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Resumen.- Muchas de las modelos de redes neuronales existentes, como el
conocido Perceptron Multicapa o la més reciente Red de Expansién usan métodos
basados en @ gradiente para su aprendizae (g:agoritmo de propagacion hacia
atras). Estos métodos tienen € defecto de converger a Optimos locaes no globaes
en la mayoria de los casos. Ademés tienen e problema de no poder usarse con
funciones de transferencia no derivables. En este trabgjo se proponen métodos de
aprendizeje basados en Técnicas Metaheuristicas como Temple Simulado,
Busqueda Tabu o, lamés reciente, Scatter Search. Dichas técnicas han mostrado en
los Ultimos afios una gran capacidad para obtener soluciones de calidad tanto en
problemas discretos como continuos. En este trabgjo se redliza un amplio andlisis
de cada una c €ellas por separado para este problema asi como una comparativa
entre ellasy € agoritmo de propagacion hacia atrés.

Palabras Clave: Redes Neuronales, Aprendizaje, Temple Simulado, Busgueda
Tabl, Scatter Search

Area Tematica Preferible: G1

1.- EL PROBLEMA

El perceptron Multicapa es un modelo de red neurona consistente en varias capas de neuronas.
unade entrada, 1 0 mas capas ocultas (por o general no excede de 2) y unade sadlida. La
informacion se transmite de cada nodo a los nodos de la capa siguiente, desde laentrada ala
sdida

La informacién que sale de un nodo a cada nodo de la capa siguiente se pondera por un peso
w;;; de forma que la informacion total que llega a cada nodo j de la nueva capa es a;w;- X ,
siendo x € vaor de sdida de los nodos i de la capa anterior. Este valor de entrada , para los
nodos de las capas ocultas y la de salida, se transforma mediante una funcion de transferencia f
produciendo lasdidade nodoj x = f(&;iw;- ).

Las funciones de transferencia més usadas son la sgmoide 'y = %, y laidentidad o

lined y = x.

Para € aprendizaje de una red se usan vectores de entrenamiento, consistentes cada uno en
un vector de entrada y un vector de salida. Para unos determinados pesos w;; y cada vector de
entrenamiento, lared lee d vector de entraday se compara la salida producida por la red (salida
observada) con la con los valores del vector de salida (salida esperada). El problema consiste en
determinar los valores de los pesos w;; de forma que la suma de los errores & cuadrado (E) en €
conjunto de vectores de entrenamiento y valores de sadida sea minima. Las soluciones son en
realidad vectores de pesos w = (W;;).



Los agoritmos basados en € gradiante como € método de Propagacion hacia atras
(presentado por Werbos, (1.974), y posteriormente por Parker (1.985), LeCun (1.986) y
Rumelhart y otros (1.986)) bésicamente usan la siguiente formula de actualizacion de pesos

donde es h conocido como parametro de aprendizaje. Es un proceso iterativo que findiza
cuando no hay mejoraen E.

Precisamente una de las limitaciones de estos métodos, es la convergencia a Optimos locales
no globales y su dependencia de la solucion inicia. Ademés no son aplicables a modelos de
redes que usan funciones de transferencia no derivables.

A continuacion se van a proponer agoritmos de aprendizaje basadas en la estrategia
Metaheuristica denominada Scatter Search y se va a redlizar un andlisis de su aplicacion.
También se andlizaran métodos basados en otros Metaheuristicos, como Temple Smulado o
Busqueda Tabu, asi como métodos de mejora por entornos.

Para |los primeros andlisis y pruebas usaremos un modelo con f. de transferencia identidad
con un conjunto de 500 vectores de entrenamiento que siguen larelacion

Z=3X+2Y +4

La red constard de una capa de entrada con 3 nodos (X, Y y termino independiente 1), una
capa oculta con 5 nodos y una de salida con un nodo (2).

Esta relacion es muy sencillay en estos casos, cuando existe unarelacion linedl, € agoritmo
de propagacion hacia atrés suele converger a Optimo con relativa facilidad. Sin embargo
entendemos que nos servird para redizar andlisis previos de los métodos propuestos y sus
limitaciones.

