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RESUMEN

Una Memoria Asociativa (MA) es un caso particular de una Red Neuronal
Artificial (RNA), cuyo principal propósito es realizar una rápida asocia-
ción entre patrones, a diferencia de la asociación más compleja realizada
por los modelos clásicos de RNAs. En 2009 se inició 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: Programación Genética (PG). La PG se basa en principios
neodarwinianos de la evolución biológica, que permite la generación au-
tomática de programas de cómputo por medio de la selección natural, y
es usada para hallar soluciones a problemas complejos del mundo real. Al
igual que en la selección natural los algoritmos bioinspirados tienen una
manera para medir la eficacia y eficiencia de los individuos generados, lo
que nos conduce a encontrar la solución mas adecuada al problema dado,
esta medida se conoce como Fitness o Aptitud. La única Función Fitness
probada para la generación de las MAEs es la función 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). Además de mostrar el desarrollo de una sen-
cilla aplicación que permite una fácil manipulación de algunos parámetros
(como la función fitness) necesarios para la obtencion de las MAEs.
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Simbología

R := Números reales.

Z := Números enteros.

N := Números naturales.

B
n = {0, 1} := Subconjunto de números enteros.

M := Matriz de memoria asociativa.

mij := Componente i, j-ésimo de la memoria asociativa M

μij := Matriz de asociación entre dos vectores, construida por medio de un operador
Opk.

Opk(Xi, Y
T
j ) := Operador evolucionado de asociación entre los vectores Xi y Y T

j .

Mk := Matriz de la Memoria Asociativa, formada a partir de
∑

μij.

X̄ := Conjunto de n vectores, acomodados en una matriz de dimensión [n ×m], con
cada vector tal como:

X ∈ X̄ , con X de dimensión [1×m], tal que X = {x1, x2, . . . , xm}

X̃ := Versión con ruido del patrón X.

˜̄X := Conjunto de patrones X alterados con ruido.

Ŷ := Patrón recuperado-aproximado a Y .

1
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Objetivo General

Probar el desempeño 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 función de aptitud vs. complejidad de patrones.

1.2. Objetivos Específicos

Analizar, diseñar e implementar la generación de memorias asociativas mediante
programación 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 función de aptitud vs. Complejidad de
patrones.

Diseñar y crear una interfaz gráfica para el código coevolutivo.

Comparar los resultados de las pruebas realizadas.

1.3. Justificación

Las Memorias Asociativas (MA) con Programación Genética (PG) planteadas en [40]
son un modelo de Red Neuronal Artificial (RNA) muy específico, pero desde la pers-
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4 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

pectiva de un modelo coevolutivo que divide el proceso de búsqueda de una solución en
dos poblaciones, una para el proceso de “asociación” y otra para el proceso de “recupe-
ración”. Actualmente el código reportado en [5] trabaja con una sola función 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 más de una función de aptitud. Las MA son importantes porque
han demostrado su eficiencia en la asociación de patrones al usar funciones elementales
(e.g. suma, resta, mínimo, máximo, multiplicación a nivel escalar), en comparación de
las Redes Neuronales Artificiales (RNA) cuya complejidad involucra el uso de funciones
trascendentales y trigonométricas, así como el uso de la derivada. Construir MA no es
una tarea fácil, normalmente en su concepción básica funcionan para un solo tipo de
patrones y tienden rápidamente a saturarse, i.e. a dejar de ser útiles 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 creación de MA con PG es importante porque se podrán obtener las
MA evolucionadas con base a usar mas de una función de aptitud, mejorando con ello
el proceso evolutivo y obteniendo mejores resultados.



Capítulo 2

Marco Teórico

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 patrón
de entrada X, ésta responde con el correspondiente patrón (vector) de salida Y . Podría
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 recuperación de un patrón de
salida dado un patrón de entrada, aún habiendo experimentado una alteración a través
de un tipo de ruido (aditivo, sustractivo o mixto) en el patrón. En las últimas décadas
se han desarrollado ya diversos modelos de MA como los descritos en [2, 30, 26, 12, 39,
3, 29, 27, 31, 4]. Algúnos modelos trabajan bien sólo con un tipo de ruido (aditivo o
sustractivo), pero no funcionan con ambos tipos de ruido, a excepción de los modelos
propuestos en [27, 39] que son robustos al ruido mixto, y en especial el trabajo de [39]
que desarrolla la aplicación de MA a patrones con valores reales en imágenes en color.

