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Técnicas de Aprendizaje Automatico:

 Esimposible prever todos los problemas desde el principio

* Un sistema es inteligente si es capaz de observar su entornoy
aprender de él

e La autentica inteligencia reside en adaptarse, tener capacidad de
integrar nuevo conocimiento, resolver nuevos problemas, aprender
de los errores, etc.

Aprendizaje Automatico (Machine Learning en inglés) es la rama de
la Inteligencia Artificial que tiene como objetivo desarrollar técnicas
que permitan a las computadoras aprender.

Crear algoritmos capaces de generalizar comportamientos y reconocer
patrones.

Dar a los programas la capacidad de adaptarse sin tener que ser
reprogramados

Induccion del conocimiento



Técnicas de Aprendizaje Automatico:

Arboles de decisién,

Reglas de asociacion, l

Maquina

. e | e e
Redes Neuronales Artificiales,

Tablas de decision

Algoritmos Evolutivos

Y muchos mas (algoritmos bio-inspirados, etc.)
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Tablas de decision

, ] Outlook Temperatura Humidity Windy Play
Es la forma mas simple iy - " m
A hot high true no
’ . . ovarcast hot high falss yas
y Mmas rUdlmenta ria raimy mild high false yas
rainy cool normal falsz yas
rainy cool narmal true no
para represe ntar la pvarcast coot normal true yes
sunny mikd high falss no
. , . sunmy cool normal false yes
Sa||da de una maqU|na rainy mild normal false yes
A mild normal true yas
ovarcast mikd high true yas
de aprendizaje. Ovarcast hot normal false yes
rainy mild high true no




Arboles de decision

Son unos de los algoritmos clasificadores mas conocidos y
usados en las tareas de Mineria, ya que son una forma de

representacion sencilla para clasificar instancias.

Arboles de decision son particiones de un
conjunto de datos

Objetivo: Segmentar la poblacidon para encontrar grupos
homogéneos segun una cierta variable.
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Arbol de Decisidn

Parte de un conjunto de entrenamiento

Un arbol de decisidon es consistente para cualquier
conjunto de entrenamiento, cuando hay un camino a una
hoja para cada uno de los miembros del conjunto

Esta basado en la idea de tablas de la verdad:

A

A xor B N
Es una estrategia de

F
T E T - T aprendizaje inductivo
T

- A A
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ARBOLES DE DECISION

Suelen ser empleados en tareas de clasificacion, y también,
aungue menos, en tareas de prediccion
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Construccion del Arbol de Decisidn

* Idea: escoger atributo "mas significativo" como raiz del (sub)-arbol
éComo?

 Sihay+y-ejemplos escoger atributo que mejor los divida (mayor discriminante)
* Si hay particiones con + vy -, buscar un 2do atributo para seguir partiendo

Macroalgoritmo AD(ejemplos, atributos)

Si ejemplos no vacios entonces
Si ejemplos clasificados entonces
regresar (clasificacion)
de lo contrario
mejor: escoger_atributo(atributos, ejemplos)
arbol: un nuevo arbol de decisidon con mejor como raiz
por cada valor Vi de mejor
Subejemplos:ejemplos con mejor=Vi
Subarbol: AD(Subejemplos, atributos)
Arbol: actualizar(nueva rama con etiqueta Vi y Subarbol)
Regresa(arbol)



Ejemplos para construir un AD

- Criterios

Ejemplos )\ Qué aprendo?
Ei Alt Bar Dia EdM Patr Prec EAD Tipo RES T---> Espera
XIS N N S Alg S$S N Franc S 0-10 S
X2 S N N S llen S N Jap S 10-15 N

X3 NS N N Ag $ N Hamb N 0O S

X12S S S S llen S N Hamb N 10 S
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Escoger un atributo

"mas significativo"

¢Patron es una mejor escogencia que Tipo?

Patrén? éTipo?

Nada j Algo Lleno Francesf/'f,,-* China Thai

Basado en concepto de contenido de informacion

Partede Info(p, n) =—plog,(p)—nlog,(n)

Es una medida de la entropia (grado de desorden) de los ejemplos

n: numero de ejemplos - p: numero de ejemplos +

Italiana



Escoger un atributo

"mas significativo"

¢Patron es una mejor escogencia que Tipo?

00000
Patron?
NaFa #lH#,##*#!j;;:#[ﬁhﬁhﬁhmhmnxhhﬁﬂfno
000 00 o
o0 0000 |
Donde:

| es entropia de los ejemplos:

anceiﬂfﬁfﬂr” China Thai

Y IG(A) = 1(——,—) ~resto(A)
p+n p+n
(P, T
p+n p+n
NP P ,
restO(A)—é p+n I(pi+ni PN,

¢Tipo?

[taliana

v: posibles valores de A
p; Yy n;? ver siguiente lamina

P
p+n

log, P log, -

p+n p+n

p+n



Escoger un atributo

"mas significativo"

N
‘Ei Donde E;" es el porcentaje
+‘Ei_‘ de ejemplos clasificados
como + por el valor

v del atributo A

Otra Formula general para escoger a los atributos:

NG

¢Quién es p.? p; puede ser P

Como hay que elegir el atributo con mayor informacion (menor entropia),
otra posibilidad es calcular una funcién de merito (FM)

Y .
FM(A) = > rinfo(p;,n;)
P: = % ejemplos clasificados como + en la rama i

r :|pi_ni

p+nN
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Arbol de Decision

Para nuestro ejemplo inicial:
Patron?

