceso es iterativo, tal que una iteracién (t,t+1) del algoritmo
de Colonia de Hormigas consiste en los n movimientos realizados por las m hormigas.
Asi, cuando se ha ejecutado n veces el algoritmo las m hormigas han completado un
recorrido (paseo por todas las ciudades).

Ahora pasamos a definir las expresiones matemadticas necesarias al modelo. Como
se dijo antes, después de cada iteracién (recorrido completo) la intensidad de la traza
es actualizada. Esta se actualiza segin la férmula siguiente:

donde,
7:5(t) es la intensidad de la traza depositada en el arco (i,j) en el momento ¢.
a es un coeficiente tal que (1-a) representa la tasa de evaporacién de la traza entre el
intervalo de tiempo t y t+n.
Ademis,
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Ay = M DS@
k=1

donde,
D&w es la cantidad de traza (pheromone) por unidad de longitud dejada en el arco
(i,j) por la k** hormiga entre el intervalo t y t+n, la cual es calculada como:

Q/Ly, sila hormiga k pasa por el arco (i, )
Al = en surecorrido (entret yt +n) (6.2)
0 de lo contrario
donde,
@ es una constante,
Ly, es la longitud del recorrido hecho por la hormiga &.

El coeficiente a debe ser menor que 1 para evitar acumular cantidades de traza
ilimitadamente. Por otro lado, la intensidad de la traza en el momento ¢ = 0 (7;;(0)),
puede ser escogida aleatoriamente.

Para asegurar que se cumpla la restriccién de que una hormiga visita n ciudades,
se usa una estructura de datos tipo lista que guarda las ciudades ya visitadas por ella
hasta el momento ¢ (LIST A (t), Vk = 1,...m), de tal manera de que la hormiga no
vuelva a visitarlas hasta que el recorrido sea completado (iteracién n). Asi, LIST Ax(s)
indicard la ciudad visitada por la hormiga & en la posicién (momento) s. Cuando
un recorrido es completado, entonces el algoritmo pasa a calcular el valor de dicho
recorrido (la solucién que propone esa hormiga).

Nosotros llamamos visibilidad (v;;) la cantidad 1/d;;, la cual es el inverso de la
distancia. Esta cantidad no es modificada durante la ejecucién del algoritmo, a di-
ferencia de la traza, la cual cambia segin la ecuacién 6.1. La regla de transicién de
estado (o funcién de transicién), la cual indica la probabilidad con la cual la hormiga
k escogera moverse desde ¢ hasta j, es dada por la ecuacién siguiente:

[ (1 +(vi)1° i
EN.QV H Hmai:“i:T:S_wi?::m 51 € \:\2\@3

0 de lo contrario

(6.3)

donde,

AU Ni(t) es el complemento del conjunto LIST A(t). Es decir, son las ciudades aun
no visitadas por la hormiga k hasta el momento ¢ (para generar soluciones validas).
0 y [ son parametros que determinan la importacién relativa del pheromone vs. la
distancia.

Asi, la probabilidad de transicién combina la visibilidad (indica que ciudades deben
ser escogidas con alta probabilidad, de tal manera de implementar una heuristica
egoista constructiva), con la intensidad de la traza en el momento ¢ (indica que si un
arco (i,j) ha tenido un gran trifico, entonces este es altamente deseable, de tal manera
de implementar un proceso autocatalitico).

La actualizacién del pheromone tiende a asignar una gran cantidad de pheromone
a los caminos mds cortos. Este esquema es similar al aprendizaje reforzado, en el cual,
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mejor es una solucién mas se refuerzan los elementos que caracterizan dicha solucién.
El pheromone depositado en los arcos tiene el rol de una memoria distribuida de largo
término. Esta memoria no es guardada localmente en cada individuo, sino distribuida
a través de los arcos del grafo. Esto permite una forma indirecta de comunicacién.
Algunas caracteristicas de las diferentes versiones algoritmicas de este modelo, son las
siguientes:

o Algunas veces, la regla de actualizacién global es aplicada solamente sobre los
arcos que pertenecen al mejor recorrido (mejor hormiga). En otros versiones,
todas las hormigas pueden actualizar los arcos que recorrid, proporcionalmente
a la calidad de su recorrido.

e Algunas veces, mientras una hormiga va construyendo su solucién, una regla de
actualizacién local se va aplicando.

Estas versiones se veran en detalle mas adelante.

6.2.2 Algoritmos

Dada las definiciones anteriores, el algoritmo cldsico de los sistemas artificiales de
hormigas es definido como sigue: en t=0 se realiza una fase de inicializacién, durante
la cual las hormigas son colocadas en las diferentes ciudades y un valor inicial 7;;(0) es
colocada como la intensidad inicial de las trazas en cada arco. El primer elemento de
LISTAy, (LIST Ax(1)), para cada hormiga k, es la ciudad inicial donde ella es colocada
(Vk = 1,...,m). A partir de eso, cada hormiga se mueve de una ciudad i a otra j,
escogiendo la ciudad para donde moverse segtin la funcién de probabilidad definida por
la ecuacién 6.3 (si @ = 0, el nivel de traza no es considerado y se tendrd un algoritmo
egoista estocdstico con multiples puntos de inicio). Después de n iteraciones, todas
las hormigas han completado un recorrido y LIST A, (Vk = 1,...,m), estard llena.
En ese momento, para cada hormiga & se calcula la longitud de su recorrido (L), y
Dﬁw es actualizado segun la ecuacién 6.2. Entonces, el camino mds corto propuesto
por las diferentes hormigas es seleccionado y guardado (ming(Lg), V& = 1,...,m).
Finalmente, v;;(t + n) es actualizado usando la ecuacién 6.1, segin la versién del
algoritmo que se este usando.

