Scientia et Technica Afio X1, No 30, Mayo de 2006 UTP. ISSN 0122-1701

391

DISENO Y ENTRENAMIENTO EN PARALEL O DE REDESNEURONALES, POR MEDIO

DE ALGORITMOS GENETICOS DESORDENADOSY ALTAMENTE RECURSIVOS.

RESUMEN

El siguiente trabgjo ataca de manera inusual, dos tipicos problemas de
optimizacion, como lo son, € disefio (capas-neuronas) y entrenamiento (acople
de pesos) de una red neuronal artificial. Para tal propdsito se hace uso de un
algoritmo genético adaptado, que en Ultimas y a menos en teoria, poseera la
capacidad de predecir de manera Optima e disefio y € resultado del
entrenamiento de una RNA (Red Neurona Artificial), para alguna tarea en
particular que & programador desee que aprenda. También se considera la gama
de dificultades y limitaciones que se generan en € sistema, animando y dando
recursos al lector para e desarrollo de una posible evolucion de latécnica.
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ABSTRACT

The following work attacks in an unusual way, two typical problems of
optimization, asthey are it, the design (layer-neurons) and training (it couples of
weights) of a net artificial neural. For such a purpose use of an adapted genetic
algorithm is made that in last and at least in theory, it will possess the capacity
to predict in a good way the design and the result of the training of a RNA, for
some task in particular that the programmer wants that he learns. It is also
considered the range of difficulties and limitations that are generated in the
system, encouraging and giving resources to the reader for the development of a
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1. INTRODUCCION

A parte de la experiencia y probablemente la intuicidn
del disefiador de redes neuronales, no existe ninguna
herramienta que le permita determinar con precision la
arquitectura de unared, que aprenda determinada tarea en
particular. Talvez nunca se pueda contar con dicha
herramienta (optimizada), puesto que este problema es un
problema de infinitas soluciones debido a que, por
giemplo, unared que aprenda la tarea OR, pudiese contar
por decir algo con 250 capas de 3600 neuronas cada una
0 con una sola capa de una neurona (realmente).

Lo Unico entonces que se puede hacer frente a varias
estructuras de una red que egjecuta la misma tarea, es
clasificarlas entre buenas y malas dependiendo del error
gque produzcan respecto al set de entrenamiento, en
comparacién con la tolerancia 0 margen de error que se
esté dispuesto a soportar (entre menos error y menos
tamafio de arquitectura, mejor la estructura).

Tanto en teoria como en la practica son tan inciertos €l
ndmero de capas, como el nimero de neuronas por capa,
para cada tarea en particular y definitivamente después de
muchos intentos al entrenar una red con cierta estructura
para aguna tarea especifica, a otro lado del mundo
alguien pudo entrenar paralamismatarea otrared con
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diferente estructura y con un error tres veces mas
pequefio que el primero y talvez hasta menor cantidad de
capas y/o neuronas (a ho ser que se cuente con mucha
experiencia). En resumidas cuentas la Ginica “técnica’ que
existe actualmente para el anterior fin, esla del ensayoy
error, gque no necesita describirse para deducir su poca
eficiencia.

Luego de la determinacion (alguna posible) de la
estructura, viene un paso con iguales caracteristicas y
mayores proporciones que € anterior, y es determinar los
pesos éptimos para cada una de |las conexiones (sinapsis)
gue resultaron en la red debido a la conformacién de la
estructura. Estos pesos son nlmeros reales y por lo tanto
cada uno con posbilidades infinitas. Ademas s se
analiza con calma la verdadera magnitud del problema,
se puede ver que es un abol de infinitos nodos, con
infinitas ramas (cada nodo) de probabilidades, el que se
abre, debido a que por cada posible estructura que se
ensaye (de infinitas posibles), se desprenderdn una
cantidad igualmente infinita de combinacion de pesos
Optimos para dicha arquitectura.

