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Las redes neuronales arfificiales llamadas Perceptrones Multico-
pas (PM) son una herramienta buena para la solucién de proble-
mas de clasificaciéon. Se ha demostrado que los PM con una capa
oculta en su arquitectura pueden separar satisfactoriaomente las
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tectura de un PM empleado en la solucién de problemas de cla-
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ABSTRACT

Artificial neural nets called Multi-layer Perceptrons (MP) are an
extremely useful fool for solving classification problems. It has been
shown that MPs with a single hidden layer can satisfactorily sepa-
rate the classes involved in a given problem: however the number
of hidden units required is unknown as there is no exact method
for calculating them. The present work describes a way, using an
evolutionary program (EP) with variable length chromosomes, of
finding a suitable number of hidden units, as well as the weights on
all the connections, thereby defining the architecture of a MP for
a given classification problem. Only the number of input and output
units are considered given.

The operators used by the EP are selection and two forms of muta-
tion, and these are specified in the paper.

Key words:
Multi-layer Perceptrons, Evolutive program, Variable length chro-
mosomes.
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INTRODUCCION

Las redes de neuronas artificiales llomadas Per-
ceptrones Multicapas (PM) son una herramienta
atractiva para solucionar problemas de clasifi-
cacién como el reconocimiento de caracteres
manuscritos, el reconocimiento de palabras ha-
bladas, y el diagnéstico de diferentes enferme-
dades. Parailustrar este tipo de aplicacidn, y asi
mismo motivar el contenido del presente articu-
lo, consideremos el caso del diagndstico médi-
co. Suponemos cierta familiaridad con los PM
que el lector puede encontrar en'?,

Empezamos con un conjunto de pacientes
clasificados como sanos o con alguna enferme-
dad dada, y queremos encontrar un PM que se
pueda usar como un clasificador para predecir
si un sujeto tiene la enfermedad o no. Por cada
paciente tenemos informacién relevante para
detectar la enfermedad en la forma de los va-
lores de ciertas variables, como los valores de
pruebas de laboratorio, quizd el sexo, peso, et-
cétera.

La determinacién del PM generalmente invo-
lucra la eleccidn de su arquitectura y la identfifi-
cacién de los pesos numéricos en las conexio-
nes entre los Nnodos que mejor se ajusten a
nuestro conjunto de pacientes. La eleccidén de
la arquitectura del PM es la decisién de cudn-
tos nodos de entrada, capas ocultas, nodos
ocultos de cada capa, y nodos de salida ten-
drd, asi como las conexiones que habrd de una
capa a otra. Para nuestro caso, las conexiones
estdn definidas de cada nodo de enfrada ha-
cia cada uno de los nodos ocultos y de cada
nodo oculto con cada nodo de salida; es de-
cir, cada nodo estd conectado a todos los
nodos de la capa anterior. Normalmente el nU-
mero de nodos de entrada estd determinado
por el nUmero de variables que aparecen en el
problema. Asi mismo, como se estd consideran-
do dos posibles clases, podemos tomar un solo
nodo de salida cuyos valores determinen si el
paciente estd sano o no. Realmente queda
entonces la determinacién de los nodos ocul-
tos. Como no hay un método para escoger los
nodos ocultos, una forma comun de proceder
es mediante un proceso tardado de acierto y
error, intentar con diferentes valores y ver cudl
PM da mejores resultados, después de encon-
trar sus pesos en cada caso. Para encontrar los
pesos numeéricos, habitualmente se hace uso del
algoritmo de retropropagacién. Este algoritmo

estd basado en el método de gradiente des-
cendente y requiere una funcidén de fransferen-
cia diferenciable, asi como de fijar ciertos pa-
rdmetros como la tasa de aprendizgje.

Se ha demostrado que los PM con una capa
oculta tienen la capacidad de distinguir entre
conjuntos de patrones complejos®. No obstante,
como mencionamos anteriormente, no hay un
método para determinar el nUmero de nodos
ocultos. El lector podria decir que evitamos di-
cha dificultad si se escoge un nimero “grande”
de nodos ocultos, sin embargo, esto nos puede
llevar a un problema importante.