Este proceso es repetido hasta un maximo nimero de ciclos (cada ciclo es un grupo
de n iteraciones de las m hormigas), o hasta que todas las hormigas empiecen a hacer
los mismos recorridos (esto se llama comportamiento estancado, ya que el algoritmo
no busca nuevas soluciones). El algoritmo general es el siguiente:

1. Inicializar todos los valores (7;;(0), Av,j, nimero de ciclos, etc.).
2. Repetir para k =1, m

(a) Colocar cada hormiga & en un sitio inicial r escogido aleatoriamente entre
1yn (LISTAK(1)=r)
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3. Repetir para s=2, n

(a) Repetir para k=1, m

i. Escoger nodo j donde deberd moverse la hormiga k, a sabiendas que
esta actualmente en el nodo ¢, segtin probabilidad pf;(¢) (ver 6.3)

ii. Mover hormiga £ al nodo j.
ili. Insertar nodo j en LIST Ax(s).

4. Repetir para k=1, m

(a) Calcular el costo del recorrido descrito por LIST Ay y guardar en Ly.
(b) Calcular Avf;, segiin ecuacién 6.2.
Anv DQ\Q = DQ\Q + DQ\W

5. Loptimo = ming(Ly), Vk =1,m

6. Calcular, por cada arco(i,j), 7;;(t + n) segin ecuacién 6.1.
7. t=t+n

8. reinicializar Av;; = 0 para todos los arcos.

‘ ‘ ‘ \ ‘ ‘ ~
9. Determinar si actual recorrido mds corto (Loptimo) €s mejor que anterior (Lipsim,)-
: .7 —
Si es el caso: Lip,timo = Loptimo-

10. Si ndmero ciclos es igual al maximo o existe comportamiento estancado

(a) Imprimir recorrido mas corto (L’Optimo).
de lo contrario

(b) limpiar la lista.
(c) ira 2.

(d) nimero-ciclos=ntmero-ciclos + 1

Este algoritmo es de complejidad (numero— ciclosmazimo-n.m). Varias extensiones
(versiones) a este algoritmo han sido hechas. A continuacién las presentaremos.

Las primeras extensiones a este algoritmo fueron llamadas densidad-hormigas y
cantidad-hormigas. En esos modelos, cada traza es actualizada en cada paso, sin
esperar que el recorrido se complete. Ellas difieren entre si en la manera como las
trazas son actualizadas. En el modelo densidad-hormigas se deja una cantidad de
traza Q por cada unidad de longitud en cada arco (i,j), cada vez que una hormiga
pase por dicho arco:

Q si la hormiga k pasa por el arco (i, j)
D&w = en surecorrido (entretyt + 1) (6.4)
0 de lo contrario
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En el modelo cantidad-hormigas, una hormiga que va de ¢ a j deja una cantidad
Q/d;; de traza por unidad de longitud entre dichos arcos:

Q/di; sila hormiga k pasa por el arco (i, 5)
D&w = en surecorrido(entret yt + 1) (6.5)
0 de lo contrario

Como se ve, en el modelo densidad-hormigas la intensidad de traza que se deja en
el arco (i,j) cuando una hormiga va de i a j es independiente de la distancia, mientras
que en el otro modelo es inversamente proporcional a d;; (caminos mds corto son mas
deseados).

Ambos modelos han dado peores resultados que el algoritmo original. Esto es
debido al tipo de informacién de retroalimentacién usada para dirigir el proceso de
bisqueda. En el algoritmo cldsico se usa informacién global, es decir, cada hormiga
deja una cantidad de traza que es proporcional a que tan buena solucién es (hormigas
que producen camino mas corto contribuyen con una cantidad de traza mas grande que
las hormigas cuyo recorrido fue muy pobre). En las otras dos extensiones del modelo
original se usa informacién local para dirigir el proceso de bisqueda (por ejemplo,
el modelo cantidad-hormiga considera solamente la distancia del arco actualmente
recorrido). En estos modelos, la biisqueda no es dirigida por ninguna medida del
resultado final alcanzado, por consiguiente, no es sorprendente los pobres resultados
que se logran con ellos (para mds detalles, ver [2, 5]).

