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RESUMEN

Una Memoria Asociativa (MA) es un caso particular de una Red Neuronal
Artificial (RNA), cuyo principal propdsito es realizar una réapida asocia-
cion entre patrones, a diferencia de la asociacion més compleja realizada
por los modelos clasicos de RNAs. En 2009 se inici6 el desarrollo de un
nuevo modelo de MA llamado Memoria Asociativa Evolutiva (MAE). Es-
tas MAEs se desarrollaron con ayuda de las técnicas de los Algoritmos
Bioinspirados: Programacion Genética (PG). La PG se basa en principios
neodarwinianos de la evolucion bioldgica, que permite la generacion au-
tomatica de programas de computo por medio de la seleccién natural, y
es usada para hallar soluciones a problemas complejos del mundo real. Al
igual que en la seleccion natural los algoritmos bioinspirados tienen una
manera para medir la eficacia y eficiencia de los individuos generados, lo
que nos conduce a encontrar la soluciéon mas adecuada al problema dado,
esta medida se conoce como Fitness o Aptitud. La tnica Funciéon Fitness
probada para la generacion de las MAESs es la funciéon Arco Coseno. En
este proyecto, se han implemetado tres nuevas funciones de Aptitud, se
presentan los resultados experimentales obtenidos al generar las MAEs y
aplicandolas al problema de Reconocimiento de Patrones, (trabajando con
patrones en valores reales). Ademéas de mostrar el desarrollo de una sen-
cilla aplicaciéon que permite una facil manipulacion de algunos parametros

(como la funcion fitness) necesarios para la obtencion de las MAEs.
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Simbologia

R := Numeros reales.
7, := Numeros enteros.

N := Numeros naturales.

B" = {0,1} := Subconjunto de nimeros enteros.

M := Matriz de memoria asociativa.

m;; := Componente 7, j-ésimo de la memoria asociativa M

pij = Matriz de asociacion entre dos vectores, construida por medio de un operador
Op*.

Op*(X;, Y;T) := Operador evolucionado de asociacion entre los vectores X; y YjT.

M), := Matriz de la Memoria Asociativa, formada a partir de ) p;;.

X := Conjunto de n vectores, acomodados en una matriz de dimensién [n x m], con

cada vector tal como:

X € X , con X de dimension [1 x m], tal que X = {x1,2o,..., 2}

X := Version con ruido del patron X.

X := Conjunto de patrones X alterados con ruido.

Y := Patrén recuperado-aproximado a Y.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Objetivo General

Probar el desempeno de las memorias asociativas evolutivas (MAE) en tres escenarios
con patrones en valores reales, usando tres tipos de funciones de aptitud, a fin de dar

un criterio de uso de funcién de aptitud vs. complejidad de patrones.

1.2. Objetivos Especificos

= Analizar, disenar e implementar la generacién de memorias asociativas mediante

programacion genética.
= Implementar tres funciones de aptitud para el modelo coevolutivo.
= Probar en valores reales las funciones de aptitud implementadas.

= Proporcionar un criterio de uso de la funcién de aptitud vs. Complejidad de

patrones.
= Disenar y crear una interfaz gréafica para el coédigo coevolutivo.

= Comparar los resultados de las pruebas realizadas.

1.3. Justificacion

Las Memorias Asociativas (MA) con Programacion Genética (PG) planteadas en [40]

son un modelo de Red Neuronal Artificial (RNA) muy especifico, pero desde la pers-
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4 CAPITULO 1. INTRODUCCION

pectiva de un modelo coevolutivo que divide el proceso de biisqueda de una solucién en
dos poblaciones, una para el proceso de “asociacién” y otra para el proceso de “recupe-
racion”. Actualmente el codigo reportado en [5] trabaja con una sola funcion de aptitud,
y se ha probado para patrones en valores binarios y reales. Estas MA con PG funcionan
bien con patrones en valores binarios, pero no se han probado con diversos tipos de
patrones reales y con més de una funciéon de aptitud. Las MA son importantes porque
han demostrado su eficiencia en la asociacién de patrones al usar funciones elementales
(e.g. suma, resta, minimo, maximo, multiplicaciéon a nivel escalar), en comparacion de
las Redes Neuronales Artificiales (RNA) cuya complejidad involucra el uso de funciones
trascendentales y trigonométricas, asi como el uso de la derivada. Construir MA no es
una tarea facil, normalmente en su concepciéon bésica funcionan para un solo tipo de
patrones y tienden rédpidamente a saturarse, i.e. a dejar de ser tutiles para asociar can-
tidades de patrones superiores a a diez, o bien no tienen un buen comportamiento bajo
patrones con ruido en algunos casos. Las MA con PG son evolucionadas acorde al tipo
de patrones y la cantidad de los mismos, teniendo con esto MAs a la medida necesaria,
logrando con esto tener asociaciones sencillas para diversos fines o aplicaciones (filtros
de ruido en patrones, diccionarios de palabras, etc.). Con esto, probar tres funciones
de aptitud en la creacion de MA con PG es importante porque se podréan obtener las
MA evolucionadas con base a usar mas de una funciéon de aptitud, mejorando con ello

el proceso evolutivo y obteniendo mejores resultados.



Capitulo 2

Marco Teoérico

2.1. Memorias Asociativas

Una memoria asociativa M es un dispositivo que permite asociar patrones de entrada
con patrones de salida. Esto es, al presentarle a una memoria asociativa M un patréon
de entrada X, ésta responde con el correspondiente patron (vector) de salida Y. Podria
decirse que una memoria asociativa es una Red Neuronal Artificial (RNA) de una sola
capa.

Una MA es un tipo especial de RNA que permite la recuperacion de un patrén de
salida dado un patrén de entrada, atun habiendo experimentado una alteraciéon a través
de un tipo de ruido (aditivo, sustractivo o mixto) en el patron. En las tltimas décadas
se han desarrollado ya diversos modelos de MA como los descritos en [2, 30, 26, 12, 39,
3, 29, 27, 31, 4]. Alginos modelos trabajan bien s6lo con un tipo de ruido (aditivo o
sustractivo), pero no funcionan con ambos tipos de ruido, a excepcion de los modelos
propuestos en |27, 39] que son robustos al ruido mixto, y en especial el trabajo de [39]
que desarrolla la aplicacion de MA a patrones con valores reales en imagenes en color.

La asociacién entre un patrén de entrada X y uno de salida Y se denota como
(X* Y*), donde k es el indice de la asociacién correspondiente. La memoria asociativa
M es representada por una matriz cuyos componentes m;; se puede considerar como las
conexiones “sinapsis” de una RNA. El operador M es generado mediante un conjunto
finito de asociaciones conocidas a priori. Este conjunto conocido de asociaciones es
denotado en la literatura como el conjunto fundamental de asociaciones y se representa
como: {(X*, Y*)|k =1,...,p}, con p el ntimero de asociaciones.

El proceso de construir dicha matriz (M) es llamado aprendizaje o entrenamiento,

5



6 CAPITULO 2. MARCO TEORICO

mientras que el obtener un patréon de salida cuando un patrén de entrada es presentado
a la memoria es llamado recuperacion.

Si X*¥ = Y* VE = 1,...,p entonces M es autoasociativa X M x , de otra forma
es heteroasociativa X 25 Y . Se define como X una version con ruido del patron X .
Si una MA M es alimentada (propagada) con un patron distorsionado de Xk y como
salida se obtiene exactamente Y* | se dice que la recuperacion es correcta.

Al hablar de las entradas m;; de la MA M, éstas estan conformadas por operaciones
muy simples como sumas, restas, multiplicaciones, maximos, minimos y sub asociaciones
simples, buscando establecer una asociaciéon local entre los pares asociados, mientras

que la matriz final M conforma la asociacion global.

2.2. Introduccién al Cémputo Evolutivo

El llevar a las computadoras la famosa teoria de Darwin (publicada en El origen de
las especies basada en la seleccion natural) consiste en tratar de imitar, con programas
de computo, la capacidad de una poblacién de organismos vivos para adaptarse a su
medio ambiente por medio de mecanismos de selecciéon y reproduccion. En los altimos
cuarenta anos varios métodos estocasticos de optimizacion se han basado en este prin-
cipio. Darwinismo Artificial o algoritmos evolutivos es el nombre comin para estas
técnicas, quizas las més cominmente escuchadas sean algoritmos genéticos, estrategias
evolutivas o programacion genética.