Tal vez sea un poco més intuitiva la determinacién de
capas-neuronas, pero parala configuracion de los pesos o
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entrenamiento  (proceso mas importante) se han
desarrollado numerables métodos, que ayude a acoplar
estos factores sindpticos de tal modo que la red aprenda
la tarea que se necesite. Entre los métodos de
entrenamiento, mas conocidos, estan [1] € de
retropropagacion (backpropagation) o e de LMS
(windrow). Que son métodos heuristicos que describen y
escalan hacia un minimo (por lo regular local), una
superficie de error, por medio de la técnica del gradiente
descendente.

Por lo tanto y como serd obvio en una persona que haya
trabajado con algoritmos genéticos, cuando se hablade la
blsgueda de “buenas’ soluciones en espacios de
posibilidades infinitos, esta técnica ha demostrado
comportarse de manera aceptable (por no decir buena) a
la solucion de dichas situaciones problematicas. Razdn en
la que se sustenta la idea de la inclusién de un agoritmo
genético dentro del proceso de disefio y entrenamiento de
sistemas neuronales [2], que determine tanto la estructura
de una red como los pesos correspondientes a dicha
arquitectura, de manera paralela, de tal forma que dicha
red neurona resuelva o aprenda determinado problema
gue se quiera atacar.

2. ALGORITMOSGENETICOS

Esta es una técnica heuristica [2], relativamente nueva,
gue como se dijo anteriormente permite hallar soluciones
de buena calidad, a problemas donde las opciones de
solucion son infinitas o por lo menos muy grandes, se
inspira en la evolucion natura (Darwin) donde
generacion tras generacion los mejor adaptados cuentan
con mayor probabilidad de reproducirse y subsistir al
punto de entregar parte de su estructura genética a sus
descendientes.

El algoritmo genético aplicado a un problemareal se basa
basicamente en la codificacién (normamente binaria) y
los operadores de cruzamiento y mutacion. Ademas la
evolucion de este se apega a una funcion objetivo o
fittnes que se desea minimizar o maximizar.

La codificacion es € proceso mediante € cua se
representan 0 se modelan en general las posibles
soluciones del problema; mediante la codificacion en
cadena numérica de longitud fija (genoma). Formando
entonces por cada cadena un individuo que no
representara hada mas que alguna posible solucién a
problema[2].

El operador de cruzamiento, es €l que se encarga de
recombinar el material genético de los individuos para
dar paso a nuevos individuos con caracteristicas
combinadas (genes) de sus padres. Por lo general este
proceso de cruzamiento se aplica por pargas
(probablemente las mas aptas) de individuos con uno o
varios puntos de combinacion o mezcla.
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La mutacion es la que se encarga de evitar €l predominio
de individuos rapidamente dominantes (generalmente
minimos locales y no globales del problema), y da pie a
un cambio intempestivo en una poblacién, debido a
abrupto cambio que se da en agun gen de algin
individuo. Claro esta, que este hecho ocurre con una
probabilidad muy baja en e transcurso del agoritmo,
como también sucede en larealidad.

La funcion Fittnes, es aquella con la que se evallan los
individuos, para considerarles mas o menos aptos que los
demas, para resolver el problema. Por o regular esta
funcion es la misma que representa en si, todo el
problema de optimizacion y por ende es la que se desea
maximizar o minimizar. Por lo tanto los individuos del
algoritmo no son mas que representaciones de los
elementos de R" que toma la funcion.

3. DESCRIPCION FORMAL DEL PROBLEMA

Al mirar ambos problemas (disefio y entrenamiento)
como problemas de optimizacion o blsqueda de buenas
soluciones en cantidades imponderables o infinitas de
ellas. Seria razonable pensar en solucionar cada uno de
ellos con agoritmia genética, pero méas pretencioso es
tratar de darles solucion con un solo agoritmo integrado,
de manera paralelay mas automatizada.

En este punto se debe recurrir alos Algoritmos genéticos
recursivos y desordenados. Recursivos (idea original) por
el echo de que un agoritmo genético se llamara durante
su gecucion, en multiples ocasiones a  mismo. Y
desordenados [1], puesto que estos no poseeran
longitudes de genomas especificas y mucho menos
constantes, debido a que deberan contar con un alto grado
de flexibilidad o variabilidad respondiendo a las
exigencias de la invocacién que se les haga en
determinado momento, invocaciones que en ultimas
seran multiples e iguamente variables; ademas los
primeros agoritmos (padres o nodos principales) que
invocan nuevos algoritmos del mismo tipo, no poseeran
en si, funcién de fittnes, sino  que dependeran
directamente de la de sus hijos o invocados. El sistema
se delimita en complejidad recursiva a determinar que
ésta solo poseera dos grados de invocacion, como se vera
més adelante.