La asociación entre un patrón de entrada X y uno de salida Y se denota como
(Xk, Y k), donde k es el índice de la asociación correspondiente. La memoria asociativa
M es representada por una matriz cuyos componentes mij 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: {(Xk, Y k)|k = 1, ..., p}, con p el número de asociaciones.

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

5



6 CAPÍTULO 2. MARCO TEÓRICO

mientras que el obtener un patrón de salida cuando un patrón de entrada es presentado
a la memoria es llamado recuperación.

Si Xk = Y k ∀k = 1, ..., p entonces M es autoasociativa X
M→ X , de otra forma

es heteroasociativa X
M→ Y . Se define como X̃ una versión con ruido del patrón X .

Si una MA M es alimentada (propagada) con un patrón distorsionado de X̃k y como
salida se obtiene exactamente Y k , se dice que la recuperación es correcta.

Al hablar de las entradas mij de la MA M , éstas están conformadas por operaciones
muy simples como sumas, restas, multiplicaciones, máximos, mínimos y sub asociaciones
simples, buscando establecer una asociación local entre los pares asociados, mientras
que la matriz final M conforma la asociación global.

2.2. Introducción al Cómputo Evolutivo

El llevar a las computadoras la famosa teoría de Darwin (publicada en El origen de
las especies basada en la selección natural) consiste en tratar de imitar, con programas
de cómputo, la capacidad de una población de organismos vivos para adaptarse a su
medio ambiente por medio de mecanismos de selección y reproducción. En los últimos
cuarenta años varios métodos estocásticos de optimización se han basado en este prin-
cipio. Darwinismo Artificial o algoritmos evolutivos es el nombre común para estas
técnicas, quizás las más comúnmente escuchadas sean algoritmos genéticos, estrategias
evolutivas o programación genética.

Los componentes comunes en estas técnicas son las poblaciones, que representan
puntos muestra de un espacio de búsqueda, y que evolucionan bajo la acción de opera-
dores estocásticos. La evolución usualmente se organiza en generaciones y esto asemeja
de una forma simple la genética natural. El motor de esta evolución está dada por:

1. Una selección, asociada a una medida de la calidad de un individuo respecto al
problema a resolver,

2. Operadores genéticos, usualmente mutación y cruza o recombinación, que produ-
cen una nueva generación de individuos.

La eficiencia de un algoritmo evolutivo depende fuertemente de los parámetros esta-
blecidos: las poblaciones sucesivas (generaciones) tienen que converger hacia lo que se
desea, esto es, hacia el óptimo global de una función de desempeño. Una gran parte de
la búsqueda teórica en algoritmos evolutivos está dedicada al delicado problema de la
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convergencia, así también al tratar de focalizar qué tipo de problemas es fácil o difícil
para un algoritmo evolutivo. La respuesta, en teoría es que converge, sin embargo otras
cuestiones prácticas que ponen en evidencia, como la rapidez de convergencia, permane-
cen abiertas. Se puede ver que el interés en las técnicas evolutivas están suficientemente
bien fundadas teóricamente, y de esto que justificadamente en los últimos cuarenta años
se han podido aplicar con éxito en diferentes desarrollos experimentales.

Hay que agregar que las técnicas evolutivas son de optimización estocástica de orden
cero, esto es, que no son necesarias las propiedades de continuidad y deribabilidad.
La única información requerida es el valor de la función a optimizar en los puntos
muestra (algunas veces hasta una aproximación puede ser usada); es así que estos
métodos son particularmente adaptables para funciones irregulares, raras, complejas o
con condiciones malas. Sin embargo su tiempo de cómputo puede ser muy grande.

Las técnicas evolutivas se suelen recomendar cuando los métodos clásicos y sencillos
fallan (para espacios de búsqueda muy grandes, variables mixtas, cuando se tienen varios
óptimos locales, o cuando las funciones son muy irregulares). En otros problemas tales
como los dinámicos o interactivos también pueden retomarse desde los algoritmos evo-
lutivos, y finalmente estos métodos también pueden combinarse (hacerlos híbridos) con
los métodos clásicos de optimización (e.g. gradiente descendente, búsqueda tabú)[15].