Los componentes comunes en estas técnicas son las poblaciones, que representan
puntos muestra de un espacio de busqueda, y que evolucionan bajo la accion de opera-
dores estocasticos. La evolucion usualmente se organiza en generaciones y esto asemeja

de una forma simple la genética natural. El motor de esta evoluciéon esta dada por:

1. Una seleccion, asociada a una medida de la calidad de un individuo respecto al

problema a resolver,

2. Operadores genéticos, usualmente mutacion y cruza o recombinacion, que produ-

cen una nueva generacion de individuos.

La eficiencia de un algoritmo evolutivo depende fuertemente de los parametros esta-
blecidos: las poblaciones sucesivas (generaciones) tienen que converger hacia lo que se
desea, esto es, hacia el 6ptimo global de una funcién de desempeno. Una gran parte de

la busqueda tedrica en algoritmos evolutivos esta dedicada al delicado problema de la
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convergencia, asi también al tratar de focalizar qué tipo de problemas es facil o dificil
para un algoritmo evolutivo. La respuesta, en teoria es que converge, sin embargo otras
cuestiones practicas que ponen en evidencia, como la rapidez de convergencia, permane-
cen abiertas. Se puede ver que el interés en las técnicas evolutivas estéan suficientemente
bien fundadas teéricamente, y de esto que justificadamente en los ultimos cuarenta anos
se han podido aplicar con éxito en diferentes desarrollos experimentales.

Hay que agregar que las técnicas evolutivas son de optimizacion estocastica de orden
cero, esto es, que no son necesarias las propiedades de continuidad y deribabilidad.
La tnica informacion requerida es el valor de la funciéon a optimizar en los puntos
muestra (algunas veces hasta una aproximacion puede ser usada); es asi que estos
métodos son particularmente adaptables para funciones irregulares, raras, complejas o
con condiciones malas. Sin embargo su tiempo de computo puede ser muy grande.

Las técnicas evolutivas se suelen recomendar cuando los métodos clésicos y sencillos
fallan (para espacios de busqueda muy grandes, variables mixtas, cuando se tienen varios
Optimos locales, o cuando las funciones son muy irregulares). En otros problemas tales
como los dindamicos o interactivos también pueden retomarse desde los algoritmos evo-
lutivos, y finalmente estos métodos también pueden combinarse (hacerlos hibridos) con
los métodos cléasicos de optimizacion (e.g. gradiente descendente, busqueda tabu)[15].

Maés alla de lo atractivo en simplicidad que pueda parecer un proceso evolutivo, la
construccion y eficiencia de un algoritmo evolutivo es una tarea dificil, dado que un
proceso estocastico evolutivo es muy sensible a los parametros y estructura del algorit-
mo. La elaboraciéon de un algoritmo evolutivo eficiente se basa en un buen conocimiento
del problema a resolver, asi como del buen entendimiento de los mecanismos de evolu-
cion. El decidirse a atacar la solucién de un problema, sin esto ultimo, seria como estar
tratando con un problema de “caja negra”; y esto no se recomienda.

Se ha tenido mucho éxito en la implementacién de estas técnicas en la industria
[10], en diversos y variados campos como lo es el dominio del anéalisis de iméagenes

14, 16, 7, 34, 33, 38, 11, 18, 35, 17, 19, 36, 23, 24, 20, 21] v la visién robética [37].

2.3. Conceptos basicos de la evolucion artificial

Los algoritmos evolutivos han tomado prestado (de manera muy simplificada) algunos
principios de la genética natural. Es asi que se habla de individuos que representan

soluciones o puntos de un espacio de busqueda, llamado ambiente. En este ambiente,
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Figura 2.1: Organigrama de un algoritmo evolutivo simple.

hallar un maximo de una funcion de aptitud o funcion de evaluacion es lo que esté en
juego, su bisqueda.

Los individuos se representan usualmente como codigos (reales, binarios, de tamano
variable o fijo, simple o complejo), son cromosomas o genomas, esto es, genotipos. Las
soluciones correspondientes (i.e., los vectores del espacio de busqueda) son fenotipos.
Un algoritmo evolutivo involucra su poblacion de tal manera que vuelve a sus indivi-
duos més y méas adaptados al ambiente. En otras palabras, la funcion de aptitud es
maximizada.

En la siguiente seccion se describe lo mas basico de un algoritmo evolutivo “cano-
nico”. Las aplicaciones en la vida real son por supuesto mucho mas complejas, con el
principal problema de adaptar, o mas atin de crear, operadores que correspondan al

problema que se tiene en mano.

2.4. El ciclo de la evolucion

El primer elemento evolutivo es un ciclo de generaciones de poblaciones de individuos,
donde cada individuo corresponde a una solucién potencial del problema a tratar de
resolver. Véase la Figura 2.1.

La inicializacion usualmente es aleatoria (algunas veces otras estrategias también
son usadas, particularmente en espacios de busqueda complejos o multidimensionales).

Las soluciones iniciales (obtenidas, e.g., mediante una técnica cléasica de optimizacion)
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también puede integrarse en la poblacion inicial. Si el contenido de la poblacion inicial,
en teorfa, no tiene importancia (la distribucion limite para tales procesos estocasticos
es siempre la misma), se ha visto experimentalmente que la inicializacion tiene un gran
influencia sobre la variacion de los resultados y la velocidad de convergencia. Es muy
eficiente algunas veces la insercion de informacion “a priori” acerca del problema en la
etapa de inicializacion.

En la seleccion se decide cuales individuos de la actual poblaciéon se reproduciran.
Esto se basa en la nociéon de “calidad” de un individuo, y esto se encaja en la funcion
de aptitud.

El principal pardmetro de seleccion es la presion selectiva, usualmente definida como
el cociente de la probabilidad de seleccionar al mejor individuo sobre la probabilidad
de seleccionar un individuo promedio. La presion selectiva tiene una fuerte influencia
en la diversidad genética de la poblacion, y consecuentemente sobre la eficiencia del
algoritmo completo. Por ejemplo, una presion selectiva excesiva puede llegar a producir
una rapida concentracion de la poblacion en la vecindad de sus mejores individuos, con
el riesgo de una convergencia prematura hacia un 6ptimo local.

La seleccion més simple es la seleccion proporcional, implementada con un tiro alea-
torio sesgado, donde la probabilidad de seleccién de un individuo es directamente pro-
porcional a su valor de aptitud:

aptitud (i)

Jambob uptitud (k)

P(i) = (2.1)

Este esquema no permite controlar la presion selectiva. Otros esquemas de seleccion,

y mas eficientes, son:

1. Escalado, que linealmente escala la funciéon de aptitud en cada generacion tratando
de obtener un méximo en la aptitud que es C' veces la aptitud promedio de la
poblacion actual. La C mide la presion selectiva, usualmente fija entre 1.2 y 2
[10].

2. Ranking, que le asigna a cada individuo una probabilidad que es proporcional a

una lista ordenada de aptitud.

3. Torneo, que selecciona aleatoriamente 7' individuos de la poblacion (indepen-
dientemente de sus valores de aptitud) y elige el mejor. La presion selectiva se

relaciona con el tamano 7T de la ruleta.
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La reproducciéon genera una nueva descendencia. En el esquema candnico “a la
Goldberg” [10], 2 padres producen 2 hijos, un numero de padres igual al ntimero de
individuos en la nueva poblacion es seleccionado. Por supuesto también se pueden pro-
gramar otros esquemas (2 padres producen 1 hijo, n padres producen p hijos, etc.).

Los dos principales operadores de variacion son la cruza, o recombinacion, que com-
bina genes de los padres, y la mutacion, que delicadamente perturba al genoma. Estos
operadores son aplicados aleatoriamente, basandose en dos pardmetros: probabilidad
de cruza p. y probabilidad de mutacion p,,.

Intuitivamente, la selecciéon y cruza tienden a concentrar la poblacion cerca de in-
dividuos “buenos” (explotacion de la informacion). Por el lado contrario, la mutacion
limita la atraccion de los mejores individuos con el fin de dejar a la poblaciéon explorar
otras areas del espacio de busqueda.

La evaluacion calcula (o estima) la calidad de los nuevos individuos. Este operador
es el tinico que usa la funciéon a ser optimizada. Ninguna hipotesis se hace sobre esta
funcion, excepto para el hecho de que debe ser usada para definir una probabilidad o
al menos una calificacién para cada solucion.

El reemplazo controla la composiciéon de la generacion n + 1. El elitismo se re-
comienda para las tareas de optimizacion con el fin de lograr contener a los mejores
individuos de una poblacién (generacion) a la siguiente. Las estrategias suelen transmi-
tir directamente un porcentaje dado de los mejores individuos en la siguiente poblaciéon
(e.g., la brecha generacional).