Otra versién algoritmica de los Sistemas Artificiales de Hormigas, es la siguiente
[5, 6, 7, 17]): m hormigas son inicialmente colocadas en n ciudades aleatoriamente.
Cada hormiga construye un recorrido aplicando una regla de transicién de estado,
la cual provee un balance entre la exploraciéon de nuevas areas y la explotacion del
conocimiento acumulado (ver ecuacién 6.6). A medida que se construye la solucién, se
va modificando la cantidad de pheromone en cada uno de los arcos visitados usando
una regla de actualizacién local. Una vez que todas las hormigas han terminado
su recorrido, la cantidad de pheromone es nuevamente modificada en los arcos que
conforman sus recorridos (aplicando una regla de actualizacién global sobre los arcos
que pertenecen al mejor recorrido de hormiga). En esta versién, la regla de transicién
de estado, tal que una hormiga £ posicionada en i escoja moverse a la ciudad j, es la
siguiente:

. 3@&:@@5@3@.&% * emv st g < qo (explotacidon)
I=1g4 i > (6.6)

e lo contrario (exploracién)

donde,

q es un ndmero aleatorio uniformemente distribuido entre 0 y 1,

Qo es un parametro,

S es una variable aleatoria seleccionada segin la distribucién de probabilidad definida
por la ecuacién 6.3

Esta regla sigue favoreciendo las transiciones a los nodos conectados por arcos
cortos con gran cantidad de pheromone. El pardmetro ¢, determina el equilibrio entre
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los dos objetivos: explotacién vs exploracién.

El papel de la regla de actualizacién local es mezclar los recorridos, tal que sitios
tempranamente visitados por un recorrido de una hormiga sean explorados mas tarde
por otras hormigas. Es decir, el efecto de esta regla es estar cambiando dindmicamente
la condicién de deseable, tal que cada vez que una hormiga usa un arco este es menos
deseable (este pierde algo de su pheromone). Sin este esquema de actualizacién local,
todas las hormigas buscarfan en la vecindad del mejor recorrido (caso de las versiones
anteriores). Asi, este esquema de actualizacién local (disminuyendo la cantidad de
pheromone en los arcos visitados, haciéndolos menos deseables en el futuro) permite
hacer bisquedas de nuevos recorridos, posiblemente mejores, en todo el espacio de
soluciones (no en la vecindad del mejor recorrido). Esto hace que las hormigas nunca
converjan en un camino comun, lo que es deseable para explorar diferentes caminos,
aumentado la probabilidad de que uno de ellos encuentre la mejor soluciéon. De esta
manera, ha medida que se va construyendo la solucién las hormigas van modificando
los arcos que van visitando segun la regla de actualizacién local:

Yt +1) = 07i5(8) + (1 = 6) Dy (6.7)

donde,

d es un coeficiente tal que (1-8) representa la tasa de evaporacién de la traza entre el
intervalo de tiempo t y t+1.

Con respecto a A7, se ha experimento con tres valores [9]: el primero fue ins-
pirado por el esquema de aprendizaje llamado Q-learning, desarrollado para resolver
problemas de aprendizaje reforzado (tales problemas consisten en agentes que deben
aprender la mejor accién a realizar en cada estado en el cual se encuentren, usando co-
mo unica informacién de aprendizaje un niimero escalar que representa la evaluacién
de la realizacién de cada una de las posibles acciones a ejecutar en cada estado). Este
enfoque permite que la hormiga aprenda a que sitio moverse en funcién de su actual
ubicacién, lo cual implica aplicar recursivamente la regla de la ecuacién 6.7. Asi, se
puede definir como Av;; = maz(zcavn,)—j)(7;:(t)) la cual es exactamente la misma
férmula aplicada en Q-learning. Los otros dos posibles valores son: Av;; = v,;;(0) que
es el nivel inicial de pheromone y Av;; = 0. Se han obtenido mejores resultados para
las dos primeras expresiones matemdticas (similares entre ellos), pero son mds faciles
los célculos para la segunda expresion.

Como se dijo antes, en esta versién solamente la hormiga globalmente mejor (la
hormiga que construyo el camino mds corto) puede depositar pheromone (regla de
actualizacién global). Esto conlleva a una bisqueda mas dirigida, tal que las hor-
migas busquen en la vecindad del mejor recorrido conseguido en la tltima iteracién
del algoritmo. Esta actualizacién global, por consiguiente, es realizada después que
todas las hormigas han completado su recorrido. Al usarse este esquema, el nivel de
pheromone es actualizado segtin la ecuacién:

J\&Q. + §v = QQ&.TJ + AH — QVDJ\& Ammv




Nuevas Técnicas Inteligentes 199

tal que,

DQ&H ﬁ H\ho,ﬁ.m::&oA@.Lv@mim:mnm&3&.338&1&0,&%& 8.8
0 de lo contrario
donde,
Ly es la longitud del mejor recorrido global.