S N TiempoEspera?

ST Alterpativa? Hambre N
Reservacion? Viernes/Sabado? S /\Alternat
Bar/g N /\S S /Eve?

Jose Aguilar 13



Arbol de Decision y Logica de Predicado

Vr espera(r) => Patréon(r, algo) O (Patron(r, full) Y NoHambre(r) Y
tipo(r, francés)) O (Patron(r, full) Y NoHambre(r) Y tipo(r,
hamburguesa)) O (Patrén(r, full) Y NoHambre(r) Y tipo(r,
Japones) Y viernes/Sabado(r) )

Patron?

Nada \ lleno

Algo
N H ?
> N%ybreN Uso de operadores:
Tipp? N o

Para unir ramas O
France el Hamburgesa . .
Japones Para seguir unaramayY
N Viernes/Sabado? S
" AN i

Si
No
N

S

14
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Construccion de arboles de decision

Se completa el arbol hasta cumplir
un cierto compromiso:

NUumero minimo de elementos en
una hoja.

Cobertura: Minimo numero (o
porcentaje) de casos posibles
cubiertos correctamente de la BD.

Precision: Error de clasificacion
menor de un umbral puesto. Por
ejemplo: precision del 80%. Significa,
gue pararemos cuando el numero de
clases clasificadas correctamente sea
mayor o igual al 80%.

no

yes

yes

no




Arboles de decision:

otros enfoques de construccion

Arbol por atributo Combinacion de un atributo Fusion de los Arboles
con el resto combinados
outlook lemperature
outlook
sunny rainy hot
overcast
yes | [ yes yos | [ yes '
o B sunny overcast '\ rainy
no yes no ne Y
no no A
@ (b humidity ‘yes.; windy
humidity
high porma folse high normal false true
5 yes yes yos —
= B B = 0
o et et yno fake true B no yeS yes
no yis yos no
g B B = L
{c) ne L

{d) ©



Podado de un Arbol

¢Como decidir si desea reemplazar un nodo
interno con una hoja?

Imaginemos que la verdadera
probabilidad de error en el nodo es g,
y que las N instancias son generados
por un proceso de Bernoulli con
parametro g, de la que E son los
errores.

El intervalo de confianza viene dado

por:
Pr{ .- il : ::»z}:
Vq(l-q)/N

donde N es el nimero de muestras,
f=E/N es el porcentaje de error
observado, y g es la tasa de error.

Al igual que antes, esto conduce a
un limite superior de confianza

para g.

Ahora usamos ese limite superior
de confianza como una
estimacion (pesimista) para la
tasa de error e en el nodo:

ff
‘HN NN 4N

o

Z
1+
N




Podado de un Arbol

working hours
per week

1 bad
1 good

4 bad 1 bad 4 bad
2 good 1 good 2 good

wage increase first year

None: E=2,N=6,yporloquef=0,33".e=0,47. tasa
de error de formacion es del 33%, se utilizard la
estimacion pesimista del 47%.
Half:E=1,N=2,e=0.72.

Full: Tiene el mismo valor de e como el primero.

El siguiente paso es combinar las estimaciones de
error para estos tres hojas en la relaciéon entre el
numero de ejemplos que se refieren, 6: 2: 6, lo que
conduce a una estimacion de error combinado de
0,51.

Health plan contribution: f = 5/14. e = 0.46. Debido a
gue este es menor que el error de estimacion
combinada de los tres nifos, se podan.

Working hours per week: La estimacion de error para
la primera, conE=1y N =2,ese =0,72, y para el
segundo es e = 0,46. La combinacién de estos, 2 : 14,
conduce a un valor que es mayor que la estimacion del
error para el nodo de horas de trabajo, por lo que el
subarbol se poda y se sustituye por un nodo hoja.



Reglas de clasificacion

Las reglas de clasificacion son una alternativa popular

Por ejemplo:

L N N

f outlock = sumny and mmidity = high then play = mo

f outlock = rainy and windy = true  then play = mo l l
f outlock = overcast then play = yes

f hmidity = nomal then play = yes

f none of the above then play = yes

a los arboles de decision




Utilidad de una categoria

 Mide la calidad general de una particion

EEPF[CE]EJ E_j(Pr[”i =V |C.|.-']2 ~Prla, = Fé_r']z)
k

CU(C,,Cy...,C.)=

Pr[a- =, | Cf] es una estimacion de la probabilidad de que el atributo ai tiene un
I ] ..
| valor vij, en el grupo Cl

donde C;, C,,. . ., C, son los k grupos; la suma exterior es de estos grupos;
las siguientes sumas interiores de los atributos a;, y sus posibles valores
Vig, Vigye - - -



Algunos Sistemas de Generacion de

reglas
f‘jr.ﬂ * Algunas reglas inducidas pueden
o derivar de la construccion de un
CN? arbol de decision, siendo primero
generado el arbol de decision vy
Genaradores RIFPER después trasladado a un conjunto
de Reglas ’< INDUCT de reglas
FART e Otros algoritmos se basan en el
FOILL uso de tecnicas de aprendizaje
con ldégica de predicados (ILP,
\ LT Inductive Logic Programming).