En el caso de implementaciones en paralelo, algunas veces es més préactico usar
otros esquemas en lugar del basado en generaciones: el esquema del estado constante
agrega directamente cada nuevo individuo en la poblacién en turno via un operador de
reemplazo (seleccion inversa) que reemplaza los individuos malos de la poblacion actual
pOr nuevos.

El criterio de paro del proceso evolutivo en el momento adecuado es crucial en
términos practicos, pero si no se tiene la minima informaciéon disponible, o ninguna,
acerca del valor 6ptimo buscado es muy dificil conocer cuando detener el proceso. Una
estrategia usual consiste en detener la evolucién después de un namero fijo de genera-
ciones, o cuando ocurra un estancamiento. También es posible probar la dispersion de
la poblaciéon. Un buen control que se puede utilizar como criterio de paro que obviamen-
te influenciara la eficiencia del algoritmo, y es un importante pardmetro a considerar
en la evolucién (tamano de la poblacion, probabilidades de cruza y mutacion, presion

selectiva, porcentaje de reemplazo, etc.).
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Un algoritmo evolutivo (AE) es parcialmente un algoritmo de busqueda ciega, cuyo
componente ciego o aleatorio tiene que ser afinado o delimitado de forma inteligente,
como una funcion de qué es lo que se conoce “a priori” acerca del problema a ser resuelto,
ya que demasiada aleatoriedad es tiempo consumido, y puede en una pequenisima

proporcion hacer que el proceso se estanque en un 6ptimo local.

2.5. Representaciones y operadores

Los operadores genéticos dependen directamente de la eleccion de la representacion, la
cual, por ejemplo, hace la diferencia entre algoritmos genéticos, estrategias de evolucion,
programacion genética, y evolucion gramatica. En la siguiente seccion se muestran las
representaciones mas usadas, los operadores y los esquemas de seleccion y reemplazo.
En la literatura se pueden hallar otros esquemas para espacios de btisquedas no estandar

o espacios de grafos.

2.5.1. Representaciéon discreta

Los algoritmos genéticos se basan en el uso de representaciones binarias de soluciones,
extendidas mas tarde a representaciones discretas.

Cada individuo de la poblacion se representa por una cadena de longitud fija, con
los caracteres (genes) elegidos de un alfabeto finito. Esta representacion es obviamente
apropiada para problemas de combinatoria discreta, y los problemas de tipo continuo
pueden modelarse con esta representacion gracias al muestreo del espacio de biisqueda.
En este caso la precision del muestreo (relativo a la longitud del cromosoma) es un
parametro importante del método.

Los operadores de cruza mas clasicos usados en tareas de optimizacién se muestran
en la Figura 2.2. La cruza en un punto elige aleatoriamente un posicion del cromosoma
y entonces intercambia partes de cadena alrededor del punto. La cruza a dos puntos
también intercambia porciones de los cromosomas, pero selecciona dos puntos para el
intercambio. Finalmente, la cruza uniforme es una generalizaciéon multipunto del previo:
cada gen de una nueva generacion es aleatoriamente elegido de entre los genes de los
padres en la posicion dada. Existen otros operadores de cruza especializados, como en
el problema del agente de ventas viajero o en problemas de distribuciéon de horarios,

que considera la estructura especifica del gen codificado.
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Fadlnes Hijas

Cruza en 1 punto >
f

Cruza en 2 puntos X >
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Figura 2.2: Ejemplos de cruzas binarias.

Poedre Hijo
101000 OO0 1 01001 1000011110701 B UDATO0O0A 0000101001 001 D010

Figura 2.3: Ejemplo de mutacion binaria.

La mutacion binaria clasica intercambia cada bit del cromosoma con una probabili-
dad p,, (véase la Figura 2.3 ). La probabilidad de mutacion p,, es usualmente muy baja
y es constante a lo largo del proceso evolutivo, pero en alginos esquemas existentes,

esta probabilidad de mutacion decrece a lo largo de las generaciones.

2.5.2. Representacién continua

La representacion continua o representacion real se relaciona histéricamente con estra-
tegias evolutivas. Este alcance realiza una biisqueda en R™ o en una parte de ¢l. Los
operadores genéticos asociados son extensiones al espacio continuo de los operadores
discretos, o bien directamente operadores continuos.

La cruza discreta es una mezcla de genes reales de un cromosoma, sin cambio en su
contenido. Los operadores binarios de cruza previos (un punto, dos puntos, uniforme)
pueden ser adaptados de forma directa.

El beneficio de una representacion continua es mejor aprovechada con operadores

especializados, es decir, una cruza continua que mezcle intimamente los componentes
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de los vectores padres para producir nuevos individuos. La cruza barycentrica, también
llamada aritmética, produce una descendencia x' de una pareja (x,y) de R™ gracias al

tiro uniformemente aleatorio de una constante « en [0,1] (o [—¢,1 + €] para la cruza
BLX — ¢ ) tal que:

Viel,...,n, z'y=ax;+ (1 —a)y (2.2)

La constante « puede ser escogida para todas las coordenadas de z', o de forma
independiente para cada coordenada.

La generalizacion para la cruza de més de 2 padres, o de toda la poblacion (cruza
“global”) se muestra con mas detalle en [28].

Varios operadores de mutacion se han propuesto para la representacion real. La mas
clasica es la mutacion Gaussiana, que agrega ruido Gaussiano a los componentes del
individuo. Se requiere de un parametro adicional, o, la desviacién estandar del ruido,

tal que se aplica como:

Viel,...,n, ';=z;+ N(0,0) (2.3)

La afinaciéon de o es relativamente compleja (demasiado pequenia alentara la evo-
lucion, demasiado larga afectara negativamente la convergencia del algoritmo). Se han
probado varias estrategias para hacer que o tenga variaciones a lo largo del proceso
evolutivo: ¢ como una funciéon del tiempo o del valor de la aptitud, como una funciéon
de la direccion de busqueda, o auto adaptables (i.e., considerando a ¢ un parametro
adicional, que vaya evolucionando con el algoritmo). Otros estudios se han enfocado en

el uso de ruido no Gaussiano.

2.5.3. Representacion de arboles y Programacion Genética

La Programacion Genética (PG) corresponde con una representacion de estructuras de
longitud variable como arboles. La PG fue diseniada a manejarse con programacion en
LISP [13], con el proposito de crear programas capaces de resolver problemas para los
cuales no hubiesen sido explicitamente programados. La riqueza y versatilidad de la
representacion de tamano variable en forma de arbol (véase la Figura 2.4 en el Capitulo
3), es parte del origen del éxito de la PG. Muchos problemas de optimizacién o control
pueden ser formulados como un problema de inducciéon de programas. Recientemente

en el dominio de la vision por computadora, la PG ha demostrado alcanzar resultados
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Figura 2.4: Ejemplo de una funcién representada como una estructura de arbol.

Figura 2.5: Ejemplos de los operadores de cruza y mutacion en representacion de arboles.

humanamente competitivos [34].

Un algoritmo de PG explora un espacio de busqueda de programas recursivos hechos
de elementos de un conjunto de funciones, un conjunto de variables (datos, constantes)?.
Los individuos de la poblaciéon son programas que cuando son ejecutados producen una

solucién para el problema dado.

Las cruzas son un intercambio de subarboles. Las mutaciones son méas complejas, y
diversas mutaciones se tienen que usar, produciendo diferentes tipos de perturbaciones
sobre la estructura del genoma: supresion/adicion de un nodo, modificacion del con-
tenido de un nodo, mutacion de las constantes (valores continuos), y la mutacion de

variables discretas (véase la Figura 2.5 ).

Las aplicaciones de la PG son numerosas, por ejemplo, en control ¢éptimo, en pla-
neacion de trayectorias y movimientos de robots, o en regresion simbolica (la busqueda
de una férmula matematica que aproxime un conjunto finito de puntos), por mencionar

algunas [13].