Más allá de lo atractivo en simplicidad que pueda parecer un proceso evolutivo, la
construcción y eficiencia de un algoritmo evolutivo es una tarea difícil, dado que un
proceso estocástico evolutivo es muy sensible a los parámetros y estructura del algorit-
mo. La elaboración de un algoritmo evolutivo eficiente se basa en un buen conocimiento
del problema a resolver, así como del buen entendimiento de los mecanismos de evolu-
ción. El decidirse a atacar la solución de un problema, sin esto último, sería como estar
tratando con un problema de “caja negra”; y esto no se recomienda.

Se ha tenido mucho éxito en la implementación de estas técnicas en la industria
[10], en diversos y variados campos como lo es el dominio del análisis de imágenes
[14, 16, 7, 34, 33, 38, 11, 18, 35, 17, 19, 36, 23, 24, 20, 21] y la visión robótica [37].

2.3. Conceptos básicos de la evolución artificial

Los algoritmos evolutivos han tomado prestado (de manera muy simplificada) algunos
principios de la genética natural. Es así que se habla de individuos que representan
soluciones o puntos de un espacio de búsqueda, llamado ambiente. En este ambiente,
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Figura 2.1: Organigrama de un algoritmo evolutivo simple.

hallar un máximo de una función de aptitud o función de evaluación es lo que está en
juego, su búsqueda.

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

En la siguiente sección se describe lo más básico de un algoritmo evolutivo “canó-
nico”. Las aplicaciones en la vida real son por supuesto mucho más complejas, con el
principal problema de adaptar, o más aún de crear, operadores que correspondan al
problema que se tiene en mano.

2.4. El ciclo de la evolución

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

La inicialización usualmente es aleatoria (algunas veces otras estrategias también
son usadas, particularmente en espacios de búsqueda complejos o multidimensionales).
Las soluciones iniciales (obtenidas, e.g., mediante una técnica clásica de optimización)
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también puede integrarse en la población inicial. Si el contenido de la población inicial,
en teoría, no tiene importancia (la distribución límite para tales procesos estocásticos
es siempre la misma), se ha visto experimentalmente que la inicialización tiene un gran
influencia sobre la variación de los resultados y la velocidad de convergencia. Es muy
eficiente algunas veces la inserción de información “a priori” acerca del problema en la
etapa de inicialización.

En la selección se decide cuales individuos de la actual población se reproducirán.
Esto se basa en la noción de “calidad” de un individuo, y esto se encaja en la función
de aptitud.

El principal parámetro de selección es la presión selectiva, usualmente definida como
el cociente de la probabilidad de seleccionar al mejor individuo sobre la probabilidad
de seleccionar un individuo promedio. La presión selectiva tiene una fuerte influencia
en la diversidad genética de la población, y consecuentemente sobre la eficiencia del
algoritmo completo. Por ejemplo, una presión selectiva excesiva puede llegar a producir
una rápida concentración de la población en la vecindad de sus mejores individuos, con
el riesgo de una convergencia prematura hacia un óptimo local.

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

P (i) =
aptitud(i)∑TamPob

k=1 aptitud(k)
(2.1)

Este esquema no permite controlar la presión selectiva. Otros esquemas de selección,
y más eficientes, son:

1. Escalado, que linealmente escala la función de aptitud en cada generación tratando
de obtener un máximo en la aptitud que es C veces la aptitud promedio de la
población actual. La C mide la presión 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 T individuos de la población (indepen-
dientemente de sus valores de aptitud) y elige el mejor. La presión selectiva se
relaciona con el tamaño T de la ruleta.
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La reproducción genera una nueva descendencia. En el esquema canónico “à la
Goldberg” [10], 2 padres producen 2 hijos, un número de padres igual al número de
individuos en la nueva población 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 variación son la cruza, o recombinación, que com-
bina genes de los padres, y la mutación, que delicadamente perturba al genoma. Estos
operadores son aplicados aleatoriamente, basándose en dos parámetros: probabilidad
de cruza pc y probabilidad de mutación pm.

Intuitivamente, la selección y cruza tienden a concentrar la población cerca de in-
dividuos “buenos” (explotación de la información). Por el lado contrario, la mutación
limita la atracción de los mejores individuos con el fin de dejar a la población explorar
otras áreas del espacio de búsqueda.

La evaluación calcula (o estima) la calidad de los nuevos individuos. Este operador
es el único que usa la función a ser optimizada. Ninguna hipótesis se hace sobre esta
función, excepto para el hecho de que debe ser usada para definir una probabilidad o
al menos una calificación para cada solución.