(FOIL, FFOIL, CLINT, etc.)



Deduccion de reglas rudimentarias

Evaluando los atributos de los datos

Relation: weather,symbolic

No. -z: temperature | 3: humidity | 4: windy | 5: play
3 lovercast |hot high FALSE |yes
7 lovercast |cool normal TRUE |yes
12 |overcast |mid high TRUE |yes
13 |overcast ot normal FALSE  |yes
4 frany mid high FALSE  |yes
§ frainy cool normal FALSE |yes
[6 frainy cool normal TRUE no
10 rainy mild normal  FALSE  yes
14 frainy mid high TRUE no
1 jsunny ot high FALSE jno
2 sunny ot high TRUE no
8 |sunny |mid high FALSE  no
9 Jsuny  |cool noma  FALSE |yes
11 jsumy  mid noma  [TRUE |yes

Attribute Rules Erpars Total errors
outlook sunny — no 2/5 414
overcast — yes 0/4
rainy — yes 2/5
temperature hot — no* 24 514
mild — yes 206
cool — yes 14
humidity high — no 31 414
normal — yes 1
windy false — yes 28 514
true — no* 3/6
outlook: sumny — no
overcast — yes
Reglas v

rainy

- yes



Modelizacion estadistica

Datos de tiempo

Dutleok Tamperature Humidity Windy Play
sunny hot high falze Mo
sunny hot high trua M0
awercast hot high falze Ves
rainy mild high false yas
rainy cool normal false yas
rainy cool normal trua Mo
awercast cool normal trua yas
sunny mild high falze no
sunny cool normal false yes
rainy mild narmal false yes
sunny mild normal trua yes
awercast mild high trua Ves
awercast hot niormial falze Ves
rainy mild high trua M0
Outiook Tamparature Humidity Windy Play
yes  no yes o yes o yes moo o yes o
oy 203 hot 2 7 high 3 4 fake 6 2 § 5
oreast 4 0 mild 4 2 nomal B 1 te 3 3
Ay __—i—Ttm | ———
s sy 28 35 ht 29 25 hgh 39 45 fi 69 25 YU &
probabilidades oarczst 48 05 mid 49 25 nomad 68 15 tw 38 3
iy 38 25 cool 39 IR

-~



Modelizacion estadistica

Tabledd  Anewday.
Outlook Temparature Humidity Windy Play
sunny ool figh trug !

Probabilidad de que sea si: 2/9 x 3/9 x 3/9 x 3/9 x9/14 = 0.0053

Probabilidad de que sea no: 3/5x 1/5x4/5x3/5x5/14 =0.0206

sunny hut 1 ,'LfE. high falsa T} ZE“
0.0053 ,. marcast 49 0 rmld nomal B3 1% 1rue
T - miny 30 16 cuul

0.0206
Probability of no = —— =79.5%.
0.0053+0.0206

Probability of yes=
Normalizacion




REGLAS DE ASOCIACION

Técnica no supervisada que permite predecir patrones de
comportamientos futuros sobre ocurrencias simultaneas de
valores de variables.

Una asociacion entre dos atributos ocurre cuando la
frecuencia con la que se dan dos o mas valores
determinados de cada uno conjuntamente es
relativamente alta.

Las reglas de asociacion intentan descubrir asociaciones o
conexiones entre objetos.

Consecuencia&<=Antecedente 1 Antecedente 2 ... Antecedente m.

Ejemplo, en un supermercado se analiza si los panales y las compotas
se compran conjuntamente.



Reglas de Asociacion

Pueden predecir cualquier
atributo, o combinaciones de
atributos.

La cobertura de una regla de
asociacion es el numero de
instancias para las cuales ella
predice correctamente (soporte).

La precision (confianza) es el
numero de instancias que predice
correctamente, expresado como
una proporcion de todas las
instancias a las que se aplica.

Outhoak Temperature Humidity Windy Play
SNy hat high false N
AN hat high true no
Overcast hat high false es
rainy mild high false e
rainy codl normal false yEs
rainy coal normal true no
Overcest codl normal true e
SUNy mild high false no
SNy codl normal false 'E
rainy mild normal false e
SUNy mild normal true yEs
0vercast mild high true 'E
0vercast hot normal false 'E
rainy mild high true no

Se utilizan para descubrir hechos que ocurren
en comun dentro de un determinado conjunto

Por ejemplo, en la tabla anterior las reglas:

de datos

e If temperature = cool then humidity = normal
* If windy = false and play = no then outlook =

sunny and humidity = high



RNAY Aprendizaje



INTRODUCCION A LAS RNAs

¢COMO LA RED NEURONAL HUMANA ESTA DISENADA?
¢ COMO EL CEREBRO PROCESA LA INFORMACION?

;CON QUE ALGORITMOS Y ARITMETICA EL CEREBRO CALCULA?
;COMO PUEDE EL CEREBRO IMAGINAR?