La ecuacién 6.9 estipula que solo aquellos arcos que pertenecen al mejor recorrido
serdn reforzados. Otra version de este dltimo esquema de actualizacién global es el
enfoque iteracidn-mejor, (opuesto al global-mejor anterior), el cual usa el pardmetro
L§ (longitud del mejor recorrido hasta la s-esima ciudad actualmente visitada), tal que
los arcos que son reforzados son los pertenecientes al mejor parcial recorrido hasta el
actual movimiento. Se ha demostrado que la diferencia entre las dos versiones es
minima. Para esta version, el algoritmo general es el siguiente:

1. Inicializar todos los valores (7;;(0), Av;j, nimero de ciclos, etc.).
2. Repetir para k=1, m

(a) Colocar cada hormiga k en un sitio inicial 7 escogido aleatoriamente entre
1yn (LISTA(1) =)

3. Repetir para s=2, n

(a) Repetir para k=1, m

i. Escoger nodo j donde deberd moverse la hormiga k, a sabiendas que
esta actualmente en el nodo ¢, segin ecuacién 6.6.

ii. Mover hormiga £ al nodo j.
iii. Insertar nodo j en LIST Ax(s).
iv. Insertar arco (i,j) en RECORRIDO(s).

(b) Repetir para k=1, m
i. Actualizar Yrpcorripo,(s)(t + 1)) segiin ecuacién 6.7
(c) t=t+1
4. Repetir para k=1, m
(a) Calcular el costo del recorrido descrito por LIST A, y guardar en Ly.
5. ho.c:ﬂ:o = S\SSAAN:AV“ Vk = va

6. Actualizar arcos del recorrido de Loptimo segtin ecuacién 6.9.

7. Determinar si recorrido mas corto actual (Loptimo) €s mejor que anterior (L pyimo)-

. . ! —
Si es el caso: Lippime = Loptimo-

8. Si ntimero ciclos es igual al mdximo o existe comportamiento estancado
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(a) Imprimir recorrido mas corto (L'Optimo).
de lo contrario

(b) limpiar la lista.
(c) ir a 2.

(d) nimero ciclos=nimero ciclos+1

6.2.3 Anilisis Experimentales

Pasaremos a analizar la eficiencia del Sistema Artificial de Hormigas al no considerar
la parte heuristica (8 = 0) o el nivel de pheromone (§ = 0). Para eso, usaremos
como ejemplo los resultados mostrados por Dorigo et al. en [5, 7]. En la grifica
6.4 se muestran los resultados de dicho trabajo, en la cual se puede observar que en
ambos casos los resultados son peores que en el estandar (que usa ambas partes), e
incluso, el caso que no usa pheromone es aun peor (esto confirma la importancia de
la cooperacién). Esto se debe a que el caso que no usa pheromone es un algoritmo
heuristico egoista con varios puntos de inicio, mientras que en el caso en que no
se usa la parte heuristica el sistema es guiado por el reforzamiento provisto por las
reglas de actualizacién del pheromone. Estos resultados indican la efectividad de los
Sistemas Artificiales de Hormigas para explotar la cooperacién mediante el pheromone
(intercambiando informacién a través del pheromone). Se puede observar que se llega
a mejores soluciones (incluso a la éptima) si hay cooperacién, mientras que en los
otros casos, puede que incluso no se lleguen a obtener buenas soluciones.

455 —Algoritm o esténdar

=
B
3

&
S

Longitud promedio del mejor camino
-
&

420 — T T
18 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29
Namero de hormigas

Figura 6.4: Comparacién del algoritmo estdndar de colonias de hormigas, con otros
sin la parte heurfstica y sin la parte de Pheromone

El niimero de hormigas, segin la literatura [5, 7], debe estar entorno al valor de 10.
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Ademds, segin resultados previos [5, 7] las hormigas inicialmente deben ser uniforme-
mente distribuidas a través de todos los nodos. Otro aspecto importante a considerar
es el "comportamiento estancado”, situaciéon en la que todas las hormigas siguen el
mismo recorrido, lo cual significa que el sistema ha cesado de explorar nuevas posibi-
lidades y no se consiguen mejores recorridos. Segun ciertos parametros del algoritmo,
después de ciertos ciclos de esté, todas las hormigas siguen el mismo recorrido sin
importar la naturaleza estocdstica del algoritmo debido al alto contenido de trazas en
los arcos del recorrido éptimo con respecto a los otros. El valor alto del pheromone de
esos arcos evita que las hormigas escojan arcos no pertenecientes al recorrido rapido.
Este comportamiento depende del pardmetro a, un alto valor de « significa que la
traza es muy importante y que las hormigas tenderdn a escoger arcos escogidos por
otras hormigas en el pasado. Por otro lado, un valor bajo de a hace de este algoritmo
un proceso clasico estocdstico egoista.

Esta técnica ha sido comparada con otras técnicas, particularmente en el proble-
ma del viajero de comercio en todas sus versiones (casos simétricos y asimétricos,
etc.). Ademds, recientemente se han hecho esfuerzos para extenderlo a otros tipos de
problemas de optimizacién combinatoria.

En general, para poder ser aplicado a cualquier problema de optimizacién combi-
natoria, se deben seguir los siguientes pasos:

e Definir el problema como un grafo de biisqueda con multiples agentes. Para
eso se debe mapear el espacio de soluciones del problema en el ambiente de
las colonias de hormigas (grafos cuyos nodos representan los sitios que deben
recorrer las hormigas).

e Definir el mecanismo de autocatdlisis, es decir, el proceso de actualizacién del
pheromone,

e Disefiar la heuristica que permite una definicién constructiva de las soluciones
VNQ

o Definir el método para generar soluciones vélidas.