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

En el caso de implementaciones en paralelo, algunas veces es más práctico usar
otros esquemas en lugar del basado en generaciones: el esquema del estado constante
agrega directamente cada nuevo individuo en la población en turno vía un operador de
reemplazo (selección inversa) que reemplaza los individuos malos de la población actual
por nuevos.

El criterio de paro del proceso evolutivo en el momento adecuado es crucial en
términos prácticos, pero si no se tiene la mínima información disponible, o ninguna,
acerca del valor óptimo buscado es muy difícil conocer cuando detener el proceso. Una
estrategia usual consiste en detener la evolución después de un número fijo de genera-
ciones, o cuando ocurra un estancamiento. También es posible probar la dispersión de
la población. Un buen control que se puede utilizar como criterio de paro que obviamen-
te influenciará la eficiencia del algoritmo, y es un importante parámetro a considerar
en la evolución (tamaño de la población, probabilidades de cruza y mutación, presión
selectiva, porcentaje de reemplazo, etc.).
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Un algoritmo evolutivo (AE) es parcialmente un algoritmo de búsqueda ciega, cuyo
componente ciego o aleatorio tiene que ser afinado o delimitado de forma inteligente,
como una función 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 pequeñísima
proporción hacer que el proceso se estanque en un óptimo local.

2.5. Representaciones y operadores

Los operadores genéticos dependen directamente de la elección de la representación, la
cual, por ejemplo, hace la diferencia entre algoritmos genéticos, estrategias de evolución,
programación genética, y evolución gramática. En la siguiente sección se muestran las
representaciones más usadas, los operadores y los esquemas de selección y reemplazo.
En la literatura se pueden hallar otros esquemas para espacios de búsquedas no estándar
o espacios de grafos.

2.5.1. Representación discreta

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

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

Los operadores de cruza más clásicos usados en tareas de optimización se muestran
en la Figura 2.2. La cruza en un punto elige aleatoriamente un posición 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 generalización multipunto del previo:
cada gen de una nueva generación es aleatoriamente elegido de entre los genes de los
padres en la posición dada. Existen otros operadores de cruza especializados, como en
el problema del agente de ventas viajero o en problemas de distribución de horarios,
que considera la estructura específica del gen codificado.



12 CAPÍTULO 2. MARCO TEÓRICO

Figura 2.2: Ejemplos de cruzas binarias.

Figura 2.3: Ejemplo de mutación binaria.

La mutación binaria clásica intercambia cada bit del cromosoma con una probabili-
dad pm (véase la Figura 2.3 ). La probabilidad de mutación pm es usualmente muy baja
y es constante a lo largo del proceso evolutivo, pero en algúnos esquemas existentes,
esta probabilidad de mutación decrece a lo largo de las generaciones.

2.5.2. Representación continua

La representación continua o representación real se relaciona históricamente con estra-
tegias evolutivas. Este alcance realiza una búsqueda en R

n o en una parte de él. 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 representación continua es mejor aprovechada con operadores
especializados, es decir, una cruza continua que mezcle íntimamente 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

n gracias al
tiro uniformemente aleatorio de una constante α en [0,1] (o [−ε, 1 + ε] para la cruza
BLX − ε ) tal que:

∀i ∈ 1, . . . , n, x'i = αxi + (1− α)yi (2.2)

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

La generalización para la cruza de más de 2 padres, o de toda la población (cruza
“global”) se muestra con más detalle en [28].

Varios operadores de mutación se han propuesto para la representación real. La más
clásica es la mutación Gaussiana, que agrega ruido Gaussiano a los componentes del
individuo. Se requiere de un parámetro adicional, σ, la desviación estándar del ruido,
tal que se aplica como:

∀i ∈ 1, . . . , n, x'i = xi +N(0, σ) (2.3)

La afinación de σ es relativamente compleja (demasiado pequeña alentará la evo-
lución, demasiado larga afectará negativamente la convergencia del algoritmo). Se han
probado varias estrategias para hacer que σ tenga variaciones a lo largo del proceso
evolutivo: σ como una función del tiempo o del valor de la aptitud, como una función
de la dirección de búsqueda, o auto adaptables (i.e., considerando a σ un parámetro
adicional, que vaya evolucionando con el algoritmo). Otros estudios se han enfocado en
el uso de ruido no Gaussiano.