El propdsito del PM es fungir como un clasifi-
cador para predecir si un sujeto estd sano o no.
Nos interesa entonces lo que se llama “su po-
der de generalizacién” sobre los casos nuevos
0, en ofras palabras, qué tan bien clasifica so-
bre casos no vistos previamente. Cuando el nu-
mero de nodos ocultos es demasiado grande,
puede ocurrir un fendmeno donde el PM clasifi-
ca muy bien sobre los pacientes conocidos que
se usaron para determinar los pesos, pero no
sobre nuevos pacientes. Lo idéneo seria adop-
tar ofro enfoque en la determinacién de un PM
que podria especificar todos los pardmetros in-
volucrados simulténeamente, tanto la arquitec-
tura como los pesos numéricos. Es aqui donde
entfrala computaciéon evolutiva para la soluciéon
a este problema. Hay un buen nimero de tra-
bajos de investigacion dedicados a aplicar
ideas evolutivas a los PM y a redes neuronales
artfificiales més generales que han producido
buenos resultados. Por ejemplo, Montana* ha
usado algoritmos genéticos para escoger Uni-
camente los pesos numéricos, mientras que
Gruau®y Angeline, Saunders y Pollack® han pre-
sentado métodos para casos mdas generales. El
lector puede enconftrar una introduccién al
tema en Xin Yao’.

El presente articulo describe un programa
evolutivo (PE) con cromosomas de longitud va-
riable y su aplicacién a la determinacién de
los pesos, y la arquitectura de un PM para la
solucidn de problemas de clasificacion. Su de-
finicion estd motivada por los articulos*é. La or-
ganizacién del articulo es la siguiente: primero
se describe el PE, explicando las estructuras que
se ocuparon para su implementacion asi como
los operadores empleados, después se presen-
tan los resultados de ésta técnica aplicada a
un ejemplo concreto y finalmente las conclu-
siones.
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DESCRIPCION DEL PROGRAMA EVOLUTIVO DE
CROMOSOMAS DE LONGITUD VARIABLE

Los algoritmos genéticos y la computacion evo-
lutiva estan formados por un conjunto de algorit-
Mos que comparten la misma base conceptual
de simular la evolucién de una poblacién de so-
luciones potenciales, llamadas cromosomas,
usando operadores genéticos tales como selec-
cién, recombinacién y mutacién, En ambos ca-
sos hay una funcién de evaluacién definida so-
bre los cromosomas que indica la aptitud de
cada cromosoma, es decir, qué tan bueno es
como solucidn del problema. Sin embargo, los
algoritmos genéticos generalmente usan ope-
radores de cruzamiento y mutacion, dando ma-
yor importancia al cruzamiento, mientras que la
computacién evolutiva utiliza diferentes formas
de mutacién, Ofra diferencia importante es la
forma de codificacién de las soluciones poten-
ciales del problema, las cuales se realizan me-
diante estructuras mds naturales para el proble-
ma y no con ndmeros binarios. Eso usualmente
implica que los operadores genéticos tfienen que
ser disenados especialmente para el problema.
El lector puede encontrar mds sobre el drea de
la computacion evolutiva en Fogel (8). Al igual
gue en el caso de los PM, el esquema puede
parecer excesivamente sencillo comparado con
el punto de vista bioldgico, sin embargo ha per-
mitido soluciones a problemas complejos que no
son faciles de resolver con otras técnicas. En el
resto de la seccidén damos una descripcion de el
PE comenzando con la forma de codificar los PM
COMO Cromosomas.

La codificacion

Para aplicar un PE en un caso concreto, primero
hay que decidir cémo se va a modelar el pro-
blema; esto implica la codificacién de las solu-
ciones potenciales del problema. En nuestro
caso, la idea del PE es definir una poblacién de
cromosomas en donde cada cromosoma repre-
sente un PM. Consideremos al PM con una sola
capa oculta donde el nUmero de nodos ocultos
pueden variar. ElnUmero de nodos de enfrada y
de salida son constantes, dependiendo del pro-
blema considerado. Un cromosoma deberd co-
dificar el nUmero de nodos ocultos que tendrd
esa capay los pesos que unen a los nodos de
entrada con los de la capa oculta, y los de ésta
hacia los nodos de salida, asi como los pesos de

los sesgos que se definieron en la capa de entra-
day en la capa oculta. Esto nos lleva a la nece-
sidad de considerar cromosomas con una longi-
tud variable. Cada cromosoma, o PM, esté
implementado como una lista donde cada ele-
mento de la lista representa conceptualmente
un nodo oculto del PM.

La informacidén que se guarda en un elemen-
to de la lista son los valores de los pesos numéri-
cos sobre las conexiones que llegan alnodo ocul-
to de los nodos de entrada y los que salen de los
nodos ocultos hacia los nodos de salida. Un cro-
mosoma tipico se muestra en la figural junto con
el PM que representa.

