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Prefacio

Las primeras investigaciones con las que comencé cran en el campo de los Sistemas
[Expertos y Redes Neuronales en la Universidad Autonoma de Aguascalientes a partir de
1996 y fue entonces que participé en el congreso internacional de inteligencia artificial
con una ponencia relacionada con Sistemas Expertos en el ICIMAF de la Habana, Cuba.
Zn este congreso fue para mi gran sorpresa de que aproximadamente el 70% de los
articulos presentados fucron acerca de la computacion evolutiva ya que para esos aios
cra un tema de grandes esperanzas en resolver problemas principalmente de
optimizacion combinatoria. mi experiencia en este tema era que solamente los conocia
por nombre mas no como y cuando podia usarlos y fue como comencé a investigar
sobre estos y ver la posibilidad de aplicarlos a diferentes problemas que veniamos
resolviendo con otras téenicas mas estudiadas como la de recocido simulado, tabd,
escalando la colina. redes neuronales, ete. y lo primero que hice fue preguntarle a
expertos que amablemente ponian su direccion electronica en las paginas de internet
para ver por donde empezar y fue asi como me inicié el contacto con investigadores de
renombre como son (Dr. Marcelo Mejia Olvera, Dr. Francisco Cervantes Pérez. Dr.
David Goldberg. Dr. Carlos Coello Coello, Dr. Erick Cantt, Dr. Stanislaw. Raczynsky.
cte.) y gracias al apoyo de todos ellos fue como incursioné en este terreno novedoso y
atractivo  para resolver problemas con  comportamicnto duro y complejo de la
computacion.

Lo primero que empecd a desarrollar fue una aplicacion que el Dr. David Goldberg en
su libro |56]) mancja con gran ¢éxito y esta relacionado a problemas de optimizacion
combinatoria y una vez estudiando la forma de trabajar de esta téenica quise emplearlo a
un problema robusto y mi primer incognita fue la de si existia un modelo o metodologia
para el desarrollo de este tipo de aplicaciones v después de hacer una investigacion de
campo con dilerentes maestros. doctores e investigadores que tenian ya trabajos
presentados en congresos en relacion con este topico me encontré con la respuesta
gneralizada de que no existia una forma o mctodologia para este tipo de desarrollo y
aunque si lo veian viable la verdad era que estos mismos desarrollos se hacian con la
metodologia que propusicra ¢l mismo desarrollador y fue asi como me interese en crear
una metodologia que paso a paso nos fuera®diciendo como llevar a cabo una aplicacion
con AGs. una vez que empeed a trabajar con esta y que segiin yo tenia terminada la
misma sc me presentd la oportunidad de ser parte del grupo de ILLIGAL (Hlnois
Genetic Algorithms) liderado por ¢l Dr. David Goldberg quién después de revisar mi
avance de tesis me sugirio enfocar la metodologia hacia la parte de los sistemas
clasificadores por la sencilla razdon de que al realizarlo con clasificadores estaria
resolviendo a la vez la parte de gendticos y resolvia un problema aun mayor que era el
de aprendizaje vy prediccion de nuevo conocimiento a través de los algoritmos genéticos.

s importante recalcar que al ingreso al doctorado perseguia varios objetivos esenciales
que se fueron cumpliendo cada uno de ellos de acuerdo con el avance del trabajo, los
objetivos fucron:




1.- Participar en Ia elaboracion de articulos para cventos internacionales de la
inteligencia artificial. Esto se fue cumpliendo con la publicacién de 18 articulos en
diferentes congresos tanto nacionales como internacionales y aunque el drea en que
trabaje en la tesis es relativamente nueva y aun no se ha desarrollado completamente,
esto lo hizo mas interesante y a la vez complicado de llevar a la practica en estos cinco
afios del doctorado. pues mientras que las referencias principales de esta tesis son de
solamente como miximo de dicz afios. en otros campos se tienen referencias hasta de 30

anos.

2.- Participar en estancia en ¢l extranjero con investigadores de gran prestigio
internacional. Nunca me esperé realizar una estancia de por lo menos de un afio con un
grupo tan fuerte como lo es el grupo de ILLIGAL (ILLInois Genetic ALgorithm) de la
Universidad de Hlinois en Urbana-Champaign con el Dr. David Goldberg y csta se
debid sin duda al soporte de mis asesores en México. quienes a través de sus contactos y
conscjos fue que conoci al Dr. Erick Cantt (exalumno del Dr. Francisco Cervantes y del
Dr. Marcelo Mcjia en el ITAM) que gracias a sus comentarios fui aceptado por el Dr.
Goldberg.
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Introduccion y contenido de tesis

1.1 Introduccién.

L.a capacidad dc aprender es-una de las caracteristicas centrales de la inteligencia, y esto

aya formado parte de la investigacién: en Inteligencia- Artificial

hace que ¢l aprendizaj

desde practicamente los origencs de la misma.

Un componente ihéiléétio{iablé aé-la‘int’éligench humana es la habilidad de aprender de los
cnoncs, adaplarse '1 un amblenle continuamente cz\mblanlc y generalizando este mismo con
la- C\pcuencxa en lcncnos desconocidos. Una meta desafiante para la Inteligencia Artificial
(IA)-es entender ykreproducir esta capaciclacl innata de adaptaciéon para desarrollar los
sistemas artificiales capaces de operar aulénbnmmente en el complejo medio ambiente. Por
otro lado, la adaptacion y aprendizaje en los dominios complejos son procesos caros que
requicren una cantidad grande de recursos computacionales. La - disponibilidad de

arquitecturas paralclas y los ambientes de la programacion indica el paralelismo como un

acercamicnto viable para acelerar el aprendizaje y mas atn si- estos ambientes los dotamos

de técnicas que aprovecharan estos mismos.:

Las aplicaciones del aprendizaje son hoy en dia-muy ﬁuincrbsw. Fh concréio s imporlante
destacar la gran aportacion quc los algoritmos de aplcndlmle tlencn enel’ desqrrollo
practico de algunos sistemas basados en snstemas cvolullvos ya quc como es conocndo las
técnicas enumerativas son dificiles de aphcm' cn muchm casos, cl apren(h?aJc permite. en

cstos casos, una extraccion del conocimiento mucho mas eficaz. Este conocimiento podria

scr posteriormente validado por un experto.

L.a utilizacion de los Sistemas Clasificadores (SC), ‘ha demostrado ser una técnica
extraordinariamente (il en la descripcion y modelacion de muchos sistemas. La utilizacion

de dicha téenica ha permitido la modelizacion cualil'ui\"\ de sistemas. Esta misnn'es’nmcho

mis comprensible y simple que otras. altematwm de la.misma inteligencia® aruﬁcxal como-

son las redes neuronales y la logica chfusa Sin emb'ugo el éxito comcrcml dc muchm

sistemas basados en este tipo de técnicas mediante un Sistema Clasificador hace necesario
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Introduccién y contenido de tesis

l dusan‘ollo (le nuevos modclos de aprendizaje que permnan adqumr ml conocnmento v

mas aun se hace de vital importancia de contar con una metodologla para e desarrollo que.

nos z:m'umce pl'me'u y diseiiar la aplicacion en forma y tiempo.

Esta lLSlS hacc enf"xSIS en el desarrollo de una metodo]og,la pala aplicacio_néé:dbnde

intervienen sxslemas clasn(‘cadorw haciendo mencion especial al tlpo dc«aprendlzaje‘que se
desarrollard’ a uavcs del: componcmc descubridor de 1cglas por - medlo del Algorltmo

Gcncnco y del componcntc de Asignacion de Crédito.

LLos sistemas clasificadores. son sistemas de aprendizaje adaptables que se aprovechan de .
los: algoritmos ‘genéticos para aprender las estrategias del- comportamiento. El modelo

aprende en paralelo y coopera intercambiando la informacion, es decir material genético.

1.2 Sistemas clasificadores.

Una varicdad de aplicaciones de diferentes 16picos, como los robots auténomos, teoria de
juegos v aplicaciones robustas en tiempo real son muy dificiles de resolver a través de los
métodos de inteligencia artificial clasicos. Por ejemplo. un vehiculo auténomo que opera en
cl mundo real. Este tiene que persuadir mualtiples obsticulos. posiblemente objetivos
contradictorios. como moverse a un destino tan rapido como le sca posible, evitando los
obsticulos y encontrar un-lugar para recargar Sus baterias cuando cstas se encuentren bajas.
El mundo real es 1ipiczimemc un ambiente dinamico, por consiguiente el sensor de la
entrada del sistema tiene que :lratm' continuamente con los nucvos escenarios. Ademas, el
sistema pucde puubn ¢l ambiente en forma estocastica, debido a las interfaces ruidosas y/o
a la presencia . de OlldS entidades humano o artificial - cuyo comportamiento es
imprescindible. Operar auténomamente en tal ambiente, el sistema debe ser robusto y
flexible con respecto a los cambios. Bajo tales condiciones. la codificacion del
comportamiento del sistema puede ser muy dificil. si no impracticable, porque este requiere
un conocimiento detallado “del problema y del algoritmo “para resolverlo. Esta falta de’
conocimiento significa que es también dificil de aplicar métodos simbélicos de inteligencia

artificial por razonamiento y deduccion tales como los mismos Sistemas Expertos. Estos

(2]
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Introduccion y contenido de tesis

métodos confian en una cantidad significante de tareas especificas de conocimiento, que
tiene que ser adquirido y codilicado en el sistema antes de_' que. pueda explotarse para
resolver la tarea. Ademis. el conocimiento requerido no puedc ser facilmente accesible o

puede - ser demasiado caro obtencerlo. Este ploblmn es bien conocido cn mlehgcncna

artificial como el cuello de botella de la aclqmsncnon de conocimiento.

Cuando el-conocimiento necesario no cstzi ‘clisponiblc'al diseﬁador el propio'sistema, tiene

que adqunnlvol dcl 'unblentc que opcra enel. El sistema tiene que '1cluar dnecl'lmeme con el
enlomo en: I‘onma xccxproca Ti ICHC que aprovecharse de su e\peucncm pam construn' un
modelo mlerno dc la huea quc sca c1p'1/ dec generar predlccxones y renh/ar las’ accxones
nplopm(las que 1g:,ualc umndo cl conocnmcnlo de la tarea csm mcomplcto o mcon eclo Asi

InlSlﬂO. eI blblClTlZ‘l llCllC C]UC bt.l capaz (lC d]ln'll CSlC lﬂO(lLlO cuando vaya aumcnlando Sll

mlorm'lcxon del ploblcma en Iouna 'wlomalu.n

Los sistemas™ clasificadores son” un’ pm‘n(ln_mn (lc Apu_n(hza_]c dc M'lquma y fue
lmcmlmum, muoduculo ])()l Holland a' l'ndlc.s dt, Ios 705. fucnon dlSCn'ldOS e\pllcuamcntc
para satisfacer y resolver los hechos mencmnndos anlcrxormenle. cmpleanclo para cllo:

'1prend|7a|e por interaccion. robustez v g;enuah?ncxon dcl conocnmcnlo.

El resto de esta seccidn da una El])lLCl"lCIOI] nlobnl dc los SCs'y de su relacion con otros

paradigmas (le ﬂplCndll']_]C SR s ) L .
1.3 Aprendizaje por Refuerzo.

El Aprendizaje por Refuerzo (AR) esta aprendicndo por medio de premios o castigos. en la

ausencia de - instrucciones explicitas en cémo resolver el problema. Fl'abréh(lizajé por

refuerzo se relaciona con el aprendizaje quc sc usa en Psicologia de Pr ueba v Euor donde T

el comportamiento es escogido scgun sus  consecuencias en producxr el 'eFuerzo‘ Un‘

Sistema de Aprendizaje se define “como un agente activo quc acttia lccmrocamente con el'
ambiente™. El agente puede percibir su ambiente y puede realizar acciones quc modlhcan

estc ambiente. El aprendizaje por refuerzo asume que la Gnica reaccidn del ambiente es un

4
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signo- csc.alm Il'mmclo cl lcfuelxo que evalua la accion lomada por el 'weme El objetivo

del : mc es lCZ]ll/dl las acciones qm. aumenlen al ma\lmo el lcfuerzo cn el transcurso del

liempo,

La lcnccnon (lc la l:.\"'llll'lClOl] es cl h(.cho prmcnp'll que cllstmguc el dplendllﬂ_]e por refuerzo
dcl Aplcnch/a]e Dmg,ndo o Supcnvmado (AS);un pmadlg,ma alternativo que caracteriza una
ar'm pdlle de investigaciones actuales en d Aplencll/aJc de la quuma del reconocimiento
dc pmrones con redes ncmonaleb El AS asume la: C\xstcncm ‘de un maestro externo que
conoce la "mejor™ accion para realizarse en cualquier situacién dada. Cualquier accion que
el ‘agente prucba. el maestro indica directamente lo quc es o debc ser correcto. o,
equivalentemente le proporciona asi mismo el error-de la .accion (Flg. 1.1). Este lxpo de
reaccidén o regeneracion es instructiva. porque csta lle‘\'a informacién explicita 'dc)'cémo
modilicar-el comportamiento del agcnlc. Desde un Emdncnte de error como una funcnon de
acciones, el agcnlc puede minimizar este mismo a.través del descenso del mismo gr‘uhcmc.
Esto ¢5 exactamente lo que pasa con el algoriuno de propagacion hacia atras (back-
propagation usado comtinmente cn Redes Ncuronale@[una técnica ampliamente usada en
los algoritmos de AS y que fue ampliamente dada a conocer con el perceptron multi-nivel
de las redes neuronales. Mientras una sola instruccion puede usarse para mejorar la
estrategia de seleccion de la accion. un solo refuerzo no significa nada por si mismo.
Primero. este no dice nada en absoluto de ¢cdmo modificar las acciones. porque el gradiente
del refuerzo es una funcion de acciones no conocida. Ademas. el agente no pucde inferir de
un solo refuerzo si esle ¢s el mejor alcanzable en la situacién actual o si una accién
diferente resultaria mejor. La tnica mancra de obtener esta informacion es la exploracion
activa, o ensayo-de prueba y error: el agente tiene que interactuar directamente con la tarea
del entorno y observar los efectos de sus acciones. Comparando las evaluaciones obtenidas
durante la exploracion. el agente puede relacionar estos cambios a las acciones tomadas, ¥

asi estima la informacion del gradiente que necesité para mejorar su comportamiento.

Un rasgo. distintivo del '1pxcnch7'1|e por:refuerzo es-el xefuevo por retardo. ponque unzf
accion afecta no sélo el refuerzo inmediato sino “también loseventos futuros’ v.ipor

consiguicnte. los refuerzos futuros. A veees. aumentando al mdximo. el refuerzo inmediato
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Introduccion y contenido de tesis

no puede aumentar al- maximo un criterio de la actuacion a largo plazo. Ademads. en varias

tareas. cl lcfuuxo es esparcido..por cjemplo. este viene solamente al I'n'll de una hnga

secuencia de acciones. En un juego tipico de mesa. ¢l ttltimo resultado pucde ser el tinico
refuerzo, posilivo en el caso de una victoria o negativo para una pérdida. Analogamente. un
“robot sélo pucde. conseguir un refuerzo cuando alcanza un objetivo o cuando esta ha

completado una tarca dada.

Apr_‘end‘i\zé'j‘é por ‘Ré_fuerzo Aprendizaje Supervisado

o Agente S j r——}l Agente J

Entorno ‘l ’ l——-| Entorno ;

Si la interaccion s continua, los lelucnzos fuluxos nonmalmenlc son descomados por un
pardameltro que clglenmma hasta qué punto (lebcn lenclsc, cn cuenta«lermmos consccuentes

para decidir ¢l comportamiento 'u_lunl

Cualquier aﬂenu. del aprendizaje por lclucxzo tienc que tralar con un problema desat‘amc

encontrando un compromiso entre la tendencia a '1pnovcchmsc de Io que ya s*lbe y la

necesidad de ganar conlnwannnlc la mformacnon dcl entorno. Pala aumemar al. max1mo la.

rccompensa, el agente (lebe escoger la accion que ha demostmdo ser el mas etlcaz en el

refuerzo. segin la experiencia del pasado. Por otro lado, pam descubm’ qué accién

Doctorado en Ingenieria — DEPFI UNAM
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Introduccion y contenido de tesis

rcalménle es Ié mejor. el agente tiene que probar acciones que han sido previamente
abandonadas. Este problema ¢s conocido como el dilema EE (leploraci61’1/Explot‘aci6n),'
cjuc cs fundamental en el aprendizaje por refuerzo y. en genefnl, en cualkquier forma de
ensayo de aprcncll/alc de prucba y error. Si el ngcnle so’lo e\'plola o aprovccha el
: conocummlo. es decir cslc siempre cscosac delClmll'llSllC’unCnlC la-mejor opcién que ha
- experimentaclo, esta pxerdc. la oportunidad de probar otras probablemente mejores opciones.
Por olro'ladé. si el»"agcnlc solo C\'plora. es decir este' siempre escoge la‘accion en forma
aleatoria, c.slc acumulmn muchnsxma mlommcxon del entorno pero este nunca qprovechara
las l'uezls dt. m'1\1m|/'w|on de ncfuuvos (Fig. 1.2). Cualquier método de aprendizaje. por

‘lctuuzo bc mcluu una “estrate :’i‘l para equilibrar la  exploracion. y explotacion. -

|l|)1CﬂITICI‘llC la C\plomuon (|LbL ser mas mlcnsxva en ¢l aprendizaje mas lempx'ano y'b‘

mlor

umnclo hav macion pgqucx 1 sobre el amblcnlc. Cuanta mas mf‘oxmacmn se pone .

.\ploxacmn debc reducirse para obllgmlc al agente que nproveche lo que .

tiene cl aplcnch/mc ploucswmncntc

Siempre realiza la

realiza la - -

salizg:leal‘:at’onzla mejor accion hasta
el momento

< -

Exploracién Explotacion

TESIS CON
ALLA DE QRIGEN

“Figura 1.2: Punto de equilibrio de la Exploracion v Explotacion.

Para obtener informacién confiable. la exploracion debe ser mas intensiva en los ambientes -
estocdisticos que eén'los ambientes deterministicos. Si el ambiente es dinamico, el nivel de
exploracién siempre debe permanccer alto, o podria variarse segun:la‘actuacion actual del

agente.

Una variedad de técnicas se han desarrollado para_dirigir problemas de Aprendizaje por
Refuerzo. Los SCs [76][10] lueron disefiados para dirigir el refuerzo retardado y resolver

problemas que requieren memoria. Ellos provinieron de la representacién simbélica de Ia
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Introduccion y contenido de tesis

ciencia_cognoscitiva, y 'se¢ aumentd con los paradigmas inspirados - biolégicamente para

obtener la capacidad de adaptacion.

dplCl]('I/il_jL por refuerzo L‘IUDL/O cn l(l dt.cada de los SOs xcumendor

Un nuevo campo’de

iclcué”’der la,pelcologa. apu_n(h/a)c animal. teoria dc conuol y estadxsuca El Critico

llcuusnco adaptable [I'7l], aprendizaje por retardo-TD(2) [122), vy Q- learning [129]. son

entre los '1lgor|tmos mas neplescnlauvos producidos: por estas teorias. rcsumldo por 'Sutton i

y Bmlo cn su llblo [1'7 ] Aunque estos. acercamientos vienen de campos cllfenemcs

(plmcnp'llmente dé l'\ Ploglamdcmn Dindamica), ellos comparten melas y melodos y sc han

conelacnonndo-a, menudo “integrando estas ideas de manera S'msf"lclorm.- L'1 |dca de

aprcnder cs compmando estimaciones sucesivas de la mmma pledlccmn lcmpoml

loxmahzndo por Sutton en |l 2] y estando debajo de la mayoua de los metodos de

aprcmlizajc' por x(.luu’zo basado en la Programacion Dmamlca. ,‘ LOIDO Q-learning,
anteriormente en el _iucgo de ajedrez propuesto por Samuel ya utilizaban estas ideas [114].
Dorigo {40] mostraba la conexion entre Q-learning y un |116(Ic10 simplificado de SC.
Q-learning también se ha estudiado como un método de asignacion de crédito en SCs.
Wilson propuso usar Q-learning en lugar del Bucket Brigade Algorithims (BBA) en su. ZCS
[141] y posteriormente en el modelo XCS, modelos simplificados que no usan la memoria
del paso de mensajes. En el mismo periodo, otros investigadores en paralclo desarrollziron
la asignacion de Q-Credit independiente (QCA) [52][14]. un método Q de aslgmmon de

crédito basado en aprendizaje para SCs con mgmoria interior.

1.4 Algoritmos genéticos en el aprendizaje de Maquina .

Debido a sus capacidades de adaptacion tan poderosas. los AGs sc han reconocido por
mucho tiempo como algbritmos de optimizacion o de adaptacion, pues la definicion de la
palabra optimizar es encontrar la mejor solucidn ¥ muchas veces no sabremos si es, o no la
mejor. simplemente de acuerdo a la experiencia sabremos que hemos encontrado una buena

solucion y probablemente no exista otra mejor.
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En u'no"dcr sué l'ﬂlilhOS trabajos sobre AGs [73]. Holland plantea el Aprendizaje de Mdquina
en- forma Genética a través de la definicion del lenguaje. Broadcast, un Sistema de
Produccion que cs cquivalente a la Mzif]uina‘de “Turing y al mismo tiempo enfatiza la
comunicacion con el AG Combnmdo con un cslucho previo de proccsadoxes de Esquemas
[74] al;:,unos anos mas (arde el lengua_)c Bno‘lclcast dio origen al primer SC llamado

Slslenm Cog_.nosc:llvo I (CS-1) [77]

CS I conu.nm todos los clcmcnlos dL los SCs l'nOdCl‘l‘IOS‘

.o cl Lonccplo de inter: lcuon cnllc el t.momo y el agunlc a través dt. los clescubuclo:cs

y clectores,

un sistema de la actuacion manelado smtacllcamenlc po rcgla. snilpleS,

una :mﬂmcxon de Cl‘LdllO y

participacion en cI desnuollo dc mv&.sllgucmn basma clc este. C'unpo. aunquc aun son pocas

las aplicaciones que compllcn con otras lecnlcns snmlalcs. e

>ara -mencionar ‘alnunds de lns aphcacxones y llabaJos n.lacnonado confest'l tecmca se.

puede citar a los tmbalos dc Gol(lbelﬂ [66][53] Bool\el |9|[10],' RIOIO [l P l"J, y Wllson
|lab][la9][|4lj[l42][l4gj el e e

Paralelamente Smith en la Universidad de Pittsburg dkikd;l’l’x’iiacé.‘rcmﬁiéﬁtc‘) Vzilg‘o diferente a
los SCs. Esta aportacion fue llamada LS-1 [118][119]. La difeije'ncivzifpﬁﬁdbal entre LS-1'y
CS-1 queda en la definicion de los uenotipm m'mipulach por ¢l AG. En CS-1, un genotipo
es una regla cuya aptitud refleja su utilidad. La poblacnon que evoluciona bajo el AG es la

base de conocimiento de reglas que mangjan la conducta del agente. Por otro lado, en LS-1
un genotipo codifica la basc de conocimiento entera de reglas, es decir el comportamiento
entero del problema. El modelo LS-1 no incluia ninguna asignacion del crédito explicita a
las reglas individuales que perienecen al genotipo. Después. Grefenstette perfecciond cste

modelo |68].
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De acucxdo con Dc lonu [.a"] hav una g'm v'med'lcl dc '1pr0\1maC|ones a los sistemas de

lﬂlSl’l]O

Normnlmcn e, un’ subsnslcma dc tarea se comnclcn a como un snslem clc p| ocluccnon ['orma(lo

por.un comunlo no Oldumdo de lCL]ﬂS que representa la pobhcnon de mchvnduos quc seua

C\])lOld(lO v t.\plomdo por c] subsistema de aprendizaje basado en AGS

Hay dos. modos de usar los sistemas de produccidon para representar al. conjunto de la

poblacion: .

La ‘Aproximacion Pittsburg [118]. donde cada miembro de la poblacidn representa

L]
un conjunto de i'cglas de procluckci()n, y por tanto. u,nd boblaci()n'cs un conjunto de
conjuntos de reglas. Cada conjunto de reglas tiene 'asignndo un fitness. CﬂlClbl‘lZ’}dO:én_
base a una medida de rendimiento. el cual cs‘usnclo pyor el AG pam inz}“\{eg;i,-f’éniél
espacio de posibles conjuntos de reglas., L : ‘ R o
e [La Aproximacion Michigan [77] donde C'lda mxcmbro dc la poblacxon 1epresem1' )

asignacion dc. crédito.

anto en: txempo (le ploceso

l.a aproximacion Pitt conllcva un mayor 2asto compul

como ¢n memoria. que la dplO\Iﬂ]dClOH chhlgan Ahor'\ (,cual (le las dos aproximaciones

10
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cs 1ﬁc_ior 'eu-lrelr 5c11li<io de ser mads efectiva al evolucionar el subsistema de tarea? No esta
clara la respuesta. depende del caso de aplicacién. Se:acepta que la aproximacion Pitt es
mas util.en entornos de trabajo que no requicren soluciones en tiempo real cn los cuales
cambios radicales de conducta son permisibles, mientras la Michigan es mas util en
entornos de trabajo en ticmpo real en los cuales cambios radicales de conducta no pueden

ser tolerados [32].

1.5 Caracteristicas y Problemas Abiertos de los SCs.

Una de las diferencias principales de los SCs con respecto a los Sistemas Expertos y otros
Sistemas basados ¢n reglas de la inteligencia artificial cs bz'lsicamc;'m“c la'vformka.e'n que_son
operadas las reglas. o e

La niaybria de los sistemas basados ¢n reglas de la imcligehéia"5l4tiﬁcial ‘usan reglas
éomplcjas, cspecializadas de alto nivel, cuyas correcciones ) coherencia bsélok pueden
hacerse por medio del ingeniero cn‘conoc'imicnloﬂ Ademads. las reglas son dificiles de crear
en una primera instancia. Por otro lado, el SC usa reglas sintacticamente simples donde la
exploracion de cllas puede descubrirse fdcilmente y pueden manipularse por los algoritmos
heuristicos como puede ser ¢l mismo AG. No se requicren exactitud y coherencia: “las
reglas incoherentes y contradictorias se permiten al mismo tiempo y competir entre ellés.

De muchas maneras. son mayormente relacionados los SCs con las redes neuronales
principalmente porque pueden compartir los mismos conceptos de aprendizaje. En las redes
ncuronales. la representacion del conocimicnto es distribuida entre unidades de cémputo
simple .quc operan en paralelo. El codmputo g.lobal surge de la cooperacién y las
interacciones locales entre estas unidades simples. Como consecuencia. ademas los SCs
comparten con las redes ncuronales las propicdades importantes, como la robustez y
capacidades de la generalizacion. Desde la primera regla que se aplica a la representacion
de conceptos diferentes. ¢l sistema tiende a dar las respuestas similares cuando es
presentado con entradas similares. Este rasgo aumenta la habilidad del sistema de tratar con
las situaciones imprevistas. asi como descubrir v 'l‘cpresenmr las regularidades del entorno.

Una ventaja de los SCs encima de las redes neuronales es la transparencia semantica.
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Mlcnuas es (hhcxl dcducu como una xecl ncuuoml xesuelvc una tmea dc un JUEQO de pesos

de. conexion, L_:l":CQI] cny ncnlo ploducnclo po: un SC cs m'ls acr:l_l,.rclc

nmmpulal

Una dlfcwncm C\anSd quc (|lbl|l‘l"LlC dl SC dL h mlcllgencm 'mll'cnl clasnca es ]d

mdcpuulen

tarca cspecnllm ponquc sus opemdores y sus mcmmsmos de 'xplenchzaje son dependlentes_

de la representacion en lugar de ser dependlcmc de.la misma tarea Pala aphcar an SC

pxoblema dnl‘ercnln.. sélo sus interfaces con el ambiente tienen que ser (lcﬁmdas. Lste rasgo
evita ﬂlgunos (lL los p|oblcm'|s crdnicos de la inteligencia 'mmcml clasica, como el cuello
de bolell'x de la adquisiciéon de conocimiento. De hecho. el conocimiento sobre la tarca; asi
como su: representacion. auténomamente surge de la'interaccion con la propia tarea.
Podrm uno pensar que todos estos rasgos interesantes de SC representan’la solucién
cspcradéﬂ)or, mucho tiempo para- resolver todos los problemas encontrados por disenadores
de sisiémas inteligentes. Durante las altimas dos décadas. se han investigado los SC a fondo
y-aplicado a una gran variedad de tareas de diferentes dominios. de la robdtica. jucgos. para
controlar problemas de prediccion. Sin embargo. la mayoria de las promesas entusidsticas
de Holland -aun no se han cumplido. Los mecanismos de aprendizaje de los SCs merecen
una extensa investigacion para aumentar su generalizacion y aprender mayores capacidades
del problema. Un nimero considerable de problemas todavia tienen que ser rcsuclib antes
de que los SCs puedan aplicarse a problemas reales y complejos que llevamos a cabo cn
lonma rutinaria en las ecmpresas v en el mundg cn general. Entre estos problemas podemos
mencionar. cdmo generar y conservar largas cadenas de reglas en las tareas de refuerzo con
retardo, como contrastar la tendencia a generar reglas que nos llevan a una convergencia

prematura ¥ desde luego a una solucion suboptima. Otro gran problema cn los SCs es la

pérdida de buenas reglas al aplicar los AGs cn el componente descubridor de nueva

informacién. hasta hora inevitable y la Gltima es que no existia una metodologia para el
disefio de aplicaciones donde intervienen los SCs. Para tratar de corregir estos problemas,
investigadores han modificado y han integrado los mecanismos dc aprendizaje basicos de
muchas maneras ¥ por mi parte he tratado de integrar todas estas teorias cn la metodologia
para minimizar riesgos y ticmpos innecesarios de disefio de la aplicacion. En mi propuesta

se aprovechan las contribuciones de los AGs para evitar cacr en reglas innecesarias como la
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incorporacion de mecanismos de nichos [104] y por otro lado se restringid la-unién, para
promover la cooperacion de la regla. Muchos investigadores se han enfocado cn’'modelos
de SC sin memoria, qué cs mas simple al estudio pero ellos no pucclen tratarse de klos
ambxcnlcq pmcmlmcnlc notables. Un cambio sustancial al modelo deICO es el que e\puso
~Wilson I 14111427 y que nos sirvié de base para la propucsta de la mc.lodoloula !

Mientras. cn el modelo original de Holland. la aptitud de una regla refleja el refuerzo

esperado por su uso: en el modelo XCS de Wilson propone usando la exactitud de Ia

prediccion del-reflierzo como la aptitud. Este acercamicnto ha producido los resultados

interesantes _resolviendo el problema de generalizacion. porque tiende a generar reglas

ucncrulcs y..exactas.. Una contribucion de  esta tesis para meiorar' las capacid:\des de
li los SCs'es | bi 1 de varias le'la P Di

a])lu](l/"llc cn 0s s cs a-com )nmcnon de \'u as COII']S de: a nog,mnncxon inamica

(Q-lu,:unm y apu.ndlza]c VQOL) con los aprendizajes mlunlm plopucsto por Holland.

1.6 Objetivo de la tesis.

A medida que el tiempo avanza nos encontramos constaniemente’'con cOnceptoé'qUe hace

unos aiios cran desconocidos ¥ mas aun. estos Mismos cran subuuh/ados. l"ll es cl caqo de

que existen conceptos relativamente novedosos no-en cuanto a su qp'uncxon smo como
téenica de aplicacion en problemas reales de una manera cllcwnlc y oponuna tal es el caso
de los mismos sistemas clasificadores. téenicas heuristicas conmo. grasp. data-warehouse.
logica difusa. comercio clectrénico. téenicas censideradas ahora como memhcilris‘licns-, etc.
No solo el concepto de SC es relativamente nuevo sino que . existen subdivisiones o
aplicaciones muy especificas que los convierten aun mas alraclivoskpura los investigadores.
tal es ¢l caso de los sistemas clasificadores donde son combinados con otras técnicas de
inteligencia artificial para su mejor desempeiio, entre cstas (éenicas se encuentran las redes

neuronales. la logica difusa y los Sistemas Expertos que hacen aun mas poderosa la

herramienta.

Por otrolado. existen muodoloums pam lesolvcr un "ran numuo % dl\'exslclad de

problemas pero hasta l‘ccln no C\ISle una pam el (lCS']llO”O (IL apllcacmncs con SC v las

preguntas que tratamos de rcspondu con'esta tesis luuon
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. ~(,Las mclodolouas actuales sirven pma xesolvu las- 1pl|C'1c10ncs (Ionde intervienen
los SCs con ¢éxito? . ' '
e Por ser una técnica xelanvamcnlc nucva no ha habldo hasta la fecha propuestas de
metodolouas que nos lleve pmo a parspwd la 1csolu<:|on cde este tipo de aplicaciones?
El pIOpOSIlO lundamcnml dc esta tesis os ¢l de mostrar una metodologia que sea capaz de
llevar-al usuario o programador al diseiio eficiente de aplicaciones donde intervienen los
SCs y esto por la sencilla razén de que actualmente se disefia cmpleando metodologias que
no sbn apropiadas para estas- aplicaciones.” El desarrollo” de la metodologia se deriva del
trabajo y asesoria de mis asesores en el transcurso de estos cinco aios del doctorado y asi
mismo sc mencionan los Gltimos resultados encontrados para el desarrollo ideal de cada
uno de los parametros involucrados en la misma. ;
Desde luego sabemos que no hay una metodologia correcta para todos los propdsitos y
ninguna metodologia estd completa. como toda la abstraccion en algiin ‘sentido: desde los
detalles de la realidad.  Aun asi. ¢l uso de una mclocloloua apropiada pucdc ayudax' de
manera considerable en ¢l control de un proyecto de software y cs |)Ol ello que ml
propucsta de tesis es UNA METOI)OLOG iA QUE SEA- CAPAI DE: LLI‘\’ AR: EN'
MANERA EFICIENTE AL DIS ENO DE AI’LICACIONI‘S CON SIISTI‘I\' AS
CLASll*lCAI)ORLS CENI‘TICOQ Ay quc irda dando respucsla a ‘resolve as.prx’eg,unrtas

iniciales.

Ahora bien,” es.necesario conhr con un modelo o mclodolonm C']paZ de m.solvel cualquier

problema que se lcn ga.y es preciso sin duda definir cada uno de-los pnso§ que mtuvnenen
en estos o de lo contrario caemos en el gran riesgo de estar c&berimehihndo emplear algo
que no sabemos si después de invertir recursos (Liempo. recursos humano. infraestructura.
cte.) en esta tarca, Heguemos a una solucion confiable. Y es por cllo que la metodologia que
se propone scrvird no tanto para toda aquella persona que ya conoce de cdmo y donde usar
sistemas clasilicadores genéticos (SCG). sino también le servird a toda aquella que tiene
interés de implementar una solucion por esta via, es decir la aplicacion de los Algoritmos
Genéticos para problemas de Aprendizaje de Maqumas y que pzua la’tesis toma el nombre

de sistema clasificador genético.
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1.7 Estructura de la tesis.

El contenido de cada uno de los capitulos queda de la siguicnte manera:

Capitulo 1:  Introducciéon y contenido de la tesis

Capitulo 2:  Fundamentos de Algoritmos Genéticos

Capitulo 3: = Sistemas clasificadores de aprendizaje.

Capitulo 4: - Metodologia para ¢l disefio de aplicaciones con sistemas clasificadores

gendéticos.
Capitulo 5: - Conclusiones'y trabajos luturos.

Anexo A: . Pruebasy resultados diversos de la tesis.
Anexo B: 7 Glosario. '

Bibliografia.
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Fundan{entos de algoritmos genéticos

2.1 Introduccion.

IEn este capitulo mucstro: losflundamcmos baslco : cxmmologla desarrollos y rcsultados de

los AGs en u.ncml. .151 como el lcolcm'l lundamuual cn quc se desanoll'l Ia tcona clc estos

mismos. La’ L\])OSILIOI] mcluyc,h dcqcnpcmn de los componentes de un AG

l‘uncxonamlcnlo l luou.nﬂ dc’ esqucm'm. _las mochhcacnoncs. C\tcnsxoncs y‘,tecmcas

avanzadas, para: lrmar con mas dctalle los /\G diseiados para problemas de sccucncncnon

(PS). Se parte dcl althlS dc Ia (ll('cullad que presenta el AG sunple para model'xr este txpo ,

de pnoblcmds y-de como cslo ong,mo la apancnon de- (hfcrentcs repu.scntacnones del

cromosoma. Sc plopom.n cll\_/usns formas de agrupar las lepluscma‘cno,nes (Iel(cromo,so,ma.