2.5.3. Representación de árboles y Programación Genética

La Programación Genética (PG) corresponde con una representación de estructuras de
longitud variable como árboles. La PG fue diseñada a manejarse con programación en
LISP [13], con el propósito de crear programas capaces de resolver problemas para los
cuales no hubiesen sido explicitamente programados. La riqueza y versatilidad de la
representación de tamaño variable en forma de árbol (véase la Figura 2.4 en el Capítulo
3), es parte del origen del éxito de la PG. Muchos problemas de optimización o control
pueden ser formulados como un problema de inducción de programas. Recientemente
en el dominio de la visión por computadora, la PG ha demostrado alcanzar resultados
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Figura 2.4: Ejemplo de una función representada como una estructura de árbol.

Figura 2.5: Ejemplos de los operadores de cruza y mutación en representación de árboles.

humanamente competitivos [34].

Un algoritmo de PG explora un espacio de búsqueda de programas recursivos hechos
de elementos de un conjunto de funciones, un conjunto de variables (datos, constantes)1.
Los individuos de la población son programas que cuando son ejecutados producen una
solución para el problema dado.

Las cruzas son un intercambio de subárboles. Las mutaciones son más complejas, y
diversas mutaciones se tienen que usar, produciendo diferentes tipos de perturbaciones
sobre la estructura del genoma: supresión/adición de un nodo, modificación del con-
tenido de un nodo, mutación de las constantes (valores continuos), y la mutación de
variables discretas (véase la Figura 2.5 ).

Las aplicaciones de la PG son numerosas, por ejemplo, en control óptimo, en pla-
neación de trayectorias y movimientos de robots, o en regresión simbólica (la búsqueda
de una fórmula matemática que aproxime un conjunto finito de puntos), por mencionar
algunas [13].

1Un problema actual en la PG es el llamado bloat, esto es la saturación del espacio de memoria
dado el desproporcionado crecimiento del tamaño de los árboles a lo largo de la evolución. Una buena
forma de evitar este efecto es limitar el tamaño del genoma.
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2.6. Coevolución

La hipótesis básica de aplicación 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 aplicación de los AE a cada vez más problemas, estos se han vuelto más complicados
o complejos acorde a los nuevos campos que se van abarcando, de esta forma la noción
implícita 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 monolíticos, y a este problema se le ajusta una población 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 solución a partir de las partes
evolucionadas; de esta forma las posibilidades de hallar soluciones óptimas se incremen-
ta, así 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 robótica, donde las tareas a llevar a cabo pueden parecer simples a primera vista,
pero éstas se descomponen en sub-tareas o módulos que se tienen que interconectar
para poder lograr realizarce. El cómo descomponer de manera “natural” una tarea en
varias, analizar cómo se interconectan, en qué medida puede ser independiente cada
parte, su sub-comportamiento, es una tarea difícil y depende fuertemente del entorno
del campo de aplicación [22], todo esto lleva a conceptualizar una coadaptación de las
partes, y esto es un requisito crítico en el proceso evolutivo natural, mismo que inspira
su implantación 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 población de individuos
a evolucionar por estos AE tradicionales tienen una tendencia fuerte a converger como
respuesta a un gran número de ensayos o pruebas en una área o región del espacio de
búsqueda a partir de una medida de aptitud promedio. Esta propiedad de convergencia
fuerte evita la preservación a largo plazo de la diversidad de los subcomponentes dado
que cualquiera de los individuos más fuertes o aptos será 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 interacción entre po-
blaciones no es modelada, se tiene que no hay presión para que una coadaptación ocurra
con el modelo tradicional de AE. Más aún, complicado es el que se debe tener una idea
pre-concebida de cuántas subpoblaciones se deben tener, qué partes modelar, y cuales
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Figura 2.6: El paradigma coevolutivo: Problema monolítico (una sola población, una
sola parte) vs. problema en varias partes (varias poblaciones, una para cada parte).