6.2.4 Comentarios Finales

En todo Sistema Distribuido, uno de los temas mds importantes a considerar es el
protocolo de comunicacién. En el caso de las colonias de hormigas, las hormigas se
comunican a través de una estructura de datos global: después de cada recorrido, la
traza dejada por cada recorrido de hormiga cambiard la probabilidad con la cual la
misma decisién serd tomada en el futuro. Una heuristica también guia a las hormigas
en las primeras fases del proceso computacional, cuando ain no existe experiencia acu-
mulada en la estructura. Esta heuristica pierde importancia (recordarse del coeficiente
de evaporacién) cuando la hormiga empieza a ganar experiencia.
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La idea general es que una poblacién de agentes es guiada por un proceso auto-
catélitico distribuido, ademds de cierta fuerza egoista. Si un agente esta solo, tanto el
proceso como la fuerza tienden a hacer converger al agente en una solucién subopti-
ma. Si hay agentes que interactuan, la fuerza egoista puede dar correctas sugestiones
al proceso autocatalitico, lo que puede llevar al sistema a converger en muy buenas,
frecuentemente éptimas, soluciones. Este comportamiento es debido a que los agentes
adquieren informacién durante el proceso de biusqueda que les permite modificar la
representacién del problema, de tal manera de reducir el espacio considerado por el
proceso de bisqueda. Las principales contribuciones de esta técnica son:

e Se introduce un mecanismo de retroalimentacién como una herramienta podero-
sa de busqueda y optimizacién. La idea es que si una hormiga debe escoger una
opcién y tiene informacién de escogencias previas, entonces ella deberd escoger
aquella que sea la mejor.

o La efectividad de la bisqueda hecha por hormigas cooperativas es mayor que si
estas actuaran independientemente (efecto sinergético de los sistemas distribui-
dos).

Los trabajos méds relacionas con esta drea de investigaciéon son:

e Los estudios del comportamiento social de los animales. De las metédforas natu-
rales, entre las caracteristicas mas importantes explotadas, se podrian nombrar:
el paralelismo implicito, la naturaleza estocastica y adaptativa, y la autocatalisis.

e Las investigaciones sobre algoritmos heuristicos naturales.

e La optimizacién estocdstica.

Queda por evaluar el uso de esta técnica en problemas tales como reconocimiento
de patrones, maquinas de aprendizaje, etc. Finalmente, otras versiones del algoritmo
deberan ser evaluadas: por ejemplo, cuantas hormigas deben contribuir en la regla de
actualizacién global? (a mayor nimero quizds habrd menos posibilidad de ser atrapado
en un 6ptimo local, sin que sea necesario dejar a todas actualizar las trazas); Por que
no definir una regla de actualizacién global o local negativa? (si una hormiga produce
un recorrido muy malo, entonces sustraer pheromone de los arcos que componen su
recorrido); etc.

6.3 Sistemas Hibridos Inteligentes

6.3.1 Generalidades

Una de las caracteristicas mas resaltantes de los humanos es que realizan un pro-
cesamiento de informacién que proviene de fuentes hibridas. Nuestras acciones son
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gobernadas por una combinacién de informacién genética e informacién adquirida
a través del aprendizaje. La informacién de nuestros genes ha sobrevivido y ha si-
do probada durante muchos afios. El aprendizaje humano procesa un conjunto de
informacién compleja derivada de su interaccién con el ambiente. A partir de la com-
binacién de esos tipos de informacién es que los humanos tienen la habilidad para
actuar en ambientes complejos, rapidamente cambiantes.

Estos tipos de sistemas que procesan informacién hibrida estan siendo replicados en
maquinas adaptativas. En el corazén de estas mdquinas adaptativas estan las técnicas
de computacién inteligente, y en particular, los Sistemas Hibridos Inteligentes. Los
sistemas hibridos inteligentes consisten en combinar dos o mas técnicas inteligentes,
las cuales pueden ser combinadas con sistemas computacionales convencionales, tales
como bases de datos y paquetes estadisticos. Se podrian resumir el porque crear
sistemas hibridos inteligentes, en las siguientes tres razones [10, 12, 13]:

o Debilidad de las técnicas: el objetivo de los Sistemas Hibridos Inteligentes es
combinar las técnicas de tal manera que las debilidades de unas sean cubiertas
por las habilidades de las otras y viceversa. Asi, las técnicas con ciertas de-
bilidades en una propiedad, son combinadas con otras que son buenas en esa
propiedad.

o Multiplicidad de tareas: una técnica puede no ser aplicable a los muchos sub-
problemas en los cuales se puede descomponer un problema.

o Multifuncionalidad: la motivacién es crear sistemas con capacidades de miiltiples
mecanismos de procesamiento dentro de su misma arquitectura. Es decir, se
requiere disefiar sistemas cuyos componentes realicen tipos diferente de proce-
samiento de informacién.