Posteriormente realizaremos estudiaremos los resultados con relaciones no lineales entre la
entraday lasalida

Este trabgjo se estructura de la siguiente manera en la siguiente seccion se expondra un
sencillo méodo de movimientos entre soluciones por entornos, asi como diferentes métodos de
mejora a los que da lugar; en las tres secciones siguientes se propondran tres metaheuristicos
pare el aprendizaje de redes neuronal es basados respectivamente, en procesos de Scatter Search,
Temple Smulado y Busqueda Tabu, con especia incapié en @ primero; en la seccion 6 se
redizarda un andiss comparativo de los métodos expuestos en este trabgjo, asi como €
algoritmo de propagacion hacia atras; en laseccion 7 se repetiran estos mismos andisis pero
usando una con funcion de transferencia sigmoide y diferentes relacione funcionales a
identificar; finalmente en la seccion 8 se estableceran las concusiones.

2.- MEJORA POR ENTORNOS

En este gpartado vamos a andizar las posibilidades de megjora de una determinada solucion
por medio de cambios a soluciones vecinas que Se encuentren en un entorno suyo. Para obtener
una solucion vecina sencillamente se genera un valor aleatorio entorno a cada componente de la
solucion actual con un determinado radio.

Mas concretamente, sea w una solucién cualquiera de componentes w; y radio un nimero
real suficientemente pequefio, se definen los siguientes procedimientos



Procedimiento Perturbar Peso(w, radio, w')

Generar una soluciénw’ cuyos componentesw,’ toman valores aleatoriosen el intervalo (w -
radio w + radio)

Como se vera en apartados siguientes esta forma de obtener soluciones vecinas en realidad
es la usada por los procedimientos Temple Simulado, Busgueda Tabl asi como por €
procedimiento de mejora propuesto para Scatter Search. Lo que se pretende en este apartado es
andizar y profundizar en este método de bUsqueda y meora por entornos para un mejor
funcionamiento de los Metaheuristicos antes mencionados.

Para ello sea w, una solucion cualquiera € parametros entero n_vecinos, € pardmetro real
radio se define @ siguiente

Procedimiento Meor_Vecino(wy, radio, n_vecinos, w')
min=¥
Parai = 1 hasta n_vecinos hacer
Perturbar_Peso(w,, radio, w'’)
S E(W) < minhacer: w =w’ ymin= EW")

Asi mismo, seaw una solucion inicia se define @ siguiente

Procedimiento Megjora_Radio_Variable(w, radio0, alfa, n_vecinos, max_int)
Hacer radio = radio0, n_int = 0;

Repetir

Ejecutar Mejor_Vecino(w, radio, n_vecinos, w')

S E(W') < E(w) hacer: w= w', radio = radio*alfayn_int= 0

en caso contrario hacer: radio = radio/alfay n_int = n_int+1
hasta n_int = max_int

3.- SCATTER SEARCH

Scatter Seach es una estrategia poblacional-evolutiva caracterizada basicamente por € uso
de un Conjunto de Referencia (RefSet) de soluciones. Dicho conjunto esta formado por dos
Subconjuntos. Subconjunto de Cdidad (RefSetl) formado por las meores soluciones y
Subconjunto de Diversidad (RefSet2) formado por las soluciones mas diferentes con € resto de
RefSet. En cada paso o ciclo se generan nuevas soluciones a partir de las del Conjunto de
Referencia que actualizan éste. Amplios y recientes tutoriales sobre Scatter Search se pueden
encontrar en Glover y otros (1.999) y Laguna (1.999).

3.1.- Los Algoritmos

Se ha disefiado una version estética y una version dinamica de esta estrategia para este
problema. La descripcion en seudocodigo de forma muy generd es la siguiente

Procedimiento Scatter Search Estético
Generar un conjunto inicial de soluciones aleatorias

A partir de estas soluciones obtener RefSet inicial
Repetir
Construir subconjuntos de 2 y 3 elementos de RefSet



Obtener nuevas soluciones a partir de dichos subconjuntos
Actualizar RefSet con las nuevas soluciones, (una vez obtenidastodas) (1)
Hasta que RefSet se estabilice (i.e. no haya nuevas soluciones)

El Procedimiento Scatter Search Dinamico es similar cambiando la sentencia (1) por la
sguiente
Cada vez que se obtiene una nueva sol ucion actualizar RefSet(1')

En otras paabras. en la version estética se generan las nuevas soluciones y, una vez
obtenidas, con las ya existentes en RefSet se actuaiza este; en la dindmica, en e momento que
Se genera una nueva solucion se comprueba s megjora @ vaor de la funcion objetivo E de
alguna de las existentes en RefSet1 o aporta més diversidad que alguna de RefSet2, en cuyo caso
Se incorpora sin esperar a generar las demas.