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

Hablando de historia, Nils Aall Barricelli fue uno de los pioneros del cómputo evolu-
tivo, al conceptualizar lo que ahora llamamos vida artificial en un estudio donde realizó
la simulación de una población de números en un arreglo matricial [2]. En el arreglo,
cada número se movía de acuerdo a una regla específica para cada uno. A éstas las
llamó reglas de migración. Barricelli hizo diversas observaciones acerca de los patrones
que emergieron a partir de las reglas simples, a estos los calificó como “organismos”.
Estos organismos se definieron de forma independiente para el caso en que pudieran
reproducirse sin requerir de otro organismo proveniente de un patrón diferente, el cual
definió como “otra especie”. De forma análoga un organismo que no era independiente
se definió como dependiente, ya que requiere de otros organimos para su reproducción,
por lo que se le describió también como un parásito. Barricelli notó nuevos patrones
a partir de la recombinación de patrones con las operaciones que definió en su experi-
mento. Posteriormente experimentó una versión 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 simulación de un juego co-evolucionado.
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Figura 2.7: Diagrama de flujo de la coevolución convencional.

En la Figura 2.7 se muestra la forma convencional de operación de los algoritmos
coevolutivos. Se puede ver que la diferencia aparece en la evaluación de los individuos, el
cálculo de su aptitud, y en ello es donde recae la forma de operar de una u otra forma en
que se aplica esta teoría. En general el paradigma de la coevolución trata de flexibilizar
los AE para hallar mejores soluciones a los probelmas, al de preservar la diversidad en
los individuos obteniendo con ello una rápida convergencia [32]. Por otro lado, se tiene
que el éxito de la aplicación de la coevolución depende de la apropiada descomposición
del problema en su espacio de búsqueda, el cual pudiera conocerse a priori y/o éste
puede cambiar de forma dinámica con el tiempo, con lo que se tiene la introducción de
mecanismos diversos de elitismo y diversidad cuyos diseños son particulares para cada
problema.

Los algoritmos coevolutivos se pueden clasificar en dos tipos:

Coevolución competitiva. El modelo de coevolución competitiva es inspirada por
las interacciones depredador-presa o anfitrión-parásito, donde la presa (o el an-
fitrión) implementa las soliciones potenciales para la optimización del problema,
mientras el depredador (o el parásito) implementa casos particulares de aptitud.
Con esta idea base se tienen dos sub poblaciones, donde la aptitud de una impacta
en el desempeño de la otra, a fín de que una especie sobreviva a la otra.

Coevolución cooperativa. El modelo de coevolución cooperativa es inspirado por
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la relación ecológica de simbiosis para el caso en que varias especies conviven
juntas en una relación beneficiosa mutuamente. La idea básica de la coevolución
cooperativa es divide y vencerás, i.e., dividir un sistema grande en módulos, evo-
lucionando los módulos 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 coevolución, así como de sis-
temas de coevolución híbridos, donde se aplica para algunos problemas de optimización
multiobjetivo.

2.7. Fitness

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

En la naturaleza el fitness de un individuo es la probabilidad de sobrevivir a la
edad de reproducción y reproducirse. Esta medida puede ser ponderada la considerar el
número de descendientes. En el mundo artificial de algoritmos matemáticos se mide la
aptitud de alguna manera y después se utiliza esta medida para controlar la aplicación
de la operación que modifica la estructura de nuestra población artificial.

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

El método mas común para medir el fitness es crear una medida de fitness explicita
para cada individuo de la población.

Este enfoque es usado en la mayoría de las aplicaciones de algoritmos genéticos
convencionales. A cada individuo en la población se le asigna una valor fitness escalar
mediante algún procedimiento de evaluación explícito bien definido.

El fitness también se puede calcular de una manera co-evolutiva como cuando la
condición física de un juego de estrategia de juego se determina tocando esa estrategia
contra toda una población (o muestreo) de las estrategias opuestas. El hecho de que
existen individuos y sobrevivir en la población y reproducirse con éxito puede ser indi-
cativo de su estado físico (como es el caso en la naturaleza). Esta definición implícita
de aptitud se utiliza a menudo en la investigación de la vida artificial.
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2.8. Reconocimiento de Patrones

Un patrn es una descripción estructural o cuantitativa de un objeto o de alguna otra
entidad de interés en una imagen. En general un patrón esta formado por uno o mas
descriptores. En otras palabras, un patrón es una disposición de descriptores, o caracte-
rísticas. Una clase de patrones se representan por ω1, ω2, ..., ωM , donde M es el número
de clases. El reconocimiento de patrones mediante una máquina supone la utilización
de técnicas que permitan asignar los patrones a sus respectivas clases, automáticamente
y con la menor intervención humana posible.