En particular, el desarrollo de los Sistemas Hibridos Inteligentes en el drea de
Computacion Inteligente es bastante deseable, debido a que cada una de las técnicas
tienen un conjunto de propiedades computacionales que las hacen susceptibles para
ciertos problemas y no para otros. Por ejemplo, las redes neuronales son buenas para
reconocer patrones, pero no tienen la capacidad de explicar como ellos alcanzan una
decision. Los sistemas de inferencia difusos pueden razonar con informacién imprecisa,
pero ellos no pueden adquirir autométicamente las reglas que usardn para su proceso
de toma de decisiones. Esto tiltimo también ocurre en los sistemas expertos.

6.4 Propiedades de los Sistemas Inteligentes

En esta parte presentamos las propiedades de las Técnicas Inteligentes desde el punto
de vista de sus capacidades para el procesamiento de informacién [10, 12, 13].
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6.4.1 Adquisicién del conocimiento

La adquisicién del conocimiento es una etapa fundamental para el desarrollo de sis-
temas inteligentes. Esta etapa envuelve capturar, interpretar y representar el conoci-
miento. En el caso de los sistemas expertos este proceso es largo, costoso, y muchas
veces, irrealizable. Otras técnicas, tales como las Redes Neuronales Artificiales y los
Algoritmos Genéticos, tienen ciertas ventajas porque pueden aprender desde los datos.
Los sistemas de induccién de reglas son otro ejemplo de técnicas que han automatizado
el proceso de adquisicién de conocimiento.

6.4.2 Robustez

Un sistema no es robusto si responde apropiadamente solamente en ciertos dominios
y requieren una sustancial intervenciéon humana para compensar sus debilidades en
otros dominios. Un tipo de problema de un sistema no robusto es su imposibilidad
para actuar con conocimiento incompleto, inconsistente o inexacto. Las causas pueden
ser una inadecuada representacién de las estructuras cognitivas o de los mecanismos
de razonamiento. Este es un problema que ocurre clisicamente en los sistemas exper-
tos. En las otras técnicas, esto es resuelto de diferentes formas. En los Algoritmos
Genéticos manteniendo poblaciones de soluciones, en la légica difusa a través de su
representacién de conocimiento y método de razonamiento, y en las Redes Neuronales
a través de la representacion distribuida del conocimiento y razonamiento.

6.4.3 Alto y Bajo nivel de razonamiento

Segun la teorfa cognitiva existen dos niveles de razonamiento, un alto nivel, en el cual
realizamos tareas cognitivas secuencialmente, y un bajo nivel, en el cual realizamos
tareas paralelas de reconocimiento. Por ejemplo, los sistemas expertos tienen habili-
dades para realizar tareas cognitivas de alto nivel , tales como razonamiento en base
a objetivos. Por el contrario, las Redes Neuronales ofrecen habilidades para realizar
tareas de reconocimiento de patrones (bajo nivel), tales como procesamiento visual,
etc.

6.4.4 Capacidad de Explicar

La habilidad para proveer a los usuarios con explicaciones sobre el proceso de ra-
zonamiento es importante en ciertos tipos de aplicaciones. Dichas explicaciones son
importantes para aceptar soluciones generadas por ellos, o para clarificar el proceso de
razonamiento. En los sistemas expertos y en los sistemas de induccién de reglas, las
explicaciones son tipicamente provistas por las cadenas de inferencia durante el pro-
ceso de razonamiento. Los sistemas de ldgica difusa toman decisiones finales a partir
de la agregacién de decisiones. Por el contrario, en las Redes Neuronales es dificil dar
una explicacién, ya que ellos no tienen una implicita representaciéon del conocimiento.
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Esto dificulta encontrar una cadena de inferencia la cual pueda ser usada para dar
explicaciones.

6.4.5 Clasificacién

Existen varias clasificaciones en la literatura. La primera que daremos esta caracteri-
zada por su funcionalidad, arquitectura de procesamiento y requerimientos computa-
cionales [10, 12].

e Reemplazando Funciones:
En esta clase de hibridacidn, ciertas actividades (funciones) de una técnica son
realizadas por otra técnica inteligente. La motivacién para realizar esto puede
ser para aumentar la eficiencia de la técnica. Algunos ejemplos de estos sistemas
son:

Reemplazar el mecanismo de aprendizaje de una Red Neuronal (modifica-
cién de los pesos) por un Algoritmo Genético.