La poblacién estéd guardada en un arreglo de
estructuras de famano n que define n-1 cromoso-
mas. La estructura mantiene informacion sobre la
aptitud de cada cromosoma, lo cual se explica-
rd mds adelante, ademds de un apuntador a la
lista del cromosoma. La posicién n del arreglo se
utiliza para dejar el mejor PM encontrado de una
generacion a otra (Figura 2).

El algoritmo principal

El algoritmo principal del PE se muestra en el cua-
dro 1.

Cuadro 1. Algoritmo PE.

Algoritmo principal

Inicio
Generaciéon=0
Inicializar la poblacién
Evaluar cada cromosoma
Guardar el mejor cromosoma
Mientras (generacion<MAXGENS)
Inicio
Seleccionar la nueva poblacidn
Aplicar Mutacion Estructural
Aplicar Mutaciéon de los pesos
Evaluar cada cromosoma
Guardar el mejor cromosoma
Generacidén=Generaciéon+1
Fin
Fin

El algoritmo comienza con la inicializaciéon de
una poblacién de cromosomas y la evaluaciéon
de cada uno de ellos. El famano de la pobla-
cioén es fijo, aunqgue la longitud de cada cromo-
soma puede variar. La poblacién evoluciona
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Figura 1. Representacién de un PM mediante un cromosoma en el PE.

struct Genotype {
Nodo_oculto* crom;
float ap_sesg(NSAL);
int nMax;
float apftitud;
float relaptitud;
float acumaptitud;
}

struct Genotype*poblacion(tfamano+1)

struct Nodo_oculto {
float
peso(NENT+NSAL);
Nodo_oculto*Sig_hor;
}

Figura 2. Estructuras de datos del PE.
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varias generaciones aplicando los operadores
de seleccidn (para escoger la nueva poblacién),
mutacién estructural (para modificar el nUmero
de nodos en un cromosoma), y mutacién de los
pesos. A confinuacion se describen los operado-
res con mayor detalle.

Inicializacioén de la poblacion

Una funcidn inicializa cada elemento de la po-
blacién de la siguiente manera: el nUmero de
nodos ocultos representados en cada cromoso-
ma se genera de manera aleatoria, cuidando
gue no exceda un ndmero méximo definido por
el usuario. De igual manera los pesos de cada
nodo se inicializan de forma aleatoria con valo-
resentre-1vy 1.

Funcién de evaluacion

La funcién de evaluacién debe indicar la apti-
tud de cada cromosoma, que en nuestro con-
texto significa qué tan bien el PM correspondien-
te al cromosoma clasifica un conjunto de datos.
Consideremos dos diferentes maneras de calcu-
lar esta funcidn, aungue hay otras posibilidades.
Para explicarlas hay que definir la manera exac-
ta en la cual un PM calcula su salida. En el caso
del PM de la Figura 1, la entrada a cada uno de
los nodos ocultos es el producto interno del vec-
tor de los pesos entrando en el nodo con el vec-
tor (1.x1.x2), dando:

-0.12+0.074*x1+0.017*x2
-0.59+0.146*x1+0.937*x2

La funcién de transferencia que se ocupa es
la funcién sigmoide definida de la siguiente ma-
nera: f(u) = 1/(1+exp(-u)). Se aplica esta funciéon
de transferencia para calcular la salida de cada
uno de los nodos ocultos dando:

z1=f(-0.12+0.074*x1+0.017*x2)
z2=f(-0.59+0.146*x1+0.937*x2)

Finalmente, para calcular la salida del nodo
en la capa de salida, se vuelve a aplicar la fun-
cidn de transferencia al producto interno del
vector de los pesos que entran en el nodo con el
vector (1,z1,z22), dando:

y1=f((0.7-0.7*21-0.9*22)

La primera funcién de evaluacidén se basa en
el error cuadrdatico medio, ECM, que comUnmen-
te se usa en el algoritmo de retropropagacion
para determinar el error. EI ECM se define de la
siguiente manera:

ECM=&(yi-di)?

donde la suma es sobre todos los patrones de los
datos, yies la salida del PM para el patrén j cal-
culado como se describid anteriormente, y dies
la salida deseada, que seria el valor que quere-
mMos asociar con el patrén.

La segunda funcién calcula cudntos errores
tiene el PM al clasificar, es decir, cuéntos datos
est@n mal clasificados. Una ventaja del PE sobre
un PM en este contexto es la posibilidad de usar
funciones de aptitud no diferenciables, como
esta. Para encontrar el mejor PM para cualquie-
ra de las dos funciones de evaluacidon, hay que
minimizar cada una de ellas. El campo de apti-
tud en la estructura de datos corresponde al valor
de la funcién de evaluacion.