2.2 Algoritmos Genéticos.

L.os AG surgen como:

Ve hummmnms ‘para Ia soluuon de complqos ploblenms de opumlzacxon ploducto del

andlisis dc los qlslcmas a(l’l]‘)lﬂll\’Ob en'ld ndlulalc a; Y ‘como. lesullnclo de '1bst|aer la

esencia (lC st ‘llllClOHdl'l'lanlO

LLos AG son proccdnmcnlos de pxoposnogcnmal asados é’n’loé principids,dcila'gcnética

v la evolucion, 'E llos lrabzuan modlrcand' pelld'lmenle una poblacmn e estructuras

artificiales a través de la aphcacnon dc Ios blg,ulcnt(.s opcmdoxcs genetlcos.

e  Operadorde séléccién '
. Opuadon de cluzamu.nlo y el,

e Operador clc mulacnon :

-

n 'px"Oblema

ones L'l

l.a metaen opuml/acmn es cnconlra l'l ITICJO'SOIUCIOI] poslble o soluc

con respeclo a uno o mis cululm lerzl llllllZ'l lo: AG es mcesano u1contrar una posible

estructura para representar las so]ucnone< Pensando este asunto como el problema de
17

Doctorado en ingenieria — DEPFI UNAM




Fundamentos de algoritmos genéticos

buscar en un espacio de estados. una instancia dc esta estructura representa un punto o un

estado en ¢l espacio de busqueda de todas las posibles soluciones. Asi, una estructura de

datos en el AG consistird en un cromosoma. Un cromosoma es cominmente una cqclena ;le

bits. sin cmbargo. otras

niumeros reales [30][43][60][61] y programas de. computadoras: de alto

“nivel [88].
Habnudlmcnlc la estructura cromosomadtica tiene longitud fija . ’ N
Cada - cromosoma (cadena) es una concatenacién de un nimero de "siil‘jjcdﬁibohcnles
llamados genes. La posicién de un gen en el cromosoma se con’ocdcdmo IOCLis y'sus
1Iorcs como alclos. Enla lcpxcqcnmcmn como cadena de bits, un gen es un bit, un' locus es

su posncnon en la cadena y un alelo es su-valor 0.6 1. El' término biolégico genotipo se

' rcﬁcrc a 1'1 estructura genética toml de un individuo. El término fcnolipo se refierc a las
caracleristicas ochrv ables de un mdnvlduo v concspond«.. a su cstructura decodificada en el

AG. : )

Tomemos un éjcmplo sencillo para comprénclcf lo hasta aqui expuesto. Sea el problema de

optimizacion gendtica la maximizacion de la siguiente funcion de dos variables:

F(x).N5) =X + X

don(lc0< <1 v0< X, £ 1.

Una forma de codificacion para las varjables reales es transformarlas en cadenas de enteros
binarios de una longitud apropiada’ para lograr’la precision vdeseadu. Para i)lléét;'b_ ejefnblo la
codificaciéon en § bits es suﬁciénlc para cada variable X, y x,. La decodificacion de estas
variables sc hace *dividiendo ¢l entero binario correspondiente por 2?". Por ejemplo,
00000000 representa 0/127 6 0. 11111111 representa 127/127 6 1. La estructura de datos a
optimizar ¢s una cadena de 16 bits que representa la concatenacion clé las codiﬁcaciones de
X; ¥ X,. La variable x;y se ubica en los primeros 8 bits y la vanable Xz se’ llblCZ‘l en los 8 bits
mas a la izqulcrdu EEl genotipo de un individuo es una cadena de 16 I)ns lTllCI]lrﬂS que el
fenotipo  es una mslancm del tuplo <x1.x>>. El genotipo: es un: punto en cl espacno de
Hamming de dimensién 16 clondc el AG realiza su busqueda l_.l fcnollpo es un punto en el
espacio dos dimensional de Ias variables decodificadas.

Al optimizar una estructura usando un AG se necesita una medida de la calidad de cada
18
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estructura en el espacio de busqueda. La funcidon de adaptabilidad es la encargadarde‘esm

tarea. I’ma lmb'um con los AGs primero es conveniente partir de una clehmcxox 'que nos

lleve a clarificar que pretende abarcar csta técnica y aunque e\lslen al lgual que lodos los

conccplos quicn.los define de una u otra Fonma lo hm (Ic '1cuerclo a’como lo realu’l John

Koaa [bSl donde nos muestra los clementos bdsncos quc dcben tcner un AG
“El Al“onlmo Genético. es un algoritmo nmlcmaueo 'lllamcnlc pmalclo quc tramlorma un

conjunto (poblacion) de objetos mau.mauoos mchvxduales (npxcmncnte cadenas de

caracteres de longitud fija que sc ajustan '11 moclclo de las ca(lcnds de cromosomas), cada

uno de los cuales se asocia con una aptitud. en una poblacién nucva (es decir. la siguiente

generacion) - usando  operaciones -modeladas de acuerdo al principio Darwiniano  de
reproduccion v sobrevivencia del mas aplo ¥ tras lmbcrsc presentado de forma natural una

serie de operaciones genéticas (notablemente la ILCOI'I'IhlndCIOI‘I 5C\ual)
2.3 Funcionamiento de un AG.

A continuacion menciono un diagrama bisico donde se observa cl ciclo de un AG basico

(figura 2.1).
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Figura 2.1: Diagrama bdsico de algoritmo genético secuencial.
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El AG simple gencra . aleatoriamente ‘una poblacion de *n” estructuras- (cadenas,

cromosomas o inclividtloe) y sobre esta actiian los operadores transformando la poblacion.

Una vez complclmla Ia accnon (h. los tres _operadores genéticos (seleccion, cm?'xmlemo y

mulacnon) se (IICC quc ha tmnscumdo un ciclo ‘generacional.® El operador de seleccion

realiza la scleccion -de las cadenus dec acuerdo a su adaptabilidad para el posterior
ap'\n.amlcnto El opemclox decr ll/dl]‘llCﬂlO realiza la recombinacion del material genético
de dos cadenas padlcs El opcrador de mutaciéon al estilo del-operador naluxal realiza la
mutacion de un gen dentro de un cromasoma o cadena a sus diferentes formas alelomorfas.
ara cada uno de estos operadores estd asociado el uso de probnbilidades ¥ la generacion de
ndmeros aleatorios. : e B

El AG LJCCLIla para un ntimero fijo de gcncmuones o hdSl'] quc sc S'llle'lCC 'llgun crneno de

arada. can a a cada individuo i de la poblacién un: )1 abilidad de'sele ior sl
rarada. Se asigna a cada individ le | oblc nux ob'lblhld el cc 1 Pg de

aplabllld

acucrdo a la proporcién entre Ia adaplablhdnd dei y laad ad de la poblacnon total,

5Ps,<i) = t‘(i)lr 210

Entonces se scluccxon'm (con u.cmpld/amlcnlo) un:total:de “n "ln(llVldllOS pma poslenoxcs

l’s(l)

procesamientos gendticos dc acuu(lo a In dlstnbucnon definida pm _a forma mas

simple de seleccion plopolcmml es la unlun lDGl

Intvitivamente. la funcion de ..Idd])hlblll(ldd pm.dc vusdcomo una’ mcdidii ‘(leganancin,
utilidad -~ o ajuste que queremos. maximizar.: Copiando cadengs ‘(ble acuerdo ‘a “su
adaptabilidad significa que las: cadenas con valores mas altos tVic“nben' kx;nayores
probabilidades de contribuir en uno o mas hijos en la préxima generacién. Cuando una
cadena es seleccionada para reproduccion, se hace una copia exacta de la misma ,\; pasa a
una bolsa de aparcamicnto (matching). de donde actuarin proximos 0pei‘adbres. Este
operador, ¢s una version de la seleccion natural Darwiniana de la supervikvencia. En las
poblaciones naturales la adaptabilidad es una cierta habilidad de las criaturas a sobrevivir a
los depredadores. la pestilencia v otros obsticulos hacia la. madurez "\' consecuente
reproduccion. En cl esquema artificial la funcién de adaptabilidad ¢s el drbitro final de la
vida o muerte de los individuos (cadenas o cromosomas).

Después de la seleccion. los n individuos que se encuentran en la bolsa de apareamiento

21

Doctorado en ingenieria — DEPFI UNAM




Fundamentos de algoritmos genéticos

son ‘acoplados aleatoriamente para producir “n/2” parejas. Existc una probabilidad de
cruzamiento {ija P.. Para. cada pareja cl cruzamiento puede ocurrir o no. Con probabilidad
I- P¢ el cruzamienta no ocurre'y ambos individuos pasan intactos a la mutacién. De lo
contrario la pareja produce dos hijos por el cruzamiento y sélo ellos pasan a la mutacion.
La obfcﬁci&n rdc individuos nuevos a partir de los va existentes es una de las caracteristicas
mas interesantes ¢ importantes cn: el "trabajo de los  AGs. Después del cruzamiento
comienza a efectuarse la mulzicic')n. Para todas las cadenas que llegan al estado de mutacion,
cada uno de sus bits son lilocliﬁcacios con probubilid‘ad P,,. Los bits de cada cadena son

mutados independientemente, es decir. la mutacion de un bit'no afecta la probabilidad de’

mutacion de los otros 'bits. "El . AG simple trata la mutacion sélo como un operador.’.

secundario con el rol de restaurar la pérdida de material genético. Por gjemplo. supongamos

que todas las cadenas en-una poblacion tienen valor 0 en una posicion deteriminada’y. la

solucién optimal tiene'un 1" en esa posicién. El eruzamiento no puede regenerar un l'en-esa

posicién miéntras quela mutacion si.

La poblacion resultante "de " la muiacion reemplaza  totalmente la poblacién anterior

completando “una " generacion. Las ‘generaciones ‘siguientes. realizan. el mismo- ciclo: de

seleccion, cruzamiento y mutacion,

Desde el punto de vista de la‘comparacion de los AGs con otros:métodos de busqueda se
pucden enmarcar sus dilerencias en cuatro aspectos.. - ' b

1. Trabajan con una codificaciéon de los parametros y no con los parametros mismos.’

Buscan a partir de una poblacion de puntos y no de un punto simple.

[

Usan dircctamente la funcion objetivo y no la derivada u otro conocimiento auxiliar.

[99]

4. Usan reglas de transicién probabilisticas y no deterministicas.

2.4 Teorema de Esquemas.

Mientras un AG explicitamente procesa cadenas, implicitamente este procesa esquemas, los
cuales representan similaridades entre las cadenas. El AG no puede proponerse visitar todos
los puntos en el espacio de bisqueda. y si muestrear un ntimero suficientemente grande de
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Fundamentos de algoritmos genéticos

hlpcxplanos cn remones de alta adaptabilidad del espacio de busqued'\ Cada hlpelphno

coucaponde a un con_| umo de subcaclems similares de alla aclaplablhda(l

Dcl'nicic'm. Un CS(]LIC!TI’! s una_cadena de longltud _(la Ionguu(l lc as C'lclenas de Ia
en - una-

p()b]dCIOl'l), lomada dcl alfabeto {0.1.*} donde * pcmme lonm

pm‘(ncular Bl *es un melas;mbolo.v que cs una hc”amlenla nolamdhal para

])OSICIOH :

describir todas las poslblce smnlalldudcs entre las caclcnns

Cada esquema represeita ‘el conjunto de todas las cadenas de longitud €. en cuyas

posiciones con-valores 0 y | son idénticas.

Ejemplo: El esqile'ﬁi‘a 0"‘"‘1 leplescnta cl conJunlo '10001 10011, lOlOl lOI 11}. Los
clementos dc este con;unlo se conocen como |nslancms del esquema que ellos reprcseman.
LLos esquemas son llamados l'lmblen subcomunlos de sumlan(hd porque cllos representan
subconjuntos dc cadcnm con snnllandacl«.s en cneltas posncnonm fijas. Las posiciones fijas

de un csquema ﬁon hs posncxones de la c‘ldcm con \'a]orcs Oyl

Sin embargo, no todos los esquemas son 'creadqs;iguhl; algunos son mas especificos.que

Oros.

Ejemplo:-El- esquema 0 1 -17% ] * * es una. construccnoc acerca de las

Adcmqs hav csquem s que se

similaridades importantes que el esquema 0 ’,"-."‘ v"‘, * ok ”‘.

expanden mads que ouos.

Ejemplo: El esquema | * * % % | % e\pande una poxuon mas; glandc que el esquema 1*1*

R

Dos propiedades importantes de los esquemas el ordeny.la longitud definida se relacionan

con este hecho.

J
w
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Fundamentos de algorilmos genéticos

Dd'nicic’m - El onclen dc un esquema H. clcnomdo por o(ll) es snmplemente el nimero de
{0.1}) presentes en

poelcnoneq luas (cs dccn' dc posxcxones con vi 1lones en el ‘alfabeto V
el patrén, o L N

Ejemplo: O(0 1. 1 1 f=d4 y OOFFEFEI =]

Delinicion.-* La longxlud clclmncla de un csquema H, denotada por 8(] 1). es la distancia
entre ld pnmcm Y 1'1 lllllm'l posicion especificada de la cadena

Ejemplo: S0 1 1* 1 #¥)=5_1=4 y §0***** %)=

Dos concc.plm sc hacen necesarios pma \"1!01:11 la 1mpon tancia (le un esquema denuo de

ung poblucmn

Delinicion.- La ﬂ(l'l])labili(lzld'pro‘mcdio' del” esquema H. denotada por [(H), serd definida

llII v v . X 3
como [(MH) = Z‘ )/ m .. dondc I\ i1 im'son las cadenas instancias del esquema H y m

k=i

la cantidad de di¢has cndcnast P

Definician:= La"adaptabilidad’ promedio “de la ‘poblacién’ total; denotada por ftotal; sera:

fotal =7 Gy /n.j=1...n, 11'elrta|1]ziﬁ6kdéfllyz'1: pob']z:icmn

Con esta informacion es posible hablar ‘del concepto de Bloques constructores.

Definicion.- Se denominan bloques constructores -a-los” esquemas-que son de longitud

definida pequeia. de bajo orden” y de adaptabilidad promedio por encima de la poblacién

total.

Sobre estos Bloques constructores es que se define el incremento o decremento de los
esquemas en una poblacién y se analiza el efecto combinado de la seleccién, cruzamiento y

mutacion. Esto se conoce como teorcma de esquema o teorema [undamental de los AG

como lo califica Goldberg en su libro[36].
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Fundamentos de algoritmos geneticos

Teorema de esquemas (Probabilidad de cruza).- Sca Peyee's la probabilidad de que un par de:
cromosomas sca entrecruzado y sea Py, la probabilidad de que unahu}lacyiéhfbmll"rél en‘'un
locus dado. Si_ m(H.1+1) es el nimero de instancias del esquema I.en la poblacion en el .

tiempo (, entonces

‘ F V ! ;: 3 )L'||||:L' = )
m(Ha+1)2 m("'*‘)l (D = Peee O(H) 5
ftotal =1

of ['l) Pl;llllil;in n

Y gralicamente podemos observar el siguiente esquema. donde apreciamos el hiperplano

del esquema de orden | y longitud 3 (figura 2.2).
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1> :
: i 1o i
flp— T ;
*10 % (R i
o Lo 010
ol
00 o
H{) —— - terd 101
10+
00 :
*01
3 ) *
400 0o i oui

001
Figura 2.2: Representacion de esquemas.

Demostracion: Para demoslrm cl lconcma clc csquenn llolland analmn Ios efectos de la

sceleccion. cruzamiento'y mulacnon como smuu sc suponc que un paso de tlempo t dado,

existen m instancias de un csquema p'mlculal M- conlcmclos en la pobl'lcxon A(t) donde

eseribimos m = m (H, l) Dumnu_ Ia selcccmn un'1 C'l(lCn"l es copmda de: acuerdo a su

adaptabilidad o mas |)1eClsamenlc “una caclcna, A; sc conwerle en, selecuonacl'l con

probabilidad

R

Ps(i) = )/ Z‘ro)
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Despuds de seleccionada una poblaciéon no superpuesta de tamaiio n con reemplazamiento

desde - la poblacion “A(1), se espera tener m(Ht+1) instancias” del ‘esquema H.en-la

poblacion en el tiempo t+1 dada por la ccuacion

m(FL 1) = m@H) 0 fHYY Z ).

Si se reconoce que la adaptabilidad promedio de:la poblacidn total puede ser- escrita como:

\ s SR R S
ftotal =Z‘l(_|)/n . entonees la ccuacion.de. crecimicnto detla  seleccion del .esquema

= : A : , ;

quedaria:

m(HLEE1) = m(HLY [(H) / Rotal

En otras palabras. el ntimero de instancias dc un esquema particular crece como la razon de
la adaptabilidad promedio-del esquema’a la adapiabilidad promedio-de. la poblacion. Este
mecanismo ¢s llevado a cabo con todo esquema H contenido en una poblacién particular A

en paralelo.

Si se asume que un esquema particular rebasa al promedio por encima una.cantidad ¢ o

liorai. CON € cOMO una constante. se ticne: 5
m(HLt+ 1) = m(FLY) (o +¢ . frotar) / Dot = (1 + C) m(H:t)

Si se comienza en el tiempo t =0 y se asume:un valor estacionario de. ¢, se obtiene la
ecuacion : :
m(H.) = m(H.0) (1 +¢)*

Aqui se puede reconocer una progresién -geométrica o la andloga discreta de una forma
exponencial. La seleccion asigna un incremento exponencial de instancias de los esquemas
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Fundamentos de algoritmos genéticos

de promedio - por encima y decremento exponencial de instancias de los esquemas de
promedio_por debajo. : :

Zfecto (lcl cxummu.nlo sobx c numclo a.spuaclo de mshmcms de un esquema_en la

pobhcnon t+l GC ualcs quuumm son aﬁ.(.lados porcruzamicnto y cmles no?.

Ejemplo: Sea £=7.A =01 11000, Hy=*1%%% %0 Hy="%*% [ 0**

Los dos esquemas Hj y I, son representadosen la cadena A.

| descrllo ul 1 la scccnon amenor g l detelmmar el

i1loz'si111plc como:

Al ullll?arun cnuxam
punlo dc c: uce. cslc ])IO(IU]O la: lll])lllld dc Iaq cadcnns cnllc Ias posncnones

v 4 como se

obsu\"l én cl slg,lucnlc LJCH]])]O ;

B R , 1 xlx’

Ejernplo: A =01 1] 1000 Hy=%1%]%% %0, Hy=

El esquema F; serd destruido porque el 1 de la posicion 2y cl 0 de la posicién 7 serdn

ubicados cn diferentes descendientes (ellos estdn en lados opucstos dcl sepm‘ador qiic marca
el punto de - cruce). Con el mismé punto de cruce Ha soblcvlvun porquc el.l de la poswlon

4 y el 0 de la posicion-5 pasan inlactos a un tGnico (lu,sccnclu,nle FI esquuna I[. €s menos

probablc que sobrevivaa un cru/‘lmncnlo quc«.l esqm,m'\ Fo:

Si el sitio del cruzamiento es- scleccionado de forma nlcd;orimnchléLix]i[’on‘x1ie centre £ -

1 = 7-1 = 6 sitios posibles. entonces el cquuema Hy es destruido con ‘p’rovbal‘)‘ilidad i
Pyestinccion™ & () C-1) =5/6,

este sobrevive con'probabilidnd. Psupervivencia = 1 = Puestruceion = 1/6.

Para el'esquema Hj la longitud es 8§(I'l;) =1 y este es destruido durante un evento en seis

cuando el sitio de corte sea seleccionado cntre las posiciones 4 v 5. asi pues Pyestruccion
28
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= e

1/6 o la probabilidad de supervivencia es Papervivencia = .1 - Picsiruceion = 3/6.

Mas generalmente,  un_ limite inl‘criorfsobre— la pxobablhdad de supel\'lvencm al

cruzamiento Pg..,,,.n..“.,cm pucdc scr cnlculach pma cmlqmer esqucm'x Como un esquema

SOblC\'lVL. (.udndo el _sitio *cjc IZ(iI]lit‘.‘i‘llO- C'1e l‘uua iclc;laf lon"nud (lcllmd'\. la

P. -a-s (l 1)) 7t 1)

yaque el esquema ‘puede ser destruido:si el - sitio'de cru'/amicnlo cae entre. las |5osici0nes
de los valoncs blcn dchmdos dcl csqucnw quc clelelmma su lonylud clcf'mda y hay

LI(RD) pomblce lormas dc dc%lrunlo L ue5o I. posnblhdacl dc dcsuuulo es 8(1 l)/( ¢- 1)

Si el cru?’uhiemo”,cs"(el‘ "miqmo rcallmdo por qclcccnon alcalorm (llgamos con
plobablhdacl Pm.Lc en. un pmco pmtlculm. ln probabllxdad de SLIpCl\’I\’CnCIz’l pucck darse por

la expresion
Psul\cr\-i\cnciu >0 = Pegee * 8(”) / (r- 1)

la cual se reduce a la primera expresion cuando Pepee. = 1.0

e

El efecto combinado de-la selcccion 'y cruzamiento puede considerarse en la siguiente
expresion:

g - m(LOFH) Peruce O (H)
Hi+1)2 1-
m(tLL+ 1) [otal -1

El esquema H crece o muere dependiendo ‘de un fuclor de multiplicacién. Ahora, este
factor depende de si ¢l esquema esta por encima o por debaJo del plomedlo de la poblacxon
v si el esquema tiene longitud definida relativ. aantL pcqucn'l o Lmnde Claramente.
aquetlos esqquemas con promedio alto v longitud dcﬁmda pequeiia. serdan muestreados con

una razon de incremento exponencial.
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Fundamentoé’dé algoritmos genéticos

Efecto de la mutacién sobxe el nGimero de instancias de un esquema. en l'\ pobhcxon t+1:

Con cl objetivo de quc un esquema H sobreviva. todas las pos:cxoncs ﬁJ'lS necesnnn elhs

mismas soblevlvu Pon l'mto clescle ue un simple alelo bOblC\’l\’(l con )lObdbl]ld']d (l - P..,)
q I } ,

y desde. quc cacla unm cl:. Ias mumcnoncs es estadisticamente mdependlcnlc un esquem'l

particular’ sobre

|v1ra cuando cada una de las O(H) posiciones: ﬁas en el” esquema

sobrevivan.' Multmllmn(lo la probabxhdad de supcnvn'cncm (- P,,,) O(l l) vcces oblcncmos

QUD - para valores pequenos ‘de P,

la probablhdad de supervlvcncm de la mutacién. (1 - Py, )
(l m < : ]):
expresion - O_(H) |

a probabllldad de supervivencia - del esquema puede: aproximarse por’la

Por tanto se llega a que un esquema particular H recibe un nimero esperado de instancias
en- la-proxima generacion bajo seleccion. cruzamiento y mutacion. dada. por la siguiente

ecuacion (ignorando pequeiios términos del producto cruzado).

m(H, YFE) Permce O (H)
0+ 1) = —_ — - mlacio
m(H, ) Total 1 paur o(F) Puwwicion
H——/ ;Y—J
Seleceion Cruzamicento Nlutacion

2.5 Poblacion.

Cada iteracion de un AG simple crea una_poblacién totalmente nueva de una poblacién
existente. Este es llamado AG  generacional: EI'AG que reemplaza“solo una fraccidn

pequetia de cadenas ala vez, es [lamado AG de estado fijo,

Tamano de la poblacién.- Muchos trabajos se Ilnll'esci‘ilo relativos a la influencia del
tamaiio de Ia poblacion en la convergencia del AG [104]. En principio, es légico pensar que
¢l trabajo con poblaciones pequenas corren el riesgo de representar pobremente el espacio
de soluciones. Por otro lado, las poblaciones dcvgmn tamaiio consumen n‘ldym‘ tiempo

computacional. Sobre esta disyuntiva y como un trabajo tedrico. Goldberg [57] obtuvo en
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su investigacion que el ‘lamaﬁo 6plimo e una poblacién de cadenas binarias, crece
C\poncncmlmeme conla lonsnud dc la: cadem. Sin ‘embargo. en diferentes :resultados
melllcos muchos 'llllOlCS suglenen wmanos de poblaciones tan pequeiios como 30
individuos [78J Ln [I] se obucncn lamanos dc pobhcxon cntre €y 27 pma un_tipo. de .
ploblcﬁmq Goldbcxg postenonmenlc pnopone tamaiios de poblacién-mas pequefios que en
su- pnmcn txaba_]o [6)] lnvc::uuacxoncs |cc1enles sé han acercado a-un ntimero cercano al
optimo: para dclelmmar el mm'mo de h pobhcnon y que garantice bucnos resultados.
Usualmente la ‘poblacién inicial ‘s g,cncmda aleatoriamente. En los trabajos de [110][81]
encontramos: que- el sembrado. es bueno usarlo cuando el comportamicnto de los genes o
variables tiencn dllcmnlw mmanos y el cromosoma es demasiado grande (mavor a 500
bits)."Mi opinién al lcspcclo LS “que al usar sembrado si bien se esperaria ganar en: quc el
lcmlmdo convergicra mas’ 1'1puldnwnte en la realidad es que esta es minima y se plculc mas .
lu.mpo en disefiar cl scmbmdo quc ‘el uempo ganado en procesar.la mf‘ormacnon cl mlsmo

pr oyama.

2.6 Seleccion.
Uno de Io’s operadores mas impoi'lanlcs sin duda es la forma de cc')mo soh sclccciomdbs los

individuos que nos servirdan: pam cochhcm nueslla mlommcnon y-con clla podel cncoml'u

una solucion deseada “a nucslno pmbluna C\lSan«llna gran- (ll\'cnsulad de mclodos de

scleeeion y cruzamiento y en estos np'mados mmcxonmc Ios qm. consxclexo han tenido

mayor aceptacion a diferentes ﬂpllC'lClOnCS ?

Seleccion Proporcional.- Este nombre. descnbc un g,lupo dc esquenns de seleccxon
originalmente propucstos por Hollancl [77] que ehgen m(llvxduos dc acueldo a los valores
de sus funciones ob]cnvo En este caso. l “vnlox espelado de un mdnvxduo (es decir, el
nimero esperado de veces ‘que un mdlwduo .serd’ seleccnonado pam reproducirse) es la
aptitud del individuo dividida entre la aplltucl plomedxo de la poblacion. Existen algunas
variantes de esta téenica, como es el de la Rulch [,:'7] que es el método mas comun de
implementacién y que Goldberg 2 ha cmplendo en la l]]'l)’OIl'l de sus aplicaciones con mayor
éxito. El de seleccion por sobrante estocistico [9][13] Elitismo que fue mtnoducxdo por
De Jong en su tesis docloral ]32] y establece que el mejor individuo o los mCJores de la
poblacion sobrevivan de generacion en generacion. La estrategia de elitismo basica copia el

-
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mejor individuo de la poblacion actual a la proxima, esta’técnica es la que ha arrojado
mejores rcsuhados en los trabajos realizados por. Goldberg y. Dorigo. [56][42]. Universal
Estocistico [7] que trata de minimizar la mala clistribuciéh de los inclividuos en'.la
poblaclon en_ funcion de sus valores esperados. us:m(lo esta t(.(_mca. los mch\'lduosrmas
nplos sc nmlllphcamn rapidamente nnpuhcn(lo que ‘el AG explore mas poncnones clel
espacio de busqueda. A cste fendmeno sc le conocc como convcnf,cncm prematura

Escalamiento Sigma [99]. para lidiar con'los ploblem'ls de la seleccion proponcxona] se h'1
experimentado con varias-técnicas de escalamiento (metodos que mapean la aplltud orlgmal

de una cadena con los valores esperados a fin de hacer al. AG- menos suscepllble a la

convergencia prematura), un-egjemplo es el “escalamiento sigma”, que mantiene la’ presxvon'

de scleceion (es decir, el grado en el cual se les permite a los individuos -mas aplosvtvenelj
descendientes) relativamente constante a través del paso de las generaciones. en vez de
depender en las varianzas de aptitud en la poblacion. US'mdo escalamiento sigma, cl valor
esperado de un individuo. es una funcion de su uptllud. la media de'la poblacion y la
desviacion estandar de la poblacion. Al inicio de una corrida, cuando la desviacion estiandar
de las aptitudes es tipicamente alta, los individuos mas aptos no recibiran el. mayor

segmento de la ruleta, hacia el final, el proceso se invertird,

Inconvenientes de la seleccion proporcionﬁl: Sucede qiic en las generaciones infcialcs de un
AG los valores de adaptabilidad promedio son bnj',ors. La preschc‘iaxde alghnas cadenas con
un valor de adaptabilidad relativamente zill_b‘ pl"ovdca que el mecanismo de . seleccion
proporcional asigne un nimero grande de copias a estas supercadenas provocando asi la
convergencia temprana. Por el contrario cuando el AG se encuentra en los ultimos estados,
es decir. cuando esti convergiendo. la varianza entre los valores de adaptabilidad de las
cadenas ¢s pequeiia y por tanto ¢l esquema de seleccion proporcional asigna mas o menos
igual niumero de copias para todas las cadenas, perdiéndose el objetivo de promover las

mejores cadenas.

En Ia seleccion por jerarquias propuesto por Bakel [7] los lncll\'lduos d la poblacmn se

ordenan de mejor a peor (en base a su apmud) v cada uno sc seleccmm tama veces como

corresponda de acuerdo a una funcion ‘de asignacion no mcrememal postcnoxmemc se
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cfectia seleccién proporcional de acuerdo a dicha asignacion. No hay necesidad de escalar
las aptitudes en este caso. Esto trae ventajas y desventajas. por ejemplo, podemos prevenir
Ia convergencia prematura al evitar usar las aptitudes reales (ventaja). pero no sabremos

qué tanto supera un individuo a otro en 1érminos de aptitud (desventaja). Esta técnica evita

quc un pequeio grupo de individuos sea scleccionado demasiadas veces, reduciendo la.

presion de seleccion cuanclo la varianza de aptitud es baja. pucs las diferencias entre las
aptitudes absolutas no afecta ala Jcrzu‘quizacién.

generacionales. es decir, a - cada nenemcién la nueva

C

La mayor parlc dc los- AGs son

poblacion consiste complcldmgnle de los hijos gencrados pon los padres de la Lencracnon i

anterior (aunque algunos dc estos hijos pueden ser |du11|cos a sus pn(lncs)

En algunos esquemas como cl elitista. las generaciones sucesivas se lraslapan cle Clelt'l‘
forma (una porcion de la generacién anterior se retiene en la nueva poblacion). La fraccion”
de nuevos individuos de cada generacion se ha denominado la “*brecha generacional” [32].

En la seleccidn de estado uniforme [131], sélo unos cuantos individuos son reemplazados’

en cada generacién. usualmente un ntmero reducido de los individuos menos aptos: se

reemplaza por hijos que resultan de la cruza y mutacion de los individuos mas aptos: Esta

técnica suele usarse cuando se evolucionan sistemas basados en reglas (v el recordar lo que

ya se_ha aprendido) es importante ¥ cn la que los miembros de la poblacion resuelven -

colectivamente (y no de mancra individual) el problema en cuestion. Esta técnica ha sido
analizada por Syswerda [ 125][126]. Whitley [134] y De Jong [36]. Goldberg [61] demostrd
que la técnica de scleceion de estado uniforme incluida en el programa GENITOR [131] es

O(n log n).
2.7 Cruzamiento

Producto de la importancia quc m.nc el -opers ’1(|Ol dc cm?amlenlo para los AGs diferentes

téenicas de cruzamiento han mdo plopuesms y anahzndas

Estudios empiricos y:t han compmado loq dlfelcnlcs tipos de cruzamiento en cuanto
a una medida para ulantxhcm la destruccién de esquemas. - v a la potencialidad de

“n
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exploracion del espacio de busqueda [11][43][125][35]. Otro aspecto estudiado.es la
relacion tamaiio de la poblacién y tipo de cruzamiento:[34]. Entre los:cruzamientos que

mayormente se usan se encuentran’ ¢l de uno .y’ das puntos de. cruza y ‘el uniforme
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Un punto de cruza
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Variantes de la representacion del’ cruzamiento en:los. algoritnos genéticos.- Sc entienden

como problemas de’ secuenciacion u ordenamientoaquellos ‘en”los_cuales las: soluciones

buscadas son secuencias ordenadas d'cr ijel'o"sir l'alv:rqfli'ér;lra_o'rf(lcn;élréic')n ‘dacl'z_i',c:uymp]e con
alguna medida de optimalidad. Eﬁ cllos se iylyl\'v(‘)l‘l‘lCIa'n ias ])ex‘iiitllziciélics. Conjo cjemplos
podemos citar, el Problema del Agente \’iﬂ;iCI‘Q. e;j pr’dbl_e',anljdel c':o"ivoreo dé: Lil},gmft)‘, el
problema de programacion de tareas y el lil’oblelna de bflsaneda de un ciclo'hamiltoniano,
entre otros. Todos ellos clasificados en la clase de problemas NP- completos [51]. La
aplicacion de los AG a problemas de secuenciacion ha tropezado con la dificultad de que su
representacion no se ajusta ficilmente a los AG. El problema radica en el hecho de que la
utilizacion del cruzamiento wradicional produce soluciones ilegales que no contienen a
todos los elementos de la permutacion v contienen elementos dllp'liCiVIdOS [56]. En esta clase
de problemas un cromosoma es una secuencia ordenada de objetos. en este sentido lo

tradicional ¢s poner ctiquetas numéricas a dichos objetos. Motivados por los principios en

u
w
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que sc basa el operador de cruzamiento tradicional de incorporar los mejores atributos de
dos padres en un nuevo individuo, las primeras investigaciones sc orientaron a crear
operadores analogos que  produjeran: hijos legales. Esto condujo a la proliferacion de

diferentes lormas de u,prc%nuu un cnomosoma como es el de la representacion por

adyacencia [67]. cruzamicento’ dc :ncos ultcmados |81} donde Ia principal desventaja de
cstos operadores es que tienden a clcslrunr buenos recorridos.
El cm/nmlcmo heuristico que cmplca 1'1 t.\pcnencm de las com.\xones de C'ld"l punto par‘ ’

formar una nueva mc1omcla [7J

La representacién ordinal [67] que lcprcsenm un rccorndo como und lista de ‘n cxudadcs

La representacion de’ caminos' [64] que cs h lonma l‘ll:’.‘lb comun clc mdxc*x un 1ccorndo.

Muchos opcmclolcs aparecen reportados’ en l'1 hlemlura sobre es la 1 eprcscmacmn. Los.

opcmdoncs basicos son: ‘cruzamiento de v..onespon(lencm I drcm! (P\/Ik) el utuamlcmo dc '

orden (OX) y el cruzamicento ciclico (CX).

Ejemplo.
Unrecorrido 3 @ 1 R 78R IS4 263

es representado simplemente como (517894 6 2 3)

El Cruzamiento- de correspondencia - parcial (PMX) propuesto por [64] construye.un hijo
seleccionando una subsccuencia de un recorrido desde un padre y preservando el orden'y
posicion de tantas ciudades como sea posible del otro padre. Para esto, se_gencran dos

puntos de cruce.
Ejemplo:
p1 = (123[4567[89)

p2 = (452|1876]93)

El procedimiento es el siguientc se genera:

hy = (XXX]1876]XX)
ha = (XXX[4567XX)
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Aqui se define una transformacion:

14 8@5 76y 67

Se llenan el resto de las ciudades donde no -hay conflictos:

h. ( 31 1876]X9)
= 2[4567[93)

Entonces la pruncm Xen'hy clc_bum ser 1. pero crea -un- conflicto, ‘lucuo este es

n.cmplzuddo por4 cn vnlud de 1 <4, y asi sucesivamente. De esta forma tenemos:

Ul =(4231876/59)
ha = (182}4567|93)

El cuwmmcnto PM . mnlml 1mponantcs sumlﬂnchdcs en cl valor. y ordenamiento

slmulmncamcnlc cuanclo cs usado con un quucma clg 1cpnoduccmn '11)10pmclo [64]. -

El cruzamiento de mdcn O plOplIt..le pon [79] consuuy(. un: hl]O sdgccmnando una

subsecuencia de un rccomdo de un padre: y ,pl(.bCl\' mdo cI oxdcn relauvo de las cmclades

del otro padre.

Ejemplo: " Con dos puntos de cruce marcados con |.
p1 = (123]4567|89) '
P2= (452[1876/93)

Los segmentos entre los puntos de cruce son copiados en los hijos:

hy = (XXX4567/XX)
ha = (XXX]1876]XX)
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Luego. comenzando desde el segundo punlo de crucc dc uno de Ios padres. las.ciudades del

otro padre son copiadas en el mismo orden. ommendo Ios snmbolos va presentados: Cuando

se alcanza el final de la cadena, se continiia desdc Ia pnmuppqsxc;on de la misma, Por °

ejemplo. la secuencia de ciudades en el segundo padre (desde el segundo punto de cruce)

es:
9-3-4-5-2-1-8-7-6,
después de quitar las ciudades 4.5,6,y 7 las cuales estdn en el primer hijo tenemos.

9-3:2-1:8,.

IEsta secuencia es colocada en el primer hijo. comenzando por el segundo punto de cruce:

0i = (218456793)

Similarmente se obtiene el otro hijo,-

03 = (345]1876/92).

e

El operador OX analiza la propicdad de que el orden de las ciudades es importante "y no su

posicion.

2l cruzamiento ciclico CX propucsto por flO.al consuuvc. huos de tal forma que - cada

ciudad (y su'posicion) se toman de uno de los pa(llcq

Ejemplo:
p1 = (123456789)
pz = (412876935)
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Para ploducn el pumel hlJO se toma la pnmcm cxud'lcl del pnmex padrc
O, = (l\\XX‘(XXX)

La |)|0\mm sdcccxon es la uud'xd 4 pucs es Just’lmenlc l'1 cxudad desde el p'xdre p2que esta
Lucno l']S cmdades 8 3y2. Cuando se forma un ciclo

debajo de la ciudad 1 selcccnomd‘ -]

cl resto de las cmdddcs se toman (lcl OllO pndlc l‘malmenlc tencmoy

O, = (123476985),
Oy = (412856739).

12l CX preserva las posiciones absolutas de los elementos en las secuencias padres. .