¢COMO PUEDE EL CEREBRO INVENTAR?
¢QUE ES PENSAR?

¢QUE ES SENTIR?



Estimulo

—

SISTEMA NERVIOSO

Receptores

o

Red de
Neuronas

AT

Actuadores

Respuesta

H



MODELO BIOLOGICO

SISTEMA NEURONAL

CONTROL CENTRALIZADO DE LAS
FUNCIONES BIOLOGICAS

* CEREBRO ~ 100 MIL MILLONES DE NEURONAS
Y 10000 CONEXIONES POR NEURONA



MODELO BIOLOGICO

* NEURONAS: CELULAS VIVAS

* CARACTERISTICAS:

* ELEMENTOS SIMPLES INTERCONECTADQOS

* FUNCIONAMIENTO EN PARALELO, ASINCRONICA Y
NO ALGORITMICAMENTE

* INTERACCIONES COMPLEJAS



NEURONA

« UNIDAD FUNDAMENTAL DEL SISTEMA
NERVIOSO ESPECIALIZADAS EN CIERTAS
TAREAS

» PROCESADOR DE SENALES ELECTRICAS
(DESCARGAS EN EL CUERPO CELULAR) Y
BIOQUIMICAS (NEUROTRANSMISOREYS)

» RECIBE Y COMBINA SENALES DESDE
MUCHAS NEURONAS



NEURONA

CELULA PIRAMIDAL
DEMDRITAS

SIMAFSIS
AN

CLUERFO
CELULAR

AXON: LINEA DE TRANSMISION
DENDRITAS: ZONAS RECEPTORAS
SINAPSIS: EXCITADORAS E INHIBIDORAS
SENALES ELECTRICAS Y QUIMICAS



SINAPSIS

UNIDAD FUNCIONAL QUE
INTERRELACIONA LAS NEURONAS

 NEUROTRANSMISOR: GENERA POLARIZACION
PARA LA MEMBRANA POSTSINAPTICA

+ POTENCIAL POSTSINAPTICO: PUEDE SER
POSITIVO (EXCITACION) O NEGATIVO
(INHIBICION)

J. AGUILAR




REDES NEURONALES

* MUCHAS CONEXIONES PARALELAS ENTRE
NEURONAS

* MUCHAS CONEXIONES PROVEEN )
MECANISMOS DE RETROALIMENTACION
PARA LAS NEURONAS

* ALGUNAS NEURONAS PUEDEN EXCITAR UNAS
NEURONAS MIENTRAS INHIBEN A OTRAS



REDES NEURONALES

« EJECUTAN UN PROGRAMA QUE ES
DISTRIBUIDO

* TIENEN PARTES PRE-HECHAS Y
OTRAS QUE EVOLUCIONAN




CAPACIDADES RED NEURONAL

* Procesamiento paralelo

e Adaptativa

* Asociativa

e Auto-organizacion

* Generalizacion, clasificacion, extracciony

optimizacion

J. AGUILAR



COMPARACION RED NEURONAL

Neurona Bioldgica

Senales que llegan a la
sinapsis

Neurona Artificial

Entradas a la neurona

Caracter excitador o
Inhibidor de la sinapsis de

entrada Pesos de entrada
Estimulo total de la Sumatoria de pesos por
neurona entradas
Activacion o no de la
neurona Funcidn de activacion

Respuesta de la nheurona

Funcion de salida




COMPARACION RED NEURONAL

Aspectos Computador Cerebro Humano
Unidades de CPUs 10! neuronas
Calculo
Unidades de RAM vy disco duro 10! neuronas
Almacenamiento Y 1014 sinapsis
Ciclos Mherz 10-3 segundos
Banda Ancha Capacidad de 10 conex.
transmision (bits)/segundo
Actualizacion/seg. Capacidad de 1014
procesamiento
paralelo




COMO TRABAJA UNA NEURONA

ARTIFICIAL

ertradasme T —— — /

£

funcion de
transicion

anutna de las
CoOneXones



COMO TRABAJA UNA NEURONA ARTIFICIAL

X1, X2,.., Xn son las senales de entrada y cada una pasa a través de un
peso W, llamado peso sinaptico dé la conexion, cuya funcién es analoga
a la de la funcidn sinaptica de la neurona biolégica

El nodo sumatorio acumula todas las senales de entrada multiplicadas
por los pesos y las pasa a la salida a través de una funcion de activacion

o transferencia f(n), (b es el sesgo).

fm — Y




COMO TRABAJA UNA RED
NEURONAL

. El conjunto de unidades de procesamiento
(neuronas formales).

. El estado interno o de activacion de las

neuronas.

. Las conexiones entre las neuronas.

. Las conexiones con el ambiente.

J. AGUILAR 42



COMO TRABAJA UNA NEURONA
5. Laregla de propagacion h;(t)= g(w;;, X;(t))
EJ. hi(£)= 2 wiX;(t)

6. La funcidn de activacion
a;(t)= f;(a;(t-1), h;(t))

7. La funcidon de transicion o de salida

yi(D)=Fi(a;(t))



Funcion de activacion

Funcién identidad o funcién lineal: Funcion lineal por tramos
00 f(x)
f(.x) _ 5 - Lx{-1
s+l =x=-1
“‘/ +1x)+1
Funcién escalén Funcion sigmoidal
f f
) L 720 & Flx)= ]
x)= JI\x)=—
- () <) 1+

X< T [ S +1 b--
0.5 |/




COMO TRABAJA UNA RED DE
NEURONAS

8. La topologia o arquitectura de la red

Ienronas

heuronas -

— conexion total (todas las neuronas interconectadas)
0 conexion parcial (por ejemplo, las redes de
capas).