En aras del entendimiento, es preciso en este momento
exponer una especie de boceto preliminar del agoritmo
general para mas adelante especificar minuciosamente en
detalles béasicos del mismo.

3.1 Boceto y Especificaciones del Algoritmo General

El primer tema o problema a solucionar por parte del
algoritmo, es e de disefio. Puesto que sin previo disefio
no puede haber entrenamiento, razon por la cual surge €
algoritmo genético principal o contenedor, cuya tarea es
precisamente encontrar disefios de red e invocar otros AG
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(Algoritmo genético) que determinen los pesos de estos.
Se ve entonces que los individuos de este algoritmo
podrian codificarse de la manera como aparecen en la
figural.

HERBHEEEE

BEEE

[CHENENENEEN

Figura 1. Tresindividuos cualesquiera del AG principal

En la figura No 1, se observa € genotipo de los
individuos para dicho agoritmo, en donde cada gen,
puede tomar val ores desde cero hasta el infinito (en teoria
el cero y todos los enteros positivos) debido a que cada
valor de éste, representa la cantidad de neuronas de una
capa de la red, y desde luego la cantidad de genes del
individuo, establece la cantidad de capas de la posible
red. Asi entonces, en la figura 1, €l individuo dos, por
gemplo, representara una red de cuatro capas, cada una
con, cuatro, dos, cinco y tres neuronas respectivamente,
lo que un disefiador nombraria como una estructura de
red: 4-2-5-3.

Para este punto el agoritmo genético global, no poseera
aun recursos suficientes para evaluar la calidad de algin
individuo. Motivo que le obliga a recurrir por cada
individuo, a otro algoritmo genético que encuentre los
pesos “oOptimos’ de éste (entrene); y que retornard a su
vez e error que produzca dicho individuo (disefio de
estructura) con sSuUs meores pesos singpticos (ya
encontrados por otro AG), ante € set de entrenamiento.
Set que se obtiene dependiendo, claro estd, del problema
0 los patrones que pretendemos que lared aprenda.

Si observamos con cuidado, en este momento, e AG,
como se dijo antes, debe Ilamar por cada individuo otro
AG, que encuentre sus pesos y le valore. Pero ademas en
la invocacién debera enviar €l tamafio de los individuos
(genotipo), que € algoritmo invocado, debera generar. Y
ya que estos individuos no serén ahora, estructuras, sino
la representacion de los pesos de dicha estructura, su
tamafio sera mucho mas grande y complejo. Por gemplo
para el caso de la estructura (individuo del AG |lamador)
4-2-5-3, se debera invocar recursivamente otro AG que
encuentre sus pesos “Optimos’ y por ende genere
individuos de tamafio: 4* 2+2*5+5*3 = 33 ¢/u (sin contar
bias). Motivo que obviamente genera gran robustez en €l
proceso, teniendo muy presente que bien, si e anterior es,
el tamafio de un individuo (genéticamente hablando),
cada gen de estos, serd un nimero real, razén que
acrecienta aun més la complejidad.

Finalmente se debe resaltar un hecho que no es nada
favorable en la reduccion y optimizacién del sistema. Y
es. que por efectos de recombinacion (en € AG) y para
poder crear una gama infinita de nimeros reales (los
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pesos o individuos del AG entrenador) estos se deben
descomponer de digitos a genes [1]. Osea, por eemplo,
el 0.236 representard computacionalmente 4 genes: €l 0,
2, 3y 6 respectivamente, hecho que agrandara de manera
exponencial el tamafio del individuo (genotipo) de el AG
invocado o entrenador. Puesto que como se vio
anteriormente, si para la estructura 4-2-5-3 se generaban
individuos de 33 genes en el AG invocado, si se suponen
reales de 5 digitos (todos), este tamafio se agrandara en
dicho factor 33*5=165 (tamafio final del individuo, aun
sin contar bias). El resto es cuestion de interpretar la
cadena y saber que cada 5 genes en verdad se tiene un
real que representa un peso sinaptico, y que cada cierto
ndmero de reales se obtienen los pesos de una capa etc.