Otros opuado:cq lmn su:lo dLllI‘lI(lO§ pdla la 1cprcsenlac10n de cammos. por CJcmplo [126]

definié dos vcmoncs modlhcadns del- opcmdor de’ cruzamlcnto de orden estas” ‘son el

cruzamiento. busado cn el ondcn (O\"7) y.el crulamlento basado en ‘la posicion (PBX). Sm
cmbargo. cstos operadores - lcsullalon seren ﬁlgun sentido - cquxvqlcnlcq Algunas

comparaciones tedricas v -empiricas- de estos - operadores bdsicos se reportan - en

[491[56]1103]{120][126]. -

Operadores de esta misma representacion sc reportan para problemas de sumergir un grafo

completo en un hipercubo. Ellos  son opergdores al estilo” del operador de orden, de

transformacion parcial y ciclico pero en este caso solo generan un punto de cruce 'y el

resultado del cruzamiento es un sélo hijo.

Muchas de las aplicaciones de los AG a problemflc de ordenamientd ‘'se_han’ concentrado

sobre el problema del agente viajero para el cual la informacion relevante no es la posicion

de cada elemento en la cadena sino cuales elementos son adyacentes. Un intento preliminar
de utilizar la informacion de los enlaces lo hizo [68] con una clase de operador heuristico.
Sin embargo. el operador transferia sélo el 60% de los arcos de sus padres, es decir, que un
40% de los arcos cra scleccionado aleatoriamente. La representacion por listas de

adyacencias. introducida por primera vez por [131]. sigue la motivacion de aprovechar los
39
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clementos adyacentes de Ia cadena. Una cadena padre es trasladada a'una lista de ciudades

con sus vecinos asociados.

Whitley y sus colaboradores desarrollaron el operador de recombinacion de aristas (ERX)

para_usar con esta representacion v fue usado_en ol problema del agente viajero y.en

problema de programacion de tareas [ 135]. La id el _q’ilef:é:stzi detras de cste operador es que
un hijo debe ser construido cwclusivamcmc lcniendo' en cuenta los arcos que estan
presentes en ambos padres. Para csto se apoyn cn una. lista de arcos. Este operador
transfiere mas del 95% de los arcos de ambos p'ldlcs a un solo hijo. Dos afios mas tarde, el
operador de recombinacién de aristas fue mc_|orado [120]. La idea fue distinguir entre los
arcos que sc repiten desde ambos pa(lu.s y los que no se repiten. Ademas, |nuoclucen una
modificacion para hacer mcjores elecciones cuando los arcos deben ser tomados

aleatoriamente.

Fox  [49] Arcp csC nlo un recorrido como una matriz binaria de precedencia. Esta
representacion cumple un conjunto de propiedades sobre las cuales fue posible definir.dos
operadores. ¢l de intersececion (IX) que prcscrvd todas las relaciones de precedencia las
cuales son comunes a ambos padres ¥ ¢l de unién (UX), que combina algunas i‘elacigiles
dec precedencia tomadas de cada padre. Fox reportd que los mismos tenian blﬁch'as
cjecuciones cuando sc comparaban con otros operadores de cruzamiento, q‘(')brrc lé bzisé"dél .
nimero de evaluaciones requeridas de la funcion objetivo a lograr soluciones de la mlSll‘l"l
calidad. Sin embargo. el tiempo computacional xcqucndo es-mas alto. En [109] se mtrocluce
un cruzamiento tipo union (UX2). pero en esle caso sobre una 1cprc.scnt'1cnon dc c*umnos

haciendo mas compacta la representacion y logrando una mayor eficiencia.

L.a representacion basada en matrices de dclvac:nua fue consndcxadd por Mlchalewlcz [98]
esta representacion dio resultados razonables para difere entes casos. de plueba que ‘incluye
los problemas de 30 a 312 ciudades. Otro trabajo [79] usa esta misma ;cplesentacmn, pero

define diferentes operadores de cruzamiento y un opcmdor de inversion heuristico. Los

operadores de cruzamiento de matrices (MX) intercambian las cmrad'as (lc hs dos m'ltnces
padres después que un cruzamicento de un punlo o de dos puntos cs realizado.
Representacion de listas de posicion. frecuentemente los problemas de ordenamiento y
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programacion estan mas relacionados con la posicién actual de cada elemento de la cadena.

IZn la representacionde listas de posicién se tiene en cuenta este principio [98]... 5

L|cmpI0'~ Para cochFC'lI la lmla (b(lccal) se comlcn/a con ‘una |lSl’1 de rel‘enencm (abcdef)

Lnlonccs cada car lclcr cn la hqla de posicion concspondc a 1'1 DOSICIOH dc ese clcmemo en

- la pcnmula on. -

La ventaja de esta representacion es que explicitamente almacena la})’bSicién dbhde C'xtla
Llc_muuo aparcee en la‘lista ordenada. La dificultad es'que ¢l cruzamiento lmdluonal no sej‘
Iasl'

pucde  cjecutar. - Las ‘soluciones hijos vilidas pueden “ser Iogmd'ls p01 rompcn

duplicaciones en alguna forma. Dos operudorcs fueron inu"oduculos cn [98]”el cruzamlenlo
de ruptura de dupli(:'ulos‘ #. 1 (TBX1D) v el cruzamicnto de: luplum de duphcwdos # 2

(TBX2). El cruzamiento de ruptura de duplicados #1 (IB\’I) mconpom un procedxmlcnlo

matemaitico - para aplicar un criterio de eleccion cu'm(lo L\Nlcn dos’ (.lemcntos (lllelcntes ‘

compitiendo por la misma pos:cxon El cm/amlc.nlo dc mplurn (Ic duplxculos #2 (TB\") €s

similar al anterior, pero en Iugur de c..scos_cn dos subcdcluns p'ua sc1 mlucnmbm(hs solo se

scogen dos elementos.

>ara tener una idea mas complua du_ los AG d])llC’\dOb al ISP ¢s’ convum.nu, dar]e especial
mencion a los siguientes trabajos que han - contribuido a poclc argumcnlur ciertas
consideraciones sobre el TSP y los AG. Estos son [102][127] los cua!cs usan.-los AG para la
optimizacion local del TSP. El algoritmo "de Miihlenbein. qué logra. una evolucién
intcligente de los individuos. usa un algoritmo de optimizacion local, en el esquema de
seleccion los individuos por encima de la adaptabilidad promedio tienen mas hijos. Se
aplican operadores de cruzamiento y mutacion. El operador de cruzamiento es una version
del cruzamiento de orden (OX). En vez de empezar por el segundo punto de cruce. las
ciudades desde ¢l otro padre son copiadas en el mismo orden desde el principio de la
cadena. omitiendo los simbolos vya escritos. Los resultados experimentales fueron
alentadores encontrando - un recorrido-de 532 ciudades con una-sclucién’ encontrada al
0.06% de la solucion optima. De esto se deriva la siguiente experiencia: un buen programa
cvolutivo para el problema del agente viajero debe incorporar operadores de mejoramiento

a1
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local (al estilo de la mutacién). basados sobre algoritmos para la optix11izaci6n localsjunto a
un disefio cuidadoso de operadores binarios. es decir. operadores de cruzamiento, el cual
incorporaria informacion heuristica acerca del problema y por Gltimo podemos hablar de un
operador que en ocasiones se puede prescindir de el o cn otros casos el valor de este es lilF!y
pequciio solo para asegurar dilcrentes cromosomas dentro de la poblacion cuandokpor
medio de los otros operadores ¢l valor de estos se vuclve idéntico, en ¢l capitulo 4y 5 se

menciona los detalles de la aplicacion de este operador genético.
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Sistemas clasificadofes de aprendizaje

3.1 IhtrddUccién. g

En este capnulo muLsuo Ia lcorm clc los Slsu.m'\b C|'|SI|IC'1(|OICS de Aprendlmje (SCA) que

servird como. muoducc:on a la nm.loclolonna quc plopongo en la presente lesns y la detallo

en el-siguiente capitiil o, e
Una dc’las cullms quec-se oyg,n mas a mcnudo xcspecto '1 l'1 lnlLllgcncm Arllfcml cs que

las maquinas no se pueden considerar “mlehgcnlcs” lnsla que no se'm cap'\ccs de aprcnder
a hacer cosas nuevas y adaptarse a las nuevas suuacmncs, en: luL'\r de lumtzusc a. hacer
aquellas actividades para las que scan plogmmadas Por cllo los mvcsllgadores dc IA estan

destinando muchos esfucrzos en la investigacion de sistemas_de aprendizaje capaces de

dotar-a las mdquinas de “inteligencia”™ y una forma es emplear ¢l modelo del sisl_ema

clasificador de aprendizaje.

3.2 Sistema Clasificador de Aprendizaje.

Un sistema clasificador de aprendizaje es un programa que es capaz pér un.lﬁdd ‘de tomar
decisiones en base a la experiencia acumulada en 'la 1csoluc1on de: problcmas, y por ollo. de
perfeccionar sus habilidades. Un importante .-dilema a lesolver’ en los SIstcmas clc
aprendizaje’ es como - determinar que Cm'anOS son : pxccnsos y:..como. haccxlos ‘para
perfeccionar . sus  habilidades. esto es- conocndo como el proceso de e\plomcnon y
explotacion del espacio de solucidn [143].‘ Un sistema clasificador de aprendlznje esta

formado por dos componcenles ¢oino se expresa a continuacion:

i) un subsistema de tarea o componcmc. de rendimiento: cuya conducta sc mocllhca

alo lamo del uempo viaun ploccso de '1pxcndlm|e Y.

aral ’SllelSIEIﬁﬂ{de tarea a

(i) un subSIstema de apr encllzajc rcsponsﬂ:le de observ

lo largo del tlempo y efeclual los cambios. oporlunos n su conducta,’

el dilema se pucde e\pxcsm en como detenmnm" el esp'lcm de ‘cambio estructura]es

posibles y las opcmcnones ILLales que permiten h'lcerlos,.de forma quc la conducta del

sistema mejore. Resolver este dilema no es nada ficil, y sobre todo cuando afecta a tareas

que requieren gran capacidad de adaptacion robusta, como por cjemplo las desarrolladas en
44
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entornos que varian en ¢l tiempo. pobremente definidos y con continuos cambios. Algunas
aproximaciones al dilema que estan obteniendo gran éxito se han basado en modelos de
organismos naturales, como por cjemplo sucede en el caso de las redes neuronales, la

computacion evolutiva, los algoritmos genéticos. etc.

Los Algoritmos Genéticos como sc ha mencionado anteriormente son una familia de
algoritmos de btisqueda adaptativos de pxoposnlo general que usan los principios mspnaclos
en los modelos gendticos de las poblaciones: natumlcs'pam evolucionar las solucmnes a
problemas. Su idea basica consiste en mantener una - poblacion de estructuras. de
conocimicnto (cromosomas) que evolucionan a lo largo del tiempo a través de un proceso
de competicion y variacion controlada.” Cada estructura de_la’ poblacion |cprusu1ta una
solucion candidata al problema concreto, y ticne asocmclo una adecuaciono pnobabllxdad de
supervivencia (fitness) que determina la valia clc la eslruclum y que se usa-cn el pxoccso de
competicién para elegir las estructuras a partir: dc la% ‘cuales generar ouas nucvns.;Las

nuevas son creadas usando operadores LCDLUCOS tales como el cruce y la mutacién.

Los AGs han tenido gran éxito en problemas de optimizacidon y busqueda. La razén es su
habilidad . para ‘explotar - la informacién acumulada sobre el cspacio de busqueda,
inicialmente desconocido. de cara a reconducir la blisqueda de soluciones sobre espacioé de
basqueda mas qtiles. esto es. su robustez. Esta es su caracteristica clave, y sobre todo en
espacios de buisqueda complejos. grandes, y desconocidos, donde las técnicas clasicas de
blisqueda. como las enumerativas, grasp. heuristicas, etlc.. son inapropiadas.-Esto nos
permite pensar en los AGs como una técnica apropiada para el disefio de sistemas de
aprendizaje. en los cuales las acciones de control requeridas para controlar el subsistema de-

tarea varian rapidamente de forma que no pueden ser preestablecidas.

De acuerdo con De Jong [32] hay una gran variedad de aproximaciones a los sistemas de

aprendizaje basadas en AGs. Las tres mas importantes son las siguientes:
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# - Restringir los cambios cstructurales a la modificacion de parametros que controlan
la conducta del subsistema de tarea. y usar los' AGs para desarrollar una estrategia
que rapidamente localicen las combinaciones (tiles de los valores de los parametros.

». Usar AGs para cambiar las estructuras de datos complejas, como Ias daendas. que

controlan Ta conducta del subsistema de tarea.

v

Usar AGs para cambiar el subsistema de tarea. de modo que éste evolucione por si

mismo.:

Nommlmcnlc un subslslcm'x de: lmca se consxdcm como un’ sxstcm'\ de pnoducc:on foxm'ulo :

por un conlunto no oulcnaclo de |cg,las. que representa la poblacxon de lncllvlduos quc ‘seria

L\])thI(lO y C\plomclo por el subsxslema de aprendizaje basado en AGs

llxxloncamcnlc ha\' dos modos de usar los sistemas de plocluccnon pzua 1cprc<entm al

conjunto de la poblﬂcmn”

e La A‘proximac‘ién Pittsburg {118], donde cada micmbro de la poblacion representa
un conjunto de reglas de produccion, y por tanto. una poblacion es un conjunto de
conjuntos de reglas. Cada conjunto de reglas tiene asignado un fitness; calculado en
base a una medida de rendimiento, el cual es usado porel AG para navegar en el
espacio de posibles conjuntos de reglas. '

e La Aproximacion Michigan [75]. donge cada micmbro de la poblacion representa
una regla de produccion individual. y por tanto. una poblaciéon es un conjunto de
reglas. Cada regla tiene asociado un fitness calculado en base a un algoritmo de
asignacion de crédito (algoritmo de bucket-brigade (BBA)) [75] que es usado en cl
modelo de clasificadores que expone Goldberg y Holland y la otra Fo‘rm'a'combinada
de aprendizaje que ha dado buenos resultados en las fnvcstigaciones es el
aprendizaje a través de Q-learning inicialmente propueslo pon Watkmgs [130] y que

estd basado en la programacion dinamica.

IEIn la aproximacion Piusburg (Pitt) el AG evalua ,‘il]l])li'citalllexmte'?r'c’glas‘ individuales,

micentras en la aproximacion Michigan lo hace explicitamente de acuerdo a un algoritmo.
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Sistemas clasificadores de aprendizaje

La apro.\'inméién Pitt-conlleva un mayor gasto computacional, tanto en tielﬁpo de proceso
coma en ll‘nc':xnox'i,a,jg'ug »]a‘ apnjoxﬁﬁ_acién Michigan. Ahora. ¢cual de las dos aproximaciones
es mejor-en el sentido de ser mas efectiva al evolucionar el'subsistema de tarea? No esta
cl’ua lar lcspu(.sm (lepcndc del caso cle aphcwcxon Sc acepta que Ia aplo\lmacxon Pm es
mds ulll cn entornos de llﬂbd]O oll lmc cn los cualce cambios radicales de-conducta son
permisibles. mientras la.Michigan es mis til en entornos de trabajo on-line en tiempo real

en los cuales cambios radicales de conducta no pueden ser tolerados [32]:

Dado que estamos interesados: cn .tratar. problemas en tiempo - real eh : lqc‘)s . cu'iles las
condiciones de- trabajo varian muy npldamenlc csle eslucllo se ccnlr'na en Ios snstem'xs de
aprendizaje basados en’ AGs inspirados en la dplO\Il'l‘l’lClOll Mlchlgan y n'ms concnelamente )
cn una clase de sistemas de aprendizaje’de propdsito g:,cnelal conocndos con el nomblc de
Sistemas de Clasificadores (SCs) cuyos fundamentos fueron prcsentados por I*lollax](l en
[723[73][75]. Ahora bien. existen versiones de SCs quc usan la épro’xinnnciélf Pitt,"como por
ejemplo. el propuesto por Carse vy Fogarty [25] en entorno fuzzy. pero los mas estudiados
son los basados en la aproximacion Michigan. No obstante. corﬁo argumenla’ Wilson y.
Goldberg [137] quizas en cl quuo una sintesis de ambas aproximaciones sea necesarla de
cara a alcanzar SCs mds {lexibles. ‘ '
En base a todos estos conceptos es que sc empicza a proponér la metodologia la ‘cual n os
Hevard al disefio de una aplicacion con sistemas clasificadores y j)t’inciphlxnch&é el .
aprendizaje en el componente descubridor de teglas que se hara por algoritmos 'gexié;i;cés y g

es de donde toma el nombre de Sistema Clasificador Genético (SCG).

) [ kfb_rr-’cr'rq CON
FALLA DE ORIGEN
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3.3 Descripcion del sistema clasificador.

Lm |(lea€ basncas .de.los.SCs se. presentaron por lloll'md en. [72][7.3] y el prlmcr SC S€ -
»])ICSCH[O por llollnnd y-Reitman en [77]. Desde cmonccs dxfexe.nles ll])OS dc SCs se han :
propuesto en I'x hlcmlum [36][14][]47][ 1781[731[1411 B ' .
“Broker define a los 'SCs como [10] “Sistemas paralclos basnclos en. 1cg,las d(. paso de .
menSajes, ‘que son - capaces dc interactuar ‘con el entorno o medio amblemc y'de aprender
reforzadamente mediante la asignaciéon de recompcnsﬁs y el descubrimiento de rcgllas

(Figura 3.1)".

TS AN RIS RTACIRE TS

Caja negra del Entorno

A
A .. recompenz
mensajes accion
SEASRASRIANOT), AbrChe TN dud DA it 2ot o O R i sy
E‘: ' Sisteman de Aprendizaje '
Figura 3.1: Diagramabasico del sistema Llasmcaclo: de aprcnchmye.

Tipicamente operan en entornos tales como el mundo del robol. sistemas econdémicos,

jucgos como el ajedrez. ete..'en los que se exhiben algunas de las siguientes propiedades:

e aparicidon constante de eventos nucvos dcompmmdos por m’an(lgs cantidades de

ruido o dalos irrclev antes:

. SRR T
e continuos, a menudo en tiempo real, uqueumlcntos para acluar, ' TF’ N CON

. ob_]cnvos delinidos implicitamente o 1m.\act'1mcnte FALLA DE ORIGEN
e y.obtencion de recompensas tras la reallzacxon de ‘In secuencia dc acciones.

Asi mismo-en la figura 3.2 podcmos observar la e%lluclum dt_ un SCA donde se enfatizan
los tres elementos basicos de un clasificador 'y que seran claves para la metodologia

propuesta: interaccion con el medio ambicnte. mecanismos de deduccion de reglas a través
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de reglas de producciéon y la incorporacion de los Algoritmos Genéticos para encontrar

nuevas reglas (Aprendizaje).

: TFEIS (0N
FALLA DE ORIGEN
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y percepeinnes aecianes
y : N SCA
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5 :
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HS : . - accion del
= H Clasificadores .
| : - .
A ] H . . . -
= | : Sistema de Sistema de Resolucion de Do m e ,
i t Emaprejamiento de » Conflictos. ) !
g i Clasificadores ; . !
g b b
i 1
I3 1
' N 1
" ; Scleceidn de !
o clasificadores H
k )
: 1
¥ ]
; 1
& H = ¢
i . 1esos (fitness
Lista de | ( ) ~
¢ S, R B ittt h
H Clasificadores, . i
S Sistema de Rendimiento !
’ A Q-learning o !
]
1
]
!
¥
1
[}
]
ot
v
i
1
o

TR CON
| FALLA DE ORIGEN

Figura 3.2: Estructura y componentes de interaccién en los SCA.

>

Todos los componentes. del modelo: entran en ("unciohamiel]to'cn un ciclo de ejecucion

formado por los siguientes pasos:

1.

mismo peso a lodos los C|"lS]rC'!dOICS :

La interfase de entrada codifica las eeﬁalcs de cntmda como mensajes externos.

[

h
(=]
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[P

Sc agregan todos los mensajes externos a la lista de mensajes:
4. El sistema de emparcjamiento o reconocimiento de patrones determina el
conjunto de clasificadores que son cubiertos -por- los. clasificadores que ticne

infox macion del entorno.

5. I 1 slslcma de resolucion de (.onﬂlclos (RC) n.suclw.. los conﬂl los cnllc los

claslhmdoxu cubiertos y (|Clt.rl'l'lll‘l'l el con;unlo de clnsmmdorcs 'lCll\’OS.

Sc borra la lista de mu15'ucs.

7...Se colocan Ios mcns'ut.s (hspzua(los p01 los clasmcadong latlista de

mcns*ges

8. "Se pcrmlte quc Ios lccloncs quc se ac.uvzuon pOI alg:,un mensaJc efectuen sus

'l‘n caso dc_ conﬂlcto o mconsnslencn se Ilann al

accxom,s SObIC Ll cnlomo

. sxslcm’l RC

9.:‘S| sc 'dclccl'fum ﬁcnal dc l‘t.COl'anI]S’l .se cllslnbuyc con el sistema de

Asn_nacnon clc Cu.chlo (AC) apllcando el ploccso de d])lClKll/i‘l]C BBA 0-Q-
lean an. .

10. S| el uslcnm de AC lea en un c%ldo estable. se 1pl|ca cl sistema de
fclescubrumcnlo dc clasmcqcloxes sobrc cl sistema de 1cndnmcnm

11. chcsal al Paso 2.

Un SCA implementa el sistema de produccién, trabajando en la memoria como una lista de
mensajes, el cual son usualmente cadenas binarl;ias. Algunos de estos mensajes son enviados
por cl sistema detector y ellos sugicren condiciones del medio ambiente. Otros mensajes
son pucstos por las reglas internamente a través de los mensajes internos por medio de los
efectores. El sistema de produccion es implementado en un SCA a wravés del ciclo
condicién-mensaje-accion. El ciclo condicidn-mensaje-accion tradicionalmente es ' el
aprendizaje interno que es gencrado por un AG. En la mayoria de los SCA’s las reglas (o
clasificadores) tienen condiciones que son tomadas del alfabeto {1.0.#}. Si apaf'éce # en
una accion del clasificador. esta es interpretada como un cardcter comodin. es decir que

puede serun 1 o 0.

Doctorado en ingenieria — DEPFI UNAM



Sistemas clasificadores de aprendizaje

El Sistema de Mensajes y Reglas (SMR) es la columna vertebral del componeme
computacional del SCA. La informacion fluye del entorno a través de los delectoxes (son

los ojos y orejas del los sistemas clasificadores) donde este es decodificado a uno o m'ls

mensajes de longitud finita. Estos mensajes del medio ambiente son puestos a un'1 llsm (le B

mensajes de longitud fija, donde el mensaje entonces activa las lcs_las que son no ‘bl‘a(los

“clasificadores™. Cuando es activado. un clasificador o regla pone el menS'ch en'la hsta de”
mensajes. Estos mensajes. pueden cntonces  llamar a. otros chsmchones o- cllos pueclen
causar una accion a ser tomados. a través del accnonadon del sxslcm'x llamado cfcctoxes
(salidas). En esta via los clasificadores combinan las sefales dcl medio mnbxcnle‘lmcia el
interior para determinar que el sistema deberia hacer y pensar a conliliuzlcién.'O sea este
coordina el flujo de informacion donde estas son puestas (detcctores) y proc‘esadas’ (lista de
mensajes y almacenamiento de: clasificadores) y llzxcih donde ' se ‘ilama a,’ser_ activado

(efectores).

Un mensaje dentro de un sxslema 'clasmmdor'cs xmplcmenl'ldo como una ca(len"n de
fij

a: Sl,llmllamos al’ allabelo binario obtencluamos.

caracteres del ﬂltabcto lon;:xlud

: <mcns'uc> = ‘0 1

Un clasnhca(lor cs unn le&.h clc ploduccnon Y qucdall'l cle. Ia snsuxcnte nmncna,

- <clasificador>::=<condicién>: <mensaje> - -

Y la conclncxon es un ru.onocnmmlo snnplc dc panonce donde el cardcter # es agregado al

alfabeto:

<condicion> ::= {0,1,#}’
t
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En Ia tabla 3.1 tenemos algunos ejemplo de clasificadores con sus mensajes:

|__Indice ]
| 1 1 014 2 0000 ]
| > | 0040 : 1100 )
| 3 1] 11 2 1000 |
| 4 1 H#H#00 1 0001

Tabla 3.1: Ejemplo de clasificadores.

A su vez se han desarrollado diferentes modelos del mancjo de los clasificadores y estos

acrénimos dependen-de su-aplicacién y sus variantes de cémo es modelado el aprendizaje.

A continuacion se presenta algunos de los modelos mas estudiados:

Anticipatory CS Wolfgang Stolzmann, 1996.

Corporate CS Andy Tomlinson & Larry Bull, 1999,

CS with Memory Hayong Harry Zhou, 1985

Holme'’s EpiCs Holmes, 19496,

Fuzzy CS Takeshi Furuhashi, Ken MNakaoka &
Yoshiki, 1994,

Hierarchical CS Lingyan Shu and Jonathan Schaeffer, 1989.

Learning CS Término genérico.

Oraganizational CS Jason Wilcox, 1295, Takadama, 1989,

Predictive CS Piet Spiessens, 1990,

Simple CS David Goldberg, 1989

Variable CS Lingyan Shu & Jonathan Schaeffer, 1989.

Special CS Stewart, W, Wilson, 1995,

Zeroth-~level CS Stewart W. Wilson, 1994

Cada parte del SCA cumple una serie de [unciones y, por tanto. los SCs estan activos en

tres niveles funcionales:

1a modlrcacnon de pesos [56][7.:] o porla prec1510n dc cada 1egla [14._'

El nivel de rendimiento. desarrolla actividades como la interaccion medioambiental

¥-el procesamiento de mensajes.

El nivel de Asignacion de Credito. desarlolh I'1 acnvldad de '1prend|za_|é méciinnte

El nivel de descubrimiento de lcg:,hs. “desarrolla la '1cl1\'1d'1d de” aprendlzue

mediante el descubrimiento de nuevas reglas por medio de un AG.
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Sistemas clasificadores de aprendizaje

1) Sistema - de’"Rendimiento.- Es el encargado de interactuar con' el exterior.  Esta

L]

: Inlcxﬁse de.l

nlmcl‘l.vasm lormada por delcclo;

dc caplal el cstado actual clcl emorno y cocllﬁcarlo en: mcnS'ues est'mdar (mens"gcs
1

lOS mt.nsa]cs Se leprcqenl'm

de entrada). Nonmalmcntc todos los mcns'ucs suclen tencr a m|sm'1 Ion{:,nud y se

rcprescnlan usando el alfabeto binario .{O,l }; c:s:(l_ecuj,i
mediante cadenas binarias de longitud fija. o AR ; _
Interfase de Salida. 1Zsta formada por efectores (al menos uno) que s¢ ehcm'gaﬁ de
convertir los-mensajes de accidon o salida en acciones que:actiian 'nmdiﬁcando el
estado del entorno. o L o o

Lista de Clasificadores. Es ¢l conjunto. de reglas o clasificadores ciue:r@resema cl
conocimiento que posce el sislemn‘cle :iprenclizajc. Cada clasificador se réprésenla

como una cadena de simbolos definidos sobre el alfabeto {0,1,#} con el formato

Condicion / Accién, de modo que la parte condicién especifica los mensajes que

satisfacen o activan el clasilicador (mensajes externos) y la parte accion especifica

los. mensujes (mensajes internos) que son enviados cuando el clasificador es

satisfecho. Normalmente en cada ciclo de accion del SC un ntimero indeterminado-

de clasilicadores se disparan en paralelo [S6][12].
Sistema de recombinacion de patrones; Es el encargado de recombinar-los mensajes
con las condiciones de los clasificadores e identificar qué clasificadores se

satislfacen o cubren.

Lista de Mensajes. Conticne todos los mensajes que e\lslu1 en Cﬂd"l momento
circulundo en el SC. tanto los generados en Ia mlcxf’lse dc cntrada como los
generados por los clasificadores que disparan (cn h pr csente tesns se. evlta esta partc
y los mensajes pasan directamente a cada ciclo que lc conesponda de acuerdo al
modelo que propone Wilson [142]).

Sistema Resoluctor de Conflictos (RC). Es el encargado.de resolver los conflictos
que puedan surgir entre los clasificadores en un ciclo de funcionamiento del SC. Se

pueden presentar dos situaciones conflictivas:
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Sistemas clasificadores de aprendizaje

o Cuando l ntimero de clasificadores satisfechos es mayon que el nimero que

puccle albergar las lista de mensajes.

o Cuando las acciones propuestas a los efectores por los mensaJeS dc acc10n

colocados por los clasn(‘cadoncs son mconslslcnles por e|emp|o almear '1 l'x

~(lc1(,cha y a la vez exigir “alinear a la uqmcmh S

En 'nnbos casos ¢l sistema RC decide quc clasll‘mcloncs consndera toman(lo como chve ‘

ser,

alguna; mechda dc uuhdad aeocmcla a los mlsmos (.omo puer po, ejemplo, la

aclccuacnon a Ia snluacmn y el peso asociado o utilidad: pasada

El <|slcm'1 RC csl'lblt.cwndo una amloga cconomica, funcmn'l como

y dcmanda entre los clasificadores. Los clasificadores lccombmados I‘ex an una porcmn de

sus mcchdas ‘de utilidad y. los conflictos son lcsuullos usanclo um‘clnstrlbucxon de

plobdbllldad sobxe esas ofertas. Los clasificadores que olcrlan una nmyor poxcmn tlenen
mds posxblhda(h,s de disparar. y por tanto. de poner sus menszues en la Ilsla dc mens’l_)es.
Cuando un clasificador dispara ve decrementado su peso asociado en un valor cqunvalente
al olertado. Finalmente. cuando se obticne una recompensa del entorno los clasificadores
que han disparado se la reparten de acuerdo a su participacion en la accion desencadenada
usando algin algoritmo de AC. Es por cllo-que ‘se dice que los sistemas deRCy AC
constituyen ¢l motor de inferencia  de lbs SCs y por tanto, sus aclividziclcs : éstz'lyn
interrelacionadas. S B : : :
Un esquema descriptivo del snslcm'x de rendimiento o de ejecucion es plcscmado en l'l f

hgma 3.5.
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R A
ccompensit percepciones
recompens: accion
: RF I TR N | SRR s PN v PR TERE WO TT TR | UM A Y TS US AT A
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Detectores o interface Efectores o interface de
de entrada salida
i Mensaje: Mensaje de leg--—----zoqpmoe-o—=o i
i ensaie ae d conflicios 3
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- Lista de mensajes ' S
Y| 1
¥ . .
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3 Sistema de Sistema Resoluctor de
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—\ clasificadores
: o Sistems: .
Lista de clasificadores o reglas istema de

Rendintiento

Figura 3.3: Sistema de rendimiento del sistema clasificador de aprendizaje

b) Sistema de Asignacion de Creédito (AC).- El aprendizaje de un SC esta compucslo por

dos procesos: "

El aprendizaje de un SC estd compuesto por procesos:

o El proceso-de aprendizaje desarrollado ‘en el sistema de AC:a‘ti'a‘vés'del BBA o Q-

lunnmg

o El proceso de aplcndlzzue clcsm rolhclo cn el smlcma dcscubnmlenlo de

clasificadores a lravés dcl alLOlllmo Lenenco

En ¢l primero. sc aplcndc el uso clel con_]unto (lc Cl'lSl 1ca ores pOI mecllo de I'x 1ecompensa

(feedback) procedente del entorno y.en el s«.gbundo cl aplendlnje consiste en crear nuevos,

v
[}
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Fh ci pl"inicr(; se aprende e] uso del conjunto de clasificadores por medio de la fccomjaensa
(fc.c.clbacl\) pr occdcnle del entorno y. en‘el segundo. el aprendizaje consiste en crear nuevos.

y posiblemente mas utiles clasifieadores. usando la experiencia -pasada; ‘es. dccnr los,
antiguos clasificadores. Por tanto. la pnncnpal tarea del sistema de AC mcluye la- actlvldad

del 'lpltn(ll/a]C por modificacién v aluslc de los pesos de los C]'lSIer(lOILS

mdlcnonalmcnu se.vienen: usando dos diferentes esquemas para conllolarllﬂ”ﬂc’cién"del

sistema de AC: Bucket Br igade Alqm ithins (BBA) o Q-learning.

El Algoritmo de BBA ‘es un esquema de aprendizaje local que plecnsa pocos 1equcr|m1enlos

computacionalesa diferencia del Q-learning. tanto de memoria como de llcmpocle‘ CPU.

En un sistema clasificador con este esquema, el BBA “se enlaza con el'sistema de RC,
formando el mecanismo que conduce la competicion entre los clasificadores del sistema
clasificador, conocido con el nombre del sistema AC/RC. En cada proceso de competicidn,

cada clasilicador Cj hace su oferta Oferta;.

Ofertaj = b e Peso; e Lspecificidacd; — “sin soporte” -

Long:lud dcl cl'lsmcador ;

Soportej = 2 lnfenszclad (men.scye)
m: 3T aT(msT)

n
~
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Es cl soporte d&_ Ci. (londc. 75 es el conjunto de todos los mensajes de la hsl') de mensajes

que satisfacen a C;, Intensidad(mensaje) cs la intensidad del menS'Ue m, eslo cs. un \"‘llOl‘

igual a la oferta del clasificador que envio ¢l mensaje m.

LLa ])lobdblll(l'l(l de que un clasificador gane Ia (.ompcucmn viene dada por la:expresion

siguiente:

o Fertaj
‘ ZCL:;S Ol’értak‘

donde S es el LOI]_]llnlO de todos los c.ldmhu\dou,s satisfechos. Un chslhu\(lon ganador Cj,

reduce su peso en el v I]Ol de su olc.rm. es (Iccn

PesoJ PesoJ Of’ellaj,

y esa canllcla(l Olcxla, sc xcpallc cnue los plcdcccsmcs ‘es clecn'» entre los chsxfchoncs

cuya a(,ll\’ld'\d 0. zu,llwd'\clcs zmlenoxcs [)OSIblllldn quc CI se'\ activo, de acuendo a la

siguiente C\plcsmn

_Peso‘," O(elta, A C ieP;,

_ Peso;
| Pil

donde Pj es el conjunto de predecesores de Cj, cSto‘es',

Pj= {C:IT & 7;Im & T(Cy envio m)}

l.dgicamente si un clasificador no oferta lo suficiente para ganar, él no paga nada. Cuando

se recibe una recompensa externa, ésta es repartida igualmente entre los clasificadores que

enviaron los mensajes “accion™ que activaron los clectores.
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Para clarificar el uso del BBA muestro a continuacion un ejemplo tipico que es presentado

por Goldberg en'su liib'ro»,[S()]:
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.'l Tiempo = 1§ I Tiempo = 2 I Tiempo =3 ]
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¢) El Sistema de Descubrimiento de Clasificadores.- El proceso de descubriniiénpo de
clasificadores en un SCs se realiza por AGS. es decir. el sistema desarrolla su procéso,de‘
aprendizaje generando nuevos clasificadores aplicando un AG ‘sobre ¢l 'cén;iuﬁlo de
clasificadores, ¢n este proceso en los sistemas clasificadores es de suma:importancia el
como es implementado el AG, pues se corre €l gran riesgo de perder reglas (al empléﬂr los ™
distintos operadd'es genéticos) buenas y desviarnos  de la solucidén. mientras  que la
ganancia al emplear el AG es sin duda que nos permitird obtener unmnyof abanico de

soluciones posibles.

Basicamente el funcionamiento del AG en los SCA es como sigue:

e un AG.selecciona los clasificadores de mayor adecuacion o fitness como padres
* para a partir de ellos, formar nuevos clasificadores usando los operadores genéticos

y fragmentos de su composicion.
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e [l fitness de un clasificador es determinado por su peso asociado. asignado por el
sistema de AC. en vez de mediante una funcién de adecuacion. En los clasicos SCs
la poblacién dcyl AG suele ser una porcién del conjunto de clasificadores (aquellos
con fitness mis alto) y. 7

e con el fin de preservar cl sisléﬁm de reﬁcﬁmicnlo. el AG sélo puede reemplazar un
subconjunto dcl conjunto total de clasiticadores, es decir, un subconjunto de los *m
|)LOlLb clasificadores se u.empl'vn y de acuerdo a estudlos realizados que lncunos
en ILLIGAL |ccomcndamos que m tome. el valor entlc el 10% Y- 20%- de los que
tengan un valor menor de ﬁmess de la poblamon ‘seleccionada para’ e\'llar la pérdida-

de buenos clasificadores y por otro lado“la de conservar‘la‘ e_vol_uc;lon de la

poblacion

1. El s:slema dc clcscubnmlenlo de clasd‘cado:es enua cn func:onamlenlo cuando el .

sistema AC al(.an/a una sittincion de’ cqmllblo o unlfonmdnd cs (Iecn. cuando el

peso  decada - clabnhcaclm refleja realmente su uullchcl I‘slo suele suceder
nermalmente cnuo 1000 y 10000 ciclos de aphcacnon del mstcmﬂ AC y pon tanto

con una {recuencia muy baja.