1Un problema actual en la PG es el llamado bloat, esto es la saturaciéon del espacio de memoria
dado el desproporcionado crecimiento del tamano de los arboles a lo largo de la evolucién. Una buena
forma de evitar este efecto es limitar el tamano del genoma.
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2.6. Coevolucion

La hipotesis basica de aplicacion de un algoritmo evolutivo (AE) a un problema es ver
a los individuos generados como posibles soluciones del problema, pero dado el éxito de
la aplicacion de los AE a cada vez mas problemas, estos se han vuelto méas complicados
o complejos acorde a los nuevos campos que se van abarcando, de esta forma la nocién
implicita de modularidad se ha ido introduciendo en la medida en que se acoplan las
soluciones, i.e., se han separado en partes a los problemas en un principio enunciados
como monoliticos, y a este problema se le ajusta una poblacién de posibles soluciones
a evolucionar; el enfoque se da en separar entonces poblaciones para cada parte del
problema que se reconozca como separable y armar una soluciéon a partir de las partes
evolucionadas; de esta forma las posibilidades de hallar soluciones 6ptimas se incremen-
ta, asi también la diversidad de datos que éstas arrojan. Este paradigma de romper el
problema en partes, conocido también como el paradigma coevolutivo, se muestra en la
Figura 2.6. Problemas de ejemplos de gran complejidad los tenemos en el dominio de
la robética, donde las tareas a llevar a cabo pueden parecer simples a primera vista,
pero éstas se descomponen en sub-tareas o modulos que se tienen que interconectar
para poder lograr realizarce. El como descomponer de manera “natural” una tarea en
varias, analizar como se interconectan, en qué medida puede ser independiente cada
parte, su sub-comportamiento, es una tarea dificil y depende fuertemente del entorno
del campo de aplicacion [22], todo esto lleva a conceptualizar una coadaptacion de las
partes, y esto es un requisito critico en el proceso evolutivo natural, mismo que inspira

su implantacién en los modelos tradicionales de AE.

Existen dos principales razones por las cuales los AE tradicionales no son totalmente
adecuados para solucionar este tipo de problemas. Primero, la poblacion de individuos
a evolucionar por estos AE tradicionales tienen una tendencia fuerte a converger como
respuesta a un gran ntimero de ensayos o pruebas en una area o region del espacio de
bisqueda a partir de una medida de aptitud promedio. Esta propiedad de convergencia
fuerte evita la preservacion a largo plazo de la diversidad de los subcomponentes dado
que cualquiera de los individuos maés fuertes o aptos sera eliminado. Segundo, los indi-
viduos evolucionados a partir de los AE tradicionales representa tipicamente soluciones
completas y son evaluados de forma aislada. Considerando que la interaccién entre po-
blaciones no es modelada, se tiene que no hay presiéon para que una coadaptacién ocurra
con el modelo tradicional de AE. Mas atn, complicado es el que se debe tener una idea

pre-concebida de cuantas subpoblaciones se deben tener, qué partes modelar, y cuales
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Figura 2.6: El paradigma coevolutivo: Problema monolitico (una sola poblacion, una
sola parte) vs. problema en varias partes (varias poblaciones, una para cada parte).

no. La dificultad que surge de aqui es de qué forma se pueda dar la separacion de éstas
partes de forma no supervisada, de forma razonable para la naturaleza del problema a
considerar. Un analisis detallado de los avances en el desarrollo de la co-evoluciéon en
los AE puede consultarse en [22], y de como su bioinspiracion proviene también de la
teoria de juegos puede verse en [8].

Hablando de historia, Nils Aall Barricelli fue uno de los pioneros del computo evolu-
tivo, al conceptualizar lo que ahora llamamos vida artificial en un estudio donde realiz6
la simulacion de una poblacion de nimeros en un arreglo matricial [2]. En el arreglo,
cada nimero se movia de acuerdo a una regla especifica para cada uno. A éstas las
llamoé reglas de migracion. Barricelli hizo diversas observaciones acerca de los patrones
que emergieron a partir de las reglas simples, a estos los califico como “organismos”.
Estos organismos se definieron de forma independiente para el caso en que pudieran
reproducirse sin requerir de otro organismo proveniente de un patréon diferente, el cual
defini6 como “otra especie”. De forma anéloga un organismo que no era independiente
se defini6 como dependiente, ya que requiere de otros organimos para su reproduccion,
por lo que se le describié también como un pardsito. Barricelli noté nuevos patrones
a partir de la recombinacién de patrones con las operaciones que defini6é en su experi-
mento. Posteriormente experiment6 una version de dos dimensiones de su experimento
obteniendo resultados similares al trabajo del Juego de la vida de Conway publicado

en [6], y es entonces que llega a la simulacion de un juego co-evolucionado.



2.6. COEVOLUCION 17

Imicializar

poblacidn(es)
Y
Evaluar individuos

&
[+
B
2 Y
[
o
g | S 5 -
B “ L omar la aptitud
= ;"L‘j;’:::j ™ gel flos) individuo(s)

Mo
L

Salaccitn | variacion

Figura 2.7: Diagrama de flujo de la coevoluciéon convencional.

En la Figura 2.7 se muestra la forma convencional de operacion de los algoritmos
coevolutivos. Se puede ver que la diferencia aparece en la evaluacion de los individuos, el
calculo de su aptitud, y en ello es donde recae la forma de operar de una u otra forma en
que se aplica esta teorfa. En general el paradigma de la coevolucion trata de flexibilizar
los AE para hallar mejores soluciones a los probelmas, al de preservar la diversidad en
los individuos obteniendo con ello una rapida convergencia [32]|. Por otro lado, se tiene
que el éxito de la aplicaciéon de la coevolucion depende de la apropiada descomposicion
del problema en su espacio de busqueda, el cual pudiera conocerse a priori y/o éste
puede cambiar de forma dinamica con el tiempo, con lo que se tiene la introduccién de
mecanismos diversos de elitismo y diversidad cuyos disenos son particulares para cada

problema.

Los algoritmos coevolutivos se pueden clasificar en dos tipos:

= Coevoluciéon competitiva. El modelo de coevolucién competitiva es inspirada por
las interacciones depredador-presa o anfitrion-parasito, donde la presa (o el an-
fitrion) implementa las soliciones potenciales para la optimizacion del problema,
mientras el depredador (o el parasito) implementa casos particulares de aptitud.
Con esta idea base se tienen dos sub poblaciones, donde la aptitud de una impacta

en el desempeno de la otra, a fin de que una especie sobreviva a la otra.

= Coevolucion cooperativa. El modelo de coevolucion cooperativa es inspirado por
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la relacion ecologica de simbiosis para el caso en que varias especies conviven
juntas en una relaciéon beneficiosa mutuamente. La idea bésica de la coevolucion
cooperativa es divide y vencerds, i.e., dividir un sistema grande en moédulos, evo-
lucionando los médulos por separado y entonces combinarlos conjuntamente para
tener al sistema completo, de tal forma de proporcionar soluciones por partes a

sistemas o problemas complejos.

En [32] se muestra con mayor detalle estos dos tipos de coevolucion, asi como de sis-
temas de coevolucion hibridos, donde se aplica para algunos problemas de optimizacion

multiobjetivo.

2.7. Fitness

Fitness(Aptitud) es la fuerza impulsora de la selecciéon natural Darwiniana y asimismo,
de los algoritmos genéticos convencionales y la programacion genética.

En la naturaleza el fitness de un individuo es la probabilidad de sobrevivir a la
edad de reproduccion y reproducirse. Esta medida puede ser ponderada la considerar el
ntimero de descendientes. En el mundo artificial de algoritmos matemaéticos se mide la
aptitud de alguna manera y después se utiliza esta medida para controlar la aplicacion

de la operacién que modifica la estructura de nuestra poblaciéon artificial.

El fitness se puede medir de muchas maneras distintas, algunas explicitas y algunas
implicitas.

El método mas comin para medir el fitness es crear una medida de fitness explicita

para cada individuo de la poblacion.

Este enfoque es usado en la mayoria de las aplicaciones de algoritmos genéticos
convencionales. A cada individuo en la poblacién se le asigna una valor fitness escalar
mediante algiin procedimiento de evaluaciéon explicito bien definido.

El fitness también se puede calcular de una manera co-evolutiva como cuando la
condicioén fisica de un juego de estrategia de juego se determina tocando esa estrategia
contra toda una poblaciéon (o muestreo) de las estrategias opuestas. El hecho de que
existen individuos y sobrevivir en la poblacién y reproducirse con éxito puede ser indi-
cativo de su estado fisico (como es el caso en la naturaleza). Esta definicion implicita

de aptitud se utiliza a menudo en la investigacion de la vida artificial.
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2.8. Reconocimiento de Patrones

Un patrn es una descripcion estructural o cuantitativa de un objeto o de alguna otra
entidad de interés en una imagen. En general un patréon esta formado por uno o mas
descriptores. En otras palabras, un patréon es una disposicion de descriptores, o caracte-
risticas. Una clase de patrones se representan por wy,ws, ...,wys, donde M es el nimero
de clases. El reconocimiento de patrones mediante una maquina supone la utilizacion
de técnicas que permitan asignar los patrones a sus respectivas clases, automaticamente
y con la menor intervenciéon humana posible.