En lafigura 2 se eshoza un esquema gréafico (diagrama de
bloques) de la evolucidn del agoritmo hasta encontrar la
red dptima que aprenda la funcion OR.

AG llamador o principal. buscao entre el
espacio de posibles eshucturas para una
Red nevronal Adificial.

Poblacion 1 | [|amade a AC

INDIWIDUD 1 {4-1-3-6-4) Enftenadey )
INDIVIDUD k (2-3-8) b

H Ioomde AG
INDIIDUD rm {1 -5-5-5-6) 3 Enlicnador

individus |

: (23-12)
b Poblacion i
INDVIDUD 1 (3-10-4] )

i individue s
INDIVIDUO K (2-] p|" =

. (21 Flinzs-0.64)
INDIVIDUD m [2-9-8-1] b
- individuo v
" (2.63- 4.04)

Poblacion n
INDIVIDUOD 1 (5-4-8) )
INDIVIDUD K (2-2-7-6) )
INDIVIDUD m [4-3-4) )
X1 o
25 individua ganador del
algoritma general
04d OR (x1,x2) 4

X2

Figura 2. Diagrama de bloques del AG general, para encontrar
el disefio y entrenamiento de una RNA que resuelva la funcion
OR.

3.2. Consideraciones Précticas del Algoritmo

Definitivamente vale la pena considerar, en e AG
[lamador o principal, € tamafio de sus individuos
(genotipo), puesto que para la préctica, en verdad es de
vital importancia, €l echo que éste AG sea recursivo, mas
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no desordenado, puesto que como se podrd intuir mas
adelante, si no se le da un tamafio fijo a estos individuos
(delimitar la cantidad de capas) €l problema tomara un
curso descomunal en € crecimiento de su complejidad
computacional, més aln del que ya posee. Incluso se
debe considerar también el hecho de delimitar el rango de
variacion de cada gen de este individuo, pues por las
mismas razones anteriores, no pueden en la préctica
variar de cero ainfinito (delimitar el nimero de neuronas
por capas) y en verdad se debe generar un tope, para
éstas. Obviamente no se excluira el cero, puesto que d,
un gen tomar este valor de cero, lo que indica es una capa
nula o la eliminacion de la misma (interpretacién).
Ademés se debe tener en cuenta que tanto el primer gen
como € Ultimo de cada individuo, son constantes y
predeterminados por el programador, ya que una red
define sus neuronas de entrada y de salida, por si sola
dependiendo del problema que se esté resolviendo con
ella (espacios de los patrones de entrada y salida, del set).
A s que € individuo en realidad solo debera representar
la estructura de capas intermedias.

Fijese también, en el caso de los AG llamados o
entrenadores; que es igualmente necesario predeterminar
la cantidad de digitos de cada real que representard un
peso singptico. Obviamente esta debe ser baa, por
efectos de simplificacién. Tampoco se pueden olvidar
los factores de bias de la red (uno por neurona) que
igualmente son reales, como los anteriores pesos y deben
ser determinados en el entrenamiento, o sea por los AG
[lamados o invocados.

Lo anterior da pie para proponer € siguiente tamafio e
interpretacién de un individuo de AG entrenador cuyo
Ilamado fue efectuado por un individuo de AG principal
con genotipo: por gemplo 3-2-2. Los individuos de este
AG entrenador contaran con un tamafio final de:

[(3*2*2) + (3+2+2)] * 4 = 76, donde €l primer paréntesis
contiene la cantidad de pesos de las conexiones totales de
la estructura, €l segundo, la cantidad de bias de lared, y
la multiplicacion por cuatro, es suponiendo reaes de
cuatro digitos. Se interpretaria bien, este individuo,
asumiendo que cada 4 genes hay un peso (red), los
primeros 6 pesos que se encuentren (24 genes), son los
pesos de la primer capa, los siguientes 4 son los de la
segunda capa, y de dli en adelante cada peso que se
encuentre se le asignard a una neurona respectivamente
como su bias (cadagen variardde 0 a9).