3.4 Codificacion en los sistemas clasificadores.

Muchas criticas se han hecho a los sistemas clasificadores en cuanto a la seleccidn de una
codificacion para las soluciones del problema de opumxzacnon. Tmcllcmnalmente las
cadenas binarias han sido utilizadas por la snnpllculad de su nnplemenlacmn y porque esta
representacion maximiza el namero de esquemas proclucnclos rcplcsenmdas por medio de
las reglas de produccion. Cuando el alfabeto ursa(’{okpmva codxhcnr las soluciones es superior
al binario. es neccesario redefinir los opey'rakdore;s de* cruzamiento 'y mutacién
adecuadamente.

LIn numero gmndé de problemas de optimizacién tiene variables continuas que asumen
valores reales. Una técnica comun para codificar variables continuas en un alﬁllﬁ_eio binario
usa una codificacion entera de punto fijo. cada variable es codificada usando un ntimero

fijo de bits binarios. Los cddigos binarios de todas las variables del problema son
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concatenados - para. obtener la cadena representante de una solucién del espacio de
busqueda. En este punto algunos problemas se presentan y es que'la codiﬁcacic’m binaria de
una variable provoca diferencias substanciales entre la distancia de las codificaciones a
nivel -de bits (genotipo) y las distancias de las variables propiamente (fenotipo). Este
problbma sc enfrent6 con la utilizacion de los cé(ligds de Gréy (de 'cambio minimo). Otros
tipos de codificaciones son reportadas en la literatura como es el caso de la codificacion
dinamica que permite variar el niimero ¢ interpretacion de los bits asignados a un parametro
particular a través de la éorricla. las representaciones de longitud variable. la codificacion
delta [136] cuyos bits en las cadenas expresan una distancia con respecto a alguna solucion

parcial previa,
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Metodologia para el Diserio de Aplicaciones con Sistemas Clasificadores Genéticos
4.1 Introduccion.

l.os métodos generales desarrollados’ pala la lesolucmn dc pxoblcmas v lecmcas de

busquccla al inicio de la cra de la mtclxgcncm 'uuhcml dcmosualon no ser suficientes para

resolver Ios ])IOblCn‘l’lS oncmados a Ias aplncacnoncs. l‘ll fueron capaces de salxsﬁcer los

dificiles u.qucnmlcnlos de la mvg,slngac:on “A’este conjunto de métodos, plocedmuemos y

técnicas, se le conoce conio lnu.llgencm Amf'cml ch:l

La principal conclusidon que se deriva de este trabajo fue que los problcﬁms diﬂ'ciles solo
podrian ser resucltos con la ayuda del’ conocimiento especifico accrﬁ:zi del dominio del
problema. La aplicacion de estas ideas dio lugar al desarrollo de zlplicqciohcs con técnicas
heuristicas como son los algoritmos genéticos. sistemas clasificadores. sistemas basados cn
conocimicnto 'y al aparccimiento de la - ingenicria cognoscitiva, como ramas de la
inteligencia artificial. La definicion de estos sistemas puede ser dada por: “sistemas
computarizados capaces de resolver problemas donde ¢l dominio d(.l conocimiento es
limitado o bien no existe ¢l mismo™. La solucion es escncialmemc nuecva y de hecho en
muchas de las ocasiones no existe manera de probar si la solucién obtenida es la optima o
que tan cercana a clla se encuentra. El simple concepto dado, puede causar confusion ya
que muchos sistemas basados en programas convencionales podrian ser incorrectamente
categorizados como sistemas evolutivos y en muchas de lus ocasiones se puede confundir el
problema con los sistemas basados en conocimicnto. Esta inconsistencia puede ser
aclarada. sobre la base de tres conceptos fundamentales que distinguen a los SCGs de los
programas algoritmicos convencionales ¥ de los programas generales basados en busqueda

EY

(inteligencia artificial débil).

1. La separacion que existe entre el conocimiento. y la forma como. cste es utilizado.

[{S]

El uso de conocimiento especifico de un determinado domlmo. :

(V3]

La naturaleza heuristica, antes que algoritmica del Lonocnmcnto ullhzado

Dicho de.una.mancra simple,- los programas convcncnonales uuh/an algoulmos para
resolver. problemas. mientras que los sistemas clasificadores como parte de los Sistemas

Evolutivos (algoritmos genéticos y sistemas clasificadores) resuelven problemas donde las
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soluciones algoritmicas no existen o son muy costosas: para-ser -implementadas. A

continuacion entraremos al detalle de la metodologia que: propongo-y. con ello cumplir el

principal objetivo de la tesis.
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4.2 Metodologia Propuesta.

El Proceso de Desarrollo de la metodologia queda: de la siguiente. manera (figura 4.1a y

4.1b):
I Aniilisis J
Caracteristicas
ganadoras.
Especificaciones I
SCA L,
Ohjetivos .
del problema,
X I Ajuste al Diseio 4|<_ i
HY i H inar g
r Disciio Preliminay I N Cambios de o
: Operadores BB \»’nlm'.c:.s‘ 'cn'l(?s . :
: genéticos. ¥ operadares R
e v —.-i . : ] T
- l Aprendizaje J ; - - T o e
- — AR ——b’i “Implementacion: ~ - I :
Genenalizacion T - “ Aprendizaje ! e T e .
de|reglas : por Refuerzo o Clasifiendor | )
- — = Cganador
I Prototipo Inicial l R LT
HE ) N IV TS
l.\lmlclo SCG : l ~ Prucbas !
. Verificacion y .
r Lvaluacion J - * : validacion |
Evaluacion
del SCG oy o B
Instalacion, .
- - Implantacién y- - =~
r Diseilo Final : Mantenimiento . ]”

Figura 4.1a: Proceso de Desarrollo de la Mclodologia;S'CG.
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DR 9
. 4
> - - . H
0 w Pereepeiones acciones
; : e SCA
“f Interface de Entrada fnterface de Satida
!
s il mensajes
Vi ! sa) P
% H snsaje de L
8 externos men .I'jt de la
515 ¢ e accion del
s y Clasificadores
; :
> i . ~o ..
wsm o] Sistema de Sistema de Resolucion de
N { - N . - N e mmm e~ ]
= | Emaprejamiento de Conflictos. !
Clasificadores !
i |
b 1
i :
{ Seleccion de !
: clasificadores !
3 ]
3 )
{E i |
i | . resos 0SS )
: L] Lista d¢ < pesos (fitness) R i -
Clasificadores. i . 1
Sistema de Rendimiento H
4 Q-learning o !
s i g3 BBA H
WNuevos Clasificadores. |
1
)
t
]
1
]
]
t
!

Aprendizaje de nuevas reglas

Figura 4.1 b: Incorporacion del proceso del SCA a la metodologia.
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4.2.1 Ané'lyisis‘ del Problema.

Como.. prinicip; paso..es: necesario evaluar.el. pr’oblenn y. los recursos disponibles para.
,ducrmmar h '1pl|C'1blllclad de una solucion. Se debe realizar un anlisis costo-beneficio del
SCG plopucslo para saber si su desarrollo puede ser garantizado. Puede también requerirse
de’ una_mvcstlgacxon de mercado o un examen profundo del propdsito de la aplicacidn
solicitada, para determinar la efcctividad del costo del sistema. Aqui mismo se analiza si es
conveniente 0’ posible resolver cl problema por alguna otra técnica. Asi mismo los SCG
trabajan donde otras téenicas no lo pueden hacer. es decir son buenos al igual que los
Algoritmos Genéticos en terrenos de comportamiento duro. es decir. del tipo NP-Completo.
Es necesario recalcar que tipicamente los Sistemas Clasificadores Genéticos operan en
entornos tales como cl mundo de robots, sistemas econdémicos y juegos, como el gjedrez, en
los que se exhiben algunas de las siguientes propiedades:
. apariciéon constante de eventos nuevos, acompaiiados por grandes cantidades de
ruido o datos irrelevantes;
2. requerimientos continuos para actuar, a menudo en uempo real:
3. objetivos definidos implicitamentc o |m.\'1cl'1mcme‘ yf

4. - obtencidn de recompensas tras la lLﬂ]I/dLlOI] dc |d sccucncm de acciones.

S

En la siguiente tabla se inicia el analisis del problema y donde se decja de manifiesto contra

que otras técnicas se esti compitiendo, reflejando sus diferencias entre ellas.
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Tabla 4.1: FHoja de Andlisis del problema

Fechs:

‘Téenicas consideradas Puntos miais importantes para
Desceripeion del I'roblema: para el andlisis del problema. | considerar en un problema en [ Observaciones:
los SCGas.

D Téenicas Enumerativas: 1. Facilita trabajar con una
Lineal () codificacion de las soluciones en
[, Exhaustiva. ) vez de trabajar con la solucién en
Otra:__ () si.

S ) NO () dosegaro )

2. Facilita trabajar con
poblaciones en paralelo.
SE o N C ) Insegwo g )

Téenieas :
SCA (AGs)
Tabn
[l}ll-Cllthlng . 3.- Se cmplea una  funcion
- S‘mml:llcd/\nnculmg objetivo en  vez de utilizar
‘- S e e Grasp cradientes u otro mecanismo de
EEE IR maximizacion.
SE ¢ 2 NO ¢y Inseginn( )

—~ o~~~
~— et

Otra: ) ()

4. Emplea reglas probabilisticas
de transicion en vez de reglas
deterministicas.

S1o¢ )y NO () inscguro( )

5. ElI problema puede variar de
tamaiio de incognitas en:

O(n) )y OoMmH()
Omlogm) () O@)( )
omy () OowH()

a= constante: n=variacion.

aboro: ) Reviso:

Ll primer planteamiento a resolver para el andlisis serd la de determinar si el problema a
tratar puede ser resuelto a través de tantas técnicas tradicionales ya probadas (métodos
analiticos. simplex. transporte. etc.) o de lo contrario determinar si puede ser tratado por

alguna téenica de optimizaciéon combinatoria heuristica como los Sistemas Clasificadores

de Aprendizaje.

IEs necesario recalcar ‘que ‘un mismo’ problema’ dependiendo de lo que se desea resolver

puede ser o no resuelto con una misma técnica. por ejemplo si se desca localizar cual seria
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Tabla 4.1: Hoja de Analisis dcl problema

Fecha:

‘Téenicas consideradas Puntos mas importantes para
Descripeion del Problema: para el analisis del problema, | considerare ¢ un problema en [ Observaciones:
los SCGs.

P Téenicas Enumerativas: I. Facilita trabajar con una
Lineal () codificacion de las soluciones en

. Exhaustiva. () vez de trabajar con la solucion en
Otra: » ) si.

SE ¢ ) NO ¢ ) Imsegutog )

e e e e e 2. Facili trabajar con
e Fécnicas ¢ bl acilita — z} _;J'
SCA (AGS) poblaciones ¢n paralelo.
o S NOCc o Inseeurog )
Iabh
il-Climbing . N i
L’.'” Cll(lmll X" i 3.- Se emplea una funcion
Simulate zaling . ’
("" ated Anncaling ( objetivo en  vez de utilizar
s . .
UV O asp aradientes u otro mecanismo de
e maximizacion.
S ¢ NO ¢ Insegiie ()

o~~~ —

Otra:

- S ¢
4. Emplea reglas probabilisticas
de transicion en vez de reglas
deterministicas.

SEoo oy NO( ) Inseguro{

5. El problema pucde variar de
tamaiio de incognitas en:

O(n) () OmH()
O(nlogn)y( )  O@")( )
omH () OmH()

A= constante: n=varicion.

Elaboro: Revisa:

El primer plantcamicnto a resolver para el andlisis sera la de determinar si el problema a
tratar puede ser resuelto a través de tantas técnicas tradicionales ya probadas (métodos
analiticos. simplex. transporte, etc.) o de lo contrario determinar si puede ser tratado por

alguna técnica de optimizaciéon. combinatoria- heuristica como los Sistemas Clasificadores

pr=rt
[
L i)
[
-
s
=
[

de Aprendizaje.

Es necesario recalcar que un. mismo. problema dependiendo de lo que se desea resolver

puede ser o no resuelto con una misma téenica. por ecjemplo si se desca localizar cual seria
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la mejor manera de invertir cierta cantidad de dinero en la bolsa de valores y nos
encontramos en que la decision a tomar es en un lapso de tiempo pequefio. entonces puede
ser resuclto los sistemas Clasificadores. pero si el nimero de variables se reduce y la
decision se puede tomar en un lapso mayor entonces la decisi(?nrdc usar otra téﬁcnicar
tradicional gana terreno. : : o 7

A continuacion se C\phca a que:objetivo se desea llegar con el hecho de cmple'u‘ un

algoritmo g.muco a nucsllo ploblcma y una vez que se justifique el cmpleo del AG se

mcon)ommn lo> gonccptos de los SCAs para d'ulc ‘inteligencia a nucslro,problema

logrando asi un Sistema CIaSIIlcndor Genético (SCG).

Justificacion de emplear estrategias evolutivas.- Uno de los problemas computacionales a

resolver en optimizacién combinatoria cs la explosién _combinatoria. La- explosién

combinatoria se cncuentra en situaciones donde las clecciones estin compuestas

secuencialmente, cs decir. dado: un conjunto de clementos se pueden obtener diferentes

arreglos ordenados de estos. permitiendo una vasta cantidad de posibilidades. Situaciones
de este tipo ocurren en problemas de inversion financiera. mangjo de inventarios, disefio de
circuitos intcgrados. manejo de recursos hidriulicos. mantenimiento de sistemas. etc.

Una caracte ca recurrente en los problemas de optimizacion combinatoria es el hecho de
que son may - 'z'ncilcs" de-entender v de enunciar. pero generalmente son “dificiles” de
resolver. Podria pcns‘uqu que la'solucion de un problema de optimizacion combmnlorl'l se
restringe Gnicamente a buscar. de manera cx}musuva ¢l valor maximo o minimo ekn~un
conjunto finito de posibilidades y que ‘usando. una computadora veloz.” el:‘ pfbblema

carcceria de interés matematico. sin pensar por un momento. en el tamafio de este conjunto.

lLos intentos por tratar con el probicma de la cxpldsién cblr_tbvirnvaioria han encontrado
muchos obsticulos. Por ejemplo, no es suﬁcicnle'kconla"r,_cd_l_fm_i “conocimiento experto”
para manejarlos de manera cfectiva, de igual manera ilbéé 'b's'uﬁciente confiar en el poder
computacional de alta velocidad de las stiper computadoras. Algunos problemas cldsicos
donde la explosion combinatoria prevalece. muestran que un intento por generar todas las
alternativas relevantes por computadora no es una lﬁ'rea factible. Asi. por ejemplo. en el
problema del agente viajero. en el cual se tiene que salir de una ciudad y regresar a la

misma despucs de haber visitado (con costo minimo de viaje) todas las demas ciudades, si
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se tienen n ciudades en total que recorrer entonces existen (n-1)! soluciones factibles. y si
una computadora que pudicra ser programada para- examinar so]uciones' a_razon_de un
billon de soluciones por segundo: la computadora terminaria sin ‘larea. para‘ n = 150
ciudades (que es un problema pequeiio para muchos casos prri_'lclritl::qur Van'iq; anos.

Al respecto Glover [53] expone: “la clave para tratar-con tales problemas es ir un paso mas
alla de la aplicacion directa de la k'dcstrczn y . del conocimiento del experto, y generar
recursos para un procedimicnto cspcéial (o mm'co) ¢! cual monitorea y dirige el uso de esta
habilidad y conocimiento. Careciendo de tal pr@cdimienlo. las reglas expertas se pueden
empantanar. permitiendo un punto donde ninguna mejora puede percibirse, a menos d'erquc
existan alternativas superiores.”

En la actualidad. la investigacion se ha dirigido hacia el diseio de buenas heuristicas. es
decir. algoritmos eficientes con respecto al tiempo de computo y al espacio de memoria. ¥
con cicrta verosimilitud de-entregar una solucion “buena™ esto es. relativamente cercana a
la optima mediante el examen de sélo un pequeiio subconjunto de soluciones del nimero
total. esto de acuerdo a como.lo-define Colin R. Reeves [110] “Una heuristica es una
técnica la cual busca soluciones cercanas al optimo a un costo computacional razonable sin
poder garantizar su optimalidad y en muchos casos sin poder establecer que tan cercana del
optimo cstd una solucion factible en ])al‘ljf;lylzll‘f’.‘

El principal problema de algunos algoritmos heuristicos es la dificultad de escapar de la
optimalidad local como pzlsil con la técnica l-I'i*Il-élimbing.rLo anterior ha propiciado que el
enfoque de la inteligencia artificial ~haya“revivido como solucion” de problemas que
requieren de la busqueda heuristica. Recientemente varias aproximaciones han surgido del
mancjo de problemas de dcrcisi()n complejds. como " son: :11g01‘ilmbs genéticos. redes
neuronales. recocido simulado. basqueda tabu. analis Ic objetivos ¥ busquecla dispersa.
entre otros. e

xisten varios métodos para determinar si es bueno resolver el problema con determinada
1écnica o metodologia ¥ muchas de las veces son ‘usadas dichas técnicas por la sencilla
razon de que: no s¢ analizaron si.la téenica.que:se estd usando-es una-de: I'IS me_;ows (no
necesariamente la mejor opcion. pucs es lecnl dclexmmm Io) yla oua es, que sc tiene

experiencia en resolver problemas similures con la técnica que se conoce y sc evalia en
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basc a costo-benelicio en el sentido de que probablemente exista no solo una'técnica mejor,

sino dos o tres. pero csto llevaria mucho tiempo en conocerlas y a lo me_|01 es dem'lsmdo

tarde para el problema en funcion.

EI' SCAZ al “igual que otras formas’ de software. tiche como ;6bjéti'\70vcr’éar soluc1oncsf'

computacionales a ploblcmas diversos. A pesar de que los SCA sc baS'xn pnncnp

procesos heuristicos antes que algoritmicos, ‘el clesar:ollo de un SCA uene'un‘Proceso clcr-',

Dc.s:ulollo snml:u al de un slsu_ma de software convcncnonal Sln c..mb'ugo, e\lstcn v"ums'
dntcrcncms blLl]lllCall\'dS cn-cl clcsanollo de ‘una aphc’lcmn dondc mlcwnencn los SCl\s

(como [)dl ledelai ln"cmum counoscm ay la mg&.mcn ia de software).

,’ Uﬁn de 'Ids mayores diferencias es el tipo de conocimicnto que se representa. La
ingenie Ild de software involucra la representacion de procedimientos algoritmicos
bien clchmdos y tipicamente bien conocidos por muchas personas; mientras que.en
los. SCAs sc involuera la. representacion de conocimiento heuristico amplio,
impreciso, mal definido. que estd almacenado en la mente de pocos expertos y hasta
cn ocasiones no sc sabe mucho del problema. Debido a que el conocimiento

heuristico no es ampliamente conocido ni entendido. tienen que utilizarse ciertas
téenicas para lograr transferirlo desde las mentes de Iés individuos que lo poseen.
hasta una representacion compumrizadi c}olm\o ‘sucede también cn los sistemas
basados en conocimiento. ‘

. Olra'dc'las*clil'u'encia' (:nhc‘mv'\s cqm 1cl'1c10n'1d.l con- la naturaleza y la

cantidad de conocnmcmo. Mlcnlms la naluralem y la cantidad. del conocimiento

|cqucndo para resolvcr un |)|oblu1m algonlmlco tradicional pueden ser

1.1zonnblemcntc bien estimados,. este no.es el caso para los SCAs. Tipicamente. la
naturaleza y la cantidad de conocimiento rcquendos dentro de un SCA para resolver
un problema no-es bien conocido. atn pyor los . propios cxpertos y es necesario
basarse en procesos estocdsticas. Esto dificulta la prediccién del esfuerzo total
requericdo -para desarrollar un SCA y es por ello que es importante combinar la
prediccion del. conocimiento que usan los modelos clasificadores con los avances
del cilculo de nuevas reglas con AGs dando como resultado un Sistema

Clasificador Genédtico (SCG).  Ademds. puede ser dificil llegar a un disciio
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adecuado desde las etapas “iniciales ‘del proyecto. dando lugar-al problema
denominado- dilema del: cambio "y a_la definicién de los problemas NP-Completos

136].

4.2.2 Esprepiyfic;’apiéh de Reqderimientos.

Formalizar ‘yquner’por escrito lo que fue udquirido durante la fase de analisis. Esto permite
delcrmin;ir los  objetivos del proyecto. ojala. de una manera "bincquivoca y establecec los
medios para obtencr dichos objetivos. La expericncia-acumulada en el desarrollo de SCG
demuestra que sin tener especificaciones no es-posible disciiar un SCG de real utilidad. El
documento de especificaciones debe plantear claramente -y discutir los objetivos v las
caracteristicas del sistema. ¢l entorno del usuario. y las limitaciones. pues ¢s necesario que
el usuario conozca claramente lus debilidades de emplear esta téenica heuristica y a su vez
¢l acercamiento a la solucion que puede arrojar y:mas por tratarse de una téenica (ue cs
considerada como heuristica y s‘e debe 'de’ hacer notar: las \"cntajus v las desventajas que
ofrece esta misma ;llcnan(lkorla hoja de especificaciones que sc muestra a continuacién para

un mejor control del disefio.

TRET® FO
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Objetivos del
problema g

He:ran)igntas Caracteristicas mas :
matematicas y importantes del
software para

problema solicitado ;
resolver el problema.

v | B
i H N
. '

i l Cd
! Porcentaje de : ]
Limitaciones que se seguridad P
tendria para llegara |4 aproximado en ; ‘i
la solucién solicitada encontrar un maximo o
global i i
i
b

; Ventajas y desventajas contra las otras técnicas
de usar SCG.

Formulo: Reviso:
Fecha:

|
i
i
‘
1

a) Objetivos del problema.

b) Herramientas matemdticas y software para resolver ¢l problema.- Si es requerido

alguna caracteristica especial de soltware es el momento de considerarlo para-que .

sea parte de la planeacion del proyecto y del mismo lenguaje a considerar, hay que
hacer notar que actualmente los desarrollos que se han hecho  han:: sido .-
primordialmente.en lenguaje C.y Pascal (por lo general lenguajes procedurales) v~

aun no ha habido desarrollos en lenguajes declarativos como el Prolog (trabajo de”
investigacion a desarrollar). E;
TEQIS CON
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<)

d) '

c)

Caracteristicas mds importantes del problema solicitado.- Detallar cada una de las
partes que intervienen en ¢l desarrollo para ver alcances y necesidades que se
requieran y con ello poder claborar un plan de trabajo que este lo mas cercano a la
realidad. ‘

Limitaciones que se tendria para llegar a Ia-sorlucriréh 'srcA)’Ii;:'irtVir\_Vda.- Dcibcmros de tener
un gran-dominio y certeza de los problcmas i]Llc' pucdén‘su&ir en el desarrollo de la

aplicacion por mccllo e 5|stem'15 cl'\snl‘Cddo:es con 1'1 |dea (Ie decidir 51 es

convemenlc o no contmuar con el ])IOCCSO (lc dcsqn;ollo o dcf'nmvamente no se
consndcm como buena opcmn ‘tratarlo - por CSl'l chmca entre ‘las prmcxpales

hmllamoncs que se ticnen es que el compor amlcnlo de las variables no estén bien

: dchmdas csto nos ocasionard plobl nms (qucle disenarla Fon ma- dd chsnl‘cadon ¥

oblcnm la funcién de aptitud;
Porccnm.]c de seguridad d])lO\llnddO en t_nconum' un ma\lmo Qlobal --Una, vez

trabajado con los puntos anteriores lendlunos la confianza dcquc c<m~alternat|vq

nos llevard a una buena solucion v debemos complomclcmos a’ quc l'\ solucnon

arrojada por el sistema esté dentro de un intervalo de con["m/a quc nos asegmc la
inversion y la decision de continuar. i

Ventajas y Desventajas de usar SCGs.- Dejar por escrito cada una de:las ven;éjas v
desventajas que tendremos con este desarrollo para: clarificar-cl comlv)‘romis’o'y por
otra parte que el riesgo este compartido, k .

Formulé: Reviso:

Autorizod:
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4.2.3 Dlseno Prellmlnar.

Esta - cmpn consndem las decisiones de alto nivel necesarias para preparar y desarrollar

rapxdamcnle el' plololxpo inicial. asi como el proceso que s¢ emplea en la etapa del
apncnch/.:ue de los clasificadores. Sc hace un bosquejo del tipo de codificacion. tamaiio y
forma quc tendran nuestras variables (cromosoma o clasilicador) y los valores que pue(len
ir tomando cada una de ellas. Especificamente. esta ctapa determina el paradigma de
representacion del conocimiento (clasificador). sacando provecho de emplear codificacion
binaria (o Gray), y por otro lado considera la herramienta escogida para construir el
prototipo. En esta etapa puede ser necesaria una considerable recopilacién de conocimiento
tanto de los expertos, como de fuentes impresas, para poder tomar decisiones sélidds acerca
del paradigma de representacion del conocimiento que serda impuesto para cada uno de los
clasificadores (decisiones como si seri necesario emplear diferentes tamafios de
clasificadores o solamente uno) y la herramienta necesaria. En la actualidad se tienen
muchas dudas sobre el tamafio ideal de cada uno de los operadores genéticos y cada afio
surgen nuevos enfoques para atacar cste problema. De acuerdo a diferentes experimentos

realizados nuestra propuesta para cl tamaiio de la poblacion es:

Zn el caso de codilicacion es Binaria,

S longitud del clasificador, < a 25 bits
Entonces tamaiio de la poblacion maximo serd de 50 individuos
ELSE : tamaiio de la poblacion = 2 * tamaiio del clasificador;

Si la codificacion es' Alfanumérica el tamafio de la poblacién siempre sera el dobie del

tamaiio del clasilicador.

LLas variables de decision asociadas con el modelo de optlmlzacmn a ser resueltos se
codifican para formar un cromosoma o clasificador que a su vez tendrdn la forma de una
regla de produccion (condicién-accién). El: ﬁtnevsisﬂé la ﬁmcic’m de ganancia de cada
miembro de la poblacion se determina por una funcién 6bjeli\'o basada en penalizar a los

TRT® 0
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clasificadores mas lejanos a la solucién. La parte donde intervienen los AGs es encontrar la

solucién éptima de cada clasilicador usando tres operadores biésicos:

1. Seleccion.
2. Cruzamiento o n.pxocluccxon y
3 Mul'lcnon S

Que son los operadores que nos garantizan la construccion exponencial de nuestra solucién
como lo expresa el teorema de esquemas con los Bloques constructores. Inicialmente, los
cromosomas o clasificadores son scleccionados alcatoriamente, los que poscen un fitness
relativamente alto son asignados a entrar a la poblacion de reproduccion. El aprendizaje del
SCG estard dado por Q-learning cuando el desarrollo requiera resultados de prediccién y
que no sca de tiempo real. en otro caso emplear la asignacion de crédito que BBA (Bucket
Brigade Algorithms) que se explico en ¢l capitulo anterior y por ¢l AG. Se recomiendla

emplear en cualquicr aplicacion valores ya probados [62][ 142][20] (ver anexo A).

4.2.4 Aprendizaje en los SCGs.

El refinamiento de habilidades se¢ ha basado en el aprendizaje automatico, y sc centra cn el
uso del aprendizaje por refuerzo. En esta scccion se comentan algunos de los sistemas de
aprendizaje mds utilizados. detallandose en mas profundidad e! '1pxcndl£ue pon rcﬁ.lcr;o. hY

mis concretamente en el algoritmo Q-Learning.

IZl aprendizaje cs un: l"nc')mcno que  cubre muclns V'I'acctas (adquisicion “de - nuevo
conocimicnto. clc,sanollo de Imblllchdcs mgam?ncmn del conocnnn,nlo adqunrlclo clc) y

que pueden oxgam/‘nsc alrc_d(,dor dc dos mclodos dc :1p|endlza_|e [99]

e La Adquxsxcnon de Conocumenlo o el aprend17a]c de 1nformacxon sn*nbohca

onganwada mediante leyes. modelos lcorms, reglas. etc. Junto con la mpacnd'ld de

aplicar esa informacién de una manera, el‘cctn\ a.

» El Refinamiento de Ilabxlxdndm. o per fcccxon'umcnlo dc hablhdades motoras o

cognitivas a través de la prictica. ‘
TRCTC NNYN
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Un posible método para clasificar los sistemas de aprendizaje viene dado por la estrategia

de aprendizaje subyacente, o visto de otro modo..por la cantidad de conocimiento. que-el

sistema inficre. En un extremo cstarian aquellos sistemas en los que todo el conocimiento

estd programado directamente. y por tanto ¢l sistema no tiene que inferir nada..En‘el otro ..

extremo. estarian los sistemas que parten de una base de conocimiento mas.limitada pero.."

que infieren . nuevo - conocimiento mediante observaciones y experimentos (el‘i:u%’ll es

nuestro caso). A continuacion se describe una posible clasificacion de los snstemas de

'1|)lu1(l|/d|c siguiendo cslc criterio dcblda a [99].

h

Aplcn(ll/mc l\'lunonsllco ¢ lmplnnlacnon Directa de Conocimiento. No se xequlele

ningiin mccanmno dc mfcxcncna o transformacion del conocmuento por parte del

sistema quc CSld apl cnchcndo

Aprenclizajé desde’ Instrucciones: Adquisicion de conocimiento desde un profesor u
otro tipo de fuente de informacién, de forma que se transforma ¢l conocimiento que
se recibe Veh iin lenguaje de entrada a una representacion -interna. mas facil “de
utilizar. La f‘ucnlc. de informacion puede ser un plolesox. cl entorno externo, o el

])ID])IO sxslcnm

Aprendiznie por- Analogia.. Adquisicién de. nuevo .conocimicnto o habilidades
'ulmcnl'mdo ‘el conocimiento existente.y que- tiene grandes similitudes con los
nucvos hechos o habilidades apxcn(h(los

Aplcn(llzzue dcadc Ejemplos. Dado un con_mnto de ejemplos y conunejemplos de un
LOI]CCPlO se induce una descripcion general ‘del concepto. que en\'uclve todos los

pomblcs ejemplos, pero ningiin contmejemplo

Aprendizaje por Observacién y Descubrimiento (aprendizaje no supervisado).
Incluye” sistemas “de- descubrimiento.’ creacién de criterios de clasificacion para

generar jerarquias taxondmicas. y tareas similares que no requieren un profesor

externo que supervisa el aprendizaje. Tp_'r’"‘ r*-m\]
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Aspectos clave en. el Aprendizaje por Refuerzo.- Con el objetivo de definir cualquier
problema ‘a resolver con:aprendizuje por refuerzo.

deben considerarse -algunos . puntos
clave [100].

a) Recompe’nysa Retardada . :
Otros sistemas de aprendizaje requieren conocer pnrh cﬁgla cpisodio_d iﬁstan‘c’:ia'(lel’.
‘aprendizajé (estado percibido y accién cjecutada) la clascfd la qiic. pér‘k;chéc'exrl,'és ’
decir, si han llegado al estado objetivo o no. Sin elﬁbargo.’ muchas veces el agente '
no sabe inmediatamente si ha alcanzado su objetivo tras cjecutar una accion. sino
que la consecucién del objetivo viene dado por la ¢jecucion de varias acciones de
lblﬁul consecutiva. Esto genera el problema denominado asignacion . de crédilo :

temporal que consiste en un marcado “a posteriori™ de las acciones que han tenido

un impacto positivo o negativo en la consecucion -del objetivo. - Estas marcas
permiten una asignacion de refuerzos apropiada en cada instancia dél zipl'micliz:\_ie.

b) Exploracion versus Explotacién % e

En. muchas tareas de aprendizaje, existe una lclaclon cntre la 'Ll'tiliZaciéll de

conocimiento previamente adquirido cuando se genera un plan (C\plotacmn) o

intentar  buscar nuevas alternativas con las quc se. oblenga,el objeuvo mas

clicazmente (exploracion). Es por tanto neccsano buscar unn cslrateg,la de
exploracion. ya que ¢ésta influye en la velocidad: con la quc :s¢: obtienen las
estrategias. y la calidad de dichas estrawegias:

¢) Estados Observables Parcialmente

En muchas situaciones. los sensores de Ios dscnlcs pxoponcxon'm solo mformacmn
parcial del entorno. Este problema implica que el 'weme puchcm 1ec1bn dcl entorno

estados con diferentes niveles de detalle. que pudlcmn Imcer que el agente no

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

diferencic unos estados de otros, o incluso que kest»ados‘ ales le parecieran

distintos.

d) Indeterminismo en acciones y refuerzos

En” miichos entornos. la ejecucién de una '1cc1on desde un estado determmado.

puede que lleve al agente a estados finales dlslmtos. Esto puede ser debido tanto al

ruido que suelen tener asociados los sensores. como al que suelen tener las acciones
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que ejecuta. Esto implica que la recompensa que recibe el ﬁgente al ejeculzu esa
accion, puede ser distinta dependiendo de:si el estaclo final que el agenIe obser\'q es
un estado objetivo o no. ' e '

¢) Dominios Continuos o de gran tamaiio

La mayoria de los dominios del mundo xe'll son continuos, 'y por tanlo. Ios csl‘ulos
distintos quc sc reciben del entorno son infinitos. Aclcmas ‘en’ la’ mayon'l de los
casos. también son infinitas las acciones que se pucdcn llevar-a cabo en cada
momento. Por tanto. ¢s necesario un mecanismo que permita dlSCIClILﬂl ese mundo
real y asi minimizar el ndimero de estados y acciones posibles en el entorno. A este
problema se Ic suele denominar generalizacién de estados y acciones. Como se
explicard en posteriores capllulos, en este uaba_]o se ha utll|2'1clo Ia cuwmlﬁcacnon

vcclonal como mccamsmo (Ic discretizacion dcl comunlo clc eslados posxbles en el

entorno.
1) Integracion de varias h’lblh(l'l(les adquiridas

En la mayoria dc dommloe. los agentes dcbcn dquii'ir'cli 5y zisfh'lb‘ili'da‘de's DiCh"lS

habilidades deben poder ser adquiridas m(h\'ldual o colccuvamcnlc cle torma quc se
permita la adquisicion de otras nuevas. ) quc unas ‘no mlexf‘emn mg,mlvamente

sobre las otras:

El aprendizaje por refuerzo trata de rcsolVér el problcma o’:l'cvc()mo un agenie auléhomd que
recibe mlolnmuon su]sounl y actlia en un entorno puc(lc apxunclcr a -elegir accnones
optimas para’ alcm/al ‘sus ob_|euvos Fsle rnoblema genérico cubre ‘tareas tales como
aprender a <;011lrplalv~, un’ robot maovil, Z’lplCﬂdCl’ a OplllﬂlZ'll opemmoncs en ﬁbrlcas o

aprender a jugar ajuégos de mesa.

En cada momento cl agcmc e]ccuta una accion en su entomo y un entlcnadon pnoponcmna
un refuerzo o un casllg,o pma indicar lo descable del esmdo al: que se p'lsa. La laxea del
agente es aprender de los pncmlos o castigos quc recibe a elegnr secuencias de 1ccnones que

generen un mayor refuerzo positivo. y de manera indirecta. a “alcanzar de manera eficiente

TES™ CON
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sus objetivos [101].
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Se trata. por tanto; de un sistema de aprendizaje supervisado que recibe informacién del
entorno._externo’ y. de un:profesor’ que produce refuerzos positivos o castigos segin la
calidad de los resultados a:los que llega el agente y para ello seguimos el modelo basico

que se muestro en’la figura 4,2,

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN
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l‘l;,u ra 4.2: Modelo de Aprendizaje por Refuerzo.

Un agenle es concclado a su entorno via percepcion y accion. En cada’ paso de la lleracmn
cl agente recibe una entrada sensorial, i, como indicacion del estado 'lclu'll s, (lel enlomo.

entonees cl agente decide tomar una accién a que genera como salida;’ esla sallda cambla el

estado del entorno, y el valor de esta transicion de estado cs comumcnd'x '1[ agcme a lraves

de un seiial de refuerzo r, tal y como se muestra en Iu figura 4 2

_El comportamiento. B. del agente elige acciones que. incrementen, la suma:de todas las

sefales de refuerzo recibidas a lo largo del tiempo. Formalmente, el modelo consiste de :

1. Un coniunto 'discyrclo (lcbslzulos. S:
2. Un comumo discreto de accnoncs del agente. A:

3. Un conjunto de se nales de refuerzo escalares, I{ llplcnmune R =10,1}.

La figura anterior también incluye una funcion de _el)l'rac’ia‘.;l._qug: determina como percibe el
agente el estado del cntorno; otra que realizdlés lmnSkioncS de estado, T; y una ultima R
que calcula el refuerzo que debe adquirir el agente en ca(la'xu1on11e11to. Con estas fllnciohes, -
se termina la descripeion de los denominados’ [)l'bcéSOS de decision de Markov, quéﬁ es el
modclo mas utilizado para definir los problemas de refuerzo retardado. y que cleﬁne T y R

CcOomol

» R :SxA (R, que para cada par estado accion proporciona su refuerzo.
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e T :SxA (((S). donde un miembro de ((S)es una distribucion de probabilidad sobre
¢l conjunto S(es decir. transforma estados-en probabilidades). Decimos que T(s,a.s")
es la probabilidad de que se realice una transicion desde s hasta s' gjecutando la

accion a.

El trabajo del agente es encontrar una-politica, (. que maximice alguna medida de refuerzo

a largo plazo.