Usar las Redes Neuronales para construir controladores légicos difusos

Definir automadtica las funciones de membrecia usando Algoritmos Genéticos

Usar un Algoritmo Genético o una Red Neuronal para definir un sistema
basado en reglas difusas

Reemplazar el operador de cruce de un Algoritmo Genético por una Red
Neuronal

o Intercomunicando Técnicas Inteligentes:

Consiste en interconectar médulos inteligentes de procesamiento, los cuales inter-
cambian informacién y ejecutan funciones separadas. Esto es 1til en problemas
que se puedan descomponer en tareas, tal que uno pueda usar médulos inde-
pendientes para ir resolviendo cada tarea. Estos mddulos independientes que
colectivamente resuelven el problema, deben ser coordinados por un mecanismo
de control. Por ejemplo, si un problema necesita reconocer patrones y optimizar
ciertos pardmetros se podrian usar Redes Neuronales y Algoritmos Genéticos
para cada una de esas tareas. Algunos ejemplos de estos sistemas son:

— Métodos de pre-procesamiento difuso que son introducidos a una Red Neu-
ronal para tareas de diagnéstico

— Reconocimiento de patrones de Datos a través de la siguiente secuencia:
andlisis estadisticos, reglas de induccién de patrones y mecanismos de agru-
pamiento (que pueden ser implementados usando Redes Neuronales o Al-
goritmos Genéticos).
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e Generando Sistemas polimérficos:

Estos son sistemas donde a partir de una tnica arquitectura de procesamiento
se realizan todas las funcionalidades de las diferentes técnicas de procesamiento.
La motivacion de estas técnicas es poder realizar tareas multifuncionales en una
tnica arquitectura computacional. En este grupo son muy pocos los trabajos
encontrados en la literatura.

Dillon y Khosla [13] presentan otra clasificacién, la cual agrupa los sistemas hibridos

inteligentes en cuatro categorias:

Fusi6n de > Asociacién

Sistemas de Sistemas

Transformacién

de Sistemas

Redes Neuronales
Artificiales, Logica Combinacién

Difusa, Computacién /\ de Sistemas

Evolutiva, etc.

Figura 6.5: Clases de Sistemas Hibridos Inteligentes segin Dillon y Khosla

e Fusion de Sistemas:

En esta categoria, los mecanismos de procesamiento y representacién de la infor-
macién de una técnica inteligente son fusionados con la estructura de represen-
tacién de otra técnica inteligente, es decir, el conocimiento y/o razonamiento de
una técnica es fusionado en la otra. Desde un dngulo practico, puede ser visto
como la manera en que una técnica inteligente trata de resolver sus debilidades
y explotar sus fortalezas para resolver un problema en particular. Esto es reali-
zado usando otra técnica inteligente dentro de ella misma. Lo que es importante
resaltar es que la resolucién del problema es basada en la técnica sobre la cual
se hace la fusién. Algunos de los ejemplos de estos sistemas son los siguientes:

— Modelar el Razonamiento simbdélico usando Redes Neuronales.

— Implementar operadores difusos usando Redes Neuronales.
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— Concebir sistemas difusos usando Redes Neuronales o Algoritmos Genéticos.

— Optimizar los pesos de las Redes Neuronales usando Algoritmos Genéticos.

— Determinar la estructura de las Redes Neuronales usando Algoritmos Genéticos.

e Transformacion:

En estos sistemas, una técnica inteligente transforma la forma de representa-
ci6n de la informacién en otra forma, para poder ser usada por otra técnica
inteligente. Desde el punto de vista practico, estos sistemas se usan cuando el
conocimiento o informacién requerida por la Técnica Inteligente a usar, no esta
disponible en la forma requerida por ella. Asi, para poder resolver el problema
se necesitan las dos representaciones definidas por las dos técnicas inteligentes
que se estén usando. Algunos de los ejemplos de aplicacién de estos sistemas,
son los siguientes:

— Fusificar la data de entrada para una Red Neuronal.

— Optimizar la data de entrada a una Red Neuronal, usando Algoritmos
Genéticos (por ejemplo, para disminuir la dimensién de la data de entrada).

Combinacién de Sistemas:

Este enfoque consiste en combinar dos o mas técnicas inteligentes, bajo la pre-
misa que no hay una técnica inteligente que abarque todo el espectro referente
a las capacidades cognitivas y de procesamiento de los humanos a la hora de
querer resolver un problema. En otras palabras, como cada técnica inteligente
refleja diferentes aspectos del proceso cognitivo de los humanos, combindndolas
se puede desarrollar un mejor y mas completo sistema de procesamiento de in-
formacién, y por consiguiente, una mas poderosa estrategia de resolucién de
problemas.

Por consiguiente, en este caso se hace una hibridizacién explicita, es decir, se
asocian los diferentes niveles de procesamiento de informacién y de la inteli-
gencia con la técnica inteligente que mejor lo haga, reteniendo la identidad de
cada técnica inteligente de una manera clara (eso no sucede en los sistemas fu-
sionados). Esto implica una estructura modular en el sistema. Algunos de los
ejemplos de aplicacién de estos sistemas, son los siguientes:

— Sistemas de reconocimiento neuro-difusos

— Controladores hibridos neuro-difusos o neuro-genético-difusos, para tareas
de control de plantas, de movimiento de robots, de manejo de fallas, etc.
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e Asociacién de Sistemas

Estos sistemas intentan asociar las categorias presentadas anteriormente, de ma-
nera de maximizar las capacidades de procesamiento y de eliminar las restriccio-
nes a nivel de representacién del conocimiento. Asi, las arquitecturas hibridas
asociativas incorporan conceptos de las tres arquitecturas vistas anteriormente,
lo que permite solventar los problemas presentes en cada uno de estos siste-
mas. Por ejemplo, en la fusién de sistemas normalmente se hace una conversiéon
del conocimiento explicito en conocimiento mecanismo, o viceversa, lo que hace
perder aspectos declarativos del problema bajo estudio. Las arquitecturas de
transformacion tienen problemas de escalabilidad cuando aumenta la compleji-
dad de las tareas a realizar, incluso, generando ruido o perdida de datos. En
el caso de la combinacién de sistemas, estos tiene problemas a nivel del proceso
de transferencia de conocimiento o de informacién entre médulos que represen-
tan técnicas inteligentes diferentes, por consiguiente, sufriendo la calidad de los
datos que son transferidos.