Paramedir la diversidad de una solucion w respecto RefSet se usa la siguiente funcion
dmin(w) =min{ dlw,w') /w' | R};

donded(w, W) = S; |w;- w;’|. (w; cada componente del vector de pesos w).

Los subconjuntos de 2 eementos se forman con todos los pares de RefSet, y los de 3
eementos se forman a afadir a todos los subconjuntos de 2 € mejor elemento de RefSetl no
presente.

La forma de generar nuevos soluciones esta inspirada en Kelly y otros (1.996). Para
conjuntos de 2, wly w2 se generan las siguientes nuevas. nwl = (wl+w2)/2, (convexa); nw2 =
wl-dy nw3 = w2+d, (no-convexas), donde d = (w2-w1)/2. Para conjuntos de 3, wl, w2y w3 se
generan las siguientes nuevas nw0 = (wl+w2+w3)/3 (convexa)., nwi = wi+(wi-nw0)/2, i=1,..3,
(no-convexas). Segun muestra la gréfica

Formas de generar nuevas soluciones con subconjuntosde 2y 3

Se define TamRef = |RefSet|, andlogamente TamRefl = |RefSetl|y TamRef2 = |RefSet2|.
Iniciamente se toma TamRefl = TamRef2 = 5.



Esta primera aproximacion no contempla 2 elementos fundamentales que aparecen en los
tutoriales sobre Scatter Search antes mencionados. Un procedimiento de mejora, que se aplicaa
cada nueva solucién generada; y un procedimiento de diversificacion que se aplica cuando
RefSet se ha edtahilizado para dar generar nuevas soluciones de partida Mas addante
incorporaremos y analizaremos dichos elementos.

Ademés de estas dos estrategias Estética y Dinamica analizaremos una variante de la
Dinamica que aparece propuesta en |os tutoriaes antes mencionados. Esta variante consiste en,
una vez obtenido & conjunto de referencia inicid, considerar RefSetl = RefSet, y RefSet2 = A
(i.e. TamRefl = 10, en este caso y TamRef2 = 0). En otras paabras, solo se consideraran
incorporaciones a RefSet que mejoren la funcion objetivo de alguno de sus elementos, y no se
incorporaran soluciones por diversidad.

3.3.- Incor poracion de un método de mejora

A continuacion se propone incorporar o de los elementos de Scatter Search que se ha
mencionado anteriormente: un procedimiento de mejora que se aplica a cada solucion nueva que
se genera.

En nuestro caso € procedimiento de meora es la egecucion del procediemiento
Mejora Radio Variable inicialmente con radio = 0.1, alfa=1, n_vecinos = 1, max_int=1. Es
decir se comprueba s arededor de cada nueva solucién w que se genere existe alguna otra
solucién que la puede mejorar. Paraello se generauna solucion w' cercana, s estamejoraaw la
sustituye. El proceso se repite hasta que no haya mas mejoras. De esta forma se espera
conseguir soluciones ligeramente mejores. Por otra parte, como solo se genera una solucion w
en torno aw se espera que € tiempo de computacidn no aumente excesivamente.

Para contrastar la eficacia de laincorporacion de este método de mejora se han generado 50
conjuntos de soluciones aeatorias iniciales como en d subapartado anterior. A continuacion se
muestran las gréficas de los resultados medios obtenidos en cuanto a valor de E y tiempo de
computacion.
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Las gréficas muestran claramente que la incorporacion de este simple procedimiento de
mejora reduce mucho € error en las tres versiones, llevandolas a niveles que empiezan a ser
aceptables.