Un inconveniente del apren;lizéjé j)orf refluerzo es brqyuc se asume qué el cnidmo debe estar
diseretizado, y que el total de dicho cn'to'l_'ho' puede ser enunicnildo (implica un orden entre
los estados) y almacenado (implica un conjunto de estados finito). Estos ‘son algunos de los
principales problemas que se encuentran al aplicar-cl aprendizaje por refuerzo en diferentes
problemas. Por ir adelantando algunas cuestiones. cabe indicar que dicho cntorno es un
entorno de infinitos estados con valores continuos. Esto obliga al uso de alguna téenica de
discretizacion. que ademas limite ¢l niimero de estados del entorno a un nimero viable,
desde ¢l punto de vista del almacenamicnto de memoria y tamafio del conjunto de casos de
prueba necesarios para hacer ¢l apréndizajc. A esto ultimo se le denomina generalizacion de

los pares estado-accion.

Uno de los enfoques mas usad:os;leﬁt»ro de-aprendizaje es ¢l aprendizaje supervisado a
partir de c_icmpfos. para dcsptléS prdlé;:ir la salida de nuevas émraclzis. Cilalquicf sistema dc
prediceion puede verse denro de- este pan;lcliglnaf sin embargo, ignora la estructura
secuencial del’mismo.' En algunos ambientes. muchas veces sc puede obtener sélo cierta
retroalimentacion o recompensa o refuerzo (ejemplo. gana o - pierde). El refuerzo puede
darse en un estado terminal v/o en estados intermedios. Los refuerzos pueden ser
componentes de la utilidad actual a maximizar o sugerencias de la utilidad actual (ejemplo.

buena movida)

Iin aprendizaje por refuerzo ¢l objetivo es aprender-como mapear situaciones a acciones

para maximizar una cierta sefial de recompensa. ..

[En general. al sistema no se le dice que accidon debe tomar y el debe dc descubrir qué

acciones dan el miximo beneficio. TreiQ (“ON
L \s
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Aspectos importantes del aprendizaje por refuerzo: (i) se sigue un proceso de prueba y

error,'y (ii) la recompensa puede estar diferida

Otro zispccloinipdl'lémle es cl balance entre exploracion y explotacion

Todos" Ioéﬁsis\emm: de: d])l ncl je-por.refuerzo tienen metas explicitas. : obtienen
informacion: del ambu.me v.pucdcn cscot,m entre varias acciones para  influenciar el

nmbu,nlu.
Elementos:

» - Politica (w): define cdmo se comporta el sistcma cn cierto ucmpo Ls un nﬂpeo (a
veces estocistico) de los estados a las acciones. : ; L

. Funcién de recompensa (R): define la meta. Mapcfx cacli}vesvlédvd-kaccrikc’)'lriia "L_i‘n.\xy_u'l'm‘ero,
la recompensa, indicando lo deseable del estado. : R e

+  [Funcién de valor (V) indica lo que es bueno a largo plazo l_s I'\ lecompenS'I total
que.un agente puul esperar acumular unp«./ando cn ese estado (])lCdlCClOnCS de
recompensas). Se buscan hacer acciones que’den los valores mis altos. no Ia

recompensa mayor.

Las recompensas estan dadas por el ambiente, pero los valores se deben de estimar

(aprender) en base a las observaciones.

Algoritmos genéticos, recocido simulado,.y otros meétodos de opumlzqmon buscan

cn el espacio de politicas sin ver las lunc10ncs dc \'alor o

Aprendizaje por lcfuuzo aprende mientras mtemcluu con el amblente

e Modelo del 'unblcnlc (OpCIOH']l).»Il‘nllﬂ el compoxlamlento del ambiente. Se pucde
usar para hacer plancacion al conslduar pos:blcs sntuacnoncs futuras basadas en el

modelo. k ' TRCIC MNAN
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Ejemplo: aprender a jugar gato.

Para cada posible estado del juego. se asigna-un valor (estimacion de la probabilidad de

ganar a partir dec ese estado).

A estados con tres X's les ponemos 1. con tres O's lcs pbncin()é 0.y alresto 0.5; -

Nos ponemos a Jugu y pma selcccxon'u' quc ‘hacer hacemos lo que estlmamos nos vaa dar

mcjores'rc‘ 1tados (lxcne mc101 valor en la tabla o Funcnon de valor) Ocqslonalmeme

sclcccnonumosg mowmlcnlos nlcalouos (C\plomlox 105)

Al movcrnos a_]uslamos Ios valmes de los eslados lcuoallmenldndo Ios valones a los esl'\dos

antes dcl movlmlemo Sx s (lcnola el estado su_u:cnlc y s el valor de un csl dos. lo

podemos’ h'lCCl‘ como s:g,uc.~
V() € V(s) + el V(s)-V(s)]
donde a es un naniero pequeiio llamado pardmetro del tamaifio del ‘paso.

Si o se reduce con cl llcmpo el'método COIT\'CI&,C Si no se 1cducc a cero; I’IIﬂban funciona

con oponenlcs quc cambmn se c,slmtq,m de jucgo gradualmente:’:

Cuando lenemos espacios de busqucda muy grandes s lmposxble wsn'ulos toclos o

sxmplemente guardar una tabla de valores para cada uno dc cllos Aqm es donde es posible

usar aprendizaje supervisado para genemll/al ('\plcndel csws luncnones de coslo) a partir de

unos cuantos estados.

Mis formalmente. dado un smdo se Sy una '1cc10n a, £ A(s,), el agente recibe una

recompensa I+ Y S€ mueve a lll'l nue\'o CSI'I({O S+l

El mapeo de estados a probabilidades de seleccionar una accion particular es su politica
(7). Aprendizaje por refuerzo especifica como. cambiar la politica como resultado de su

experiencia.

T eTe AT
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No wata de maximizar la recompensa inmediata, sino la rccompensa a largo plazo

(acumulada).

La rccomp‘chsa debe de mostrar lo quc qucrcmos obtener _\' se calcula por el ambiente.

Si las 1ecompensas xecxbld'xs dcspuv.s de un ucmpo I'se (l(.nol'ln COMIO: Fapy vy Treds = v o s
lo que queremos es maximizar lo que cspcnamos 1ec1b|r7de wcompcnsa (R,) que en el caso

mas simple es:

R,= yl_‘Hr-{-' l'ﬁ-:‘ +‘\|l+, —@-_ + re

Si se uc,m, un punlo lenmnal qc llannn tme'm e/)lsocllc(/s si no se lu_nc se llam’m tareas

continuas. l<n cstc. ultlmo caso Ia lonmula de:

ambn plescnh ploblcmas ya que no

pod«.mos haccr ‘el calculo cuando I'no uem, hmll

Podcmos usar: una: lomm altcl n'mva cn doncle sexvan haciendo cada vez mas pequefias las

conlubucxones de lns lccompcnS'xs mas lcpana

A e e
Pl = P"{;blﬂ ] Iysl','f ]

¢l valor de recompensa espcmdo €s: -

mEE CON

Rl =Elf [ S=s. 2= 5 =5} FALLA DE ORIGEN
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7 es un mapeo de cada estado s £ y ¢ 1ccnon a eA(s) '1 la probablhd'xd n(s .2) de tomar la

accion « estando en- LSld(IO s..El.valor: de- un estado polmm Tt. denolado como

V(s). cs cl rc[‘ucn/o pruaclo csl'm(lo en eslado .s y sn&luendo la polmca o

V(8) = Ex{Ri| s,

Para estimar Viy ()" podcmos lom'u esladlsuca% ‘haciendo un promedio de las recompensas

obtenidas (método llpo Monlu Cm Io)
Una forma sencilla de hacerlo seria:
(V(ASVI)V <‘ V(Sp) +'0‘[Rt —,V(S_t).l

donde R, es |"l lccompcnsa dClll'\l (por Io que lendu'\ que espcmr hasta ‘que sc '1C'1be el

Lplsodm)

Métodos tipo.TD sélo tienen que esperar el siguiente paso.

TD (temporal difference) usan el error o diferencia entre predicciones sucesivas (en lugar
del error entre la - prediécion y la salida final) aprendiendo al existir cambios entre

predicciones sucesivas.

Ventajas: ) A ‘ TFQIS CON
FALLA DE ORIGEN

= incrementales'y por lo tanto ficiles de computar

= convergen mas ripido con mejores predicciones

1 mas simple TD(0) es:
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V(s)) € V(si) + afrer + yV(si) —V(s)]
A'lgorilmor'l'D(O)

Inicializa V(s) arbitrariamente y za'la politica a evaliar.
Repite (para cada episodio).:
Inicializa s
Repite (para cada paso del episodio):
a € accidn dada por wpara s.
Realiza accion a; observa la recompensa, r, y el siguiente estacdo, s'
Vis) € V(s) + afr + yWis") - V()]
y &5l

hasta que s Nea terminal

La actualizacion de valores tomando en cuenta la accion seria:
Q(si,a1) €-Q(siay) ”‘ ol + YQ(Se+1,041) — Q(sua)]l

y el algoritmoes practicamente ¢l mismo:

Inicializa Q(s.a) arbitraricmente.
Repite (para cada episodio):
Inicializa s;
Selecciona una a a partir de s usando la politica dada por Q
(ejemplo s-greedy)
Repite (para cada paso del (.’[)Ib()dl())
Realiza accion a, observa r,
Lscoge a' de s’ usando la pol/l/(.a derivada de o
Qrs, (l) & Oesa) + afr + yO@s"a’) - Ofs. a)]
O

a €a’; o TReTe FON

hasta que s sea terminal | S - FALLA DE ORIGEN

La otra parte del aprendizaje cs dado a través del algoritmo genético y como lo explique en
el capitulo anterior este debe ser usado haslnkquc cl:componente de asignacion de crédito
realizado ya sea por el algoritmo bucket br wad'\ o Q- le.umné esté estacionario es decir que
los clasificadores tengan conflicto para encontrar una buena solucion en la que solamente lo

podremos obtener empleando las ventajas de los AGs que lo usaremos seleccionando una
88
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porcion de los peores clasificadores de la poblacidn y de esta seleccionaremos al 50% para
efectuar: el cruzamiento- y mutacion solo-con esta: pequeiia poblacion. ‘A - continuacion
muestro~ los diagramas que nos serviran para esta incorporaciéon a los sistemas

clasificadores por medio de las figuras 4.3. 4.4 y 4.5,

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN
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Componcente de descubrimicnto
de reglas (AG)

Disciio de Parimetros
Gendcticos,

- Inicializacion de
parimetros

Evaluar nueva
Poblacion del SC

Rediseiar
parimetros para
obtener otra posible
solucion.,

Evaluar clasificador
eanador

Interpretacion de
resultados

Verificar clasificador comao posible
salucion

Regresar al
ciclo del SC -,

Descubridor, de reg

. (AGs).

> -

igura 4.3: Ciclo Principal de cnlace'del SCG con el AG.

-
-~
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Tomar del 25
peores (
poblacian i

50%, e tos
dores como
cinb del AG

Determinar si el

CromosoIni s parte
de la solucidn

Interpretar carvacteristicas del
clasificador

Determinar forma de
codificacion

Poblacion
* inicial
n ale: i
Cromasoma = clasificador aleatoris

binaria

Allanuméri

i

Ascii o

PMNX, OX,
aray

ete

<
Bl

Crear poblacion
inicinl

L

lmcl Iu.lclon de =7

.unelros (Icl A(‘

Figura 4.4: Inicializacion de parametros de la aplicacion.
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}1) ion
sutisfecho?

LNO
Inscrtar nueva

§
Seleecion poh.l.luun
: al sistema

¢ clasificador

Gen =Gen + 1 Cruzamiente y
Mutacion

A i
Insertar resultados
i la noeva pablacion

Figura 4.5: Disefio de Parametros Genéticos

mpoaTe r‘{_\,N
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4.2.5. Prototlpo (rapldo) InICIaI y evaluacion. . ETR

Esta es una L.lﬂp'l clavc debldo a que todas las decisiones tomadas en el disefio prehmmar

deben ser ya sea conﬁrmada, rectificadas o desechadas, sobre la base del conocimiento.

recopilado de los 'C\"pertos' en el proceso hasta completar esta etapa. El fpro'tdlip'é" ihicial G

debe verse como el S|stcma complelo, excepto que estara limitado en su cobertura Debe

incluirse una mlul"v con eI uswmo relativamente bien definida y un subconJunto robusto

de conocimiento de tal foxma que los usuarios puedan juzgar.su aceptabllld'\d Esto no:

significa que e l plololnpo debe ser altamente robusto, snmplcmenle clebc xeﬂeyu la- forma‘,
que tendria el sistema final que serd construido. En general se 1Lcom|encla que el ploloupo.
inicial sca desechado una vez que se haya completado su evaluacion. ,l;n csla‘c_lapz’l se-
completa todo lo referente a la incorporacion de la teoria de los SCA  y operadores
genéticos y se prepara el prototipo que servira de definicidn entre el usuario y el disefiador.
La clave en la etapa del prototipo es que se debe extraer tanto conocimiento y opiniongs de
expertos y usuarios como sea posible para poder validar satisfactoriamente las "(Ic‘(:isioyn'e‘s
de diseito. Es el momento de detectar 'y corregir cualquier: il1c011\ieliiel1cia' con lOs

operadores y la forma del clasificador. Como parte de nuestra plopuesm C\perlmcnmmos

la adquisicion del conocimiento en forma snmbollca para oblcnu dos vemayls

e primero. la facilidad de transferir el conocnmento ﬂplenclldo a opcxadmﬁes,similares
a los empleados cotidianamente por los humanos Y, T ‘
. sc.g,undo. la facilidad de combinar '1lg,ommos genéticos con mctodos de aplendIZ'ue

analiticos que explican el éxito de reglas derivadas en forma emplncm
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4.2.6 Diseﬁo Fihal. :

] disciio Fnal comprcnde la scleccion de las hel ramu.m'xs Y. de los xecuxsos necesanos p'ua :

(lcsauollm la aphcacnon aser cnucmda.

aplicaciones de los SCGs y puncxpahnune nos mucsua Ia,secuencm y: procedumenlos

nécesarios en cualquier desarrollo en el ant.\o ‘A se (lCl'I“ﬂ el scudocogxco completo ‘de un

sistema clasificador (ver anexo A).

4.2.7 Implementacién.

Esta es la etapa que puede consumir la mayor pﬁrte del tiempo del Proceso de Desarrollo
de un SCG. aun cuando exista un excelente diseiio. La implementacion comprende el -
proceso cbiﬁplcto.dcl clasificador (inlcnjprclaciéh de los resultados) para todos los médulos
y serd nccesai‘io que el disefiador explique claramente como se puede interpretar cada
csulludo p'ua que ¢l usuario en una forma rapida y sencilla implemente los resultados en
forma automauca. pucs pol lo regular la codificacion de los resultados estarda dado por la
evolucion del clasificador en forma binaria o alfanumérica y es 7preciso que se deje

claramente: la " interpretacidon. que representaria cada gen del clasificador a notacién

coloquial. - i TRCTQ i)\

42.8 Prusbas. R B FALLA DE ORIGEN

[Zl ascgurar la calidad de un SCG es una taren muy importante que debe ser cuidadosamente
planilicada, ¢specialmente a medida que el SCG es mis grande y complejo o de aplicacién
critica. El plan de ‘pruebas de un SCG cs bastante similar al que se prepara para un sistema
de soltware convencional. Esto es. debe incluir procesos de verificacion y validacion. Estos

dos clementos son diferentes en naturaleza. pero ambos son muy necesarios.

La verificacion puede ser delinida como una ayuda para que el sistema sea construido
correctamente y consiste de dos procesos bisicos: El chequeo de la concordancia que tiene

94

Doctorado en ingenieria — DEPFI UNAM



Metodologia para el Disefio de Aplicaciones con Sistemas Clasificadores Genéticos

la aplicacién con las especificaciones dadas y el chequeo de la consistencia y la solidez del

cronosoma {errores semanticos y sintacticos). . . g

La validacion se define como ¢l proceso que nos indica'si hemos conslruido' la aplicacion

correcta “para las ‘necesidades’ pl'mtcadas Para ello”se débe” mclun‘& dlscuhf a’&ﬁééldé'

importantes como: Qué es lo que sc esta vxhd'lnd . La mclodologla dc vnhd’xcnon Ios

criterios de validacion'y cémo y cmndo aphmr la vallclacnon. :

Sobre la base de los resultados de las plucbas frea'livza'clas a lii“'ziblicacvic")'n,,i‘el ‘arupo
responsable del desarrollo y el usuario dcliclién‘c’lektely‘minarv ﬁnaln’lenle st la ’aplircacic'_)bn esta
lista para ser inccptacla. De ser cste el c:isb. cl LlSLlél'iOV(l(::bel'ﬁ notificar quc el SCG‘estér listo
para ser emypacado como una aplicacion funcional. Ademds. (lebei‘é suscribir un documento
de aceptacion preliminar y consignar cualquier ajuste final que debe ser realizado. en caso

de existir alguno.

4.2.9 Ajustes al Disefio.

A medida que el trabajo avanza y el disefiador ticne a-la vista los problemas detectados, se
deben realizar los ajustes necesarios al inicio de cada iteracidn. Si eslos ajustes cada vez
son relativamente mas pequeiios y no son retroactivos, se ticne una buena medida de que se
esti progresando. Pero si ocurre lo contrario. pucdc. representar un serio retardo al proyecto
¥y posiblemente requerir un cambio de paradigma: aqui es donde se recurre al ciclo de
recalcular cada uno de los pardmetros que intérvienen en la aplicacion y hasta en ocasiones
s¢ decide cambiar o ajustar el tamafio del cromosoma cuando el numero de variables
(genes) son demasiados (cuando el tamaio del cromosoma es mayor a 150 bits, se decide
dividirlo en diferentes sub-aplicaciones). Lo que si no estard permitido ya en esta etapa es
decidir cambiar de técnica. pues se consideraria un error de andlisis y las pérdidas serian
mas significativas (es importante considerar que con un buen analisis del problema, rara

vez se presentard esta inedgnita). Por otro lado,. en “esta ctapa se decide re-considerar la

v

forma de dctener la aplicacion, ya sea por ntimero de corridas o por nivel de convergencia
como se explicard mas adelante, asi como si el tamaiio de los operadores genéticos debe ser
sambiado o la téenica empleada en la seleccion y el cruzamiento puede ser diferentes (rara

vez cs necesario modificar la mutacion, se sugiere tomar siempre los valores predefinidos
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de d(.LlCl(IO ala fo:mula dada quc clcpcndc (lcl tamario de la poblacnon y del t'lmano del' ‘

cromosoma ). Esta etapa:en algunos cqsos es evitada, si sc obllene un “buen lesultado al.

momento de ejecutar cl plololxpo o bicn cI problema cs consn(lcmclo de tlempo re'll es decnr
que no hay tiempo suhclenu. p'ua lezl rpr m.bas 0 mocle'cacnones como: cs cl caso en

aplicaciones de-la compla de u(.cmncq oen cl caso (le snmuhcnon de’j Juegos

4.2.10 Instalacién, implantaﬂcién y mantenimiento.
En la. etapa  final del - Proceso ‘de- Desarrollo ‘de un-SCG- se : traslada la aplicacion
desarrollada.. c'omo*uh'pr‘oduclo operativo. hacia el. cxilorno dc los ‘usuarios. Para ello, se

deben realizar: vanas actividades de |nsl'xlac1on, 1mplanlac10n y nvmtemmlenlo ‘similares a

las de un sxslem'l (Ic soflwale convcncxonal
a) Empach(lo del proclUclo 1i|1nl.

Durante la clapa (Ic cmpamdo del pnoduclo I'nal se debc (.omplt.lm todo el lmb']_jo que

allL P0| cl(.mplo._g

. Plepaml los: plo;,mnms pari msmhcnon dcl SCG )

. 'Complcmr la clocumcmac:on dc la aphc%lon <,specnlmcntc el \'I'lnml del Usuario.

. ldcnuhc'u' los C'unbxos plocuhmcnmlcs que: pucden ser qullISllOS necesmos para
que el AG se mconpmc lhulmcnle al ﬂulo de lmbajo dc las areas opel CIonales de
los usuarios: e : :

¢« 'Si es ‘del caso plepamr l'\ mlc: f'xccs m.cesmms par’l que el AG se comumque con

olms aphcactoncs

b) Enlrcnqnﬁcnlo alos.usuarios del producto final

El plan de entrenmﬁienld para los usuariéS'débe incluir los siguientes aspectos:

. chsemacxon del pxoduclo final. e\pomcndo Io< aspectos mads lmpoxlantcs de la

aplicacion desarrollada’

. ot A
. Enlregn del Manual de Usuario. T ON

» Explicacion de los procédimientos organiiacionales requeridos. FALLA UE ORIGEN
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 Entrenamiento en ¢l producto.

¢) Pruebas de ?‘(?Cl)l?lcjéﬂ/}l‘?,l,@s usuarios finales

Luego que los usuarios estdn - debidamente capacitados, se pueden realizar pruebas: para
determinar si la'aplicaciénesl’l operando satisfactoriamente dentro de su ambiente normal
de uabaJo Cualquier: polcncnl problema quc sea ldemlﬁmdo por cl usuano debe ser

resuelto plcwo ala accplacnon final,
d) Constancia dc 'qceplacién de'los Lisumfios Vﬁn‘n,lc’s' :

Una'vez quc los usuanos han complemdo su entrenamiento y las pruebas realizadas los ha
convcncnclo que.. la apllmcnon Lbl’l Ilsta para operacion nonmal se’ debe suscribir un

docummlo (Ic accpl'lcnon hml
¢) Implantacion'y 1\/13;11C11i111ic1110 E

Finalniénle el di ‘“‘adf)r élel AG debe. ejeculai’ las accioncs requcrid'ls para que la
aplicacion sea accplacla Asesomnncnlo y consulloua cspccmh/'\da pucden ser necesarios
para planificar y ¢jecutar la |mplanla010n y cl m'mtcmmlcmo de la misma. A mcdlcl'l quc se
gane en experiencia y conocimiento acerca del problcma que ayuda a resolver con el AG,
debe irse incorporando en el mismo. a través de las actividades previstas en el plan de
mantenimiento. ¢s importante esta etapa desde el punto de vista de que para alargar la vida
de la aplicacion es necesario ir actualizando las ltimas modilicaciones que estén probadas
por eventos o congresos reconocidos y antes de simplemente hacerle cambios a la

aplicacion actual deberan ser probadas cada una de estas modificaciones para analizar si

TFC™ CON
FALLA DE ORIGEN

tendrian efectos positivos o simplemente es algo peor de lo que ya se tiene.
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5.1 'ntrdequén,'. o

Ilablal de conc]usnom.s puedo mencnon'u' los uabajos rclamonados con estos cinco 'mos de )

mvesllglcxon quc ﬁleron cada vcz mas frucufelos en'la obtencion de nuevo conocmuemo

en esta mca tan cambmnte y novcdosa. En eslc uempo tuve la fortuna cle P

: congrcsos mlenﬂ IOl‘I'llCS llevand

que gracxas al apoyo de mis ascsoues dlchos lraba_jos tuvicron la acephcnon quc es requernd'l

en este tipo: ‘de cvenlo, aclemas de pmlxcxp'\r en la estancia de un afio en uno de los grupos
mas lmpoxlan(ee clc est‘l 'uea quc eselgr upo. de ILLIGAL (lllanls Genenc Algonlhms) de

la Umvcrsxd'\d cle lllmo:a con ¢l Dr. David Golclbelg

Enlas SIbllleHlCS SCCCIOI]CS menciono las’ pnncnp'llcs COI]CILISIOI]CS que mro_,mon la presente

lcsts. as: como sus etapas.

5.2 Conclusiones de la tesis.

Puedo resumir ¢l funcionamiento dc un AG como una combmacmn ‘balanceada de la
exploracion de nuevas regiones en el cspamo de busquccl'l yla e\plol'\cmn de rcg,lones ya
muestreadas. ste balance que controla la - ejecucian del AG esta delexmnndo por la
seleccion correcta de los parametros de control: probabilidad clc cruzamiento, probabilidad
de mutacion y el tamaiio de la poblacion. Algunos estudios wtilizan el peso de la seleccion
como un pardametro  adicional de control [63]. Un nimero de estudios se- dirigen a
seleccionar el conjunto optimal de pardametros de control para una coleccion de funciones
de prueba [3][67][115].

Como resultados de estas aportaciones que se han probado puedo concluir lo siguiente:

1. Incrementando la plobabllldad de cruzqmlemo se mcrementa la recombm’lcnon de

Bloques conslxuclones pelo tamblen se mcrcmenm la deslruccnon de buenas

cadenas.

1~

Incrementando la probabilidad de mutacion se tiende a transformar la basqueda
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genética en una buisqueda aleatoria, pero esto también  permite reintroducir pérdida

de material genético.

Incrementando el mm'mo dc la poblamon se’incr

)

probabilidad: de” que: el AG haga una’ convelz:,encm plem'uura pero esto tamblen

incrementa el tiempo rc.quuldo par’l que l'1 pobl C

optimales en el espacio de busqucd'\.

Entonces como sugerencia como lo he estado men‘cim‘lan'dofén“ los capitulos anterioi'esf

sugicro emplear valores predeterminados p'ua cualquler "!pllCilClOﬂ donde mtervengan los

AGs, esto para facilitar lo que s¢ ha estado plobando en un g,xan numero de amcu]os con

buenos resultados y que a la vez se menciona en el pxoblcma que se prCSCl]ld en Ia plesente

tesis con ¢l programa GADEMO. dichos pammclros son;

1. Secleccion por ELITISMO es dccn' sncmpl cscog,er Ios cnomosom'ls ‘o_clasificadores

que tengan mayor éxito.: -

siguiente formula: mulacnon (l / P * \/L,) donde

3%, e
4. Codificacién binaria, :

Poblacion que estard en luncion del cnomosoma o cIasxl'cndom en base a si el

W

tamaifio dc este es mayor a 25. entonces la poblacuon sera el doble del tamatio del
cromosoma o en su defecto la poblacion serd de 50 individuos y siempre con
poblacion inicial aleatoria.

6. Dectener ¢l proceso del algoritmo genético por nivel de confiabilidad cuando la
diferencia de la desviacion estandar de las Gltimas cinco generaciones sea menor al

solicitado por el usuario (que pucde ser del 1 al 5% de confiabilidad).

Otro de los problemas que se resolvieron con la presente tesis es la de los tamaiios ideales u
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“éptimos™ para los aprendizajes de BBA y q-learning pues en I'1 mayoria de las veces solo
se menciona la férmula y el desarrollo de la mlsm'x es muy 1bxerto, asi ‘es después del
diseio de experimentos con las pruebas que dCS'\rroll'unos cn la UIUC lleg,o a las siguientes

conclusiones:

1. Emplear un valor de y = 0.9 para cuzmdo cmplecmos cl aplcn(h/ajc de Q- ]earnmg
2. Parael aprendizaje o asignacion de crédito a través del algoritmos de bucket brlgade
propuesto inicialmente por Holland lccomlcndo usar el valor para la V\lor para la
constante de descuento o = 0.1 ya quec esto nos dara el 10% de descuento.en Ia
oferta dc los clasificadores scleccionados sin alterar demasiado el valor clehplilud
que trac anteriormente. i
Para seleccionar los parametros de control es necesario tener en cuenta la‘imei'dc‘:cic_')ﬁ ehtl’:
los diferentes operadores genéticos. El propio problema de seléccionar el juego de.
pardmetros 6ptimos para ¢l AG puede convertirse en un prqbleynlm"‘(lc‘: pbtimiiaéién no lineal
complejo y es por cllo que la recomendacion que I1a20‘ aﬁtelji‘ormén,léy ha cle111QStfaclo‘

resolver esta gran incognita.

Muchas criticas se han hecho a los AG en cucnto a la sél}ccéién‘ de una codificacion para las
solucionés del problema de optimizacién. 'l‘l‘hciicionalmenté hs cadenas binarias han sido
utilizadas por la simplicidad de su lmplcmcnl'\cmn y porque esta representacion maximiza
el nimero de esquemas pnoduculos |536]. Cuando ¢l allabeto usado para codificar las
soluciones es- superior al binario. es necesario redefinir los operadores de cruzamiento y
mutacion adecuadamente. '

Un namero grande de problemas de optimizacién tiene variables continuas que asumen
valores reales. Una téenica comun para codificar variables continuas en un alfabeto binario
usa una codificacion entera de punto fijo. cada variable es codificada usando un nimero
fijo de bits binarios. Los cddigos binarios de todas las variables del problema son
concatenados para obtener la cadena representante de una sol_Licic'm del espacio de
busqueda. En este punto algunos problemas se presentan y es que la codificacion binaria de
una variable provoca diferencias substanciales entre la distancia de las codificaciones a

nivel de bits (genotipo) v las distancias de las variables propiamente (fenotipo). Este
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problema se enfrentd con la utilizacién de los codigos de Gray (de cambio minimo) [24].
En la practica las representaciones usando el codigo de Gray son mas (tiles. para
aplicaciones de optimizacion de funciones multiparamétricas. Otros tipos de codificaciones
son reportadas en la literatura como es cl caso de la codificacion dindmica que pgrnjite
variar el nimero ¢ interpretacion de los bits asignados a un parametro particular a través de
ta corrida [116]. las representaciones de longitud variable [56]. la codificacién delta [133
cuyos bits en las cadenas expresan una distancia con respecto a alguna solucién- parcial

previa.

Existen sin duda una gran variedad de modelos de sistemas clasificadores y ‘por muchos .
afios. los SCA fueron estudiados solamente de acuerdo al:modelo basico de Holland. Sin
embargo. recientemente muchos investigadores se han ‘exvil'cv)ycacbld ha resblver diferenles'lipos
de aplicaciones con' la estructura bidsica dé un SCA _v',par’a ello han tenido que hacer
cambios al modclo de Holland. dando como resultado diferentes tipos como es el modelo
de Wilson XCS [142] (principal fuente de inicio para la metodologia propucsta). Cada uno
de cstos modelos presenta ventajas en el contexto en el que fucron desarrollados y respeta
la estructura basica de los SCA que es la de crear aprendizaje a través de la adaptacion de

cada una de las reglas o clasificadores existentes.

Con ¢l empleo de procesos definidos nos ayudard a disciiar de una mejor manera nuestro
modeclo que deseemos de una mejor manera y con estos pasos que se expusicron en esta

tesis se estima que las ganancias para lograr éstas son significativas [103].

La decision de usar cierta codificacion o lenguaje tiene un impacto dirccto en la
herramienta que sera seleccionada. En muchos casos puede ser aplicable y muy-til realizar
una descripcion grifica de los diferentes n16dulos del sistema, empleando las herramientas
CASE propias de los sistemas de software convencionales. Para cada uno de los maddulos,
¢l disefio debe incluir las especificaciones de las entradas tipicas y las salidas o
conclusiones esperadas. A diferencia de otras aplicaciones robustas, aqui no existe un

lenguaje especifico a ser usado. sin embargo como propuesta propia sugiero emplear un

lenguaje declarativo como el PROLOG para el desarrollo de aplicaciones con sistemas

clasificadores por su motor de inferencia para la generalizacion del conocimiento.
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Histéricamente. las primeras aplicaciones con sistemas clasificadores y algoritmos
genéticos fueron desarrotlados utilizando lenguajes de programacion como PASCAL y C, a
medida que el desarrollo de ellos iba aumentado en cantidad y complejidad. la comunidad

cientifica éomenzé a buscar formas diferentes de desarrollos y generaron herramientas
Vcomo el toolbox GAOT de MATLARB y herramientas parecidas a los Shells de los Sistemas
Expertos como es el caso del GENEHUNTER, donde cada desarrollo . se  facilita
desarrollando la aplicacion con un ambiente grifico como es ¢l Visual Basic. JAVA o

DELPHI.

Tradicionalmente LISP y PROI.OG han sido los lenguajes que se han utilizado para la
programacion de Sistemas Expertos. Estos lenguajes ofrecen caracteristicas ¢specialmente

disefiadas para manejar problemas generalmente encontrados en inteligencia artificial. Por

este motivo se los conoce como lenguajes de inteligencia artificial. Una de las principales -

caracteristicas que comparten los lenguajes LISP y PROLOG, como consecuencia de su
respectiva estructura, es que pueden ser utilizados para escribir programas capaces de
examinar a otros programas, incluyendo a ellos mismos. Esta capacidad se requiere, por
ejemplo, para hacer que el programa explique sus conclusiones. Esto sélo puede hacerse si

el programa tiene la capacidad de examinar su propio modo de operacion.

5.3 Resultados de la metodologia propuesta.

LLa prueba de ln'melodoIAogl'a ha sido utilizada para aplicaciones experim'eniales en la
Universidad de Hlinois en diferentes problemas como: movimiento de un brazo mecdnico,
teoria de juegos (en el juego de damas espaiiolas), resolucién de problemhs de niultiple.\'or
y recorridos de caminos con prediccion de conocimiento, obteniendo principalmente

ventajas en cuanto a:

1. Reduccién de errores de disefio [104], TReTe AN

IS

Reduccion en el tiempo de disciiar la aplicacion y

)

3. Facilidad de desarrollo en problemas complcjos.

FALLA DE QORIGEN
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Al emplear la metodologia en un SCG se obtuviecron ahorros de tiempo en el disefio de la
aplicacién con SCG en un 40% cn el tiempo (otal: del. disefio de la aplicacion .y por
consiguiente reduciendo de costos y algo todavia mas importante fue que en el 50% de 30
aplicaciones donde inicialmente sec pensaba que la mejor 0pc10n cra Lm]lzar un AG. SCA o
SCG en comparacion de utilizar cualquier técnica conocida parecida (l"lbu Slmulaled
Anncaling. GRASP, Hill cllmme. técnicas de mvusnuacmn de opcracmnes) en la etapa del
andlisis se comprobaba que no era el mejor camino para resolver el problema que se tenia y
se decidié emplear algin otro método'y de ese 50% rechazado. anteriormente ya se habian
usado para resolverlo mecanismos evolutivos como AGs o SCG, compro‘ban'clo que en esas
ocasiones no se hacia un analisis del problema cn forma -detallada. Estas pruebas se
hicieron con el apoyo del Dr. Kurian de la Universidad de Illinois en Urbana-Champaign en
cuatro grupos (cbn diferentes materias de aplicacién con técnicas evolutivas) y en total se
trabajo con 22 aplicaciones auténomas que lueron dirigidas por cada uno de los profesores

que impartian la materia.
5.3 Trabajos Futuros.

Como se puede apreciar en la presente tesis, existen muchas incégnitas por resolver para
que estas técnicas sean competitivas contra otras ya probadas como lo son las redes
ncuronales, hill-climbing y téenicas de investigacion de operaciones. pero lo que se ha
podido apreciar es que se prometen buenos resultados para problemas de comportamiento
NP-Completo y nuestra tarea - a partir dél afio 2003 en colaboracion con varios
investigadores reconocidos del ITAM (Dr. Marceclo Mejia). con la Universidad de 1llinois
(Dr. Martin Butz y Dr. Kurian), de la Universidad Panamericana (Dr. Stanisalw

Raczynski) es:

1. Proponer un modelo de generalizacion para la prediccion del conocimiento en
los SCGs basado en el aprendizaje tradicional que puede ser el propuesto por la
corriente de Piaget.

2. Combinar los sistemas cl’lsxf'cadotes con onas tecmcas (Recles ‘Neuronales,

Sistemas Expertos, GRASP, etc.) para aplicar las’ venmyls de ¢ada uno de ellas.
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3. ,Dcmoyslrar que usando el lenguaje PROLOG. en,e'l,-‘desarrolblo de alalicaé;iot]es

con sistemas clasificadores ahorra tiempo_de.des

de nuevas reglas a través del AG.

4. Desarrollar aplicaciones reales aplicando :las*'vent

ajas-de la melédologia. a

diversos problemas. ; : .
5. Investigar la forma de mcjorar la prcdlcmon del 1plcncl|7a_|e con eI modelo ACS
cn combinacion con el modelo quc se uso cn I'1 leSIS el XCS [142):
6. Cxeal un lutorlal de:SCG que esté dlsponlble en mtemcl y
7. Crear un grupo de trabajo en la UAA par'l colaborar en el desarrollo de los
' puntos anteriores con instituciones con experiencia en este tipo de trabajos como
son las UNAM. ITAM, UP y Universidades extranjeras como la UIUC,

Universidad de Paris, etc.
5.4 Otras fuentes de actualizacion de sistemas clasificadores.

Como menciond anteriormente, ¢l tema de los sistemas clasificadores ha cobrado gran
importancia en los altimos diez afios y creo que se debe en gran parte que es una técnica
que combinada con los aportes de investigacion del aprendizaje podremos tener
aplicaciones  “inteligentes™ es decir que ¢l propio sistema este programado’ . para
autoajustarse ¥ poder tomar decisiones por si solo cn terrenos de compormmiema NP-
completo. A continuacion muestro algunas direcciones de internet donde: podemos
encontrar los Gltimos avances de los mismo§ y asi mismo . podremos interactuar con los
investigadores que estan desarrollando este conocimiento, por comoadidad de la literatura

cmplco el acrénimo de sistema clasificador de aprendizaje en inglés (L.CS) para [acilitar la

busqueda de esta informacién.

a) - La "WEB de LCS .- Alwyn Barry’s LCS Web prove una gran
riqueza de informacion, incluyendo nuevas publicaciones.de LCS,
una lista de investigadores con sus correos electrénicos y su
pigina. una coleccion de implementaciones de LCS y. un glosario

de LCS. Esta pagina la recomiendo como una primer entrada al

Doctorado en ingenieria - DEPFI UNAM
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b)

<)

d)

conocimiento de los . LCSs,

http://www.cs.bath.ac.uk/~amb/LCSWEB/

Lista de correos de LCS .- pagina personal de John Holme's donde
se pueden. encontrar los correos electronicos de muchos
investigadores de LLCS y articulos interesantes y aplicaciones de
LCSs. enviar corrco a  John Holmes a la  direccion:

jholmesiiicceb.med.upenn.edu to suscribe.