Los patrones que se trabajan en este proyecto son problemas de clasificaciéon bien

conocidos, las bases de datos se obtuvieron de [1]| y son:

= Base de Datos de la Planta Iris. Esta es quizés la mejor base de datos conocida
que se encuentran en la literatura de reconocimiento de patrones. El conjunto de
datos contiene 3 clases de 50 casos cada uno, donde cada clase se refiere a un tipo
de planta iris. Cada registro muestra 4 atributos de la planta Iris. Una clase es
linealmente separable de las otras 2, y las ultimas 2 no son linealmente separables

una de otra. Los datos son de tipo Reales.

= Base de Datos de Diabetes Indios Pima. Esta base de datos cuenta con
informacion de mujeres indigenas proveniente de la tribu Pima de Arizona, igual
o mayores a 21 anos de edad. A los indios Pima se les conoce por ser genética-
mente predispuestos a padecer diabetes. La base de datos estd compuesta por 768
instancias, recibiendo como entrada un conjunto de 8 variables o atributos. Con

tipo de datos Enteros y Reales.

= Base de Datos de Vinos. Estos datos son el resultado de un analisis quimico de
los vinos cultivados en una misma region de Italia, pero se derivan de tres cultiva-
res diferentes. El anélisis determina las cantidades de 13 componentes (atributos)
que se encuentran en cada uno de los tres tipos de vinos. El conjunto de datos
contiene 3 clases: Clase 1 con 59 instancias, Clase 2 con 71 instancias y Clase 3

con 48 instancias. Los datos son de tipo Entero y Reales.

2.9. Interfaz de Usuario

La interfaz de usuario es el medio con que el usuario puede comunicarse con una

méquina, un equipo o una computadora, y comprende todos los puntos de contacto
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entre el usuario y el equipo. Normalmente suelen ser faciles de entender y faciles de

accionar.

2.9.1. Interfaz Grafica de Usuario

La interfaz grafica de usuario, conocida también como GUI (del inglés graphical user
interface) es un programa informatico que actia de interfaz de usuario, utilizando un
conjunto de imégenes y objetos graficos para representar la informaciéon y acciones
disponibles en la interfaz. Su principal uso, consiste en proporcionar un entorno visual
sencillo para permitir la comunicacion con el sistema operativo de una computadora.

Habitualmente las acciones se realizan mediante manipulaciéon directa, para facilitar
la interaccion del usuario con la computadora.

En el contexto del proceso de interacciéon persona-ordenador, la interfaz grafica de
usuario es el artefacto tecnologico de un sistema interactivo que posibilita, a través del
uso y la representacion del lenguaje visual, una interacciéon amigable con un sistema

informatico.



Capitulo 3

Metodologia y desarrollo

3.1. Memorias Asociativas Evolutivas

La Memoria Asociativa Evolutiva (MAE) se desarrolla a partir de una perspectiva de
“divide y venceras” e inspiradas en el paradigma coevolutivo en el que se ve el problema
en varias partes y se plantea hallar una solucion para cada una de ellas, y que la soluciéon
de una parte involucre a la otra.

Considerando los dos procesos bésicos de toda MA, el de asociaciéon y el de recu-
peracion, para las MAEs tenemos cada uno de estos procesos en evoluciéon cooperando
para una soluciéon comin, una coevolucién cooperativa, considerando tres aspectos fun-
damentales: la evaluacion de los individuos, la seleccién o variacién en la poblacion, y
las aptitudes en cada uno de los procesos evolucionados.

El paradigma coevolutivo inspirado en aspectos biologicos plantea dos aspectos en
el proceso de evolucion por partes en su interaccion, el aspecto de competencia (super
vivencia de una sola especie en juego depredador-presa), y el de cooperacion (cada una
de las especies aporta una parte de la solucion) [9]. Con esto en mente, ahora se tienen

dos espacios de busqueda, uno para cada etapa, y se tiene el modelo en tres pasos:
= Primero, se definen manualmente los operadores para la etapa de asociacion.

= Segundo, se define el espacio de recuperacion al considerar la matriz de asociacion
formada con cada una de las reglas-operadores de asocicién evolucionados en el

primer paso.

= Tercero, se implementa el aspecto co-evolutivo que nos resuelve el problema al usar

ambos espacios, conectandolos a partir de evolucionar reglas-operadores para la

21
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Figura 3.1: Diagrama del modelo Coevolutivo propuesto para el desarrollo de MA me-
diante PG.

etapa de recuperacion.

En la Figura 3.1 se muestra el diagrama de aplicaciéon de esta idea en tres pasos.
En la figura se muestra que las soluciones, las nuevas MA, provienen de ambos espacios
de busqueda, y de la interaccion de ambos procesos evolutivos, i.e., la influencia del
primer proceso evolutivo en el segundo proceso. La funciéon de aptitud del proceso
global pretende ser representativa.

Los componentes de este modelo se definen a continuacion (véase la Figura 3.2):

» Opf. El operador evolucionado para la asociacion de patrones. Este corresponde
al genotipo codificado. La matriz de asociacién local p; se construye al aplicar

este operador sobre las componenes de cada par de vectores en la asociacion local
T
{Y;, X;}

= M;. La matriz de asociaciéon general, se construye sumando todas las matrices
de asociaciones locales i, proporcionando la acumulaciéon del conocimiento de

asociacion local (por inspiracion del principio del perceptron).
= T,. El Conjunto Terminal para la etapa de asociacion:
Ta = {Xj7 Yj }

Estos nodos son entradas de sus respectivos vectores-patrones {X} y {Y}; esto

es para tener codificada la asociacion local como una correlacion de entrada.
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s F,. El conjunto de funciones para la etapa de asociacion:
F, = {+, —, min, max, times}

» Op,. El operador evolucionado para la recuperacion de los patrones. Este operador
involucra al vector de entrada Xj , asi como a la matriz de asociacion M generada

por el operador evolucionado del primer proceso.

s T,.. El Conjunto Terminal para la etapa de recuperacion:
T, = {v, Reny, Rena, ..., Rens, M}

con v € X como el vector de entrada, y Ren; como el vector-renglon i-ésimo que

pertenece a My, tal como se muestra en la Figura 3.3.

s F,.. El conjunto de funciones para la etapa de recuperacion:
F, = {+, —, min, max, mytimesm}

donde mytimesm se define como el operador de multiplicaciéon entre las com-
ponentes de los vectores como: mytimesm(X,Y) = [x1 * Y1, Ta * Yo, ..., Ty * Yn),
y cuando se considera en la operacion la matriz de asociaciéon en turno, My, se
define con el orden de operacion como: mytimesm(X, My) = X x My; es asi que
se satisface la condiciéon de dimensiones entre los vectores y la matriz para la

operacion.

» V. Finalmente, el patron aproximado resultante de Yj, de la aplicacion de la

regla-operador evolucionado Opj, en la etapa de recuperacion.

3.1.1. Asignacioén de la funciéon de aptitud

El proceso evolutivo demanda la asignaciéon de un valor de aptitud para los individuos
de cada etapa.

La funcion de aptitud se aplica para evaluar cada individuo generado Opf{ de la
etapa de asociacion entre el conjunto de patrones origen X y el conjunto de patrones
destino Y, ambos definen el conjunto fundamental. Una evaluaciéon de aptitud se realiza

en cada parte del proceso de la siguiente forma:
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Figura 3.2: Modelo Coevolutivo propuesto para el desarrollo de MA mediante PG.

= Primero, se aplica la asociacion entre X y Y.

= Segundo, se realiza una recuperaciéon simple mediante el operador de multiplica-
cion entre la matriz de asociacion general generada en esta primera etapa My, vy
el vector de entrada X, con la idea de tener un estimador de aptitud local para

la asociacion. Los patrones recuperados en esta etapa son Y.

= Tercero, se calcula la aptitud entre los patrones Y y Y para todas las asociaciones
locales aptitud}, para luego calcular la aptitud como el promedio global de la

asociacion aptitudy . Este ultimo valor es la aptitud asignada a Opy.
Este proceso se repite en la etapa de recuperacion:

= Primero, se calcula la recuperacion del patréon asociado a cada vector de entrada

X, al usar el operador ganador del proceso evolutivo de recuperacion Opy,.

= Segundo, se calcula la aptitud para este operador-regla, la aptitud de recuperacion
local aptitud], para cada par de asociacién, asociado a una matriz de asociacién

M. generada con cada operador ganador del proceso de asociacion Opy,.

= Tercero, se realiza el célculo de la aptitud global promedio, aptitudy, como se
muestra en la parte inferior derecha de la Figura 3.2. Este valor de aptitud se

asigna al operador de recuperacion Opy,.
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Figura 3.3: Matriz de asociacion Mt construida en la etapa de asociacion, descompuesta
en renglones, cadsa uno forma del conjunto terminal para la etapa de recuperacion.
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Figura 3.4: Modelo co-evolutivo propuesto de evaluacion de la aptitud coevolutiva para
el desarrollo de Ma mediante PG.