3.-TEMPLE SIMULADO

El Temple Smulado es una conocida estrategia Metaheuristica propuesto por Kirpatrick,
Gedatt y Vecci, (1.982) y (1.983) basado en los principios de la Fisca Termodinamica, més
concretamente en € proceso de enfriamiento de determinados materiales. Sea w una solucién
inicid, ¢y, alfa'y radio tres pardmetros reales esta estrategia puede ser adaptada facilmente al
problema que estamos tratando de la siguiente forma

Procedimiento Temple Simulado(w, Co, alfa, radio)
Hacer c = cp, niter = 0yw* = w
Repetir

Perturbar Peso(w, radio, w')

SEW)< EWw)o geRandom < expwgg hacer: w= w' y niter = 0,
e 20
€n caso contrario hacer niter = niter + 1
S E(w) < E(W*) hacer w* = w
Hacer c = alfa*c
hasta niter = max_iter
Hacer w= w*

Random es una funcién que genera un nimero aeatorio con probabilidad uniforme en (0,1),
(empleamos la terminologia del compilador que usamos). En otras palabras € proceso sempre
acepta movimientos o cambios hacia abajo pero también acepta movimientos hacia arriba, es
decir que empeoran, con una determinada probabilidad que depende del pardmetro de control ¢
(a veces denominado temperatura). El vaor de ¢ va disminuyendo paulatinamente a
multiplicarse por alfa (< 1).

Se observa como a medida que afa aumenta el proceso se hace mas lenta pero por €
contrario aporta soluciones ligeramente meores. En cuaquier caso los resultados no son
excesivamente satisfactorios.

4.- BUSQUEDA TABU

La Busqueda Tabu es una estrategia Metaheuristica dada a conocer por Glover (1.989) y
(1.990), y aunque la mayor parte de sus aplicaciones se han dado en problemas combinatorios o
discretos, también existen aplicaciones en problemas no-lineales continuos como € que se trata
en este trabgjo.

Concretamente en este gpartado se va a andlizar € agoritmo de Busgueda Tabu Preliminar
propuesto por Sexton y otros, (1.998) para este problema. Sea w una solucion inicid, los
paréametros enteros tamafio_lista y n_vecinos, y e parametro real radio € procedimiento puede
ser descrito basicamente como sigue

Procedimiento Busgueda Tabu(w, n_vecinos, tamafio_lista, radio)
Hacer niter = 0, Lista_Tabu = /& nlista= 0, w* = w
Repetir

Hacer min = ¥,



Parai = 1 hasta n_vecinos hacer
Perturbar Peso(w, radio, w');
S W esuna solucién validay E(w') < min hacer: min= EW)yw’'=w
S min < ¥ entonces: Actualizar Lista Tabuy hacer w= w'’;
S E(w) < E(w*) hacer w* = wy niter = 0
en caso contrario hacer niter = niter+1
hasta niter = max _iter

Unasolucion w' serd considerada vdidas: E(W') < E(w*), (entonces se dice que cumple €
Criterio de Aspiracion), o w' no coincide con ningunade las soluciones delaLista Tabud. Como
los valores de las soluciones son reales se establecen unos méargenes de tolerancia; es decir una
soluciéon W' es considerada igual a otra w, de lalistas: E(w) T (E(w,) — radio_tolerancia-
E(Wo), E(Wo) + radio_tolerancia - E(wo) y ademés para todos los componentes w'; T (Wo; -
radio_tolerancia - | wgi|, Wo; - radio_tolerancia- |woi).

La actudizacion de la Lista_Tabu consiste en las siguientes operaciones. Afiadir w alalista;
s e nimero de elementos presentes supera € vaor de tamafio_lista diminar delalistae més
antiguo.

6.- ANALISISCONJUNTO CON FUNCION DE TRANSFERENCIA SIGMOIDE

Para una megor comparativa de los métodos propuestos en |os apartados anteriores, se han
hecho una serie de pruebas con todos ellos conjuntamente: Scatter Search Dinamico, Variante y
Estéatico;, Mejora en Entorno de Radio Variable, Temple Smulado, Busqueda Tabua y
Propagacion hacia atras (o Gradiente).

Ademas de los procedimientos anteriores también se ha gecutado en este andlisis una
variante propia (ver Pacheco y Delgado (1.997)) de método de Propagacion hacia atras. Dicha
variante en vez de mantener € parametro de aprendizaje h constantey parar en e momento en
gue no haya mejora, actla de la forma siguiente: cada vez que haya una mejora multiplicar h
por 2; s en un paso no hay mejora se vuelve a la solucion anterior, se divide h entre 2y se
vuelven a actualizar los pesos. El procedimiento termine cuando transcurren un determinado
ndmero de intentos, (max_int) Sn megora.