Bibliogralia de LCS .- Este crecimiento de bibliografia‘ esta
creciendo rapidamente y aqui sc puede observar alrededor de 600
relerencias, muchos con resumen del articulo,

htip:/Zwww.es.bris.ac.uk/~kovacs/les/search. himl.

El archivo de LCS .- Donde encontraremos un  apéndice  de
bibliografins de LCS que contienc articulos completos y
estadisticas que muestran la efectividad del articulo y sus
contribuciones.

http A www. s bris.ac.uk/~kovaes/les/les.archive. himl.

indice de investigaciones .- Esta direccidén ofrece referencias y
textos completos de un gran namero de articulos de LCS. Se espera
que - esta direcciéon vaya en aumento y este software busca
automadticamente referencias cruzadas de articulos de internet,

htip://citescernj.nec.cpm.

Lista Digest acerca de algoritmos genéticos (GA-List).- GA-List es
una larga lista de articulos acerca de algoritmos genéticos en la
cual . algunos de cllos se corrclacionan con los de LCS. para

subscribirse a la lista escribir: ga-list-request/@aic.nrl.navy.mil con

“suscribe” en la parte del cuerpo de mensaje al enviar el correo

electronico.

Tp("‘.’(" ﬁnN
FALLA DE ORIGEN
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Anexo A: Pruebas y resultados

Introduccion.

En este anexo se mcncionarz’m algunas de las aplicaciones que nos sirvicron en'la presente

tesis: pmd c[c.clmn cI analnsm que mlu\'lcncn en la- mctodologla propuesta,: algums de: estas*

apllcacmncs f‘ucnon desarrolladas de'acuerdo alas” necesndades propns de los -

xcqucnmu.ntos que empleaba y otras fueron tomadas de mternel con la rccomenchcnon de

algunos de los autores para que fueran consideradas en el presenlc 1rab'uo

Aplicaciones desarroliadas para la tesis.

a) GADIENMO.- Es un programa desarrollado en Delphi 5 para monitorear el dcsm'lfollo de
las aplicaciones de los operadores para el problema pl'oljlxestd pbi' el Dr. Goldberg en su
libro de optimizaciéon y a la vez mejorado por el Dr. Carlos Coello Cocllo (todo esto cn
Turbo Pascal) y posteriormente hicimos los cambios pertinentes para el disefio de
experimentos de esta tesis y concluir lo que en diferentes literaturas se afirmaba en cuanto
cl tamaiio de cada uno de los operadores genéticos (figura AA. 1, AA2), en este pi‘ograma
podemos probar distintas cstrategias y combinaciones de los operadores bdsicos. que
intervienen en los algoritmos genéticos como puede ser el de detener el ciclo de operacion
despucs dc *n” corridas o por un nivel de convergencia. ¢l poder cambiar el tamaiio basico
del cruzamiento y mutacion o bien tomar valores predefinidos de acuerdo con el tamaito del
cromosoma y por altimo podemos crear mbhlas dinamicas (figura AA.3). Y para ello se
programd esta aplicacién para darle respuesta al problema que se menciona a continuacion,
donde observamos que dicho problema es tipico dc'optimizacién combinatoria y gracias a
dicho programa pudimos observar los cambios que nos favorecen al cambiar cada uno de
los operadores genéticos en este cjemplo. El problema a resolver fue: “Un grupo de
financicros mexicanos ha resuclto invertir 10 millones de pesos en la nueva marca de vino
“Carta Nueva™. Asi pues. en 4 ciudades de las principales de México se decide iniciar una
vigorosa campaiia comercial: México en el centro. Monterrey_en el noroeste, Guadalajara
en el occidente y Veracruz cn el oriente. A esas 4 ciudades van a corresponder las zonas
comerciales 1, 11, 11l y IV. Un estudio de mercado ha sido realizado en cada una de las
zonas citadas y han sido establecidas curvas de ganancias medias, en millones de pesos. en
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funcion de las inversiones lomlcs (alm'lcenes Uenchs de venta, representantes, publicidad,

ete.). Para snmpllrczu* los cqlculos sc supone que las asignaciones de créditos ‘o de
mlllon de pesm La preg,unt'l es: ¢, cn donde se

inversiones deben hacerse. por unldades de
deben- clc. '1su,nar los: 10 mllloncs de. pcsos de. Ios quc se dispone para que. la ganancia total

sea maxima ?.
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FALLA DE ORIGEN

109

Doctorado en ingenieria — DEPF! _ UNAM



Anexo A: Pruebas y resultados

FPopulation Parameters

Cromosame rezolution; 16

Mumber of Individuals: 165 I
i 160
& Dynamic 7 Fised:! e l :
' 155 -
w 45 o
Stop Condition A 13? ”
i+ Convergence ﬁ P =B
T T =140 :
8 of Generation: { 135 -
N : 130
Evolution Patameters 125 : R :
Crossover rate: | .95 & 10 15 =20 25

Mutation rate; Generation

‘o Dynamic ¢ Fised:
Algarthytm Options
Selection:
‘e Toumament
Foulztte Wheel
Statistics

Gereration: |28 Crossover: f8l3"4
Best Fitness: {1_@9 ) Mear Fithess: 16[@%@

Best Fitnes codified: frl.:'m soioitomiion

tutatior: ﬁﬁ—

" found at generaticn: 4
Spplicatdlity: 11é3— T " its codification is:

Arrount 2: ﬁﬂ— Amaunt 3: FS_—M‘

Arnourt 1: { 2 Amounit 4: |

Cost [TB3  Search’s Time:[0:0:0:30  [(HH:MM:SS:mm)

Stant ot l ) ! J

Figura AA.1: Pantalla de entrada de parametros en GADEMO.
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L Demo -
Exit Table OCptions Help

Fopulation Pararneters Ewolution Chart

Cromasome resahtion 15 7 123 T {
Muraber of Individuals: . . Il' :
'+ Dynamic " Fived:] 182 o :
- . " ! [ E
Stop Condition D . R '
- — L 181 s :
"% Convergence [1% b { :
T Y :
#t of Generation: | 180 N ll‘ - E
N : !
Evealution Parameters [ . |
T L e
Crossover rate: [0.99 1t 2. 34 58678 910
Mutation rate: e . " Generation
Dynarnic ¢ Fized: 0.01 ) o
Slaathytrn Options s
Selection:
-

v Tourmnarnent
" Roulette Wheel

Statistics
Generation. 110 Crassover: [247 Mutation: |7 '

Eest Fitness: %1 83 Mean Fitness: 0,0046
3

Best Fitnes codified: {00070100107110100 found at gereration: &

Applicability: 515‘13-“ co " its codification is:
amourt 1: 14 Aot 2 ﬁw-w Arnount 3: (4* T Amountd 1T

Cost: [1AE'§E' Search’s Timla:iitl‘:.CITIfl:ﬂfD-E“l~ (HH:MM:SS:nm)

Start over I T I T

Quantity to Invest at Site 2

Figura AA.2: Pantalla de entrada de parametros en GADEMO.
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Ot 1 B 5 15 20
Offe = a5 41 5 3
‘Offers |ES 55 40 42
T ra— g5 60 48
.'cm—_ an a0 66 53
(Offer & 102 80 73 56
Offer 7 113 30 g2 58
}Uller 2 22 o3 a0 €0
oiee 132 90 95 &0
Tierto|13e a0 000 @
Accept _ Cancel

Figura AA.3: Tabla dinamica dé GADEMO.

b) GAOT.- Se empled el toolbox de GAOT para MATLAB p'lra comprobm la lllllld'l(l de

los algoritmos gendticos en problemas contintios.

¢) Y por tltimo se empled ¢l GENEHUNTER pala efectmr dlslmlos plucbas de

aprendizaje en los sistemas clasificadores.
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Seudocddigo del desarrollo del sistema clasificador.

o Lacondicion C e {0.1.#}" que especifica los estados de entrada en el cual el

clasificador puede ser aplicado. (matches).

o Laaccidn A e {ai......a,} que especn(‘ca la accidn (posnblcmente un'I chsnf"cqmon)

que el clasnlxcador propone.

o Laprediccion p estima (guarch‘ un mmedlo dc) el pago spexado sv el clasnchdor

es sclcccnonado y esta accion cs lochla por el smcma

Mas sin embargo; cada-clasificador guardaciertos parametros. adicionales:

El ‘cn‘ji‘ori de ])l‘eclicbi6|1 el cual esnmd cl cnor‘hecho en la prcchccmn.
El ﬁi‘l‘jéss I que nos da el valor de '1pl1lud de los clasnfcadorcs

a La cxl)el‘ien1c1a ‘exp” que cuenta el niimero dc veces-desde que esta cneacmn quc el
clasificador ha pertenccido a una '1cc10n '

a - El tiempo gastado “ts” (time-step) que denota el tiempo de la ulllma ocurrencia de
un Algoritmo Genético en una accion en el cual pertenecié a un clasnﬁcadpr.

1

o El conjunto del tamafio de la accion “as™ (average size) estima el tamaiio del
promedio de la accion. ‘
O La numerosidad “num™ refleja el nimero de micro-clasificadores. (clasificador

ordinario). 2
Para referirnos a uno de los atributos de un clasificador *‘cl”, usaremos xg (londe X puede

ser cualquier atributo mencionade anteriormente (por ejemplo x €
{C.ALp.e.flexp.ts,as.num}).

7 mRoTn f"r\]\]
SCG: y
1. inicializar ¢l entorno env FALLA DE ORIGEN
2. inicializar ¢l programa de refuerzo rp
3. inicializar SCG
4. CORRER EL EXPERIMENTO

CORRER EL EXPERIMIENTO().
| p-1€0
2 do {
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3 o € env: get situation

4 GENERATE MATCH SET [M]out of [P] using ¢

5 GENERATE PREDICTION ARRAY PA out ol [M]

6 act € SELLECT ACTION according to PA

7 GENERATE ACTION SET [Af out of [M] according to act

8 env: execute action act

9 p € rp:get reward

10 it (IA] — | is not empty)

B P € p-1+y*max (PA)

12 UPDATI SET [A] using P possibly deleting in [P]

I3 RUN GA in [A] - 1 considering o - | inserting and
possibly deleting in [P]

14 if (rp: cop)

15 P&p .

16 UPDATE SET [A] using P possibly.deleting in [P]

17 RUN GA in [A] considering o inserting and
possibly deleting in [P] ;

18 empty [A]—1 :

19 clse

20 [A]—1 € |A]

21 p-1€p

22 c-1€0o

23 1 while (termination criteria are not met)

GENERATE MATCH SET (1], o).

I initialize empty set [M]

2 while (|M]) is emipty)

3 Tor each classifier ¢l in |P]

< il (DOES MATCH classifier ¢l in situation o)

5 add classifier ¢l to set [M]

G if (the number of different actions in {M] < Ou) )
7 GENERATE COVERING CLASSIFIER cl, considering [M] and
S add classitier ¢l to set [P]

9 DELETE FROM POPULATION [P]

10 cmpty [M]

11 return [M] .

DOES MATCH (cl, o).
for each attribute x in C;
if ( x = # and x # the corresponding atiribute in )
return false :

return true TFSIS COP‘I
FALLA DE ORIGEN

Lot N —

GENERATE COVERING CLASSIFIER ([M], o).

I initialize classifier ¢l

2 initialize condition Cgy with the length of o

3 for each attribute x in C

4 if (RandomNumber[0.1] < Py)

5 N €& #

6 clse

7 x € the corresponding attribute inc
S A € random action not present in [ M]

9 Pet < ™

10 eq € €

14
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11 £, €<f

12 expg €0
13 18y € actual time't
14 AS5¢¢ <]
15 numy €1
return cl

16 -
GENERATE PREDICTION ARRAY ({M])
initialize prediction array PA to all null
“initialize fitness stm array FSA 10 all 0.0
for each classilier ¢l in [M]
i (PATAL] = null)
PA[AG] € pa * 4

PA[AG] € PA[AG] +pa * Iy
FSA[A] € FSA[Ay] + Iy
for cach possible action A
10 iF(FSA[A] is not zero)
1 PAJA] € PA[A}/ FSATA]
12 return PA

e TN--IEN I WU RS UL S Y 1\ P

SELECTION ACTION (PA),
if (RundomNumber[0,1] < Peapie)

/! Do pure exploration here

return a randomly chosen action from those not null in PA
clse

/! Do pure exploitation here

return the best action in PA

AW —

GENERATION ACTION SET ([M], acr).
initialize empty set [A]
for each classifier ¢l in [M]

i (Ag =act)

add classifier cl to set [A]

WD -

UPDATE SET ([, P, [P]).

I for each classifier ¢l in [A] s

2 CXPy++

3 /1 update prediction pg

< if (expa < 1/B)

S Pel & Pet + (G Pcl) / CXPey

6 clse

7 Pt € pa+ B * (P = pu)

8 // update prediction crror €y

9 i’ (expa < 1/)

10 €a € €t (JP—pal- )/ expq
11 clse

12 €a € eq+Pr(IP—pal- ey

13 // update action set size estimate as

14 if(expa<1/p) .
15 aSey € asg + (Leepa) DUM, — 8S) 7 ©XPg
16 else

17 asg € asy + B * ( Loepay um, — asg)
18 UPDATE FITNESS in set [A]

19 i (doActionSetSubswmption)

clse

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

Doctorado en ingenieria — DEPFI _ UNAM



Anexo A: Pruebasy resultados

20 DO ACTION SET SUBSUMPTION in [A] updating []

UPDATE FITNESS ([A]).

! accuracySum € 0

2 initialize accuracy vectork

3 for each classifier cl in [A]

4 T if(eg<en)

5 Kk{cl) €}

6 else A

7 kch €a*(egl/ep)™

8 accuracySum € accuracySum + k(cl) * numg

9 for each classifier cl in [A] :
10 o € Ty + B * (k(c]) * numg / accuracySum — )

RUN GA(fA],o,[P)).

| if (actual time (- Zyeqay 150 * nuMg 7 Zaega) NN > Oga)

2 for each classifier cl in [A]

3 ts € actual time t

4 parent; € SELECT OFFSPRING in [A]

5 parent; € SELECT OFFSPRING in [A]

6 child; € copy classifier parent,

7 child, € copy classificr parent,

8 NUMggE = NUM g2 € 1

9 EXPetitas = eNPoiaz € 0

10 if (RandomNumber[0.1] < X)

11 APPLY CROSSOVER on child; and child,
12 Petotdy & (l’pzucnll + Ppmcm!) /2

13 S min € (€ pmemt + € puem2) 1 2

14 Famiar € (Farent + Haaem2) 7/ 2

15 Petmiaz € Penitn

16 S enitgr € € ettt

17 Lenitgz € Lonina

18 fenitar € Lo * 0.1

19 fenaaz € fepinga * 0.1

20 for both children child

21 APPLY MUTATION on child according to o
22 if ( doGASubsumption) :

23 if (DOES SUBSUME parentl,child)

24 NUMg e+

25 else i"(DOSE SUBSUME parent,,child)
26 MU et +

27 clse

28 INSERT child IN POPULATION [P]
29 clse

30 INSERT child IN POPULATION [P]

31 DELETE FROM POPULATION [P}

SELECTION OFFSPRIN TF‘C‘T? CON
Ha ﬁln‘essSlun él‘(‘)h @ i FALLA DE ORIGEN

for each classifier cl in [A]

fitnessSum <€ fimessSum +
choicePoint € RandomNumber{0.1] * fitnessSum
fitnessSum € 0
for each classificr cl in [A]

fitnessSum € fitnessSum +

NN W —
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8
9

if (fithessSum > cl{oicePoinl)
ruum cl

APPLY CI(OSSOI’FI( (cll, L/2)

=X NN E UGN -

o

x. € RandomNumber[0,1] * (length of Cc; + 1)
y €& R'xndomNumber[O l] * (len--lh of‘C ot | + l)
i (> ) =
e :\vltch x and y
i€o
do {
if(xsiandi<y)
switch C[i] and C,a[i]

i++

} while (i<y)

APPLY MUTATION (¢l,0).

U N -

»
By

——= 0N

0

i €0
do {
if (RandomNumber {0.1] <)
ir(Calil=#)

Cali] € olil
Culi] €« #

- else

C

} while (i <length of Cy)

1f(R.mdnmNumbcu [0.1]1 <)
A € arandomly chosen other possible action

INSERT IN POPULATION (cl[P]).

U [ —

o

for all c-in [P} : - )
if' (¢ is'equal to ¢l in condition and action)
numgt+
return
add cl to set [P]

DELETE FROM POPULATION ([P)]).

W~

[- V)

iff (Leepp) num, < N)
return
avFitnessinPopulation ¢ z-cell'l fe /(chlp] num,
voteSum € 0
tor each classifier ¢ in {P]
voteSum €= voteSum + DELETION VOTE of ¢
with avFitnessinPopulation
choicePoint € RandomNumber[0,1] * voteSum
voteSum € 0
for each classifier ¢ in [P}
voteSum € voteSum + DELETION VOTE ofc

if (voteSum > cholcel’oml)
if (hum>1)

UM -

else

TROTA nr\]\J
FALLA DE ORIGEN

with avFitnessInPopulation.
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15 e remove classifier ¢’ from set [P]
16 : returh - S S

DELETION VOTE (cl, avFitnessinPopulation).
vote € asg * numgy Lo
ll (c.\pd > By and Iy / numg < § * avFitnessinPopulation)
" vote € vote * avlitessinlPopulation™/ (£ / nulm,)
return vote

LN -

DO ACTION SET SUBSUMPTION (ALIP)]).

1 initialize cl

2 for each classifier ¢ in [A]

3 if (c COULD SUBSUME)

4 it' (cl empty or number of # in C. > number of # in Cy
or (number of # in C. = number of # in C, and
Random_Number[0,1] < 0.5))

5 cl €& c

6 if (cl is not empty)

7 for each classificr ¢ in [A]

S i (cl IS MORE GENERAL than ¢)

9 numg € numyg + num,

10 remove classifier ¢ from sect [A]

Nl remove classifier ¢ from set [P]

COULD SUBSUME (cl).

1 if (expa > Oqn)

2 if(ea< e,)

3 return true
4 return false

1S MORIEE GENERAL (Ll,,.m cliped)s

} while (i < length of Cepen)
return false

1 it (the number of # in ¢lye,,.C < the number of # i in clsm <)
2 return false

3 i€0

< do {

5 ‘r(cclbcn [‘] # #and Cclb:u l'] * Co.lsptc n])

6 return false

7 j+t

8

9

DOES SUBSUME (clopchu).
(A b = Aciras)

if (cluu COULD SUBSUME) RO pON
ir(cluy 1S MORE GENERAL than ¢h,) ‘ -l

retarn true ’ FALLA DE ORIGEN

return false

LVRF SRR VIR IV B

Pruebas realizadas con los modelos XCS, ZCS y ACS.
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Anexo A: Pruebas y resullados

El proceso de la.cre acnon de l’l melocloloy'l tuvo que ser apoyada con un modelo que ha
demostrado tener bucnos 1'esu|lados en“diferentes ambientes y el propdsito de esta seccion
es mostrar dichos resultados con los tres modelos que ahora en dia han tenido mayor auge y
por.lo tanto-son los-usados en estas corrientes por los investigadores que csludian,los,casos
de los sistemas clasificadores y me refiero a los modelos XCS y ZCS p'ropuest't;s"}ior
Wilson [141][142] y al modelo ACS propuesto por Stolzmann. De '1cuerd0 a. V"lrlaS

pruebas, encontramos los siguientes resultados concluyendo que en dlfcxcnles cscenarlos o

ambientes ¢l modelo XCS y ACS resultan ganadores: chdnmcnto dc la plueba~ Ammat

de los modelos ZCS, XCS y ACS .

La tarea del agente es encontrar el objetivo que se moslrara en; cacla clc las prueb'ls que se

mostraran cn las figuras. por CJemplo una comlch h']cxendolo en Io posxblc en los menos
nimeros -de  pasos (el maximo 50 pasos). El ag,enlc puedc enu:u en l'xs S p051bles
dneccnoncs sin unb'u 20, solo puede: mover a través de los CSp"lClOS vacios. La posncnon
inicial ‘de Animat cs escogida estocisticamente. Los sistemas clasificadores de aprendxza_le
(SCA) usados en los experimentos no tienen memoria o procedimientos de chequeo de las
acciones. Asi en algunos ambientes, el sistema clasificador en problemas No-Markovianos

no puede encontrar el éptimo.

Las siguientes graficas son el resultado de 10 experimentos con 200 prucbas. El modelo
ZCS emplea un tamaiio de poblacidon constante, mientras que en los modelos XCS y ACS
cambia su tamaio. La comparacion la hacemos solamente con estos tres modelos, pues en
cstos sc extracn las caracteristicas principales de los modelos anteriores v actualmente son
los tres modelos que se emplean para desarrollar aplicaciones en el mundo real. en ¢l caso
de la metodologia que se propone en esta tesis se emplea el modelo propuesto por Wilson
(XCS) por ser el mas propicio para 21plicaciones robustas y en tiempo real, ademas de
considerar al fitness del SC de acuerdo con su precision en lugar de la evaluacién de pesos
de los modelos alternos. A continuacion s¢ mencionan las pnncnpalcs prucbas que  se

desarrollaron con estos modelos:

» Entorno Markoviano: Woads1, Woods2, Woodsld4, MazeFl, MazeF2, MazeF3,

Tazed, Mazes, ze6, Mazed
Mazed, Mazed, Maze6, MazeM Al TF(‘TQ CON

LLA DE QRIGEN o

h
T OOV

-
T
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o [Entorno No Markoviano: Woorlv7 lVomIleO lVoorIsl()l "’oodsl()l %,

lV(m(IcI(IZ /Ilad.f4 1\!{14:7

. L/CS A /cnoth l_m.vcl Classx

Alazel 0

hcn Sy 1

- XCS: Chssnf‘u Svslun basccl on Accmacy'['l 47] y

« “ACS: Anticipatory Cl'xssnﬁu Syslun

L]

[F]

Legend:

Empty
Foou 1
:‘-nol; ?
walk 1

weal »

s N )
AN
-+ T~ e
23 I

Fig. A.1. Leyendas y Movimientos del laberinto (Maze).

A.1 Woods1

Fig. A.2. Entorno de Woodst.

Steps

Fig. A.3. Rendimiento del SCA sobre

0 00 a0 A0 200 1O 1200 1800 1600 1800 Ju00

Triols

Woods1

Population size

0 250 45D 650 8S0 1050 1250 1450 1650 1850
Trials

Fig. A.4. Tamafio de la poblacién del SCA
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A.2 Woods2

H

Fig. A.5. Entorno de Woods2.

% =0 i & e
f 1 . - .
Z a0 ' Cetuininn Toe
P g ST
=0 4 K3 N
R -
=S B
= & o0 DR
P 10000
] = v T o T - T
0 00 400 GO0 GO0 100 1200 1400 1600 1800 2000 S S0 A4S0 £EQ €50 1050 1250 1450 1650 1850
Trials Trials
Fig. A.6. Rendimiento del SCA sobre Woods2 Fig. A.7. Tamaiio de la poblacion del SCA
A.3 Woods7
7 EREEEN NN ‘ !
1
g
7 7 ;
! ' R IR N S N O O A U O L AL !
+ - o 11 [ 0 1
1711 1T BN EEE Ty rryrrT [
0 ; ;
Fig. A.8. Entorno de Woods7?.
£ OSSR S o fGrrn ance H eoon q—
£ K
& 5 com -
3
i 2 -
[ b
&
N 200
— . e e . - . - - N _ _ - - _ - ~ -
Al 0+
0G0 A0 G000 200 100 1200 1400 1600 1800 200 <0 250 4S0 €S0 950 1090 1290 1450 1650 18T0
Trials Trials
Fig. A.9. Rendimiento del SCA sobre Woods7 Fig. A.10. Tamajiio de la poblacidon del SCA
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A.4 Woods14

F

\

200 400 600 800 10M0O 1200 1400 1600 1800 2000
trials

Fig. A.12. Rendimiento del SCA sobre Woods14

1]

Fig. 6.11. Entorno de Woods14.

RlCx]

200 4

Population size

100 1

Q

S0 250 40 €50 850 1050 1350 1450 1650 1850
Trials

Fig. A.13. Tamaio de la poblacion del SCA

A.5 Woods100

o0

I peatornuance
IS pertemunee

o a4y - &CS prafcemance
ptium
U
o0 4 ;‘\—
10 4 NSV 194 CE R ) ~i
[}
0 200 4900 600 ROQ IOC0 1200 1400 JG00 1800 200

Triak

Fig. A.15. Rendimiento del SCA sobre Woods100

Fig. 6.14. Entorno

Population size

PR

s

280 4SO £SO CSO O 10S0 1290 1450 1650 1850
Trials

=0

Fig. A.16. Tamaifo de la poblacion del SCA

A.6 Woods101

TESIS CON

FALLA DE ORIGEN

s

F

Fig. A.17. Entorno de Woods101,

1
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P - 3 o -
& \ 3 P fnnors R N }
F a0 A RCS pattarnaee - g S “ te-
A : 5 e s
0 3 o .~ -
A W04
fan] ]
= & 2o ——
10 1 100
o . 0
o 0% 400 03 BOO 1003 1200 1400 1600 1800 2003 0 250 4TD 650 250 1090 1290 1450 3650 1850
trinls triats
Fig. A.18. Rendimiento del SCA sobre Woods101 Fig. A.19. Tamafio de la poblacién del SCA
A.7 Woods101 1/2
Fig. A.20. Entorno de Woods101 V2.
- £ s e
g 2 R L= ¥OS ure
& 40-\‘\ g 4oy T e
\ k] s
nq o 2 a0~ - R TR -
e el z - e e, N
B & 200 T ~
1 1090
]
o 20 H40) A0 000 100D 100 1400 1600 10 O) - a .. . .
Toials : S0 IS0 450 650 BSO0 10500 1350 1450 1590 1850
Trials

. A.21. Rendimi
9 € ento del SCA sobre Woods101 1/2 Fig. A.22. Tamafio de la poblacién del SCA
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Steps

A.8 Woods102

Fig. A.23. Entorno de Wo

o
50 g 700 —
2 w00 {-
40 : 8 w4 ..
20 \ B 1':_=: aw | ——
L]
&0 \‘,_ e e e i, e a oo A ~ - N
1€ 4 100
o v v + v v v u -
0 00 400 SO0 SO0 1000 1IN0 1400 100 1800 000 S0 0 4TO 650 8T 10%0 1250 1450 1650 1850
triols Irials
Fig. A.24. Rendimiento del SCA sobre Woods102 Fig. A.25. Tamafio de la poblacion del SCA

A.9 MazeF1

ntorno de MazeF1.

TFCIS CON
FALLA DE ORIGEN

& - =
£ I ;
& an d} g 4o N =

2 .

0 = .
g § 200 4~ s
10 w0 e Toem _ o
Q o
o S0 G40) G600 200 1M I 140G 1600 1000 D00 w«Q 250 450 ©T0 850 1090 13S0 WSO 1650 1850
Trials Trials
Fig. A.27. Rendimiento del SCA sobre MazeFi Fig. A.28. Tamaiio de la poblacién del SCA
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A.10 MazeF2

e

Fig. A.29. Entorno de MazeF2.

& -
] %0 = o
8 z
@ oan - H .E A0 S
. &' N
ar R
s N
o £ zo -
w4 w00 | e =
0D A0 EBd A 1 10 1600 1 i SO S0 AT 650 ESD 10ND 1IS0 14%0 1650 1850
Triake Telak

Fig. A.30. Rendimiento del SCA sobre MazeF2 Fig. A.31. Tamaiio de la poblacion del SCA

A.11 MazeF3

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

Steps

<0 & e =R
w 1 e
T S e :
0 LI
«, LRSAR
]
o4\ a 3, R
k] 200 \‘ Teeeal -
pL \ = - - 1004 S~ - TLILTT sy
o a
0 200 40 @0) 00 1000 1200 1400 1600 12N X0 50 SO 450 650 GBSO 1050 1250 1450 1650 1850
Trialy Trials
Fig. A.33. Rendimiento del SCA sobre MazeF3 Fig. A.34, Tamaiio de la poblacion del SCA
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A.12 MazeF4

X128 perfamince

Fig. A.35. Entorno de MazeF4.

- XCS aze

o
s N
pertormance ‘@ ACS size
€
o
k-1
2 -
35_' . ‘—'~\,.\\ PN
o [x3 T
0 200 400 €00 B00 1660 1200 1400 1600 1600 2000 S0 63 450 £50 8S0 1090 12%0 1450 1850 1850

frials

Fig. A.36. Rendimiento del SCA sobre MazeF4q

Trials

Fig. A.37. Tamaiio de |la poblacién del SCA

A.13 Mazed

TESIS CON

FALLA DE QRIGEN

b}

Fig. A.38. Entorno de Maze4.
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& z
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204 K]
0 A
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Fig. A.39. Rendimiento del SCA sobre Maze4

trials

Fig. A.40, Tamaiio de la poblacion de! SCA
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A.14 Maze5
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Fig. A.42, Rendimiento del SCA sobre MazeS

Fig. A.41, Entorno de MazeS.

Fein]
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Fig. A.43. Tamafio de la poblacidn del SCA

“a 250 450 S0

6.15 Mazeb

TESIS CON

Steps

S patera e
Tt

CS peiimaye
peilormy e

o A0 407 €03 200 100 1303 1437 1500 1300 20
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Fig. A.45, Rendimiento del SCA sobre Maze6

Fig. A.44. Entorno de M_azés.
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Fig. A.46. Tamaiio de la poblacidon del SCA
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A.16 Maze7

x,;,_’, F i
Fig. 6.47. Entorno de Maze7.

4 %09 peewarnane 05 patiemonce 5
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Trialy Trlas

Fig. A.48, Rendimiento del SCA sobre Maze? Fig. A.49. Tamafio de la poblacion del SCA

A.17 Maze10

Fig. A.50. Entorno de Mazel10.
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Fig. A.51. Rendimiento del SCA sobre Mazel0 . = i
g Fig. A.52. Tamafio de la poblacion del SCA
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A.18 MazeMA1

-~ i

e K<y 5
Fig. A.53. Entorno de MazeMA1,

EES T e
Db e

45

Steps
8 &8
—]

Population size
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3
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1w \'\_,_1“___“ S R 1501
3 v 1] T
0 200 300 500 @0) 100l 1200 140 IGO0 (R0 D000 “Q 290 NS0 650 eSO l0S0 1250 1450 1650 1650
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Fig. A.54. Rendimiento del SCA sobre MazeMA1l Fig. A.55. Tamaio de la poblacién del SCA
Parametros:

e ZCS from the book “The Computational Beauty of Nature”, 1997
¢ ACS v2.0 (23 Feb 2001) University of Illinois at Urbana/Champaign.
e XCSJava v1.0 (06 Jun 2000) University of lllinois at Urbana/Champaign.
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Parametros usados en los experimentos:

1 (R ; hBte
Population size = Max population size = 800 Beta = 0.05

800 Fall of rate in the fitness evaluation = 0.1 Gamma = 0.95
Initial classifier Learning rate for updating, prediction, pred. Theta_i = 0.1
strength = 20 error, and action set size estimate = 0.2 Theta_r = 0.9
BB learning rate = Discount rate = 0.95%

0.2 Deletion delta = 0.1 R_ini = 0.5

BB discount rate = Exponent in the power function for the fithess Ir_ini =0

0.71 evaluation = 5 Q_ini = 0.5
Tax rate for Threshold for the GA application in an action set Avt_ini = 0

strength reduce = = 25 Q_alp_min = 0.5

0.1 Error threshold under which the accuracy of a Q_ga_decrease = 0.5
classifier is set to one = 10 U max = 100000

Ga constants: Specified the threshold over which the fitness of Do pees = faise

GA crossover rate a classifier may be considered in its deletion Do mental acting steps =

= 0.5

GA mutation rate
= 0.002

GA invocation rate

probability = 20

GA crossover rate = 0.8

GA mutation rate = 0.04
Probability of # in cover = 0.33

false

Do lookahead winner = false
Probability of exploration =
1.0

= 0.25 Reduction of the prediction error when The probability of applying
Covering factor = generating an offspring classifier = 0.25 an exploration biased action-
0.5 Reduction of the fitness when generating an selection = 0.5

Probability of # in offspring classifier = 0.1
cover = 0.33

Exploration bias method =
Experience of a classifier required to be a 50/50

subsumer = 20 Do action planning = false
Do GA subsumption = true

Do action set subsumption = true
Initial pred. value when generating a new Theta_ga = 100
classifier (e.g in covering) = 10.0 Mu = 0,30

Initial pred. error value wherr generating a new X_type = two-point
classifier (e.g in covering) = 0.0 crossover

Initial pred. value when generating a new Chi = 0.8

classifier (e.g in covering) = 0.01 Theta_as = 20
Theta_exp = 20

Do subsumption = true

Ga constants:

TECIC °ON
FALLA DE ORIGEN
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Anexo B: Glosario.

Alelo:

Alelo: Un alelo es un valon p'lra un ;:,en Utilizando la definicién de gen . que hace
refereicia a una porcion de cadena genética determinada, los alelos de ese gen serian
todos los posibles valores que puede tomar ese segmento de cadena genética.

Genes alelos: a veees se habla de genes alelos, atin cuando seria mas apropiado decir
valores de genes alelos, o simplcmcnlc alelos. Se dice que “dos genes son alelos uno
respecto del otro cuando son rivales en cuanto al mismo lugar del cromosoma, como por
ejemplo. los genes que determinan los ojos castafios y los que determinan los ojos
azules™. Mas propiamente. esto seria lo mismo que decir que dos alclos (valores de gen)
lo son del mismo gen si son rivales en el mismo lugar del cromosoma. Por ejemplo, los
alelos que determinan los ojos castafios y los alclos que determinan los ojos azules son
alelos del mismo gen: el gen que determina el color de los ojos.

Alclos Eqguivalentes: dos alelos son equivalentes si se comportan de forma idéntica en
cuanto a la solucion que representan. Por ejemplo, en un problema de optimizacion de
ciertos parametros, los genotipos podrian definirse como un conjunto de 3 V'xlmes
numéricos con un decimal. Por ¢jemplo, dos genotipos podrian ser:

7.4
.2

1
3.

~e N

6.3
8.4

S
~e e

4.
1

5
9"

S v

4 4.1

7 2.1
Sin embargo. es posible que el tercer pardmetro represente una magnitud enteraj y-a la

“hora de evaluar la soluciéon propuesta. sea indiferente el digito decimal del tercel
parametro. En ese caso, 7.4 y 7.2 serian alelos equivalentes del tercer gen..

Dos alelos son equivalentes si uno de cllos puede ser sustituido por el otro obteniéndose
como resuitado un genotipo de exactamente el mismo peso (llll]ld"ld) y adem'ls, esto
ocurre siempre, independientemente de los valores del resto de g genes. ‘

Superalelo: conjunto de alelos

Superalelos equivalentes: dos supemlelos (conjuntos de alelos) son equw'llentes si.uno
de ellos puede ser sustituido por el otro oblemendose como xesultado un genolxpo valido.

Superalelos de peso-equivalente: dos supcxalelos (conJunlos de alelos) son de peso
cquivalente si se comportan de forma idéntica en cuanto a la solucion al problema que
representan. i

Dos superalelos (conjuntos de alelos) son de peso equivalente si uno de cllos puede ser
sustituido por el otro obteni¢ndose como resultado un genotipo de exactamente el mismo
peso. y esto ocurre siempre, independientemente de los valores del resto de genes.
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Algoritmos Cénéticd’s-Gchctic Algoi‘i(hms (AG-GA).

Los pasos que reahza un AG son

.- Sc genera un conjunto (Ic I -N solucnonce validas al problema. Nonn'xlmcnte esla(s)

entidades se generan al,azal.,V'llolcs,l:plcos son 20-200. -

- Se evaltan las soluciones exislentes, de manera que se eliminan unas y se mantienen
otras (otra posibilidad seria limitar el tiempo de ejecucion)

3.- Sc permilte la reproducciéon o recombinacion de genes (normalmente por parejas) de
las entidades cxistentes. Por ejemplo, se realizan cruzamientos de patrones a partir de
cicrto punto elegido al azar, de forma que los nuevos patrones posean un segmento de
cada uno de los progenitores.

4.- Sc efecttian mutaciones (cambios al azar en los genes) de los nuevos pmrones segun
una tasa determinada.

- Se¢ contintia en el paso 2 hasta que sc encuentre una entidad que se considere con

Fc:cnlcmc,nu, pcso o /mw.ss

Al;.,(n |tmos l\llmcllu)s

Son la combmacton de un algoutmo gcncllco que sc cncmgl.dc rcallZ’xr la busqucda'

mas’ a’ fondo’ del espaCIo de

aplicando . el énfasis ‘en Ta: e\ploracmn (C\ploramon
buisqueda). con otro alf,onlmo especmlw'ldo enla e\plol
hacia una solucidn).

Aprendizaje

Supone un proceéb,ihleliQénle. repetitivo. eficaz y eficiente. .