Finalmente se conforma la cooperacion de aptitudes de la siguiente forma (véase
la Figura 3.4): Se forman dos tablas, en la primera tabla se disponen los indices de
los operadores de asociacion Opj, con su respectivo valor de aptidud f;; analogamente
en la segunda tabla se disponen los operadores de recuperacion Op; con sus valores
de aptitud, con un valor de aptitud relacionado con cada uno de los indices de los
operadores de asociacion, esto es, el operador de recuperaciéon prueba su efectividad
conjunta con cada uno de los operadores de asociacion, y se toma en “competencia’ al
que obtenga el valor de fitness més alto con el operador de recuperacion en turno, este
valor de aptitud ganador se da por la mas alta cooperacion entre los operadores, y es

el que se da en la columna “aptitud combinada” de la tabla.
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3.1.2. Funciones de aptitud implementadas

Al iniciarse el desarrollo de las memorias asociativas evolutivas, se consider6 como
primera funcion de aptitud la propuesta de |25, 41| que difine un cociente para medir
kla coincidencia de pixeles de una imagen con otra, f como se muestra en las ecuaciones
XXXXyYYYY, que nos da una medida de similitud (0 < f < 1) como el coeficiente de
correlacion normalizado entre la imagen origen (f) y la imagen destino (g), para nuestro

caso lo consideramos entre el vector-patréon obtenido (V) y el que seamos aproximar

(Y) .
f= Y.y (3.1)

VY YVY Y

conY'y Y patrones de dimension de 1z /N, y el producto Y - Y definido como se muestra

V.V — %g (1, ) (3.2)

El valor 6ptimo f = 1 se tiene cuando todos los pixeles son comunes en ambas imagenes
(o matrices), el peor valor f = 0 se tiene cuando no se tiene ni un solo valor de pixel

en comun.

3.2. Interfaz de Usuario
Este proyecto se desarrollo con los siguientes recursos:
= Hardware

e Computadora Workstation con procesador Intel Xeon de 64 bits, 4GB de
RAM y Sistema Operativo Linux Mandriva con kernel de 64 bits.

» Software

e MathWorks Matlab ver. 6.0 de 64 bits
e Toolbox GPLab ver. 3.0
e Bases de datos de la UCI-Machine Learning Repository

e GraphViz. Software para visualizacion de grafos
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Figura 3.5: Sistema de integracion de la metodologia de las MA mediante PG.

Pantalla
Pantalla = Ruta de Salidn - m Pantalla Pantalla

3 : =5
presentacion 6 o MAtion Principal Resultados
Figura 3.6: Secuencia de Pantallas.

Antes de este proyecto ya se contaba con un programa para la generacion de las
memorias asociativas evolutivas. En este programa se introducian los datos de manera
manual modificando el codigo segun los requerimientos.

Despues de analizar este codigo se logro separar en bloques para poder implementarle
a este una interfaz grafica para poder introducir los parametros y jugar con ellos durante
la fase de pruebas.

En figuras 3.5 y 3.6 se muestra una diagrama del sistema general

La interfaz grafica se compone de:
= Pantalla de Presentacion.- Muestra los datos de proyecto y el manual de usuario

= Pantalla de Ruta de Resultados.- Es una pantalla para seleccionar la ruta donde

se almacenaran los datos de salida de la interfaz

= Pantalla Principal.- Es la parte central de la interfaz, donde se introducen los
datos necesarios para la ejecucion del programa. Cada que se termina de ejecutar

un proceso se puede iniciar uno nuevo.

= Pantalla de Resultados.- Muestra las parejas de individuos ganadores resultantes

de la ejecucion del proceso.
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Capitulo 4

Resultados experimentales y

Conclusiones

4.1. Pruebas

4.1.1. Caso 1. Patrones Binarios

Como primeras Pruebas se hicieron pruebas de las 4 funciones de aptitud en una base
con patrones binarios. Los patrones utilizados corresponden a las imagenes en blanco y
negro de los numeros naturales. En las Figuras 4.1, 4.2 y 4.3 se muestran los resultados

de estas pruebas. Podemos observar que se obtuvo fitness=1.

Funcign frco Funcign Error Funcitn Suma | Funcidn
Coseno Cuadritico de las HMiétrica
Hedio Diferencias Canberra
Absolutas
Cat Fitness Fitness Fitness Fitness
Amomcclive L einpal=| Global=| Glabal=| Global=1

Figura 4.1: Tabla con el fitness global obtenido para las pruebas con cada una de las
funciones implementadas.

29



30 CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES Y CONCLUSIONES

Wi O TEERA  Aa

Figura 4.2: Individuo obtenido para asociacion en una de las pruebas.

e | P

Reaid

Figura 4.3: Individuo para recuperacion, este es la pareja ganadora junto con la figura
anterior.
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Introduccion

Este manual explica la instalacion y ejecucion de esta aplicacion desarrollada para el manejo de las
Memorias Asociativas Evolutivas (MAE).

Una Memoria Asociativa (MA) es un tipo especial de red neuronal artificial (RNA), disefiada para
recuperar patrones a partir de patrones de entrada, por medio de operaciones simples y estructuras
de calculo reducidas. En una MA la informacioén es almacenada por medio de un proceso de
aprendizaje en el que el patron de entrada X es asociado a un patron de salida Y. Este proceso de
aprendizaje conforma la memoria asociativa, la memoria asociativa es representada por una matriz
cuyos componentes m; pueden considerarse como las conexiones-sinapsis de una RNA simple.

Si asociamos patrones de entrada X con patrones de salida X decimos que la memoria es
autoasociativa, ya que los patrones de entrada y salida son los mismos. En caso contrario la
memoria es heteroasociativa.

Las Memorias Asociativas Evolutivas (MAE), se auxilian de la Programacion Genética y el
Paradigma Coevolutivo que dividen el proceso en 2 subprocesos mas sencillos, uno para la
Asociacion que permite encontrar la mejor regla de asociacion para el aprendizaje u otro para
obtener una regla de recuperacion a partir de la regla de asociacion. Cada subproceso inicia creando
una poblacion aleatoria de reglas, estas se evalian mediante una funcion de aptitud, si ninguno de
estos individuos resulta ser una buena solucion al problema, se seleccionan algunos individuos
mediante algun criterio de seleccion y se evolucionan mediante cruza o mutacidon y crean una nueva
generacion de individuos que nuevamente se evalian mediante la funcion de aptitud si ninguno
resulta ser una solucién buena se repite el proceso hasta que se encuentra una solucion adecuada al
problema, en este caso una regla se asociacion o recuperacion.

Esta aplicacion permite seleccionar los parametros necesarios para el manejo de las Memorias
Asociativas Evolutivas(MAE), como son: el tipo de memoria Autoasociativa/Heteroasociativa, el
tipo de patrones Binarios/Reales, seleccionar los archivos en los que se encuentran almacenados los
patrones con los que se desea trabajar, y los parametros necesarios para cada subproceso evolutivo
(Asociacion y Recuperacion), el nimero de generaciones, numero de individuos por generacion y la
funcion de aptitud, estos parametros no necesariamente deben ser iguales para cada subproceso, de
ahi lo interesante de la aplicacion ya que al poder variar estos parametros se pueden analizar los
resultados obtenidos principalmente sobre la efectividad de cada funcion de aptitud (Funcién
Fitness).



Requisitos e instalacién del Sistema

Requisitos

1.

Para ejecutar esta aplicacion, debe tener instalado el software Matlab® de MathWorks, de
preferencia la version 7, ya que en esta version fue desarrollada la aplicacion.

Descargar GPLab Toolbox (A Genetic Programming Toolbox for MATLAB by Sara Silva),
descomprimir el archivo descargado.

Crear los archivos con los patrones a utilizar en la aplicacion. Estos archivos pueden ser
generados en cualquier Editor de Textos y salvados con extension .txt, el formato de estos
archivos debe ser tipo CSV (del inglés comma-separated values), que son un tipo de archivo
sencillo y abierto que sirven para representar datos en forma de tabla, en las que las
columnas se separan por comas (o punto y coma) y las filas por saltos de linea. Para esta
aplicacion los datos de las columnas seran separados por un espacio en blanco (en vez de
coma o punto y coma). Ejemplo:

| |] Base_Datos.1.txt
B oo
1 80
@10
e el

o oe—

Figura 1: Base de Datos con Patrones Binarios

Instalacion

1.