El problema anterior, 500 vectores de entrenamiento siguiendo una relacion lined, y la
estructura de red anterior con f. de transferencia Identidad, ha servido de ‘ piedra de toque’ para
los agoritmos propuestos. A continuacion analizaremos que resultados dan estos agoritmos
para redes con funcion de transferencia sigmoide y diferentes relaciones entre la entrada y la
sdida

Se usardn dos nodos en la capa de entrada (correspondientes a X, e Y), 5 en la capa
intermediay 1 en la de sdlida (correspondiente a Z).

L os procedimientos se han gecutado con |os siguientes parametros y caracteristicas:

- Enlos 3 procedimientos de Scatter Search se ha utilizado como método de mejora, en vez
dd procedimiento Meorar Peso, @ procedimiento Meora Radio Variable con los
siguientesvaores: radio0 =01, alfa0 = 10, n_vecinos = 1, max_int = 2. Ademés e nimero
de ciclos se ha limitado a 25 en todos los casos y la version Dinamica se ha g ecutado con
control alano-convexidad, no asi |a estética.

- El procedimiento Mejora Radio Variable ha usado los siguientes valores. radio0O = 0'1,
alfa0 =10, n_vecinos =25, max_int = 3.



El procedimiento Temple_Simulado ha usado los siguientes valores: alfa = 0001y radio =
0'001. Ademés max_iter = 1000. Para obtener ¢, la funcion Temperatura Inicial hausado
lossiguientes valores. n_vecinos= 100,y radio = 0’001

El procedimiento Busgueda Tabu ha usado los siguientes valores. n_vecinos= 100,
tamafio lista= 50, y radio = 0'001. Ademas iguad que antes max iter = 125 y
radio_tolerancia = 0'01%.

Los procedimientos basados en € Gradiante (Propagacion hacia atras y variante antes

descrita) usan como valor de h = 0005 (en e primer caso valor fijo en € segundo varigble).
En la variante ademés max_int = 5.

Se usaran 100 vectores de entrenamiento. Los valores de estos vectores de entrenamiento se

generan de forma aleatoria como en Sexton y otros, (1.998): X en € intervalo [-100, +10Q], Y
en [-10,+10]. Los valores de Z se reescalan posteriormente para que estén comprendidos en €
intervalo [0'1, 0°'9]. Este reescdamiento se hace teniendo en cuenta € minimo y maximo valor
gue pudiera dcanzar Z, dependiendode X e Y.

A continuacion se muestran los resultados para diferentes relaciones propuestas también de

Sexton y otros (1.998). Estas relaciones son las siguientes.

Rdacionl: Z=X+Y

SSDina | SSDin- | SSEstéti | Gradian | Grad- Radio- |B.Tabu | T.Simu-

mico Var co te Var Variabl lado
Error 1,9584 | 4,1968 | 3,5211 | 4,4175 | 4,9259 | 2,8194 | 1,1619 | 2,9749
Minimo
Error 6,4352 | 6,6783 | 5,7645 | 7,6274 | 8,2412 | 6,7798 | 5,4548 | 7,0062
Medio
ErrorM | 8,8711 | 9,8070 | 7,5777 | 10,6958 | 10,7013 | 9,7693 | 8,0038 | 9,7147
axim
T.Com 17,09 15,62 31,38 1841 0,10 9,85 141056 | 50,73
Medio
Rdacion2: Z=X-Y

SSDina | SSDin- | SSEstéti | Gradian | Grad- Radio- |B.Tabu | T.Simu-

mico Var co te Var Variabl lado
Error 9,9879 | 10,0333 | 9,8855 | 10,0707 | 10,3215| 9,9163 | 10,0782 | 10,1687
Minimo
Error 10,3840 10,3703 | 10,1921 | 10,7165 | 11,0452 | 10,4135| 10,2742 | 10,5359
Medio
ErrorM | 12,2372 | 12,1411 | 10,3511 | 12,8270 | 13,9349 | 12,7239 | 11,4561 | 13,5105
axim
T.Com 15,05 12,01 31,16 26,82 012 743 587,55 47,06
Medio

X
Rdacion3: 2= ——
1+]Y]