Es interesante porque permite:

e resolver pxoblun'ls cambiantes
e detectar y corregir conocimicnto que se ha mtrodumdo lmcmlmente y es mcorrecto
» resolver problemas en entornos inaccesibles :
=  Resolver problemas desconocidos: por c_]emplo recono er p'ltrones, ann cuando no
sabemos cudles estamos buscando.

En cuanto al tema que nos interesa, el aprendizaje se puede obtener de varias maneras:

= Imitando el cerebro: (Aprendizaje a nivel de individuo)

Doctorado en ingenieria — DEPFI - UNAM
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Imll'mclo 1'1 evolucnon (Aprend:?'ge a mvcl de espccne)

Auiélhiit:ls,Célulzll'c. utom.\t.l (AC CA) {

Los: 'uuomatas cclul'u'es .son. re(les de.
producen . una'salida a partir de un ~c_nuka‘d
una funciéon de llansxmon. Ehs

nodnfcando en el proceso su esmclo segun

Un autdmata celular es una maquina de estados. finitos que consiste en una cuadricula de
células cn la cual la evolucion de cada célula depende de su estado actual y de los
estados de sus vecinos inmediatos. En un autémaita celular todos los autématas simples o
células pasan a la siguiente generacion al mismo tiempo y segiin un mismo algoritmo de
cambio que puede hacer variar su estado dentro de un conjunto limitado de estados.

Azar, Aleatorio:

Aleatorio: sin causa, y por tanto, lconcmu.nlc lmpncdec:lblc excepto en Formn de
probabilidad : -

Proceso aleatorio: proceso cuyo rcmlltado es 1mprcclec1b|e e\cepto en Form'l de
)lobablhda(l S 5 :

Cadena aleatoria: cadena para la que no C\ISlC nmguna foxm’l de comprlmnr su
descripcion

Se ha de notar que un proceso aleatorio no siempre genera cadenas aleatorias, y-puede
“generar cadenas deterministas. También ocurre que un proceso pscudo aleatorio, como
una funcion de azar de ordenador. puede generar cadenas deterministas.

No existen generadores de azar puros (perfectos), ni en software ni en la naturaleza. Es
decir. no existe ¢l azar. todo lo que hemos visto tiene una causa. Azar es la ctiqueta que
ponemos a aquello que aparentemente varia sin ninguna pauta o norma, es decir, su
pauta ¢s no parccer tener pauta: en realidad si hay una pauta, que es la ausencia de pauta.
Se discuten dos excepciones a esta afirmacion: el Big Bang y los procesos cudnticos.
Podemos decir que la direccion del viento se origina al azar cuando no es asi
exactamente. Por eso llamamos azar a una pauta complicada (y a veces sc obliga que sea
homogéncamente distribuida. o distribuida segun cierta forma) que nos sirve para un
proposito, como las funciones random (RND) en programacion,

Los humanos posecmos un razonamiento “inconsciente™ o “impulsivo™ que nos obliga a
establecer cierto causa-cfecto aun cuando un razonamicnto mas consciente o “de nivel
superior” nos dicta lo contrario. esto ocurre. por e¢jemplo. cuando compramos un numero
de loteria y nos dan el 00001. Nos parece “impulsivamente” (al menos a mi y a muchas
otras personas consultadas) que ese numero tiene muchas menos probabilidades de salir
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que el 34.788, cuando “conscientemente™ (a alto nivel) sabemos perfectamente que
tienen las mismas posibilidades...

..pues bien, no tienen las mismas posibilidades, aungue esto poco tiene que ver con el
aspecto de los ntimeros. El que salga uno u otro niimero depende de la forma de las
bolas y del bombo. la configuracion inicial de bolas v la fuerza aplicada al bombo, ctc.
L.a capacidad de asignacion de causa-electo es muy ventajosa para la supervivencia de
un individuo y por eso la naturaleza lo ha seleccionudo, a clla debemos poder predecir
los inviernos (después del otofio viene el invierno) y asi evitar él frié y el hambre
buscando una cueva y almaccenando nueces. Probablemente la evolucion hizo aparecer
los razonamientos causa-cfecto inconsciente antes que los conscientes.

En el ejemplo, probablemente ¢l proceso mental que lleve a estas asociaciones sea algo
parecido al que a continuacion sc describe. La persona observa los niimeros que son
premiados en los distintos sorteos. ¢ inconscientemente trata de detectar regularidades en

.esos numeros. Los nimeros por lo gencral no son ficiles de recordar. por lo que
nimeros como ¢l *72.719” se olvidan facilmente. Sin embargo. hay algunos muy
Ifamativos, pero escasos. como el “33.333™ o el 12.345.” dificiles de olvidar. La
persona detecta entonces que la mayoria de los nimeros premiados son del tipo de los
“dificiles de recordar” y por tanto desconfia de los “faciles de recordar™.

Decidir que ciertos sucesos se producen al azar puede detener ciertas investigaciones
que podrian ser fructiferas. Aunque algo parezca aleatorio. puede que no sea una pérdida
de tiempo el buscar causas. Esto es lo que ha sucedido en el estudio del caos: ciertos
procesos de apariencia aleatoria pueden ser producidos por un conjunto muy pequeiio de
reglas simples y deterministas. Por tanto. es posible el camino inverso: dado un proceso
de apariencia aleatoria. 1al vez haya sido producido por un conjunto muy pequeiio de
reglas simples y deterministas. Plantear la hipdtesis de que las bolas del bombo son

" “inteligentes™ o ticnen memoria. buscar una causa (por ¢jemplo. una inteligencia que se
dedica a forzar una distribucion homogénea de niimeros) y otros razonamientos de este
tipo, aunque no son correctos en si mismos (en ¢l caso de las bolas), marchan en la
dirccecion correcta hacia nucvos descubrimientos y en general son interesantes, logicos y
demuestran inteligencia.

Por supuesto, todavia mayor inteligencia demuestra el razonamiento logico consciente
que asigna la misma probabilidad a todas las combinaciones de niimeros de la loteria,
sean o no [dciles de recordar.,

Se puede recurrir al azar para explicar la aparicion de vida en la Tierra, en relacion con
las preguntas sobre la vida inteligente en otros planetas. ¢Cudl es la probabilidad de
encontrarse una cajetilla de cigarrillos en el desierto? Baja, ciertamente; pero una vez
que la hemos encontrado. una vez que, de la forma mds sorprendente, en el lugar mas
inhospito y solitario que podriamos imaginar, tenemos un suceso extrafio, hemos visto la
caja de cigarrillos y la tenemos en la mano, la probabilidad de que en las proximidades
cncontremos un billete de metro, aumentan enormemente. De poco sirve decir que la
-ajetilla de cigarrillos esta ahi completamente al azar. que “nos ha tocado la loteria de
encontrar la cajetilla™. Tal vez sea cierto, pero detiene la investigacion.
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Cuando sucede algo improbable, podemos, o bien seguir pensando que es improbable, o
bien empezar a plantearnos si eso que creiamos improbable tiene una causa, una razén, y
- que puede repetirse: que realmente no es improbable. Decidir que la causa de un suceso
es el azar no conduce a nada nuevo. El azar. como el infinito, es algo de lo que podemos
hablar pero con lo que nadie se ha topado atin. Lo que llamamos azar es una etiqueta que
colocamos a un conjunto de causas que s¢ nos presenta demasiado complejo como para
poder entenderlo o identificarlo. Cualquicra puede programar una funcion de “azar” que
genere nimeros aparentemente aleatorios. Pero para el programador no existirda azar,
sino un algoritmo bien conocido.

Caos:

Delinicion vulgar: Caos es la falta de orden por la mezcla desordenada de todos sus
clementos. Lo opuesto cs el orden (“Colocacion de las cosas en el lugar que les
corresponde’). Concierto, buena disposicion de las cosas ente si. Regla o modo que se
observa para hacer las cosas. Serie o sucesion de las cosas.™

Definicion 2: Caos es la situacion de desorden en que, segun ciertas teorias o creencias,
se encontraba ¢l universo antes de adquirir su ordenacion actual.

Definicion 3: Sistema cadtico es aquel tan sensible a las condiciones mlcmlcs que
pequeiios cambios al principio se traducen en grandes cambios al f'ml SR

Definicion 4: Caos sc define contradictoriamente como aquel 'c0111p01‘lé|111iel1lo
estocdstico que ocurre en un sistema determinista. Estocistico significa ‘aleatorio, .y
determinista hace referencia a que estd gobernado por Ieyes e\acms s:cnclo su
comportamiento totalmente predecibic.

Es decir. es ¢l comportamiento aleatorio que se¢ da en un snstema no- .’.l]e']lOl'lO‘ o-para
entendernos: es ¢l comportamiento aparentemente aleatorio que se. da c,n un sxstema que
realmente no es aleatorio. A

Con *“Caos” se designa a aquello a lo que los humanos atin no hemo< podldo clasificar
en un orden. El verdadero caos no existe, es un producto de ‘la: 1m.nte humana.- El
verdadero caos es un término filoséfico que implica la ausencm de capacidad de
prediccion. Cen

Por ejemplo, se dice que las siguientes ecuaciones de Lorenz =~

x' = 3(y - x)

y' = -xz + 26.5%x - y. -
z' = xy - z - SR
poscen un compontamlento caotlc

oo T TESIS CON
S FALLA DE ORIGEN

Clasificadores Genéticos-Genetie Clasifiers (CG-GC) :

Doctorado en ingenieria — DEPFI - UNAM



Anexo B: Glosario.

Los Clasificadores Genéticos son algoritmos evolutivos cuya finalidad es obtener un
sistema clasificador. Normalmente los clasificadores genéticos hacen evolucionar un
conjunto de reglas que serin las encargadas de realizar la clasificacion, y en ese caso se
pueden considerar como un tipo de Programacion Evolutiva.

Computacion Evolutiva (o Algoritmos Evolutivos).

Con cl término de Computacién Evolutiva o Algoritmos Evolutivos se engloba un
conjunto de técnicas que basandose en la imitacion de varios procesos naturales que
intervienen - en  la cvolucion de las especies (seleccion natural, mutaciones,
sobrecruzamicentos) tratan de resolver complejos problemas de busqueda, optimizacion,
aprendizaje, prediccién o clasificacion.

La Computacion Evolutiva trata de obtener aprendizaje imitando la evolucion
(Aprendizaje a nivel de especie). Son los métodos que basan su funcionamiento en una
metafora de la evolucion bioldgica.

Dentro de la Computacion _Evolutiva-Evolutionary Computation(CE-EC) también
Hamado Algoritinos Evolutivos-Evolutionary Algorithms(AE-EA) se encuentran:

» Simulated Annealing.

« Algoritmos Gendéticos.

«  Programacion Evolutiva,
= Clasificadores.

*  Algoritmos Miméticos.
« [Estrategias Evolutivas

Particndo del conocimiento del funcionamiento de los  Algoritmos “Genéticos
(probablemente la técnica mas conocida de todas ellas), el resto de los algoritmos se
pueden interpretar como variaciones o mejoras de los Algoritmos Genéticos (excepto
Simulated Anncaling que se consideraria una simplificacion), afiadiendo complejidad o
modificando cicrtas caracteristicas del algoritmo.

En cuanto a los métodos empleados. podriamos considerar la Vida Artificial como un
superconjunto de estas téenicas. ya que la Vida Artificial no restringe las metaforas
empleadas a la imitacion de los procesos evolutives. Sin embargo. en cuanto a los
objetivos perscguidos se trata de campos bien distintos. ya que en la practica la
Computacion Evolutiva se utiliza para resolver problemas. y cuando se finaliza una
simulacion de Computacion Evolutiva se pretende contiar en los resultados. En cambio
la Vida Artificial s¢ utiliza fundamentalmente para la investigacion acerca del origen de
la vida. sus fundamentos. sus requisitos y sus formas de desarrollo.

TESIS CON
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Paradigmas de
Computacion Evolutiva

(Algaritmos Evolutivos) :

Simulated Annealing
{sotidificacion
simulada, agregacion
simulada).

Algoritmos Généli;:os— ”

Genelic Algorithms
(AG-GA)

Programas de
Evolucion

Eslvalégias Evolutivas- ’

Evolutionary
Strategies (EE-ES)

Programacion
Genelica-Genelic
Programming (PG-GP)

Programacion
Evolitiva-Evolutionary
Programming (PE-EP)

Ctasificadores
Genéticos-Genetic
Clastliers (CG-GC)

Algoritmos Miméticos

e e e e s o T
Identificado L Tipo de Tasa de Individuos |
con i Alfabeto : Pablacion Mutaciones mutacién inmortates !
i
| * ‘
| : i
X Variable }
- ; Cualquiera ! 1 Gaussianas (varianza) No i
| ! . I,
John H. P { .
Holland l Binario f 1-N Inversion Constante No
e e e e e wrres JR PRI s
- : Cualquiera ! 1-N I Variadas | Variable Si
e .....,t.h...m,_,-_-..,___._u ST \'/ii;iar;i"eﬂ(és_- P s
Michalewicz | Continuo :\J((sr:?]ﬁ:else)s‘; Gaussianas parte de la Si ¢
| P cadena) B
! H H
Koza i Instrucciones ! 1-N Variadas i Variable Si
) : Reglas, i ! . : . )
David Fogel autématas 1-N Variadas : Variable Si
i :
. ! e I S e e
- i Reglas 1 Variadas { Variable Si
i i {
! H i R
- i Cualquiera II 1-N Variadas ; Variable Si

Cooperacion:

Fuerza equilibradora,

" precio.

Cromosoma:

grado de penetracion 6ptimo, compromiso. éptimo en calidad /

Un cromosoma estd formado por un conjunto de genes. En computacion evolutiva es
raro dividir la informacién genética en cromosomas y éstos, a su vez, en genes. Lo
habitual es que cada individuo esté formado por un tinico cromosoma. Al existir ambos
términos (cromosoma ¢ individuo) disponibles, la comunidad cientifica que aplica
computacion evolutiva los ha utilizado para distinguir distintos matices de un mismo
concepto. Asi. cuando se habla de cromosoma, se suele hacer referencia a la cadena de
bits o de¢ simbolos que forman la entidad (genotipo). En cambio, cuando se usa el
término individuo. se hace referencia a la interpretacion de estos simbolos, a su
significado como solucion al problema.

Darwinismo Universal:

TESTS CON
FALLA DE ORIGEN
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Argumenta (Dawkins) que toda vida, en cualquier lugar del Universo, habria
evolucionado por medios darwinianos. Supone que la simple aparicion de entidades
autorreplicadoras ligeramente inexactas de cualquier tipo (genes, memes u otros) tiene el
poder suficiente para que se produzca la evolucion, y bajo condicioncs adecuadas, se
produce la unién de los replicadores para la creacion de sistemas grandes (maquinas de
superviviencia) que los dispersen favoreciendo su continua replicacion.

Data Mining:

LLos algoritmos genélicos y otras téenicas de Computaciéon Evolutiva se pueden utilizar
para reconocimiento de patrones en grandes bases de datos (Problema de clasificacién).
La tipica aplicacion es la de los bancos que desean prever la morosidad o no de un nuevo
cliente a la hora de darle o no el crédito: ¢l algoritmo se usa no solo para clasificar los
clientes en probables morosos o no. sino en casos “dificiles™ y “faciles” de forma que la
maquina sea capaz de tomar la decision de conceder o no el préstamo en un caso sencillo
siendo el hombre quien toma la decision en los casos dificiles. Para ello, se crean reglas
al azar que relacionan las variables y se les hace evolucionar en funcion de su habilidad
para predecir con exactitud los casos que tenemos del pasado. Es el mismo método que
se usa para predecir en bolsa o ¢l tiempo atmosférico con computacion evolutiva

Tt~

Demostracion: FALLA DE OP\IGEN

El concepto de demostracion es sumamente resbaladizo. Alguien puede definir que
crilerios son necesarios para “demostrar™ algo, pero jcomo “demostrara” ese alguien que
esos criterios son ciertos? )

" Existen varios significados de la palabra-**demostrar™:

e Demostrar como conseguir la seguridad absoluta en la certeza de una afirmacion
*  Demostrar como ascgurar dentro de lo razonable la certeza de una afirmacion
e  Demostrar como la utilizacion correcta de unos axiomas

Demostrar algo segln la primera definicion del términoino es p051blc -aunque . esta
afirmacién tampoco es demostrable. segtin esta misma deﬁmcxon Es decir, - tampoco -
podemos tener la seguridad absoluta de quc nunca podremos tener la segurldad absolut’l
en la certeza de una afirmacion. L :

La segunda dehinicion del término es la que habnualmentc se emplea en Ias cxencms en
general. y es subjetiva, o

La tercera es propia de la 1dgica yde las matematicas. En matematlcas se ‘considera
“demostracion™ a la utilizacién coherente (correcta, sin errores) de unos a,\lom'ls (leyes
que se consideran ciertas), sobre” unas premisas (datos del problema actual). La
conclusion obtenida no tiene por qué ser cicrta, simplemente es coherente con los
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axiomas y las premisas. Si las premisas no fueran ciertas o si los axiomas no fueran
ciertos. no solucionaremos el problema. pero la demostraciéon sera correcta. Si el
problema rcal es otro, y no ¢l representado por las premisas, no solucionaremos el
problema real, sino otro. En cuanto a la certeza de los axiomas, las apariencias indican
que los axiomas ulilizados en la ldgica comun y en las matematicas son ciertos, pero no
hay forma de estar scguros.

Desde este punto de vista, demostrar es como traducir, o rescribir. Es como computar,
como gjecutar un programa dec ordenador, como obtener unas salidas ante unas entradas.
Hago hincapié en esto porque bajo este punto de vista, las entradas y salidas estan
formalizadas, son discretas. En cambio, en las dos primeras definiciones, o bien los
conceplos que se manejan no estan formalizados, son subjetivos; o bien no son discretos:
son infinitos.

Determinista:
Con una causa, y por tanto, teéricamente predecible; si se conociera lacausa -
Proceso determinista: proceso cuyo resultado es.predecible:

Cadena determinista: cadena para la que si existe una forma de comprimir su descripcion

Emergente:

Comportamiento emergente: comportamiento complejo producido a partir de una serie
de comportamicntos simples (por ejemplo. reglas simples). El comportamiento
emergente se da como consecuencia de usar construceion “de abajo a arriba™.

Propiedades emergentes: sc¢ trata de propredades del sistema global que surgen de la
interaccion no sencilla de sus partes. En muchas ocasiones se obtienen resultados
totalmente insospechados. dificilmente deducibles del conocimiento de las partes

componentes y sus interacciones locales.
TESIS CON

Epitasis: FALLA DE ORIGEN

El fendmeno de la epitasis consiste en la existencia de fuertes vinculaciones (también
Hamadas “interacciones™) entre los genes, de forma que el efecto de unos genes inhibe o
potencia otros. o incluso el resultado es tan complejo que no tiene sentido considerar los
efectos de los genes de forma individual sino conjuntamente.

“El problema de la epitasis™ o “el problema de la ausencia de bloques constructores™

consisten en la existencia de estas interacciones entre los genes. Los problemas con poca
epitasis son triviales. y se pueden solucionar con un simple método de escalada. Los
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problemas con mucha cpitasis son dificiles de resolver, incluso para los Algoritmos
Genéticos. Un problema donde todos los genes tuvieran fuerte vinculacién entre si, es
decir. cuyos efectos dependan del valor de todos los demas genes. no seria un problema
irresoluble, pero si el peor que nos podriamos encontrar, no sélo para las técnicas
cvolutivas. sino para cualquicr otro método. Seria algo asi como buscar un objeto con
los ojos cerrados. y la mejor forma de tratarlo seria. logicamente. una buasqueda
secuencial. :

Estrategias Evolutivas-Evolutionary Strategies (EE-ES) :

Las cstrategias ‘evolutivas surgieron inicialmente para~ resolver problemas de
oplimizacion paramétrica. Con el paso del tiempo fueron.incorporando procedimientos
propios de la computacién evolutiva, con lo' qué han ‘lHegado a convertirse en una
disciplina mas.

Las. Estrategias Evolutivas Simples son el modelo mas sencillo de su paradigma; 'y
aungue no son métodos cvolutivos propiamente dichos contiencn en su forma mas pura
gran parte de las ideas que incorporan gran parte de las Estrategias Evolutivas Muiltiples.

En las estrategias cvolutivas simples, la poblacidn esta compuesta por un solo individuo
y s6lo se usa cl operador de mutacion. Asi sc procede a la mutacién del individuo y
sustituirda al anterior si es mads apto que su progenitor. en caso contrario permanece el
individuo anterior.

Aunque los origenes de ambas disciplinas partieron de enfoques distintos, los sucesivos
desarrollos de ambos se han ido acercando hasta el punto de que, actualmente, una
estralegia cvolutiva se puede considerar como un tipo de algoritmo genético y viceversa.
Un aspecto caracteristico de las estrategias evolutivas es que las tasas de mutacion de
cada gen se codifican como parte del genoma, por lo que también se encuentran sujetas a
cvolucion. Lo

Para describir estrategias evolutivas se usa la siguiente nomenclatura-

(a+b). Reemplazo detcrminista por inclusion -

(a.b). Reemplazo por insercion

a: tamaifio de la poblacion -

a: lamzrxﬁorder la(lcsccndencm - | 7 N ‘ | TESIS CON
LA ' FALLA DE ORIGEN

Exploracion:
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Fuerza innovadora, altruismo. exploracion mas a fondo del espacio de blisqueda.

Explotacién:. Fuerza- conservadora,. egoismo.. explotacién;- convergencia mas. rapida
hacia una solucién: - SN : : R ‘

Exponcéncial:

Un proceso de crecimiento es exponencial si su tasa de crecimiento es proporcional al
‘tamafio ya alcanzado. Un proceso exponencial tipico es una epidemia: cada individuo
transmite un virus a varios. cada uno de los cuales lo transmite a su vez. por lo que el
namero de individuos afectados aumenta a un ritmo cada vez mayor.

Falsar:

Tratar de demostrar la falsedad de una hipdtesis. Lo contrario de confirmar o verificar
una teoria. Es interesante trabajar cn ambos sentidos: intentando verificar una teoria y a
la vez, intentando demostrar su falsedad. Sobre todo si la teoria tiene un origen empirico,
es muy interesante este método, ya que se afianza la robustez de la teoria cada vez que
ésta supera prucbas que intentan demostrar su negacion.

Fenotipo:

Un fenotipo es un ser vivo. incluyendo ¢l ser vivo como ente fisico y  su
comportamiento. Un fenotipo es la consecuencia del desarrollo de -la informacion
gendtica que define un ser vivo (genotipo). '

Feromona:

Hormona capaz de salir del cuerpo, de circular por el aire y de penetrai en otro cuerpo.
Cuando una hormiga experimenta una sensacion. la emite por todo su cuerpo y todas las
hormigas de los alrededores la perciben al mismo tiempo que ella. Una hormiga
estresada comunica al instante su pena al entorno, de suerte que éste solo tiene una
preocupacion: que cese el penoso mensaje encontrando un método para ayudar al
individuo.

Filogenia:

TFEIS CON
Procedencia histdrica de un grupo de seres vivos - FALLA DE ORIGEN
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Gaia:

Gaia es el concepto de plancta  como ser  vivo; significa ~ Tierra
(http://personal.redestb.cs/hansburghardt/que.htm ). :

“Guia es el ser vivo producto de la teoria del bioquimico inglés James Lovelock. En
esta teoria se considera que el conjunto Tierra-vida es por si mismo un ser vivo, que al
igual que los seres que lo constituyen, realiza funciones impensables en la materia
inerte. Este conjunto Tierra-vida recibe el nombre de Gaia, nombre con el que los
griegos se referian a la diosa de la tierra ™

Copérnico ya concebia al mundo como un animal, comparandolo con un organismo en
el que ¢l movimiento circular coexiste con el rectilineo, del mismo modo que el
organismo coexiste con su enfermedad. Segin Bruno, la Ticrra es un orgnnlsmo cuyas
partes estin obligadas a moverse con ¢l todo.

Gen:

Existen varias definiciones de gen. Cada definicion hace referencia a distintas ideas, o lo
que es lo mismo. se utiliza la palabra gen en diferentes sentidos. Por lo general, no
coincide el objeto referenciado segiin mas de una definicion. Es evidente que seria mejor
disponer de varios términos en vez de uno sélo. que lleva a confusion.

Los genes tienen basicamente dos funciones: reproducirse a si mismos, e indicar el

modo de construccion y comportamiento de un nuevo ser vivo completo. Los

cromosomas (formados por genes) comprimen la informacioén necesaria para realizar la

“construccion de un ser vivo completo. Ademas, los cromosomas estin formados de tal

manera que son capaces de crear copias de si mismos.

Gen como unidad basica_de herencia o_como unidad basica de recombinacidn: segtin

esta definicidn, un gen es la unidad minima que se puede heredar, es decir, es la unidad

minima que puede ser tomada de uno de los progenitores para formar el nuevo

individuo. Si las caracteristicas heredables (como el aspecto de la cara)  las.
descomponemos cn otras subcaracteristicas (color de los ojos. color del pelo, tez),

cuando ya no podamos dividir mas esas caracteristicas de forma que sigan S|endo

heredables. diremos que csa caracteristica es debida a un gen. ;

Gen como unidad basica de mutacidn: segin esta definicion, un gen es la unidad minima
que se puede mutar. Este gen no tiene por qué coincidir con el gen como unidad bdsica
de herencia.

Gen como unidad funcional: segiin esta definicion, un gen es una secuencia orientada de
nucledtidos, generalmente de ADN, que actian como la unidad minima de informacién

TFCIS CON
FALLA DE ORIGEN 143
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relativa a cuél es la constitucién de otra secuencia orientada de nucledtidos de otro acido
nucleico, o de aminodcidos de una proteina. )

Gen egoista, o gen sepiin la definicion de Dawkins: esta definicion es de una naturaleza
distinta a las otras. ya que un gen scgin esta definicién esta formado por lo que serian
multitud dec genes segin las otras definiciones. y ademds. permitiendo quc estos genes
componentes estén ubicados en distintas células ¢ incluso en distintos individuos. En
todas las células del cuerpo de un ser humano determinado existe la misma informacién
genética: una larga cadena de ADN idéntica en el interior de cada célula. Para Dawkins,
“el gen egoista no es sélo una porcion fisica de ADN: es todas las réplicas de una
porcion de ADN, distribuidas por el mundo ™. Es decir, el mismo alclo o valor en las
mismas posiciones dentro de la cadena de ADN. es el mismo gen egoista, ya se
encuentre en uno o en distintos individuos. Un gen egoista de los que habla Dawkins no
solo esta simultaneamente en todas las células de nuestro cuerpo. Esti simultineamente
en varios individuos. Esta abstraccion de Dawkins sirve para expresar la siguiente idea:
los genes tienen ¢l objetivo de reproducirse a si misimos, a costa de lo que sea. pero no a
costa dec otro secgmento de ADN idéntico. ya que ambos son el mismo gen. Dawkins
Hama a los genes ¢goistus porque para ellos es inevitable intenar reproducirse a toda
costa. a costa de cualquicr otra cosa que encuentren a su paso. pero no a costa de otro
segmento de ADN idéntico, ya que ambos son el mismo gen. Este concepto de egoismo
no tiene mucho que ver con lo que se entiende coloquialmente por egoismo. Es mas, con
la teoria de Dawkins, la cooperacion e incluso cl altruismo (reales) entre individuos
pueden ser explicados por el “egoismo™ (metafdrico) de los gences.

Desde cierto punto de vista, la reproducciéon es equiparable al crecimiento. Podemos
decir que las células de nuestro cuerpo cooperan. ¢ incluso que se comportan de forma
altruista, ya que no intentan reproducirse a costa de sus vecinas, sino que producen un
crecimiento ordenado, formando un cuerpo. tal como conviene a los genes egoistas. A
“nivel de individuo, cuando un individuo coopera con otro ¥y ambos comparten genes (y
dos miembros de la misma especie suelen compartir mas del 90% de ellos). podemos
decir que en realidad lo que ocurre es que los genes egoistas se estan ayudando a si
mismos. Desde este punto de vista. cuando dos individuos de la misma especie
compiten. lo hacen por propagar su 10% diferencial. Es logico que si dos individuos
comparten el mismo nicho (por ejemplo. por ser de la misma especie), existird una
mayor competencia entre cllos. Pero en general. eliminando otros factores. un individuo
tendrda una mayor tendencia a cooperar con otro (pudiendo clegir entre varios
individuos). que serd proporcional al nimero de genes en que coincidan, Para ello no
hace falta un laboratorio. basta con observar parecidos fisicos. TESXS CON

FALLA DE ORIGEN

Informacidn genética que define un ser vivo. Informacién genética contenida en cada
una de las células de un ser vivo. El genotipo contenido en las células sexuales puede
desarrollarse, formando un ser vivo o fenotipo. .

Genotipo:

Genotipo vilido: genotipo que representa una solucion valida al problema. por muy
mala quc esta sea. Genolipo que representa una solucion que se considera no prohibida.
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Genotipo cuyo peso es mayor-que el minimo peso reconocido (normalmente, es un
genotipo de peso mayor que cero). También puede definirse como el genotipo cuyo error
es menor que el ' maximo reconocido (habitualmente, menor que infinito)

Golem:
Muiieco hecho de barro al que se infundié vida colocdndole un corazén humano.
Hombre o mluer hecho de-letras, o mejor dicho, construido por signos.

En el libro “Arliﬁcial Life -explorer's kit” de Ellen Thro, publlcado por ‘SAMS
Publishing; EE. UU., 1993, hay un pequeifio apartado en el que habla sobre lo que es un
Golem:

Golem es una palabra hebrea que significa sin sustancia, embriénico o incompleto. La
referencia mds vieja sobre Golems estd en la Biblia, salmo 139, aunque en la version
del rey Jaime, por ejemplo, la palabra se traduce como “sustancia incompleta’ (verso
16). La literatura talmidica, y la compilacion tradicional de las leyes y comentarios
Judios, son otras fuentes de informacion sobre el Golem.

En la Europa medieval, se ubicaron en varias ciudades historias sobre rabies que
creaban seres parecidos a los humanos. La mds famosa data del siglo 16. Se dice que el
rabi Judah Low de Praga, practicante de la Kabbala (un tipo de misticismo judio),
Habia creado un awémata para servirle. En esta version, la figura de barro fue
animada cuando el rabi se coloco el nombre de Dios en la firente.

En los tiempos en que los judios eran perseguidos, el Golem era considerado como un
protector, no como una amenaza. La ambivalencia en el personaje del Golem ha
continuado hasta nuestro siglo. En 1913, una novela escrita por el alemdn Gustav
Meyrink, lHlamado El Golem, llevo la leyenda a una mayor audiencia (el libro ha sido
raducido al ingles). En 1920 fue levada a la pantalla, también en Alemania.
Enfatizando las caracreristicas monstruosas del Golem, el filme fue un precedente de la
pelicula original estadounidense Frankenstein en los 30's.

TFCIS CON
Heuristica: » FALLA DE ORIGEN

Heuristico: que incorpora conocimiento. Se utiliza norm'llnu.nte en cl sentido de
conocimiento humano. en un problema o drea particular, En muchos casos se trata de un
conocimiento complejo. dificil de 1epresem'1r y plob’lblememe dificil de explicar por el
propio experto humano:

Heuristica: conocimiento acerca de un ploblem'l pamcular quc dificilmente puede ser
generalizado a otros problemas. :
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Algoritmo_Heuristico: algoritmo que contienc conocimiento heuristico. Algoritmo
fucrtemente dependiente del problema que resuelve. Procedimiento que es posible que
produzca una buena solucién al problema. incluso la solucién 6ptima, si somos
afortunados: pero que puede no producir ninguna solucién. o una solucién pésima en
olros casos.

Algoritmo_Apreoximado: algoritmo que siempre proporciona alguna solucién,. alin
cuando ¢sta no es la 6ptima.

Holismo:

El todo es mas que la'suma de sus partes

Illtéli(ié'il I'ICI.\'-}\I'(IFCIJ' lntcllwcnu, (IA-A[)
Trata dc consllun maqmnds con comportamiento aparentemente lnlellf,cnte El hombre
€s un ser mu.h;:,cnm Los animales también (discutido).

En la lmcligcncia Artificial se pueden observar, a grandes rasgos, dos enfoques
diferentes en funcion del objetivo:

e La concepcion de inteligencia artificial como el intento de desarrollar una
tecnologia capaz de suministrar al ordenador capacidades de razonamiento o
discernimiento similares, o aparentemente similares a las de la inteligencia humana.
e La concepcion de inteligencia artificial como investigacién relativa a los
mecanismos de inteligencia humana (por extension, investigacion relativa a la vida y al
universo). que emplea el ordenador como herramienta de simulacion para la validacién
de teorias.
El primer enfoque es por lo general el mds practico. se centra en los resultados
obtenidos. en la utilidad, y no tanto en el método. En este enfoque se encuadran, por
cjemplo. los Sistemas Expertos. Son temas claves en esta direccion la representacion y la
gestion del conocimiento. Algunos autores representativos de este enfoque podrian ser
MeCarthy ¥ Minsky. del MIT.

1 segundo enloque esta orientado a la creacion de un sistema artificial que sea capaz de
realizar los procesos cognitivos humanos. Desde este punto de vista no es tan importante
la utilidad del sistema creado (qué hace), como lo es método empleado (cémo lo hace).
Como aspectos fundamentales de este enfoque se pueden sefialar el aprendizaje y la
adaptabilidad. Ambos presentan gran dificultad para ser incluidos en un sistema
cognitivo artificial. Esta orientacion es propia de Newell y Simon, de la Carnegie Mellon

University. TESIS CON

FALLA DE ORIGEN
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Es obh{,’ldo 1nd|ca1 que frecucmemenle ambas posluras no se pueden dlslmguxr, ni
anmera en muchos trabajos de los autores mencxonados como sngmﬁcauvos en cada una

- A;Enlbdué}'l op-Down. o E'n(:or_cr]\rle sirmrlr>61§,co;'~ v

Se simulan‘directamente: las caracteristicas:inteligentes del:Ser Flumaro. -

- Enfoque Botton.

-Up, o Eljl’qqtigi's

Se ';lmul'm los clcmcntm (le mas ba|o nlvel que componen o intervienen én los procesos
inteligentes con'la; csper’mm en quc dc su combinacion emerja de forma esponténea el
compormnncnlo ntcll;,cnle ’

lnfcrénci.

Mecanismo que permite obtener nuevo conocimiento a partir del existente.

Lineal:

Una funcion es lineal si:

FR =700 %)

Para i1efR
Fx+2)= 7D +70) ) =

En matematicas existe un tipo de relaciones que se expresan en forma de ecuaciones
llamadas funciones. Las lunciones expresan las relaciones entre cosas, o lo que es lo
misnto, cémo varian unas cosas (llamadas por eso variables) al variar otras. En las
funciones se puede considerar arbitrariamente una de las variables como variable
independiente. que generalmente se denota con la letra x. Si tenemos dos variables, se
tratard por cjemplo de analizar como varia (depende) una de ellas “y” respecto de la otra

s Ry

l(.\).

, que se considera independiente, ya que partimos de que conocemos su valor y =

Cuando en una ccuacidn la x esta elevada a la potencia 1. la ecuacion es lineal y su

grafica serd una linea recta. como
3x+ 11, . ' TE Iq CON

FALLA DE ORIGEN

y:
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Cuando en una ccuacidén la x esta elevada a una potencia diferente de 1, o-la X es
argumento. de alguna funcion trascendente (como seno, coseno. logammo etc)
entoncees la ecuacion es no lincal y su grafica no serd una Imea recm como

y= scn(\) o

a idea dc lincalidad 1mpl|ca quc las cosas cambxan en um proporcmn constanle

Supong’lmos que queremos una ecuacion que modelc el crecnmenlo de una poblacmn de
cierto npo. por eJcmplo de b'xclenas. Un moclelo podria ser: :

L f(x)—2x
Siendo:
®: nimero de bacterias actual. ,

f(x). numero de bacterias que prevemos en la siguiente
observacidn.

Esto significa que si en un momento dado hay una bacteria. en el siguiente periodo de
tiempo habra 2. si hay 2. habra 4. si hay 4 habra 8, ctc.

La relaciéon entre el nimero de bacterias en una observacion \[l] y el niumero- de
bacterias en la siguiente observ 1010n s[t+1])es Imedl

x[l+]] =2 *x[1]

Sin cmbmso la re]acnon entre cl ntimero ‘de bacterias “x"y el instante de observacion
“t” no es Imcal :

X[ = 2"
ot [ o xa | xje)
0 1 2 :
o '
B S - TESIS CON
e FALLA DE ORIGEN

Podemos obtener una ecuacion aplicando la otra sucesivas veces. El ntimero de bacterias
cn una observacion t es igual a 2 veces el ntuncro de bacterias en la observacion anterior
-1, es decir:
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x{tl=2*x[t-1]
x[t]=2*(2*x%{t-21)
x[t]l=2*(2* (2*x[t=-3]))
w[t]=2*(2* (2*(2*x%[t—-4])))

x[t]=2"

Es decir, ¢l niimero de bacterias observadas. en funcién del instante de observacion, es
no-lineal. En la vida real son muy pocos los sistemas lineales, y la mayoria de las cosas
funciona con relaciones no lincales que son las que hacen surgir fendmenos complejos.
Como sc ve. en la ecuacion anterior la poblacién crece hasta el infinito y no
contemplamos ¢l caso en ¢l que a las bacterias se les acabe el espacio o el alimento,
situacion que complicaria la funcion.