Los patrones que se trabajan en este proyecto son problemas de clasificación bien
conocidos, las bases de datos se obtuvieron de [1] y son:

Base de Datos de la Planta Iris. Esta es quizás 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
información de mujeres indígenas proveniente de la tribu Pima de Arizona, igual
o mayores a 21 años de edad. A los indios Pima se les conoce por ser genética-
mente predispuestos a padecer diabetes. La base de datos está 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 análisis químico de
los vinos cultivados en una misma región de Italia, pero se derivan de tres cultiva-
res diferentes. El análisis 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
máquina, 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 fáciles de entender y fáciles de
accionar.

2.9.1. Interfaz Gráfica de Usuario

La interfaz gráfica de usuario, conocida también como GUI (del inglés graphical user
interface) es un programa informático que actúa de interfaz de usuario, utilizando un
conjunto de imágenes y objetos gráficos para representar la información y acciones
disponibles en la interfaz. Su principal uso, consiste en proporcionar un entorno visual
sencillo para permitir la comunicación con el sistema operativo de una computadora.

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

En el contexto del proceso de interacción persona-ordenador, la interfaz gráfica de
usuario es el artefacto tecnológico de un sistema interactivo que posibilita, a través del
uso y la representación del lenguaje visual, una interacción amigable con un sistema
informático.



Capítulo 3

Metodología 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 páradigma coevolutivo en el que se ve el problema
en varias partes y se plantea hallar una solución para cada una de ellas, y que la solución
de una parte involucre a la otra.

Considerando los dos procesos básicos de toda MA, el de asociación y el de recu-
peración, para las MAEs tenemos cada uno de estos procesos en evolución cooperando
para una solución común, una coevolución cooperativa, considerando tres aspectos fun-
damentales: la evaluación de los individuos, la selección o variación en la población, y
las aptitudes en cada uno de los procesos evolucionados.

El paradigma coevolutivo inspirado en aspectos biológicos plantea dos aspectos en
el proceso de evolución por partes en su interacción, el aspecto de competencia (super
vivencia de una sola especie en juego depredador-presa), y el de cooperación (cada una
de las especies aporta una parte de la solución) [9]. Con esto en mente, ahora se tienen
dos espacios de búsqueda, uno para cada etapa, y se tiene el modelo en tres pasos:

Primero, se definen manualmente los operadores para la etapa de asociación.

Segundo, se define el espacio de recuperación al considerar la matriz de asociación
formada con cada una de las reglas-operadores de asocición evolucionados en el
primer paso.

Tercero, se implementa el aspecto co-evolutivo que nos resuelve el problema al usar
ambos espacios, conectándolos 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 recuperación.

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

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

Opak. El operador evolucionado para la asociación de patrones. Este corresponde
al genotipo codificado. La matriz de asociación local μi se construye al aplicar
este operador sobre las componenes de cada par de vectores en la asociación local
{Yj, X

T
j }

Mk. La matriz de asociación general, se construye sumando todas las matrices
de asociaciones locales μi, proporcionando la acumulación del conocimiento de
asociación local (por inspiración del principio del perceptrón).

Ta. El Conjunto Terminal para la etapa de asociación:

Ta = {Xj, Y j}

Estos nodos son entradas de sus respectivos vectores-patrones {X} y {Y }; esto
es para tener codificada la asociación local como una correlación de entrada.
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Fa. El conjunto de funciones para la etapa de asociación:

Fa = {+,−,min,max, times}

Oprp. El operador evolucionado para la recuperación de los patrones. Este operador
involucra al vector de entrada Xj , así como a la matriz de asociación M generada
por el operador evolucionado del primer proceso.

Tr. El Conjunto Terminal para la etapa de recuperación:

Tr = {v, Ren1, Ren2, ..., Ren3,Mk}

con v ∈ X como el vector de entrada, y Reni como el vector-renglón i-ésimo que
pertenece a Mk, tal como se muestra en la Figura 3.3.

Fr. El conjunto de funciones para la etapa de recuperación:

Fa = {+,−,min,max,mytimesm}

donde mytimesm se define como el operador de multiplicación entre las com-
ponentes de los vectores como: mytimesm(X, Y ) = [x1 ∗ y1, x2 ∗ y2, ..., xn ∗ yn],
y cuando se considera en la operación la matriz de asociación en turno, Mk, se
define con el orden de operación como: mytimesm(X,Mk) = X ∗Mk; es así que
se satisface la condición de dimensiones entre los vectores y la matriz para la
operación.