El primer paso es crear una carpeta especial para la aplicacion, puede ser en la carpeta “Mis
documentos/” (si se esta trabajando en entorno Windows) o en “home/user/Documentos/” en
el ambiente Linux. En esta carpeta se deben colocaran los archivos necesarios para la
ejecucion de la aplicacion. En la Figura 2, puede observarse un ejemplo de la organizacion
de las carpetas, en un ambiente Linux:

home/user/Docum ent@sf'r_n_atl abwork

1) L —— /gplabtoolbox.3
C20 L /MAEini
3

[Bases .Datos ,
Sl tat

JdbZ2tat

4 /5alidas

Figura 2: Ejemplo de la organizacién de las carpetas necesarias para la aplicacion



En el ejemplo de la Figura 2, se creo una carpeta llamada “matlabwork/”, dentro de esta
carpeta se colocaron las siguientes carpetas:

1.

™

b

gplab.toolbox.3, esta carpeta se obtiene de la descompresion del archivo mencionado en
el punto 2 de los requisitos.

MAEini, es la carpeta que contiene los archivos propios de la aplicacion

Bases.Datos, en esta carpeta se colocan las bases de datos creadas con el formato
mencionado en el punto 3 de los requisitos. Guardarlos en esta carpeta es solo una
recomendacion, las bases de datos pueden guardarse en cualquier otra ubicacion.

Salidas, la ultima carpeta se crea manualmente y es vacia en un inicio para guardar los
resultados que arroja la ejecucion de esta aplicacion, a manera de ejemplo en la Figura 2
se llamo “Salidas/” pero puede asignarle otro nombre e incluso otra ubicacion.

2. Una vez reunidos los archivos y carpetas necesarios, procedemos a cargarlos en la ruta de
trabajo de Matlab, para esto seguimos los siguientes pasos:

1.
2.

Ejecutar Matlab.

Posicionarse en el menu: File — Set Path... (Figura 3), se desplegara una ventana como
la de la Figura 4, presionar el boton Add whit Subfolders..., y en la ventana de
navegacion (Figura 5) buscar la carpeta que creo en el paso anterior y OK, en la Figura
6 se observa como se agrega la carpeta seleccionada y sus subcarpetas, y finalmente
Salvar.

2 MATLAB 7.8.0 (R2009a)

H=N Ecit  Depbug Parallel Desktop  Window  Help

ew b 5’1 | (7] ||fhomefmagdalena,fDocumentsﬂﬂATL.&B;Prw_termflnterfz
QOpen... Ctri4+0 o
Close Command Wincow w oA x |
Import Data... terfaz v - o Mew to MATLAE? Watch this Video, see Demos
Save Workspace As. . = fx. _—
Preferences... 12:45 P
05:59 PM
Fage Setup... 12:12 P
Frint... 03:21 PM
03:42 PM
04:28 PM
1 fhome/. Interfaz/inter.m 10:05 AM
2 fhome/.. terfaz/mat_aso.m 10:04 Ab
3 ...rfaz/funcion_fithess.m 09:47 AM
4 fusr/...ide/gui_mainfcn.m 09:26 AM
01:10 PM
Exit MATLAB Ctr+Q | 7:54 P

“F zgﬂumﬁ 3: Ubicacion del menii Set Path



J Set Path

Al changes take effect immediately.

MATLAE search path:

| Add Folder..., |

|__ Add with Subfolders. .. ;|

Mowve to Top
Mowve Up
Mowve Down

Mowe 1o Bottom

Femove

Close

g
@

I3 Jusr/matlab2008a/toolbox/matlab/lang

I fusr/matlab200%/toolbox/ matlab/elmat
I3 Jusr/matlab2009%a/toolbox/ matlab/randfun
I Jusr/matlab200%/ toolbox/ matlab/elfun

I3 Jusr/matlab2008a/toolbox/matlab/ specfun
I fusr/matlab200%/toolbox/ matlab/matfun
I Jusr/matlab2009%a/toolbox/ matlab/datafun
£ Jusr/matlab200%a/toolbox/matlab/polyfun
I fusr/matlab200%a/toolbox/ matlab/funfun
I3 fusr/matlab2009a/toolbox/matlab/sparfun
I3 Jusr/matlab200%a/toolbox/ matlab/scribe
£ Jusr/matlab2008a/toolbox/matlab/graph 2d
(31 Jusr/matlab2008a/toolbox/ matlab/graph 3d
I3 fusr/matlab2009a/toolbox/matlab/specgraph
I3 Jusr/matlab2009a/toolbox/matlab/araphics

| [ efaut_]

Figura 4: Ventana Set Path

o
-] @l @ = B

Buscar en: |E Documents

Add d
Ij (3 captura pantallas
Add with Subfc

3 Documentos

3 GPMEM _Original
3 manualesMatlab
C3 MATLAB

MoNEIR] B matlabwork

Move Up |2 ServidorEcoHilos

Move Dov
Mowve to Bot
MNombre de archivo: |.fhome..fmagdalenafDocumems,."matlabwork |
Archivos de tipo: |T0d05 los archivos v|
Remaove =
| QK ] | Cancelar |
Save Close Uefault

Figura 5: Seleccionar carpeta creada en el punto 1 de la instalacion

y. Set Path

All changes take effect immediately.

MATLAE search path:

| Add Folder... | 5 fhome/magdalena/Documents /matlabwork

=51 fhome/magdalena/Documents/matlabwork /Bases.Datos
=) Jhome/magdalena/Documents /matlabwork / MAEini

i) /home/magdalena/Documents /matlabwork / Salidas

51 fhome/magdalena/Documents fmatlabwork {gplab.toolbox. 2
I Jhome/magdalena/Documents /MATLAB

(£ /home/magdalena/Documents /MATLAB/gplab.toclbox. 3
3 Jopt/vifeat-0.9.9

(5 Jhome/jvillegas /MATLAB_work /gplab.toclbox. 3

I3 Jusr/matlab2009a/toolbox/matlab/general

[£3) fusr/matlab2009a/toolbox/matlab/ops

IC5) fusr/matlab2009a/toolbox/matlab/lang

I fusr/matlab200%/toolbox/ matlab/elmat

I Jusr/matlab200%/toolbox/ matlab/randfun

[ Jusr/matlab200%/toolbox/matlab/elfun

[

| Add with subfolders... |

Move Down

Mowe to Bottom

Remove

|| Save ||| Close || Revert || Default |

4

Figura 6: Se agrego al path la carpeta matlabwork y sus subcarpetas



Descripcion de la aplicacion (Ejecucion)

Pantalla Inicio

Para iniciar la ejecucion de esta aplicacion, teclee en el Command Window de Matlab, el nombre de
la aplicacion como se muestra en la Figura 7:

" land Wini
i@ Mew to MATLAB? Watch this Video, see Demas, or read Getting Startad,

fx >> maeint

Figura 7: Ejecutando la aplicacion

Al momento se desplegara la pantalla de presentacion de la aplicacion. Figura 8:

-} pantallal

EVALUACION DE
FUNCION DE APTITUD
PARA MODELOS DE
MEMORIAS ASOCIATIVAS
EVOLUTIVAS

Provecto Terminal de Ingenieria
eh Computacidn.
Magdalena Pineda Ledn.

Universidad Autonoma Metropolitana ] .
Unidad Azcapotzalco Continuar Salir

.!i’(fﬂ.[!lﬂﬂi[ﬂ Division de Ciencias Bdsicas e Ingenieria = —

2 1

Figura 8: Pantalla de inicio

Como puede observarse, la ventana (Figura 8) tiene 2 botones:

1. Botdn Salir. Si se presiona este botdn, aparecerd una ventana de notificacion preguntando si
realmente desea salir de la aplicacion (Figura 9), si elige la opcion Si, se detendra la
ejecucion de la aplicacion, caso contrario, la aplicacion seguira en ejecucion.



sDesea salir del programa’?

si || Mo |

Figura 9: Confirmar salida de la aplicacion

2. Boton Continuar. Si se presiona este boton se desplegara la siguiente ventana, para
seleccionar la ruta de almacenamiento de los Resultados (Figura 10). A continuacién se
explica esta ventana.

Pantalla Ruta Resultados

Seleccionar Carpeta de Resultados

Esta aplicacidn almacena en una carpeta los resultados la ejecucidn.
Seleccione la carpeta en la que se guardaran los resultadeos,

Ruta Resultados: | home/magdalena/Documents f MATLAB Broweser...

1

[0];8

Figura 10: Ruta Resultados

Es necesario que en esta ventana seleccione la ruta para guardar los resultados de la ejecucion, esta
ruta puede ser modificada mas adelante en el modulo central de la aplicacion.