El comportamicnto de los sistemas no lineales. que son mayoria en el mundo real, es
mucho mas interesante que el de los lineales. Son los sistemas no lincales los que
generan fendmenos complejos, caoticos. impredecibles. La no linealidad permite
representar comportamientos en los gue cuando ¢l numero de bacterias es muy .grande,
se produce una tendencia a disminuir, y cuando sea pequeiio a crecer.

Dependiendo del sistema y de la ccuacion utilizada para modelarlo, podemos encontrar
“atractores”. Es decir, podria ser que llegue un momento en donde el numero de
bacterias permanezca constante sicndo esto un “punto” atractor. Por ejemplo. podemos
tomar cualquier calculadora. introducir un nimero cualquiera y sacarle raiz cuadrada,
una vez hecho esto. sacar la raiz cuadrada del resultado, y asi repetidas veces.
Observaremos que a la larga siempre terminaremos en el valor 1 y de ahi no se movera.

Eso s un atractor.

- Podriamos encontrar que el atractor es un ciclo en donde después de un tiempo el
nimero de bacterias oscila. por ¢jemplo. de la siguiente manera: 1300, 1525, 1513,
1500. 1525, 1513, 1500. 1525, 1513, clc, Sin embargo. podriamos tener un “atractor
extrano”, donde los ntimeros parezcan aleatorios a pesar de estar gobernados por reglas
completamente deterministas.

Las caracteristicas de una funcion lineal son las siguientes:’

TESIS CON
[1] f(ax) = a £(x) (donde a es constante). FALLA DE ORIGEN

[2) £(x + y) = £(x) + f£(y).

Esto quicre decir que no linealidad seria aquello que no cumple con esto y aqui es donde
radica el problema para definirla. Stanislaw M, Ulam decia que llamar a una ciencia “no
lineal™ seria como llamar a la zoologia ‘¢l estudio de los animales no humanos™.

Los fractales dibujados en el plano complejo son figuras complicadas formadas por una
ecuacion no lineal. :
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Los sistemas complejos se conciben como compuestos por elementos sencillos que
interactuan entre si mediante relaciones no lineales.

En la ecuacién f{x)=2x sabremos como se¢ comportari ¢l sistema por mas que hagamos
crecer x. Pero si ¢l sistema fuera no lineal. a la larga podria sorprendernos con un
abrupto cambio dec comportamicnto. E! movimiento de los planctas se rige por
ecuaciones diferenciales no lincales. Al igual que en una ecuaciéon algebraica. las
ccuaciones diferenciales tienen una incognita, pero mientras la solucion de una ecuacién
algebraica es un nuimero. la solucion en una ecuacion diferencial es una funcién. Estas
funciones solucién dependen del tiempo (el tiempo t es la variable independiente). Si
cncontramos  la  solucion de una ecuaciéon diferencial habremos dilucidado el
comportamiento del sistema para cualquicr periodo pasado o futuro, pues bastaria con
dar un valor a t y sabriamos el valor de f(t).

En muchos textos se describen comportamientos lineales y exponenciales de forma que
parece que los conceptos de lineal y exponencial son opuestos. No es exactamente asi.
Exponencial es un tipo de comportamiento no-lineal.

Locura:

“Todos nos volvemos cada dia un poco mds locos, y cada uno de una locura diferente.
Esa es la razon por la que nos comprendemos tan mal los unos a los otros. Yo mismo e
siento atrapado por la paranoia y la esquizofienia. Ademcis, soy hipersensible, cosa que
deforma mi vision de la realidad. Lo sé. Ahora intento, en vez de sufirirla, utilizar esa
locura como motor para todo lo que emprendo. Pero cuanto mds triunfo, mes loco me
vieelvo. Y cuanto mcis loco me vuelvo, mejor alcanzo los objetivos que me fijo. La locura
es un leon furioso escondido en cada craneo. Sobre todo, no hay que matarlo. Basta con
“identificario y domarlo. Vuestro leén domesticado os conducird entonces mucho mas
alla que cualquier maestro, que cualquicer escuela, droga o religion. Pero, como ocurre
con toda fuente de poder, hay un riesgo si yuno juega demasiado con su propia locura: a
veces el ledn, sobreexcitado, se vuelve contra quien queria domarle.”
TESIS CON

NP-Completo: FALLA DE ORIG’EN

En un problema NP-Completo el espacio de estados del problema crece de forma
exponencial (o asimilable a exponencial. como por ejemplo. factorial) ante incrementos
lineales del nimero de elementos que intervienen en el problema.

El problema NP-Completo mas representativo es el “Problema del Viajante™ que debe
recorrer varias ciudades hasta volver al punto de partida incurriendo en el minimo coste.

Cuando se habla de la complejidad de los problemas (o sistemas) no lineales, muchas
veces ocurre que no se estd hablando del problema en si (un ejemplar de problema) sino
que cuando se habla de que un problema es no lineal. a veces se estd diciendo que se
trata de un sistema de comportamiento no lineal, lo que en muchos casos significa una
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dificultad para la prediccién y la extrapolacion, o lo que es lo mismo, dificultad para
aprendizaje a partir de la experiencia. Y otras veces se esta hablando de la forma en la
. que cl espacio de estados de ese problema aumenta al aumentar-linealmente el niimero
de clementos que intervienen; precisamente, que incrementos lineales del numero de
estados provocan incrementos cxponenciales (no lineales) del numero de posibles
soluciones a evaluar.

; Lineal i

Para resolver un problema que ante incrementos lineales del numero de variables que
maneja (ciudades) produce un incremento exponencial del espacio de estados
" (recorridos), y por tanto de las necesidades de calculo, es necesario reducir también de
forma cxponencial ¢l espacio de estados a analizar, por ejemplo utilizando algoritmos
genéticos (AG). Los AG consiguen csto gracins a que cada cadena explora
simultineamente varias zonas del espacio de estados: ¢l peso (fitness) de una cadena, en
la préictica. no solo habla de esa cadena en concreto, sino también de las que pueden
surgir a partir de ella, mediante combinacion o mutaciones.

- Ontogenia:

Curso vital de un individuo, desde su concepcidon hasta la madurez

Optimizacion:

S T — " TESIS CON
Dada una funcién. . i - FALLA DE ORIGEN

Y = £(X1,X2,...%n)

que representa el comportamiento del sistema o problema que tratamos de resolver, se
trata de encontrar el conjunto de: valores de las variables de entrada a la tuncién
(X1.X2,..Xn) tales que a la salida de la - funcién (Y) se obtenga el valor deseado.
tenicndo en cuenta que- el - comunto de valoreq de entrada debe cumplir ciertas
restricciones.
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Si el valor descado (llamémosle k) de Y es tnico, pbdemos definir-una. nueva funcion
llamada Error () como la diferencia entre el valor 1cal obtemdo por la: f'uncxon (Y) yel
valor descado (k), es decir: : : : e :

E =Y - k

E = £(X1,X2,...Xn) - k

y en esle caso, optimizar consistira en minimizar la funcién E ‘de error (obtener su
minimo). Otras veces no se tratarda de obtener un valor determinado, sino el maximo
valor posible (k = infinito) o el minimo posible (k = -infinito)

Cualquier problema de optimizacion se puede interpretar como encontrar el maximo(s)
y/o el minimo(s) de una funcion. Desde este planteamiento, la optimizacién- puede
realizarse por el método (simbdlico) de: :

e Derivar la funcién a optimizar

+ lgualar a cero la funcion derivada

«  Extracr mdximos, minimos y puntos de inflexion

e Realizar la scgunda derivada de la funcion

e Determinar que puntos son miaximo, minimo o punto de inflexién

e Aplicar las restricciones a las entradas para seleccionar sélo soluciones vilidas

Sin embargo este método no puede ser empleado en muchisimas ocasiones, por diversas
razones: por cjemplo, la funcion tiene que ser derivable dos veces. y se requiere la
resolucién de una ecuacion. Esta es la razon de la existencia de multitud de métodos de

optimizacion, cada uno adecuado a’un cierto tipo de problemas.
TECIS CON

LLos métodos de optimizacion sc pueden clasificar:

FALLA DE ORIGEN
+  Segun la naturaleza de las soluciones:

o numdricos: se tienen en cuenta los valorcs de los parametros pero no su
orden

o combinatorios: se tienen en cuenta los valores de los parametros y también
su orden ‘

o de permutaciones: no se tienen en cuenta los valores de los parametros pero
si su orden

e  Segln cl grado de aleatoriedad en el proceso de busqueda: )

o deterministicos: no intervienen procesos aleatorios nj pseudoaleatorios.

Siempre se obticnen los mismos resultados ante las mismas entradas.

o aleatorios o estocisticos:  intervienen  procesos  aleatorios  y/o
pseudoaleatorios. Es posible obtener distintos resultados ante las mismas
entradas.

e - Segiin el grado de penetracion (razdn entre exploracion y explotacion).
o En profundidad. explotadores, cgoistas. elitistas, conservadores. Producen
una convergencia muy rapida hacia una solucion.
o En anchura. exploradores, altruistas. innovadores. Producen una exploracién
muy a fondo del espacio de busqueda.
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o Equilibrada. cooperacion, compromiso. Es la combinacién 6ptima“de los dos
anteriores, de forma que se obtiene una solucién suficientemente- buena
(caracteristica de una gran exploracion) en un tiempo. suﬁmentemenle corto :
(caracteristico de una gran explotacion). AL

Segin el namero de candidatos existentes durante la busqueda° : S )

o. Simples: en todo momento existe una Unica soluc:on que es refnada_:
sucesivamente. :

o Multiples: en todo momento existen varias soluciones.

Segtin el tipo de busqucda.

o Busqueda a ciegas: se parte de un absoluto desconocimiento de la utilidad de
los distintos puntos del espacio del problema. Tan solo se conocen los
limites del dominio del problema, es decir, el nimero de dimensiones y el
numero de valores o rangos de valores por cada dimensiéon. En algunos
casos podria desconocerse la naturaleza (tipo de dato) y/o desconocerse los
limites de alguna o todas las dimensiones. o incluso desconocerse la lista de
las dimensiones rclevantes (ya que podria haber algunas indiferentes) de

todo el conjunto de dimensiones posibles.

Busqueda heuristica: existe algin tipo de conocimiento previo que permite clasificar

algunas zonas del espacio de bisqueda como mas prometedoras.

Par: ullg,m.l.
chmplo, método, técnica, cstrategia.

Pizarra:: -~

: Lsuuclum &,Iobal (londe se '1Imacenan d'ltos m'mejados por un con_]unto de agemes
forma quc s¢ hcxlna I'1 coopcmcnon entre agemes a peS'\r desu dlstmta natumlezm

l’rohlcmn:

Un plOblcma ¢s un-deseo de cambio. Un problema requlcre dC'

e una enlldad capaz de sentir dcsequlllbrlos capaz de desear lo que no es realldad
« una realidad capaz de ser diferente a lo que-la entidad desea.

de

Un problema es un desequilibrio entre la realidad y lo deseado. Cuando lo deseado no
solo es algo implicito al estado de la entidad (por ejemplo, la entidad tiene hambre, o la
entidad necesita mas luz del sol). sino explicito, es decir, esta representado en algun
lugar. estd almacenado (por ejemplo, en un papel, en un ordenador. en el cerebro de la
entidad que ticne hambre). tenemos otra “realidad™ donde aplicar nuevamente el

concepto de problema.

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN
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El problema se soluciona, o el desequilibrio desaparece cuando:

« - la entidad consigue modificar la realidad segin su deseo : -
. la entidad deja de desear ese cambio de realidad .
« laentidad desaparece. muere (e¢s un caso particular del anterlor)

Los scres vivos pueden verse como “solucionadores de problenns 0 maqmn'ls que
desean cosas”. aunque entonces seria dificil diferenciar cualquner interaccion con el
entorno con la accidén de solucionar un plob]ema y emrarla en la chsnfc*lcnon de ser
vivo, por cjemplo, el fuego. A - :

Tipos de Problemas:

« Cambiante: requiere aprendizaje
« Estdtico: permite planificacion

Cualquier problema se puede enfocar como un problema de “busqueda” de
“optimizacion” o de “prediceion’™. Un problema es predecir la salida ante la entrada, o
buscar la entrada que produce cierta salida. o la entrada que produce el maximo valor de
la salida.

Vamos a ver los casos mas simples de resolucidn de problemas.

Desde el punto de vista del individuo que “tienc el problema™ las entradas son sus

acciones y los sentidos sus salidas. El ser se siente “bien” o “mal”, tiene {rio o no, y por
otra parte pucde realizar acciones. Expresado cn una gralica:

Sentidos

Acciones

Esta grafica no tiene en realidad dos ejes, sino muchisimos mas, pero como eso no es
muy facil de dibujar, vamos tener que imaginarlos- viendo solo hay una entrada y una
salida. ,

Casi siempre se considera el tiempo como una. variable no madificable, que se

incrementa constantemente. Vamos a pensar que es-una mas de las acciones posibles, es

decir. que podemos trasladarnos de un punto a otro del tiempo cuando lo deseemos, y sin

embargo. optamos por incrementar su.valor constantemente. . ESIS CON
| T

2n un momento dado el ser siente algo, se en’éuenﬁ'a bien o mal. FALLA DE ORIGEN
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Sentidos

Accisnes

Las sensaciones (h.l ser pueden mocllllcch. aunque no haga nada (por ejemplo, cada
vez hace mas lno)

Sentidos

‘Acciones

Suponiendo que el cje x cs ahora ¢l tiempo. la sensacién se va modificando en el tiempo.
Recordemos que hemos supucsto que ¢l tiempo es’ modificable pero en principio -lo
mantenemos con incrementos constantes, y por tanto el tiempo es una mas de las
acciones posibles y por eso se representa en el eje de acciones.

»

Sentidos

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

“Acciones

La salida’ puede variar. @ 'umque no |ca||cemos acciones: esto representa un problema de
prediccién. Saber cual serd el préximo punto de la salida.
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Hasta ahora el ln(hvuluo no ha hccho nada Ahora por ﬁn reallza una accion
(ighoramos el tiempo); después de rcnlllarh obscrva sus ef’ectos ante ella obtendra una
salida: tenemos un punto. : i ; - : :

Sentidos

JAcciones

Ahoxa el m/onamlento consiste cn convcml ese punlo ‘en una recta horlzonlal si una
vez hice algoy lo vuelvo a haccr cs mas plobable que vuel\'a a succdcr 1o mismo, por
un pllnClplO de inercia.

Sentidos

Acciones

Lo hacemos pero no, no ha ocurrido exactamente lo mismo, si algo parecido. Ahora

tenemos otro punto. Entonces el razonamiento los une con una recta. Conunu'mdo este
proceso. tendremos la nube de puntos que define Ia realidad.

Sentidos ' e T oo ]
.- | «(FALLA DE ORIGEN

Acciones
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Programacion Evolutiva-Evolutionary Programming (PE-EP).

Este paradigma fue creado por David Fogel. En la Programacion Evolutiva los genes
codifican un autémata finito o maquina de estados. Cada gen puede consistir en una
terna del tipo “estado origen + cadena reconocida + estado destino”. En definitiva, cada
gen cs una regla que especifica las condiciones (cadena lcconocula) que se deben
cumplir para llegar a un estado (estado destino) suponiendo que la maquina se cncuenlr’l
en un cierto estado (estado origen).

ESTADO + SUCESO => NUEVO ESTADO

Esta regla tienc una forma imperativa. Podriamos resumirla en la forma “Si estoy
realizando tal accion, y veo tal informacion, debo obligatoriamente cambiar a realizar
tal accion”. Si el autdmata se encuentra en determinado estado, y ocurre cierto suceso,
cl autdmata pasa a un nuevo estado. La “cadena reconocida™ corresponde con los
sentidos o sensores del autémata (el suceso). v los estados corresponden con las acciones
o actuadores. Este planteamiento tiene grandes similitudes con una red neuronal, y es el
mas sencillo de programar, pero hace dificit encontrar la explicacion a porqué el
autdémata realiza cierta accidn,

Podemos interpretar la misma regla como declarativa, modificando ¢l significado de
cada clemento de ta regla.

ESTADO + ACCION => NUEVO ESTADO

Esta regla podriamos resumirla en la forma “Si veo tal informacion, y realizo tal accion,
estimo que como consecuencia de mi accion, la proxima informacion sera tal”. En este
caso, los cstados corresponden con la cadena reconocida y estamos suponicendo que las
acciones del autdmata pueden modilicar los futuros valores de la cadena reconocida.
Este planteamiento tiene grandes similitudgs con un sistema experto. Requiere fijar un
objetivo al autdmata que consistird en el estado ideal que el autdmata debe observar. y

permite explicar porqué el autémata realiza una accion.
TESIS CON

Programacion Gendética-Genetie Programming (PG-GP). FALLA DE ORIGEN

Asi como en los Algoritmos Genéticos los elementos de la cadena (genes) son un tipo de
datos que puede ser bits. strings o integer. en Programacién Genética los elementos de la
cadena (genes) son instrucciones en un lenguaje de programacion. La induccion de
programas mediante programacion genética estd muy identificada con los trabajos de
John Koza. que hacia cvolucionar expresiones-S en un programa LISP. Koza fué
discipulo de Holland, al igual que Goldberg, y patentd varios de sus algoritmos. Entre
otras cosas. los ultimos trabajos de Koza ofrecen pruebas de que la programacion
genética puede implementarse en lenguajes procedurales como C y C++, rompiendo asi
el mito de que sélo un lenguaje de las caracteristicas propias de LISP eran capaces.
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Programas de Evolucién:

Los Programas de Evoluciéon son un. refinamiento de los Algoritmos Genéticos,
propuesto por Michalewicz en 1994, En un programa de cvolucion, la codificacién
binaria de ceros y unos empleada por los Algoritmos Genéticos se amplia hasta admitir, .
cualquicr tipo de alfabeto. El hecho de utilizar ceros ¥ unos evitaba ciertos problemas
que los Programas de Evolucion intentan resolver cxpll’cimmentc, como por ejemplo,
cémo sc efectlia una mutacién. De esta forma se consigue una codificacién mas cercana -
al problema a resolver.

Por lo gencral, los Programas de Evolucion se han englobado dentro de los Algoritmos
Genédticos (como una variante), y al revés (los Algoritmos Genéticos como un caso
particular). En definitiva, actualmente se utilizan los términos de Algoritmo Genético y
" Programa de Evolucion indistintamente para designar algoritmos evolutivos con
cualquier tipo de alfabeto. : : ’

Cuando el alfabeto utilizado en un Programa de Evolucion no es discreto sino continuo,
es decir, cuando los genes son nimeros reales con la mdaxima precision (decimales)
posible. los Programas de Evolucion sc confunden con las Estrategias Evolutivas.

Hay que puntualizar que en realidad toda la informacién que maneja un computador
digital es discreta. pero en casos como ¢éste. el nivel de detalle es tan grande que se
puede considerar continuo. En las Estrategias Evolutivas el niumero de¢ valores posibles
de un gen es extremadamente grande, existiecndo por lo general muy pequeiias
diferencias entre los efectos de dos valores de gen consecutivos,

Pscudoaleatorio:
con causa, pero aparentemente imprcdecibl.c o impredecible en la prictica debido a la
propagacion de errores iniciales propia de un sistema caético, pero predecible en forma

de probabilidad

Proceso pseudoaleatorio: proceso cuyo xt.sulmdo es '1p'\rentememe impredecible,
excepto en forma de plObdbllldﬂd : s

Cadena pseudonleatoua cadena pam la que ¢ '1pmenlcmeme no existe nmguna foxma de
COl'l’l])l’llTIll su (ICSCI‘]PCIO]]

Redes Neuronales Artil’icinIcs-Artiﬁci:ll Ncur ll thworks (RVA-ANN)

Son mslcmas que lmenlan snmul'u cl ccncblo a mvel de neurona.
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Basicamente una RNA es una red dec clementos muy sencillos que trabajan en paralelo,
existiendo una interconexion masiva entre ellos y diferentes grados de “fuerza™ de
conexion entre unos y otros. La salida de la red se puede calcular segiin una férmula
conocida. determinada por el método elegido y extremadamente larga, pero
relativamente facil de implementar por programa.

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN: Artificial Neural Networks)- - fueron
originalmente una simulacién abstracta de los sistemas nerviosos biolégicos, formados
por un conjunto de unidades llamacdas “neuronas” o “nodos” conectadas unas con otras.

Estas conexiones tienen una gran semecjanza con las dendritas y los axones enlos
sistemas nerviosos biologicos.

El Primer modelo de red neuronal fue propuesto en 1943 por McCulloch y Pitts en
términos de un modelo computacional de “actividad nerviosa”. (Nota: Un articulo de
Investigacion y Ciencia -Jun 99- schala a Turing como el precursor). El modelo de
McCulloch-Pitts es un modelo binario, y cada neurona tiene un escalén o umbral
prefijado. Este primer modelo sirvié de ¢jemplo para los modelos posteriores de Jhon
von Neumann, Marvin Minsky. Frank Rosenblatt, y muchos otros.

Una primera clasificacion de los modelos de RNA podria ser, atendiendo a su sumlntud
con la realidad biologica:

Los modelos de tipo biolégico. Este comprende las redes que tratan de snmular los
sistemas neuronales bioldgicos asi como las funciones auditivas o algunas-ﬁmcxones
bdsicas de la vision. S : i

El modclo dirigido a aplicacion. Estos modelos no tienen porquc gumdar snmlhtud
con los sistemas biologicos. Sus arquitecturas estan fuertemente I,lgaglasﬂ;a “las-
-necesidades de las aplicaciones para las que son diseiiados. DR :

Reduccionismo: .

Un todo puede ser comprendido completamente si se entienden sus p'ulcs yla:
naturaleza de su suma

Robot

Estas definiciones han sido tomadas de Isaac Asimov en':

TreTe AAN
(hup/iwvww. ciudad futura.com/asimov/ ). FALLA DE ORIGEN

Un awtémata es un scr totalmente inorganico, metal y plastico, que podia realizar unas
actividades muy limitadas, adivinar el provenir, o simplemente dar la mano a los
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visitantes, o a)ushr la pleza de un cochc reallza actxvnd’ndes repemn"xs, y.carece de
inteligencia. :

Un robot es una maquina mdvil, mediante rodamientos o emremidades flexibles,
controlada por una inteligencia artificial, puede pensar, decidir y aprende de su
expericncia como por ejemplo R2-D2 de la pelicula La Guerra de las, Galaxias. Los
robots positronicos de la U.S. Robots, son robots o androides, mas habitualmente, con la
diferencia de disponer de cerebros positronicos y llevar.incorporadas las tres leyes de la
robodtica. .

Un androide es un robot construido para parecer humano, dispone "de’ movilidad e
inteligencia artificial, por ejemplo Sean Young en Blacle Runner.

Un ciborg es un humano parcialmente artificial o un robot parcialmente humano por
cjemplo Robocop. Pese a ello no tiene por que tener forma humana se podria considerar
un ciborg a una nave espacial que tuviera un cerebro humano implantado y que la
gobernara.

Un clon es una mutacion genética, donde se manipula el desarrollo del embrion y el feto
fuera del cuerpo dc la madre, para hacer mutaciones que mejoren la raza humana o
enriquecer cl bolsillo de algunas multinacionales.

Un organismo biomecdnico con apariencia humana o no se consigue mediante el empleo
de la ingenicria genética y la nanotecnologia para crear hibridos de maquinas con
funciones bioldgicas. esto pucde ser por ¢jemplo, un vehiculo exploratorio para hacer
estudios de “terraforming” en un planeta deshabitado, armas de ataque inteligentes,
naves estelares biomecanicas.

Un mech. es una macquina que en su interior tiene a un humano que lo gobierna y:dirige,.
un exoesqueleto que protege e incrementa la fuerza del ocupante. Puede realizar diversos

trabajos. como defensa territorial, almacenaje de contenedores, o exploracion.

Las tres leves de la robética:

l.- Un robot no puede daiar a un ser humano .0 por ln"lCClOI] permmr que un_ser
humano resulte dafado. :

- Un robot debe obedecer las ordenes dadas por Ios scres hum'mos e\cepto cuando
alcs ordenes entren en conflicto con la primera ley e e

3.- Un robot debe proteger su propia existencia, hasln doncle esla plotecmon no entre en
conflicto con la primera o la segunda ley ‘ : .

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

(Enfoque) Simbadlico de la 1A o LA Clisica:
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Los simbolicos simulan directamente las caracteristicas inteligentes que se pretenden
conseguir. Como modelo de mecanismo inteligente a imitar, lo mejor que tenemos y mas
~a mano es ¢l Hombre. Desde este punto de vista, poco interesa simular los
razonamientos que puedan efectuar los animales. El boom de los Sistemas Expertos,
ahora de capa caida. fue producido por este planteamiento. Para los constructores de
sistemas expertos. es fundamental la representacion del conocimiento humano y
debemos a ellos los grandes avances en este campo. Esto es debido a que, realizando una
gran simplificacion, se deben incluir en un sistema experto dos tipos de conocimiento:
“conocimiento acerca del problema particular™ 'y “conocimiento acerca de como
obiener mas conocimiento”. Para el primero existen téenicas como los Frames (marcos)
que fueron los padres de lo que hoy conocemos como Programacion Orientada a
Objetos. El segundo es Hlamado también mecanismo de inferencia y requiere ademas de
un método de busqueda que permita seleccionar la regla a aplicar del conjunto total de
posibles reglas. Esto pucde parccer lo mis sencillo, pero habitualmente es lo mas dificil:
se trata de no demorarse varios millones de afios en elegir.

Como cjemplo representativo de la rama simbolica llevada al extremo tenemos el
proyccto Cyc de Douglas I3. Lenat. con un sistema que posee en su memoria millones de
hechos interconectados. Scgan Lenat, la inteligencia depende del nimero de reglas que
posce el sistema. y “casi toda la potencia de las arquitecturas inteligentes integradas
provendra del conrenido, no de la arquitecrura™. Para él, los investigadores que esperan
poder resolver con una Gnica y elegante teoria todos los problemas de inferencia y
representacion de conocimientos, padecen celos de la fisica: ansian una teoria que sea
pequeiia. clegante, potente y correcta.

Otro de los argumentos en la defensa de esta linea de trabajo se resume en la frase: “£/
experto no piensa, el experto no aprende. El experto sabe. ™

Otra de las areas de interés es el Procesamiento del Lenguaje natural.
Simulacion: .

Simular es experimentar mediante un modelo de un sistema real. Asi se evita construirlo,
perturbarlo o destruirlo.

La principal ventaja de la simulacion es que ofrece un analisis dindmico en paralelo de
todos los clementos que intervienen en el sistema, cosa de la que en prmcxplo no es
capaz cl razonamiento consciente secuencial del ser humano.

Aplicaciones de la simulacidn:

. Disciio de plantas ¢ instalaciones

. Manufactura flexible

e Anadlisis de Ia capacidad

e Analisis de cuellos de botella

. Planificacion de uso de recursos

»  Optimizacion de Mujo de materiales
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. Conuol de inventarios
e Planificacion de 6rdencs de trab'1_|o
e Optimizacion de sxslemas de m'mtemmnenlo :

Las principales vcnta_yas de la sxmulacxon son: - -

«  El disefio del modelo ofrece una visic’m snnphf'cada cle Ios plocesos producllvos
« Permite la experimentacion
. Ayuda a la toma dc decisiones

Un tipo de problema informitico clisico’es crearun tmductor (autom'xta o compllador)
es decir. un programa capaz de transformar un'm cmracl'ls cn unas salldas. o

E-{ 7 |-s

Una vez que hayamos terminado el trabajo, tendrcmos un plogram'l o ﬁlncmn F] capaz
de convertir unas entradas en unas salidas.. e

E~| F1 |-+s

Si hablamos de hacer simulaciones. esta funcion F1 representara un sistema del mundo
real. Las enuradas serdn las posibles acciones sobre ese sistema, y las salidas
representardn la reaccion del sistema ante esas entradas. Con el programa F1 podriamos
predecir el comportamicnto del sistema ante cada posible entrada.

Llegados a este punto, puede ser muy hiteresante conocer cudl debe ser la entrada
necesaria para obtener cierta salida.

721 F1 [|-s

Esto se pucde ver como un ploblcma de opmm?acron (opumlzar el valor de 1'1 salida) o
de busqueda (encontrar Ia mcjor entrada) S :

En definitiva, lo que queremaos encontrar es el pr ogmma o funcnon F2 capaz de decxrnos
cudl es la entrada que produce cierta Sdll(l'l (lcseach o
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s—-| » |-E

Cuando obtengamos F2. podremos fijar un objetivo S y calcular ia accién E necesaria
para S c conseguirlo.

S— 2 - E

Ahora bicn, F2 deberd tener en cuenta a F1. F2 debera disponer de un-mecanismo
interno (F3) capaz de realizar experimentos con F1° hasta. encontrar ;una‘ solucién
aceptable.

S 3 3 E

[—-L. F1 _TS

En definitiva, tenemos un sistema capaz de aconsejar la mejor accion para conseguir un
objetivo. basado en un subsistema de bisqueda (u optimizacion) aplicado a un modeclo

de Ia realidad.
Objetivo —p-» Mator de Basquedan Accidn
EiL’ Modelo de la Realidad —Tsi
Algunos lenguajes de simulacion son:
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k Discretos Continuos
-Ir{cdc* V : Eventos |[“~ Activitlndc:"WM-M{w”_wmmﬁwwv
CSimnedl | Wimess | “s"l]'v'iéyéiifl;'l | Stella
| apss | ”sfn‘vx}{'N T | Dynamo
sLaMml omss - cswp
’Qméhi:limr_"s’ ] sewny 11 sLam
LMS v ‘ /\uln glmullmons A . o V;ns.l;; h
o —_.--‘; AIM o ' -——~—§r Simula

Simulated Annealing (solidificacion simulada, agregacion simulada, recocido
simulado).

Su origen estd en la Fisica estadistica.” Los procedimientos fisicos de solidificacion
controlada consisten en calentar un sélido hasta que se funde, y seguidamente, ir
enfridandolo - de forma que cristalice en una estructura perfecta, sin malformaciones
locales.

" En la agregacion simulada se parte de una solucion valida a la que se le provocan
pequeiias mulaciones aleatorias. A diterencia del método de Montecarlo, se puede
aceptar una solucion peor que la anterior. A medida que avanza el algoritmo, éste cada
vez serd mas exigente cn cuanto a las soluciones aceptadas. En al analogia con la
solidificacion fisica. se trata de tener un cuerpo (problema) a alta temperatura
(admitiendo soluciones muy diversas a pesar de oftecer malos resultados) e ir
disminuyendo la temperatura (aumentando la exigencia del algoritmo) de forma que
termine por solidificarse segin la forma deseada (ofreciendo el mejor resultado).

Sistema: Conjunto de clementos y las interacciones entre los mismos.
“Un sistema. es un conmjunto de elementos relacionados entre-si,  actuando en. un

determinado . entorno (e imeraccionando con el) con el f " de alcan:al' un objetivo
comiin y con la capucidad de autocontrol.” :

“Un sistema es un conjunto dado de elementos, sus comportamientos permanentes, y un
conjinita de acoplamientos entre los elementos y enire los elementos y el entorno. ”

164

Doctorado en ingenieria - DEPFI - UNAM

FALLA DE OB

GEN

I



Anexo B: Glosario.

Sistema Experto: Sistema Basado-en el Conocnmlcnlo (SBC) artificial que posee un
comportamicnto que se puede consndemr equ:valcnle al “de un Experto en un.drea del
conocimiento determinada. :

Solipsismo:

Planteamiento filosodfico que admite la existencia de uno mismo, sus sentimientos.y
creencias, pero reconoce la falta de seguridad en la existencia de todo lo demas: el resto-
de individuos. objctos y en definitiva, de todo el universo excepto uno mismo. o

LLa argumentacion cs la siguiente: ya que toda la informacion que uno posee proviene de
los sentidos y los sentidos son propensos a errores y engaifios, cualquier informacion
proporcionada por los sentidos no es fiable...’

En cambio, ¢l simple hecho de recibir informacion por los sentidos implica’la seguridad
en la certeza de la existencia de un receptor, que es uno mismo, y de algin tipo de
sensores (que definen al receptor). pero no implica la existencia de un emisor distinto a
uno mismo.

Curiosamente. la informacidon objetiva relativa a uno mismo (soy alto, mi cuerpo esta
frio, mi cuerpo estd cansado, mi estémago esta daifiado) también se recibe por los
sentidos y también es propensa a errores, por lo que la informaciéon objetiva que
representan los sentidos tampoco es fiable, aunque si lo es la informacién desde el punto
de vista subjetivo (creo que soy alto, siento frio en ¢l cuerpo. estoy cansado, me duele el
estomago).

Es decir, ¢l hecho de recibir informacion por los sentidos, ademds de implicar la
seguridad cn la certeza de la existencia de uno mismo como receptor, también implica la
certeza del significado subjetivo de los estimulos. No puedo estar seguro de ser alto, o de
tener frio en el cuerpo. pero lo que es seguro es que yo creo que soy alto y que yo siento
que tengo {rio. Este ultimo aspecto se hace patente en los suefios. donde se reciben
estimulos provocados por uno mismo. En un suefio es posible creer que uno es alto
cuando no lo es. o sentir {rio cuando el cuerpo no posee una temperatura baja.

Sin duda, la vida puede ser un suefio. ya que no hay forma de distinguir entre suefio y
realidad. '

La falsedad del solipsismo es indemostrable, como es indemostrable la falsedad de
cualquier axioma.

Sin embargo, el solipsismo es improbable (es decir, la:lalsedad  del solipsismo es
probable). El sentido comtin basado en el principio de la analogia entre los sucesos, nos
dice que es mas probable que las cosas sean lo que parecen, frente a que no sean lo que
parecen, o ni siquiera existan.
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(Enfoque) Subsimbdlico de Ia inteligencia artificial:

Los esfuerzos de los subsimbolicos, se orientan a simular los elementos de mas bajo
nivel que componen o interviencn en los procesos inteligentes, con la esperanza en que
de su combinacion emerja de forma espontdnca el comportamiento inteligente. Los
cjemplos mas significativos probablemente sean las Redes Neuronales Artificiales
(RNA) y la Computacién Evolutiva. Ambos, aunque parezcan fendmenos recientes, no
son mds jovenes que los Sistemas Expertos (SE) de la inteligencia artificial clasica. Una
posible causa de su menor publicidad y financiacion es la necesidad de mayores
cantidades de reccursos informdticos en comparacion con los SE. [El Perceptron de
Rosenblat. antecedente de las RNA. aparecio en 1959, y los algoritmos genéticos fueron
desarrollados por Holland a finales de los afios 60 bajo el nombre de *planes
reproductivos™,

Las grandes ventajas de los sisiemas subsimbélicos son la autonomia, el aprendizaje y la
adaptacion. conceptos todos ellos relacionados.

Vida:

El “ser” puede ser, ademas, “ser vivo”™ (ser un ser vivo). El calificativo de vivo siempre
se aplica (cuando no es metaléricamente, como en “el rock esta vivo™) a un ser material
(una piedra no esta viva, una rana si). Una posible aproximacién a la definicion es
basarla en una seric de procesos: nacen, crecen, intercambian energia, se mueven, tal vez
se reproducen, suponemos que sicmpre mueren. Pero esos comportamientos los tienen
otras muchas cntidades que no consideramos vivas. ;O deberiamos considerarlas?

Hacia abajo: ¢ Estan vivas las células de la piel de la rana?
Hacia arriba: ¢ Estd vivo nuestro equipo de fjitbol?

&Esta vivo un idioma? Los idiomas. y algunos programas de ordenador nacen, crecen, se
reproducen y mueren. Sin embargo, hay algo que indica al criterio popular que la rana si
estd realmente viva y el programa de ordenador no gqué serd? (Al final, se ofrece una
posible respuesta.)

¢Un ser vivo debe ser conscicente, al menos en un pequeiio grado? Tal vez el concepto de
ser vivo sea algo borroso, gradual equivalente a la conciencia. De igual forma que una
nota “cmerge” de una serie de fluctuaciones idénticas, y una melodia “emerge” de una
serie de notas. cada una con su propia [recuencia, tal vez la conciencia emerja de los
procesos vitales. Y tal vez no.

“La vida es algo que no puede expresarse con el color y la forma; su concepto implica

abstraccion unitaria de nuiltiples armonias, medidas, proporciones, movimientos, ritmos
y luces, que se dan en el complejo psiquico y moral, orgdanico y sensitivo, elemental y
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Anexo B: Glosario.

muiltiple,  representativo  y -difuso, . de - ‘condicion - microcésmica 'y - egocéntrica,

manifiestamente .somendo a - constante inquietud, -evolucion, transn

taciones -y
transubstanciaciones.’ L

“La vida consiste basicamente en Irabc _](II' 3 c/ormu'"(,Solo eso? ‘Buem) de vez en
cuando te puedes tomar una cerveza (_()n /()s tll71l£{ (Olaf el,v klngo S

“La vida en si no es nada. es A()/() 1(1 oporlumdad para (llga

“La vide es una enfel'mcdad mortal de l/'asmz.smn se\tual ()

Ser vivo sensible: “Aquella entidad que’ posee- un “mecanismo de asignacion de
recompensa y/o castigo tal que le produce sensaciones de placer y/o dolor "

Vida Artificial:

Intento por parte del Hombre, de crear vida, o algo parecido a la vida, mediante la

combinacion de simbolos (datos) y procesos de simbolos  (programas)
independientemente del soporte fisico de estos simbolos y procesos.
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