3.3 Andlisisdela complgjidad

Obviamente se esta generando un sistema o programa,
grande, complgjo y humanamente incontrolable, a ta
medida que puede desahuciar una computadora en
instantes y bloquearla a punto de desbordar toda
capacidad de velocidad y procesamiento que esta posesa,
por més actualizada que sea su tecnologia. Por este
motivo es de por si, ya un problema, € solo hecho de
anaizar con mucha precaucion los pardmetros, limites y

Scientia et Technica Afio X1, No 30, Mayo de 2006. UTP

tiempos que se deben otorgar a comienzo y tratar de
visualizar agrosso modo el acance del mismo.

El problema de generar miles de posibles estructuras de
una red neuronal y para cada una de estas, generar
también miles de posibles combinaciones de pesos
sindpticos (tarea de los AG), hasta encontrar una buena
estructura, con unos buenos pesos, para resolver alguna
tarea. Se puede aproximar (la cantidad de posibles
soluciones) de manera matematica con la siguiente
formula:

{n*cdc)
i=10 u=n

( in*C: +Z Ciui= Ciu-1 + Cin*OUt) *de

10 8

Donde:

n = numero de capas intermedias de lared
cdc = cantidad de digitos de cada capa
cdw = cantidad de digitos de cada peso

in = tamario del vector de entradade lared
out = tamafio del vector de salidadelared

C', = e numero de neuronas de la capau de laestructura
i-esima

El 10 se genera debido a que, es la cantidad de
posibilidades de variacion de un gen cualquiera, que
variade 0 a9. La primera sumatoria (grande) se refiere a
los individuos del AG Ilamador, o posibles estructuras
(capas-neuronas) y la segunda sumatoria (pequefia) se
refiere a los individuos del AG entrenador (pesos de una
estructura).

Pero, para dimensionar de manera mas contundente alin,
la complgjidad del sistema se intentara de modo menos
general, encontrar & ndmero exacto de posibles
soluciones para un caso concreto donde n=3, cdc=3,
cdw=4, in=5, out=3. Asombrosamente a realizar un
programa en Matlab que calculard la cantidad de
soluciones para este problema especifico, segin la
formula Nol, resultd ser un fracaso, ya que la
computadora se bloqueo de manera irreversible tratando
deredlizar e “simple” calculo (smple si lo comparamos
con € verdadero problema, que seria generar y evaluar
cada una de esas poshilidades que ni siquiera se
pudieron enumerar).
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Pero es justo, aclarar que lo anteriormente dicho se basa
en casos extremos, y que ademas al trabgar con
Algoritmos genéticos, no se tienen que examinar todas
las posibles soluciones del problema, a contrario, se
supone que € AG propende siempre por acortar el
camino (mejorar los individuos de cada generacion) hacia
la solucion optima.

3.4 Pseudo-cédigo del Algoritmo

Para observar de manera resumida y globa el
funcionamiento del algoritmo, véase en e siguiente
pseudo-codigo y recuérdese que el parametro n, que
recibe un AG a comienzo, es e tamafio en genes
(genoma) de cada individuo que generara en su interior.
Por lo tanto a principio de todo € proceso, cuando
[lamemos € AG principa este parametro sera definido
por nosotros. Caso contrario en los AG, llamados o
entrenadores donde este parametro variara segin €
individuo (estructura) del AG Ilamador que lo invoque.

Por Ultimo el parametro que recibe e AG, también a
comienzo, y que se denominatipo, le indicara al AG, si
se debe gjecutar como principal o entrenador.

Algoritmo_ genético (n , tipo)

1. Generar una Poblacién inicial de K individuos de
tamafio n* cd con genes variantesde 0 a 9.

/I Recordemos que k puede ser cualquier cantidad
/lpredeterminada y que consideremos razonable para el
//tamafio de una poblacion, y cd es la cantidad de digitos
/I que usemos, que puede ser diferente entre un llamador
/l'y un entrenador.