Ŷ . Finalmente, el patrón aproximado resultante de Yj, de la aplicación de la
regla-operador evolucionado Oprp en la etapa de recuperación.

3.1.1. Asignación de la función de aptitud

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

La función de aptitud se aplica para evaluar cada individuo generado Opak de la
etapa de asociación entre el conjunto de patrones origen X y el conjunto de patrones
destino Y , ambos definen el conjunto fundamental. Una evaluación 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 asociación entre X y Y .

Segundo, se realiza una recuperación simple mediante el operador de multiplica-
ción entre la matriz de asociación general generada en esta primera etapa Mk, y
el vector de entrada X, con la idea de tener un estimador de aptitud local para
la asociación. Los patrones recuperados en esta etapa son ˆ̄Y .

Tercero, se calcula la aptitud entre los patrones Y y ˆ̄Y para todas las asociaciones
locales aptitudai , para luego calcular la aptitud como el promedio global de la
asociación aptitudag . Este ultimo valor es la aptitud asignada a Opak.

Este proceso se repite en la etapa de recuperación:

Primero, se calcula la recuperación del patrón asociado a cada vector de entrada
X, al usar el operador ganador del proceso evolutivo de recuperación Oprp.

Segundo, se calcula la aptitud para este operador-regla, la aptitud de recuperación
local aptitudri , para cada par de asociación, asociado a una matriz de asociación
Mk generada con cada operador ganador del proceso de asociación Oprp.

Tercero, se realiza el cálculo de la aptitud global promedio, aptitudrg, como se
muestra en la parte inferior derecha de la Figura 3.2. Este valor de aptitud se
asigna al operador de recuperación Oprp.
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Figura 3.3: Matriz de asociación Mt construida en la etapa de asociación, descompuesta
en renglones, cadsa uno forma del conjunto terminal para la etapa de recuperación.

Figura 3.4: Modelo co-evolutivo propuesto de evaluación de la aptitud coevolutiva para
el desarrollo de Ma mediante PG.

Finalmente se conforma la cooperación de aptitudes de la siguiente forma (véase
la Figura 3.4): Se forman dos tablas, en la primera tabla se disponen los índices de
los operadores de asociación Opak, con su respectivo valor de aptidud fa

k ; analogamente
en la segunda tabla se disponen los operadores de recuperación Oprp con sus valores
de aptitud, con un valor de aptitud relacionado con cada uno de los índices de los
operadores de asociación, esto es, el operador de recuperación prueba su efectividad
conjunta con cada uno de los operadores de asociación, y se toma en “competencia” al
que obtenga el valor de fitness más alto con el operador de recuperación en turno, este
valor de aptitud ganador se da por la más alta cooperación 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 consideró 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
XXXX y YYYY, que nos da una medida de similitud (0 � f � 1) como el coeficiente de
correlación normalizado entre la imagen origen (f) y la imagen destino (g), para nuestro
caso lo consideramos entre el vector-patrón obtenido (Ŷ ) y el que seamos aproximar
(Y )

f =
Y · Ŷ

√
Y · Y

√
Ŷ · Ŷ

(3.1)

con Y y Ŷ patrones de dimensión de 1xN , y el producto Y · Ŷ definido como se muestra

Y · Ŷ =
1

N

N∑
j=1

Y (1, j) · Ŷ (1, j) (3.2)

El valor óptimo f = 1 se tiene cuando todos los píxeles son comunes en ambas imagenes
(o matrices), el peor valor f = 0 se tiene cuando no se tiene ni un solo valor de píxel
en común.

3.2. Interfaz de Usuario

Este proyecto se desarrollo con los siguientes recursos:

Hardware

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

Software

• MathWorks Matlab ver. 6.0 de 64 bits

• Toolbox GPLab ver. 3.0

• Bases de datos de la UCI-Machine Learning Repository

• GraphViz. Software para visualizacion de grafos
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Figura 3.5: Sistema de integración de la metodología de las MA mediante PG.

Figura 3.6: Secuencia de Pantallas.

Antes de este proyecto ya se contaba con un programa para la generación 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 gráfica se compone de:

Pantalla de Presentación.- 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 ejecución 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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Capítulo 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.

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

29
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Figura 4.2: Individuo obtenido para asociacion en una de las pruebas.

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