Seleccidén de la nueva poblacion

Para escoger una nueva poblacidn se aplica el
proceso conocido como la rueda de la ruleta,
“sin embargo”, esimportante mencionar que no
es el Unico método que existe. La idea esencial
es particionar un disco en sectores en propor-
cion a la aptitud de cada cromosoma. Se gira
el disco, y de acuerdo al sector donde éste
para, se escoge el cromosoma correspondien-
te. Esto se lleva a cabo de la siguiente manera.
Primero encuentra la aptitud total de la pobla-
cién sumando todas las aptitudes menos el del
altimo cromosoma. Después calcula la aptitud
relativa de cada cromosoma dividiendo la ap-
titud de ese cromosoma entre la aptitud total.
Luego, con la aptitud relativa calcula la apti-
tud acumulada: se inicializa la aptitud acumu-
lada del primer cromosoma con su aptitud re-
lativa y se calcula la aptitud acumulada del
siguiente cromosoma sumando su apftitud rela-
tiva mas la acumulada del cromosoma anterior
y asi sucesivamente para cada cromosoma.
Esta aptitud acumulada representa la propor-
cién de cada cromosoma (Figura 3).

Para simular el giro del disco se genera un nU-
mero aleatorio x, entre 0y 1,y se elige el cromo-
soma cuya aptitud acumulada correspondien-
te contiene a x. Este proceso se repite el nUmero
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Figura 3. Proceso de seleccidn.

de cromosomas existentes. Los cromosomas que
ocupan una porcidn mayor del disco tienen mas
probabilidad de ser escogidos para la nueva
poblacién, sin embargo, no excluye la eleccion
de cromosomas con peor aptitud. Segun la figu-
ra 3 el cromosoma 2 tiene mayor probabilidad
de sobrevivir y el 3 tiene mayor probabilidad de
morir. Al final de este proceso el arreglo que re-
presenta la nueva poblacién puede quedar con
cromosomas repetidos. La aptitud relativa y la
acumulada son campos de la estructura que se
guardan en el arreglo (Figura 2).

Mutacién estructural

Es necesario tener al menos un operador que
pueda cambiar el famano de los cromosomas;
si no fuera asi, el nUmero de nodos ocultos en
cada cromosoma quedaria igual alnimero con
el cual fue inicializado. Esto es importante de
acuerdo a nuestra meta de encontrar simultd-
neamente la arquitectura y los pesos mds ade-
cuados de un PM para resolver un problema de
clasificacion. El PE utiliza dos operadores, Adicio-
nar y Eliminar, definidos como sigue:

1. Adicionar, se encarga de aumentar un nodo
oculto al cromosoma en cuestion inicializando
sus pesos con 0. Se valida que al aumentar este
nodo no sobrepase el nUmero méximo de nodos
permitidos por el usuario; si ya se fiene ese nU-
mero maximo no se anade ofro nodo. Este nodo
se incorpora al final de la lista y se hace de acuer-

do a un nimero generado de forma aleatoria: si
este es menor a una probabilidad de adicién
definida por el usuario se adiciona el nodo, en
otro caso no se hace ningln cambio al cromo-
soma.

2. Para equilibrar el efecto que pudiera tener
la funcién Adiciona, y para reducir el nUmero de
nodos ocultos en un cromosoma, se define ofro
operador de nombre Eliminar. De forma similar se
genera un nimero aleatorio y se compara con la
probabilidad de eliminacién definida por el usua-
rio, si dicho nUmero es menor se elimina el primer
nodo de la lista del cromosoma en cuestion.

En los dos casos se reduce linealmente el pa-
rédmetro de probabilidad de su valor inicial a un
valor pequeno definido por el usuario, conforme
evoluciona el algoritmo; con esto, al final de la
corrida no es necesario modificar la arquitectu-
ra del PM.

Mutacién paramétrica

Para modificar los pesos de un cromosoma, se
aplica un operador alos pesos de un nodo ocul-
to del cromosoma. Esto quiere decir que para
cada nodo oculto de un cromosoma se gene-
ra un nUmero aleatorio y si éste es menor a la
probabilidad de mutacién definida por el usua-
rio, se modifican los pesos agrupados en el
Nnodo; en caso contrario se conserva el mismo
valor de los pesos. Si se decide cambiar el valor
de un peso se le agrega el valor generado por
una gaussiana, con media 0 y varianza defini-
da por el usuario. La varianza estd reducida li-
nealmente conforme evoluciona el algoritmo;
esto se hace para evitar perturbaciones “gran-
des” a los pesos lo cual no es benéfico al final
de la corrida.