2. Stipo== Ilprincipal
Parai=1, hastai=k, i de uno en uno...
Evaluacion(i)=Algoritmo_genético(tamafio_ind(i),1)
Sno /lentrenador
Parai=1, hastai=k, i de uno en uno...
Evaluacion (i)=error de lared (i) respecto al set

3. Asignar las probabilidades de reproduccién, de manera
proporcional al vector de evaluacion de los individuos de
la poblacién actual.

4, Generar aleatoriosentre 0y 1 (ruleta) y formar parejas
de reproduccién dependiendo de los aeatorios y de la
probabilidad asignada a cada individuo. Formar tantas
pargjas como sea suficiente para generar una poblacion
de igual tamafio, sabiendo que cada pareja produce 2
hijos.

5. Generar aeatorios enteros entre 1 y n*cd, tantos como
pargjas hallan, para encontrar €l punto de recombinacion
de cadapargja.

6. Redlizar la recombinacion mezclando los genes de las
parejas hasta formar una nueva generacion.
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7. Producir un aleatorio entre Oy 1y si cae dentro de la
probabilidad de mutacién, cambiar aleatoriamente algun
gen de la generacién actual.

8. Si se cumple algln criterio de parada

Retornar el mejor individuo que se halla visto en €
algoritmo. Sino volver al paso 2.

Obviamente este pseudo-codigo sera més claro para
guien tenga una nocion sobre algoritmos genéticos. Sino
es recomendable estudiar primero la teoria de AG, puesto
gue no se detalla para nada en pasos que se asumid como
obvios para €l lector, respecto a proceso general de un
AG.

4. CONCLUSIONES

Es innegable que el sistema se puede tornar y se torna
lento en ocasiones, incluso en otras, se debe optar por una
solucion no muy buena. Pero en general para redes de
tamafio relativamente peguefio el sistema ha sido en
verdad bondadoso y efectivo, ademés teniendo en cuenta
gue esta susceptible a muchos cambios y mejoras que se
le pueden redlizar con € estudio méas profundo de la
teoriade AG.

Es también valido recordar que el tiempo que se demora
el sistema para converger a soluciones optimas, se
subsana con la comodidad que se le da a entrenador de
no tener que hacer préacticamente nada, y dejar que todo
sea redlizado en paralelo por e sistema, incluso €
mortificante paso de ensayo y error para encontrar una
estructura, paso que tomaba a veces demasiado tiempo
incluso dias 0 semanas. Y ademés se equilibra €l
consumo de tiempo, con e también desmesurado
consumo que requiere el entrenamiento de unared con un
método convencional, que por lo general es de noches y
dias enteros y en ocasiones semanas.

Se debe tener presente el hecho de que en realidad no se
pueden 0 no es justo, poner a competir o probar de
manera formal los métodos tradicionales y € sistema
anteriormente descrito, ya que convencionalmente el
disefio y entrenamiento de RNA’s con métodos
tradicionales, es cas de suerte y azar, probablemente
cuando se tarde dos dias en finiquitar unared para alguna
tarea, alguien lo pudo haber hecho en dos horas y con
mejores resultados (redes grandes y tareas complgjas).
Ahora s se hacen pruebas con redes pequefias y tareas
simples (or, xor, and...), es obvio que de manera
tradicional serd mas efectivo e entrenamiento en la
mayoria de ocasiones, debido a que ya conocemos las
arquitecturas basicas y comunes de una red para dichas
tareas, mientras el sistema en realidad parte de ningln
conocimiento previo.

Lo anterior hace pensar que en verdad nuestro sistema es
mucho mas Util para redes grandes y de disefio y
entrenamiento  extenuante, donde no se tiene indicio
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alguno de su posible estructura y obviamente menos de
los pesos del entrenamiento.

Asi que al pararse ante esta balanza de pros y contras
entre €l sistema aqui planteado y los métodos
convencionales, no resta mas que dejarse guiar por los
gustos, experienciay requerimientos de cada uno.
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