— Realimentada o unidireccional

J. AGUILAR 45



Topologias de las RNA

Redes monocapa:
* Redes con una sola capa.

* Para unirse las neuronas crean conexiones laterales para conectar
con otras neuronas de la Unica capa.

Redes multicapas:

* Generalizacion de las anteriores donde existe un conjunto de capas
intermedias entre la entrada y la salida llamadas capas ocultas.

 Pueden ser:
Propagacion hacia adelante
Propagacion hacia atras
Redes recurrentes
Redes de alimentacion lateral



Redes Multicapas

Capa de Entrada: esta constituida por los nodos de entrada, que reciben
directamente la informacion de las fuentes externas a la red.

Capas Ocultas: no tienen contacto con el exterior ya que se encuentran
ubicadas entre |la capa de entrada y |la capa de salida. La cantidad de capas
ocultas dependera del problema en estudio y deben especificarse en la
arquitectura.

Capa de Salida: estd constituida por los nodos que transfieren la
informacion a la salida de la red y de acuerdo al tipo de problema en
estudio se determinara el numero de neuronas de salida.

Cood de Bhviradka s as Wa sl | o Cood de Sdalida



Redes Multicapas

Redes recurrentes

» Redes de alimentacion lateral

(=

o i
&7
'
#
)
'
'

Saliclas

Ertroicias Salidas



Modelo de Redes Neuronales

(]) “activacion” unidad -en capa -

a.” =

: Matriz de pesos entre capa .y capa -

— he(x)

Capa 2 Capa 3
o = Oz + 602, + 60z, 4 6ls)

ho(x )_g(@% (2)_|_@() 2)+@(2) (2)4—@%)0{())2))



MEMORIAS ASOCIATIVAS

RN ALMACENAN INFORMACION
APRENDIDA REFLEJADA EN SUS PESOS

AL APLICARLE UNA ENTRADA LA RNA
RESPONDE CON UNA SALIDA ASOCIADAA
DICHA INFORMACION DE ENTRADA

¥
ASOCIACION ENTRADA/SALIDA

Auto-asociativa VS. Hetero-asociativa

J. AGUILAR 50



Aprendizaje

en las RNs



APRENDIZAJE

El aprendizaje de una RNA se basa en un proceso que permite que la
red aprenda a comportarse segun unos objetivos especificos.

El aprendizaje le da la capacidad a la RNA de cambiar su
comportamiento, es decir su proceso de entrada-salida, como
resultado de los cambios en el medio.

En particular, las reglas de aprendizaje son procedimientos que se
siguen para ajustar los parametros de la red a partir de un proceso de
estimulacion por el entorno de la red

La mayoria de las veces consiste en determinar un conjunto de pesos

El aprendizaje es esencial para la mayoria de las arquitecturas de RNA,
por lo que la eleccion de un algoritmo de aprendizaje es algo de gran
importancia en el disefio de una red.



APRENDIZAJE

Al finalizar la fase de entrenamiento/aprendizaje
de una RNA, se espera que la red haya aprendido
lo suficiente para resolver otro problema similar
satisfactoriamente.

No existe en la literatura una metodologia que
indique la manera de escoger el tipo o forma de
aprendizaje de la red para obtener resultados
optimos.

Tipo de aprendizaje viene determinado por la
forma en que los parametros se deben adaptar

J. AGUILAR
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APRENDIZAJE

MODIFICAR PESOS DE LAS
CONEXIONES DE LAS NEURONAS
(CREAR, DESTRUIR, MODIFICAR)

Wi (t+1)=w;(t) + Aw(t)

J. AGUILAR 54



Algoritmo General de un RNA

1. Presentacion de las entradas
2. Calculo de la salida actual

3. Adaptacion de los pesos

J. AGUILAR
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APRENDIZAJE

Fundamentacidn Aprendiza)le de Hebbk
Maura-Bioldaica o
Aprendiza)e competitheg

Algontmo

. Fundamentacién Aprendizale por
de en’rrem::rmer*.h:-‘lu = 12

Mlatematica cotreccén de arror

| FUhdc::Ir'r'l-E!h’r{:IEitfbh_c Bprendizae de

ar dnalogias fisleos Boltzman

Clasificacion de los Algoritmos de Aprendizaje basados en su
fundamentacion conceptual



APRENDIZAJE

A. PARADIGMAS DE APRENDIZAJE: Define como se
relaciona con su entorno. Se distinguen por el tipo
de retroalimentacion que se le ofrece al alumno.

—  Supervisado: el critico proporciona la salida correcta.

—  No supervisado: no se proporciona retroalimentacion en
absoluto.

— Basado en recompensa: la critica proporciona una evaluacion
de la calidad (el "premio") de lo hecho por el alumno.