Guardar el mejor cromosoma

En la literatura se han reportado buenos resul-
tados usando un operador llamado elitismo. El
cometido de éste es asegurar que el mejor cro-
mosoma encontrado sobreviva de una gene-
raciéon a otra. En el PE, si el cromosoma con
mejor aptitud de la poblacién actual supera al
seleccionado en la poblacién anterior, éste es
reemplazado, conservando siempre al mejor
cromosoma de una generacién a otra. En otro
caso reemplaza el peor cromosoma de la po-
blacién actual con el mejor de la generacion
anterior.
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Una aplicacion

Para ilustrar el PE con un ejemplo concreto, to-
mamos un conjunto de datos, denominado Iris,
bien conocido en el dGmbito de la clasificacion
y usado por el estadistico Fisher (9). El conjunto
de datos consta de 3 tipos de la plantairis, con
50 ejemplos cada una. Las clases son: Iris Seto-
sa, Iris Versicolor e Iris Virginica. Para distinguir
estas clases se han registrado, para cada ejem-
plo, los valores de cuatro variables correspon-
dientes a: longitud de sépalo, ancho de sépa-
lo, longitud de pétalo, y ancho de pétalo (tfodo
encm.).

Una de las razones por su inferés es la ubica-
cién fisica de los miembros de las clases en el
espacio de cuatro dimensiones. Como el lector
puede observar en la Figura 4, una de las clases
(Setosa) se distingue faciimente de las ofras dos;
de hecho se puede encontrar un hiperplano que
realiza la separaciéon en el senfido de que todos
los miembros de ésta clase esten en un lado del
hiperplano, mientras que el resto de los datos
estén en el ofro lado. Sin embargo, en el caso
de los miembros de las otras dos clases ya no es
tan sencillo separarlos.

Se aplicd el PE a las dos clases “dificiles” de

Versicolor y Virginica con los siguientes pardme-
tros ( Cuadro 2):

Distribucion original de las tres clases

2.5 : ; T T O
'010) O ©
8
~ O
5 | Bl
) @O~ @OC O
9 gx ><>< O
.9]5* X XXX X Q) o -
b XXX
8_ X 20000K
9 Mt
O 9L XX X XX N
(]
<
O
c
< N
3 4 5 6 7

Longitud de pétalo (cm)
D> Setosa X Iris versicolor O lIris virginica

Figura 4. Proyeccidn de los datos de Iris a dos dimen-
siones.

Cuadro 2. Parédmetros del PE.

PARAMETRO VALOR
Probabilidad de eliminacién de un nodo
(Mutacién estructural) 1
Probabilidad de adicién de un nodo

(Mutacién estructural) 0.4
NUmero de nodos de entrada 4
NUmero de nodos de salida 1
Maximo tamafo de cromosomas 15
Tamano de la poblacién 20
NUmero de generaciones 300
Probabilidad de mutacién de un nodo
(Mutacién paramétrica) 0.8

El usuario puede cambiar el valor de cada pa-
rédmetro y experimentar con ellos.

Los resultados obtenidos se muestran en el
cuadro 3:

Cuadro 3. Resultados.

Funcién Mal clasific. Bien clasific. Nodos
de aptitud ocultos
ECM 4 96 6

Por ndm.
de aciert. 2 98 6

El importante notar que el nUmero de nodos
ocultos que dio como resultado el PE en ambas
funciones de aptitud fue de 6. Estos resultados
concuerdan con el desempeno de PM entrena-
dos de la forma usual.

CONCLUSIONES

En este artficulo, se ha descrito un PE con el pro-
posito de simultédneamente encontrar la arqui-
tecturay los pesos de un PM en tareas de clasifi-
cacién. Debido al problema, el PE ufiliza
cromosomas de longitud variable, que represen-
tan a los PM, y la idea de mutacién estructural
para variar el nUmero de nodos ocultos en el PM,
Vimos que en el ejemplo sencillo de Iris el PE fun-
ciond bien. No obstante, hay un buen ndmero
de parédmetros involucrados en el PE (Véase cua-
dro 2), y puede parecer mds arte que ciencia
cdmo definirlos. En realidad, una parte importan-
te es la experimentacion “bien dirigida” y el de-
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sarrollo de una intuicidén acerca del problema tra-
tado. También surgen muchas preguntas acer-
ca de los operadores usados, las funciones de
evaluaciéon definidas, la implementaciéon adop-
tada, que seguramente el lector interesado le
gustaria modificar. Esperemos que el lector aho-
ra pueda implementar su propio algoritmo e ini-
ciarse en el mundo de los PE.
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