En esta ventana se muestra por default la ruta de usuario, si es que existe, sino se puede elegir la
ruta deseada en la ventana de navegacion que se despliega al presionar el boton Browser. Figura 11

Se recomienda seleccionar la carpeta Salidas, creada en el apartado de instalacion, o crear una
carpeta donde se desee al momento de navegar por las carpetas de la maquina.

Mientras no seleccione una ruta para los resultados el Boton OK permanecera deshabilitado y no
podra continuar.
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Figura 11: Seleccionando una ruta



Una vez seleccionada una ruta, presione el botén OK que le mostrara la pantalla central de la
aplicacion.

Pantalla Principal

En la Figura 12 se observa la primera presentacion de la Pantalla principal, en la pantalla se observa
la primera instruccion “Selecciona tipo de proceso”, esto porque, como se menciond en un principio
con esta aplicacion se puede trabajar con 2 tipos de memoria asociativa, Autoasociativa o
Heteroasociativa.

-} pantalla2_v2 =[] X
Inicio  Ayucla &

SELECCIONA TIPO DE PROCESO

Tipo de Proceso

_JAutocasociativo _IHetercasociativo

Figura 12: Primera presentacion de la pantalla principal



Después de seleccionar el tipo de memoria con el que se desea trabajar se mostraran los campos
necesarios para trabajar con el tipo de memoria seleccionado.

Suponiendo que se elige el tipo Autoasociativo, en la Figura 13 se observa la nueva presentacion de
esta pantalla, con todos los campos necesarios para trabajar con una memoria asociativa evolutiva,
de manera Autoasociativa.
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Inicio  Ayuda &

PROGCESO AUTODASOCIATIVO

_Tipo de Proceso ‘
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—Tipo de Patrones

_IBinarios _Reales ‘

__Parametros Generales

Patrones
Entrada Buscar

Mimers de Individuos

—Parametros Especificos

—Asociacion — Recuperacion

Mimero da
Generaciones

[ | [ ]
’7 Individuos por ’7

Genearacidn

Mimero de
Ceneraciones

Individuos por
Ceneracicn

Funcién Funcion

! B - Error Cuadratico Medio -
e Error Cuadratico Medic - Fithass

Figura 13: Pantalla principal completa para el proceso Autoasociativo



Ejecucién

Para iniciar la ejecucion introduzca los datos necesarios (Figura 14):

-} pantalla2_v2 -] X
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Figura 14: Ejemplo de ejecucion



a)

b)

d)

Tipo de Patrones.- Es necesario e importante seleccionar el tipo de patrones con el que se
va trabajar, ya que el tipo de patrones binarios se convierten a notacion bipolar (Figura 15),
esto porque la memorias asociativas utilizan operaciones como la multiplicacién y la
division, entonces si utilizamos la notacion binaria al multiplicar por cero, todo el resultado
se va a cero, y si dividimos por cero el programa nos podria continuar porque la divisién por
cero no esta definida. Por lo tanto internamente lo que sucede en el programa es lo siguiente:
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Figura 15: Cambia de notacion binaria a notacion bipolar

Parametros Generales.- En este panel se debe seleccionar el archivo que contiene los
patrones, el botdn Buscar abre una ventana para seleccionar dicho archivo. Para el caso
Autoasociativo solo se necesita 1 archivo, ya que el los patrones de Entrada y Salida son los
mismos. En el campo Numero de Individuos se escribe el numero reglas de Asociacion y
Recuperacion que se desea obtener.

Parametros Especificos.- este panel se divide en 2, ya que se pueden introducir valores
distintos para cada subproceso:

©  Asociacion.- En este panel se deben introducir el Numero de Generaciones y el Numero
de Individuos para cada generacion, ademas de seleccionar la funcion fitness que
evaluard a los individuos, en esta aplicacion los mejores individuos seran calificados con
fitness = 1.

©  Recuperacion.- Al igual que en el punto anterior se deben introducir el Numero de
Generaciones y el Numero de Individuos por generacidon, ademas de seleccionar la
funcién de aptitud para este subproceso.

Ejecutar Proceso.- Ya que se han introducido los datos necesarios, presione el boton
“EJECUTAR PROCESO” y espere a que la ejecucion termine.

Al terminarse la ejecucion se mostrara un mensaje de notificacion “La ejecucion ha terminado” y se
mostrard en la pantalla principal un nuevo boton llamado “RESULTADOS” (Figura 16). Este botén
muestra una nueva pantalla que se detalla mas adelante.

Como ejemplo en la Figura 14 se introdujeron los siguientes datos:

Tipo de Proceso: Asociativo

Tipo de Patrones: Binario

Patrones de Entrada/Salida: Los mostrados en la Figura 1 (Base Datos_1.txt)
Numero de individuos: 5

Para el subproceso de asociacion y recuperacion se escogieron 10 Generaciones de 10
Individuos por Generacion, utilizando como Funcion Fitness el Error Cuadratico Medio para
ambos subprocesos.
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Figura 16: La ejecucion ha terminado

En caso de que se hubiese seleccionado el tipo Heteroasociativo, la pantalla tendria una variante en
el panel de “Parametros Generales”, ya que para trabajar con una memoria heteroasociativa es
necesario seleccionar 2 bases de datos diferentes, Patrones de Entrada y Patrones de Salida,
respectivamente (Figura 17).



__Parametros Generales

Patrones
Entrada ‘ Buscar

Patrones
Salida ‘

Mimera de Individuos

Buscar

Figura 17: Panel de Parametros Generales para una memorias asociativa de tipo Heteroasociativa

Menu
En esta pantalla principal se observa en la parte superior izquierda un pequefio ment:
* Inicio.- Contiene las opciones:

o Nuevo Proceso (Ctrl+N): Al terminar el proceso y después de observar los resultados
obtenidos se puede iniciar un nuevo proceso, con esta opcion la pantalla principal se
limpia y se ve como en la Figura 12 para iniciar nuevamente. O también puede utilizarse
en caso de que se haya seleccionado un Tipo de Proceso (Autoasociativo o
Heteroasociativo) y se desee cambiar.

© QGuardar en (Ctrl+G): Se utiliza para cambiar la ruta donde se almacenan los resultados,
si es que se desea una ruta diferente cada vez que se ejecute un nuevo proceso. Es
recomendable elegir una nueva ruta cada que se inicie un nuevo proceso ya que los
resultados de un nuevo proceso sustituirian los archivos generados por el proceso
anterior.

o Salir (Ctrl+S): Termina con la ejecucion de la aplicacion.
* Ayuda.- Contiene la opcion:
© Manual Usuario (Ctrl+M): Muestra este manual de usuario

Puede observarse que cada menu tiene definidas teclas de acceso directo, para facilitar su uso.

Pantalla Resultados

Esta pantalla muestra las parejas ganadoras, en conjunto una regla de Asociaciéon con una de
Recuperacion y el fitness global de la pareja. Figura 18 y Figura 19. Estas parejas resultan del
subproceso de recuperacion donde cada regla de recuperacion prueba su efectividad conjunta con
cada una de las reglas de Asociacion resultantes en el subproceso de asociacion, asi se elige la de
mas alto valor fitness.
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Figura 18: Pantalla Resultados que muestra la primera pareja ganadora del proceso

Por medio de los botones inferiores puede desplazarse hacia adelante o hacia atras para observar
todas las parejas resultantes del proceso.

RESULTADOS
Pareja Ganadora 5 da 5
Fitnsas Global = 1
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Figura 19: Pantalla de resultados que muestra la ultima pareja ganadora del proceso



Carpeta Salidas
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Figura 20: Cargando en Matlab los archivos guardados en la carpeta Salidas (archivos resultados de la ejecucion de

la aplicacion)



La carpeta Salidas creada en el apartado de la instalacion es utilizada por la aplicacion para guardar
los resultados generados durante la ejecucion de la aplicacion. Los archivos que la aplicacion
genera son:

* Imagenes de las reglas de Asociacion y de las reglas de Recuperacion en formato JPEG.
Representacion de arbol

* Las reglas ganadoras como variables de matlab con extension .mat. Estas contienen el cada
individuo ganador y sis caracteristicas, como la cadena representada como arbol en el punto
anterior, profundidad del arbol, numero de nodos, valor del fitness... etc.

* Latabla que muestran los indices de las parejas ganadoras y el fitness global de la pareja.
* La matriz de asociacion de todo el proceso.

Para analizar los archivos .mat seleccione la carpeta Salidas y se mostraran los datos guardados, y
con ayuda del Workspace se puede ver lo que contiene cada archivo con extension .mat