J. AGUILAR
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APRENDIZAJE

B. ALGORITMOS DE APRENDIZAIJE: DEFINE
REGLAS DE APRENDIZAJE (MODIFICACION
DE LOS PESOS)

CORRECCION DE ERROR
BOLTZMAN

HEBBIANO
COMPETITIVO

EVOLUTIVO

J. AGUILAR
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SUPERVISADO

Respuesta correcta para cada ejemplo dada

* SE DAN DATOS DE ENTRADA'Y SALIDA
OBJETIVO

* SALIDA RED DEBE CONCORDAR CON LA
DESEADA



SUPERVISADO

/

Entrada Salida
—> Re

/ u |
Algoritmo —

AMBIEMNTE =  SLIPERY.

—— S|ST. APREMND ?
EHHDH‘*




CORRECCION DE ERROR

CONOCIDO TAMBIEN COMO DESCENSO DE
GRADIENTE

Ei () = Dy(t) - Y (t)
D,: respuesta deseada

Y respuesta neurona K Y\ =F(Xy)
X\ entrada neurona k

AW;()= a Ei(t) X;(1)

o taza de aprendizaje

J. AGUILAR
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CORRECCION DE ERROR

ALGORITMO

1. CALCULAR EDO. DE LA RED (Y))
2. CALCULAR ERROR (E;)
3. AJUSTAR PESQOS

W;; (t+1)=w(t) + Aw(t)









Algoritmo de un RNA

1. Inicializacion de los pesos y umbral

2. Fase de entrenamiento
1. Presentacion de las entradas y salida deseada

2. Adaptacion de los pesos

3. Fase de Reconocimiento
1. Presentacidon de una entrada dada

2. Salida reconocida

J. AGUILAR
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NO SUPERVISADO
(AUTOORGANIZADO)

NO RECIBE INFORMACION DE SU ENTORNO (Se
reciben patrones sin la respuesta deseada)

CON LOS DATOS SE BUSCAN CORRELACIONES O
REGULARIDADES EN EL CONJUNTO DE ENTRADAS:

— EXTRAER RASGOS
— AGRUPAR PATRONES SEGUN SU SIMILITUD

MAPAS AUTOORGANIZADOS



NO SUPERVISADO

(AUTOORGANIZADO)
Erﬂ> /R% J ialida

AMBIENTE B olST. AFREND




HEBBIANO

« MAS VIEJO

* DOS O MAS NEURONAS ACTIVADAS
SIMULTANEAMENTE

=> REFORZAR LA CONEXION ENTRE ELLAS



REFORZADO

Recompensa ocasional

 SUPERVISOR INDICA SI SALIDA SE AJUSTA A
LO DESEADO O NO (que bien o mal se esta
haciendo, no si es la salida deseada!!)

« SUPERVISOR HACE PAPEL DE CRITICO MAS
QUE DE MAESTRO (premio-castigo)

69



REFORZADO

AMBIENTE

= CRITICO

— 5|ST. AFREEMD




REFORZADO

e Particularmente utiles en los ambitos en los que exista
informacion de reforzamiento (expresado como
penalizaciones o recompensas) proporcionada después
de una secuencia de acciones realizadas en el
ambiente.

e Meétodos comunes: Q-Learning y diferencia temporal-
(TD)

— Q-Learning: aprende la utilidad de llevar a cabo acciones que
me lleven a ciertos estados,

— TD aprender la utilidad de estar en ciertos estados.



REFORZADO

 Todos los métodos de aprendizaje por refuerzo
estan inspirados en

formulas de actualizacion de la utilidades esperadas

exploracion del espacio de estados.

La actualizacion es a menudo una suma ponderada

de:

valor actual utilidad,
refuerzo obtenido al realizar una acciony

utilidad esperada por el siguiente estado alcanzado,
después se realiza la accion.

J. AGUILAR 72



Tareas de Aprendizaje

Aproximacion
Asociacion

— Autoasociativa

— Heteroasociativa
Clasificacidén

Prediccion
Control planta:u(t),y(t)
Filtraje

modelo:r(t),d(t) lim]|d(t)-y(t)|=0



Modelos Neuronales

Clasificacion por tipo de aprendizaje y arquitectura

Hibridos: RBF (RADIAL BASIC FUNCTION)

Supervisados
Realimentados: feed-propagation
Unidireccionales: PERCEPTRON, MNA, BOLTZMAN,

backpropagation,

No supervisados
Realimentados: ART, HOPFIELD
Unidireccionales: KOHONEN

Reforzados
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PERCEPTRON

15R MODELO DE RED DE NEURONAS ARTIFICIALES (ROSEMBLATT
1958)

APRENDE PATRONES SENCILLOS (2 CLASES)
1 NEURONA

X1 w1

NJ

Xn

F(x)

Y=F(ZWiXi-0)

L



PERCEPTRON

» REGIONES QUE INDICA A QUE PATRON
PERTENECE CADA CLASE SEPARADAS POR UN
HIPERPLANO

=> PATRONES SEPARABLES GEOMETRICAMENTE
=> DOS ENTRADAS LINEA RECTA  X2=W1X1/W2+6/W2
=> TRES ENTRADAS PLANO

* NO RESUELVE OR-EXCLUSIVO



PERCEPTRON

 APRENDIZAJE: SUPERVISADO

« ALGORITMO:
1. INICIAR PESO Y UMBRAL
2. PRESENTAR PAR ENTRADA-SALIDA

3. CALCULAR SALI\I(Z%AS ACTUAL
t

4. ADAPTAR LOS PESOS
Wi(t)=Wi(t)+a[d(t)-Y(t)]Xi(t)

HASTA QUE d(t)-y(t)? valor pequeio

5. REGRESAR AL PASO 2



Ejemplo de clasificacidon no lineal: XOR/XNOR

x1, T2 are binary (0 or 1).