SSDina | SSDin- | SSEstati| Gradian | Grad- | Radio- |B.Tabu | T.Smu-

mico Var co te Var Variabl lado
Error 2,1513 | 2,1060 | 2,1252 | 2,4584 | 2,9219 | 2,2362 | 2,2155 | 2,2156




SSDina | SSDin- | SSEstéati | Gradian | Grad- Radio- |B.Tabu | T.Simu-
mico Var co te Var Variabl lado
Minimo
Error 3,0719 | 2,8731 | 2,9561 | 3,7557 | 4,2833 | 3,1027 | 2,8213 | 3,0194
Medio
ErrorM | 4,7057 | 3,7288 | 5,0271 | 9,2556 | 9,3151 | 5,3598 | 3,6570 | 4,6798
axim
T.Com 19,92 16,36 31,02 2754 0,07 27,39 662,36 46,29
Medio
Relacion4: Z=X*-Y?3
SSDina | SSDin- | SSEstéati | Gradian | Grad- Radio- |B.Tabu | T.Simu-
mico Var co te Var Variabl lado
Error | 2,9459 | 1,9507 | 2,3022 | 3,4619 | 3,5033 | 3,2728 | 2,8822 | 3,0664
Minimo
Error | 3,8114 | 3,5995 | 3,56395 | 4,4709 | 4,9159 | 3,9417 | 3,6436 | 3,8931
Medio
ErrorM | 4,9596 | 5,7492 | 4,7513 | 7,1963 | 8,0915 | 5,0940 | 4,7331 | 4,7522
axim
T.Com 16,51 11,45 30,66 10,95 0,03 781 489,24 41,41
Medio

A la vista de los resultados obtenidos en las 4 relaciones funcionales estudiadas, se pueden
establecer las siguientes conclusiones:

- Los agoritmos basados en estrategias Metaheuristicas (Scatter Search, Busqueda Tabu,

Temple Smulado) dan soluciones sustancialmente meores que los basados en € gradiante
(Propagacion hacia atrasy Variante), tanto en resultados medios como en minimos.
También d méodo de Meora con Radio Variable da meores resultados que la
Propagaci6n hacia atras, en tiempos computacién razonables.

Entre las técnicas metaheuristicas la que da mejores soluciones ofrecen son Scatter Search
Estatico y Busqueda Tabu, aunque esté Ultima usando tiempos de computacion que pueden
resultar excesivos.

El resto de los metaheurigticas (las 2 versiones dinamicas de Scatter Searchy Temple
Smulado) dan resultados similares entre si tanto en valor de la solucién como en tiempos.
Entre estos ultimos, dependiendo de la relacion funciona analizada, 1os mejores resulta ser
lavariante del Scatter Search Dinamico, con soluciones muy cercanas alas conseguidas por
Busqueda Tabu (mejores en la dltima relacion funcional) y con un tiempo de computacion
muy inferior. Laincorporacién a los agoritmos de Scatter Search propuestos de un méodo
de diversificacion podria hacerlos alin més eficaces.

8.- REFLEXIONES

En este informe se ha andizado un problema concreto: dada una determinada estructura de

red neuronal, (con un nimero determinado de nodos en cada capa, y con una determinada
funcion (-es) de transferencia), y dados unos vectores de entrenamiento determinar e vector de
pesos de dichas red que minimice € error cuadrético medio total. No se han anaizado otros
aspectos que pueden incidir en @ funcionamiento de la red: Nimero de capas y nodos en cada
capa, existencia de nodos independientes, eleccion de vectores de entrenamiento, escalado de
estos, o tipo de f. de transferencia el egido.



Los métodos tradicionales basados en € gradiente han demostrado tener limitaciones en su
funcionamiento. La primera de €lla es la convergencia a minimos locales no-globales. Frente a
estos métodos, € resto de los agoritmos propuestos en este trabgjo han dado por lo genera
mejores resultados con tiempos de computaci 0n razonables (exceptuando Busqueda Tabu).

Estos ultimos métodos andizados (Metaheuristicosy Mejora con Radio Variable) se basan
en (o hacen uso de) la generacion de soluciones vecinas aeatoriamente en un entorno de cada
solucion. Este procedimiento, conceptuamente sencillo y facil del implementar, permite que
estos métodos puedan usarse con cualquier tipo de funcion de transferencia. Por € contrario los
métodos basados en € gradiente, obviamente, solo se pueden usar con funciones derivables.
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