Este tipo de sistema hibrido no ha sido muy utilizado en la resolucién de pro-
blemas. Uno de los trabajos pioneros en esta area es el presentado por Dillon
y Khosla en el libro [13]. En dicho trabajo, ellos presentan una aplicacién de
esta arquitectura en el diseno y desarrollo de un sistema de procesamiento de
alarmas en tiempo real.

6.4.6 Metodologia

En esta seccién se presenta un ciclo clasico de desarrollo de Sistemas Hibridos. Este
enfoque procedimental pueden llevar a reducir los costos y tiempos de desarrollo. Este
ciclo esta compuesto por las siguientes fases (ver figura 6.6):

e Anilisis del problema: Esta fase envuelve dos pasos

— Identificacién de las tareas existente dentro del problema a tratar: Esto no
siempre es el caso, ya que hay problemas que no pueden ser descompuestos
en tareas.

— Identificacién de los requerimientos del problema (y si fuera el caso, de sus
tareas). Es decir, definir los mecanismos de razonamiento, adquisicién del
conocimiento,tipo de informacién a usar, etc.

e Andlisis de la relacién entre las propiedades de las técnicas inteligentes y los
requerimientos del problema:

Consiste en hacer la correspondencia entre las propiedades de las técnicas inteli-
gentes disponibles con los requerimientos identificados en la fase anterior. Para
eso, se puede usar la tabla siguiente:
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Propiedades
Técnicas | Adquisicién de | Robustez | Razonamiento | Razonamiento | Explicativo
conocimiento explicito implicito
Sistemas * * FHREEE * FEREEE
expertos
MWMﬁaﬂﬁm‘m * skskoskoskok skoksk skkoskoskok skkoskesk
Difusos
Redes FEREFE FEREFE 2 FEEEE 2
Neuronales
Algoritmos FRAFE FEE FEE FEE FEE
Genéticos

Tabla 6.1: Relacién entre técnicas inteligentes y propiedades

Esta tabla provee un esquema para determinar los grados de competencia de
cada técnica inteligente para la realizacién de cada una de las tareas requeridas.

Seleccién del tipo de sistema a utilizar:

En esta fase se selecciona el sistema requerido para resolver el problema. Si el
problema puede ser resuelto por una sola técnica (es la que mejor clasifica en la
tabla anterior para todos los requerimientos), obviamente no se escoja usar un
sistema hibrido. Si el problema esta descompuesto en tareas que no se solapan
y si existen técnicas diferentes que claramente hagan juego con cada una de
esas tareas, lo ideal serd usar un sistema de intercomunicacién o combinacién.
Si existen tareas que no pueden ser resueltas usando solamente una técnica
inteligente, escoja usarse un enfoque hibrido de reemplazo de funciones, de fusién
o de transformacién. Finalmente, un sistema polimérfico o asociativo es valido
en situaciones donde la funcionalidad cambia dindmicamente, lo que requiere de
la habilidad de cambiar de un estilo de procesamiento a otro.

Implementacién:

En esta fase se necesita definir las herramientas de programacién y los ambien-
tes necesarios para implementar el sistema. Por ejemplo, usando la progra-
macién orientada por objetos se pueden representar las diferentes técnicas de
procesamiento y mezclar diferentes estilos de procesamiento dentro de la misma
aplicacion.

Validacién:

Esta fase es usada para probar y verificar la funcionalidad de los componentes
de la aplicacién, y del sistema como un todo. Si un funcionamiento erréneo es
descubierto, entonces toda la aplicacién debe ser reconcebida o refinada, depen-
diendo de la magnitud del problema.
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e Mantenimiento:

Consiste en, periédicamente, evaluar el rendimiento del sistema, y refinarlo en
los casos necesarios. El mantenimiento es fundamental en los componentes adap-
tativos (Redes Neuronales, Algoritmos Genéticos) cuando se esta en ambientes
rapidamente cambiantes, donde los rendimientos pueden ficilmente degradarse
si no hay un continuo reentrenamiento con datos recientes.

En las tres primeras fases es imprescindible la participacién de un experto del drea

bajo estudio. Para todo el desarrollo es fundamental la participacién de un experto
en técnicas inteligentes. Para las tltimas tres fases, un experto en programacién es
requerido.

Andlisis del
problema

Mapeo de
propiedades

pad

Seleccidn de
la categoria
de hibridacién

ouasI

Implementacién

Refinamiento

Mantenimiento

Figura 6.6: Metodologia para desarrollar Sistemas Hibridos Inteligentes
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