N

) X

Xy

X o—
y = x1 XOR 29
I XNOR L2




Negation

X, es binario (0 o0 1).

L1 h@(SC)
—he(z) O 1
() 1| 0

he(z) = ¢(10 — 20z1)



AND

1.0 -

he(x) = g(—30 + 20x; + 20x,)

L1 L9 h@(SU)
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1




OR

O 1 i

O 1 O i

O O 1







Clasificac

‘ A
QB IR

1 0

N [’8 he(z) ~ [%

0 0
peatdon carro

,//i:t\}y{/i':‘}\«/
S0
i

vz

WO OSSR
> CARK Vi
A\\. /Af&:s. IIRX

O-.

n multi-clase

Motocicleta Camion

h@((l?) cR?

etc.




Clasificacion multi-clase

he (IL‘) c R4

0

1 0 0
Se quiere hg(x) ~ [8], he(x) ~ [(1)], he(x) ~ [9], etc.
0 0
aton carro motocicleta

cuando pe

Conj. Entrenam. (zV),yW), (a2, y@)) .. (0™ ym)

s BT T8
0 0 0 1

peatdn carro motocicleta camidn



Funcion de costo

Redes Neuronales (Clasificacion)
{(z),y1), (2, @), ..., (@), ™)}

T ANRZAD

\\V,:é ‘%‘:‘;’;’;’5 N L = total de # de capas en la red

&K ZEEEN SRR

ZA\\V ‘%g ‘4,»,:\( S; = # de unidades (sin contar las bias) en Ia
\w\\\%’//, capa [

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

Clasificacién binaria Clasificacion Multi-clase(K clases)
vew®lfl 1 (]|

0 0
peatén carro motocicleta camién

1 salida K salidas




Funcion de costo

Regresion logica:

R A . . .
_ 1 )] Y 4 (1 — DY lox(1 — o (20
J(0) — [;ly og he(x*) + (1 — y'*/) log( ("))

Redes neuronales:
he(x) € RE  (he(x)); = i*" output

1) = — [ZZymogh@ M <1y§;‘>>1og<1<h@(sc(”>)k>]
1=1 k=1

3D (e

111131




Gradiente

Se calcula:
- J(O)

L (©)



Gradiente

Dado ejemplo de entrenamiento (x,vy ):

Propagacion hacia adelante:
~(2) — @(1)4(1)
o = g(:?) (add ag?)

2(3) — (—)(2)&(2) Capal Capa?2 Capa3  Capa4
a®) = g(z3) (add a(()g))

(1) — 9(3)43)

a® = hg(z) = g(z™®)




Gradiente: Backpropagation

63(-” —“error” de nodo j in capa I.

Por cada salida (capa L = 4)

1 1
65" =afV —y,

Capal Capa?2 Capa 3 Capa 4
53) — (@(3))T(5(4). " gf(Z(S))
5(2) — (@(2))T5(3), " gf(z(2))



Algoritmo Backpropagation

Training set {(zM),y(M), ..., (x(™) 4™
set AY) =0 (forall 1,4, ).
For : =1tom
Set a(V) = ()
Perform forward propagation to compute a¥) for 1 =2,3,...,L
Using y(9), compute (L) = q(L) — (D)
Compute 61 6(E=2) 5(2)
2D = AD 4+ g (z) 50D
p . L A“ +>\@“> if j # 0 _0_j©) =D®
pW._ 1 A(l) if § =0 i




REDES BAYESIANAS



Redes Bayesianas

Las redes bayesianas son grafos dirigidos aciclico
cuyos nodos representan variables aleatorias en
el sentido de Bayes

En el teorema de Bayes se expresa la probabilidad
condicional de un evento aleatorio A dado B en
términos de la distribucion de probabilidad
condicional del evento B dado A vy la distribucion de
probabilidad marginal de soélo A. Pueden ser
cantidades observables, variables latentes, parametros
desconocidos o hipotesis.

P(B|4)P(4)




Redes Bayesianas

e Las aristas representan dependencias condicionales

e Los nodos que no se encuentran conectados
representan variables las cuales son
condicionalmente independientes de las otras.

e Cada nodo tiene asociado wuna funcion de
probabilidad que toma como entrada un conjunto
particular de valores de las variables padres del
nodo y devuelve l|la probabilidad de la variable
representada por el nodo.



Haciendo predicciones con Redes

Bayesianas
—~

Por ejemplo, considerar la
posibilidad de una
instancia con valores
perspectivas = lluvias,
temperatura = frio,
humedad = alto, y con
viento = true.




Haciendo predicciones con Redes

Bayesianas
/A==

Para calcular la probabilidad

para jugar =no, enlareddala
probabilidad:

* 0.367 desde el nodo Jugar,
 0.385 desde perspectiva,

* 0.429 desde temperatura,
e 0.250 desde humedad, y

e 0.167 desde viento




Haciendo predicciones con Redes
— Bayesianas

/m | /\ El producto es 0,0025. El
| pmmlE o e mismo calculo para el
Pt B */ juego = Si es 0.0077.
'\.
3_ Sin embargo, estos no son la

respuesta final:

hurnidity
play temperat. husidity
high mormal
¥ 500 500

yes hot
mild 500 500

=y / las probabilidades finales

¥es

cool | .250 .7 dEben sumar 1)

Para obtener las probabilidades condicionales Pr

s s [play = no | E] y Pr [play = yes | E], normalizar las

=y [ 53 1| | probabilidades conjuntas dividiendolas por su suma.
ey |16 / Esto da probabilidad 0,245 para jugar = no y 0.755
para jugar = si

hot =ild cool
.143 .429 _429




Aprendizaje de Redes Bayesianas

Consiste en inducir un modelo, estructura vy
parametros asociados, a partir de datos.

Este puede dividirse naturalmente en dos partes:

 Aprendizaje estructural. Obtener la
estructura o topologia de la red.

 Aprendizaje paramétrico. Dada la estructura,
obtener las probabilidades asociadas.



Aprendizaje paramétrico
* Aprendizaje por maxima verosimilitud

e Aprendizaje por método de maximizacion de
la expectativa

* Aprendizaje por conteo



Aprendizaje paramétrico

@ Nivel 0

@ 0o ( ) (@ 1 Red bayesiana para el
i nive manejo de incertidumbre
o n , ‘ , A

@@

T

"o g,
oo <ﬁééé§>/

= MUE = max(U(a;) » X% o P:(“/p,))

Caso juego: Segun la funcion MUE |la mejor accion sera aquella en la cual la
razon dada entre la utilidad y la probabilidad de que el oponente obtenga

una mala jugada sea maxima.



Modelo Matematico de Aprendizaje

Se tiene el siguiente Arbol con 13 nodos

nodo Padre
EEE | Red bayesiana en su estado de maxima
113 L= /13 confusion
1113 [13
®m ® e ® &

Segun accion del adversario sea buena o no, la rama debe ser premiada (o penalizada) y las
del resto de hermanos inversamente modificadas (aprendizaje reforzado)

Para actualizar las ramas se pueden usar los siguientes valores:
* Pobj= 6/10 se suma (resta) a la rama evaluada para premiar (castigar)
* Presto=2/10 se resta (suma) al resto de ramas para penalizar (premiar)



Aprendizaje Paramétrico

Estimador de maxima verosimilitud : El método consiste en
encontrar el valor que maximice el logaritmo de la verosimilitud

(L).

Formalmente, la red bayesiana U es un par B = (G, 0).
* G es el grafo aciclico en el cual sus vértices corresponden a las variables

aleatorias X4, ....., X,,, Y cuyos arcos representan dependencias directas entre las
variables. El grafo ¢ codifica las suposiciones de independencia de cada
variable X;.

* O representa el conjunto de parametros que cuantifican la red. EI mismo
contiene un parametro Hxijni,- = Pg(x;j|m;;) para cada posible valor x;; de X; el

cual ocurre segun la condicion m;;,
* B define una unica distribucion de probabilidad conjunta:

ki
Pg(X1, X3, o, Xy) = ?:1 Hj=1 9Xl-j|nij

Donde ki es el nUmero de valores posibles de la variable X;.



Aprendizaje Paramétrico

Estimador de maxima verosimilitud : El método consiste en
encontrar el valor que maximice el logaritmo de la verosimilitud

(L).

Este método requiere una coleccion de datos de entrenamiento compuesta por m casos,
gue en general se asumen independientes.

Dada la coleccidn de datos de entrenamiento £ = {y; ... ... Ym}, €n donde cada y, tiene
definido un valor dado para cada X; que se corresponde a uno de sus valores posibles x;, tal
que y; = (X1 e o x1m)7, Y la coleccidn de pardmetros para cada variable ® = (6, ....6,)7,
donde 0; es el vector de parametros de la distribucidon condicional de la variable X;,

el logaritmo de la verosimilitud de la coleccion de datos de entrenamiento es :

m

n
log L(®,5)= ) ) Log PCrulmi6)
1=

=1y



Aprendizaje Estructural

* Aprendizaje de Arboles

* Aprendizaje NaiveBayes



o O AW

Aprendizaje NaiveBayes

Crear un grafo g vacio con n como el conjunto de vértices.
Calcular la informaciéon mutua entre todos los pares de variables. Para ello se
utiliza la ecuacion

1(X;,X) = Z P(X;, X;)Log

Xi,Xj

P(X;, X))
P(X)P(X;)

Ordenar las informaciones mutuas de mayor a menor.

Se agrega el arco con el mayor valor de la informacion mutua al grafo g.
Agregar el siguiente arco mientras no forme un ciclo, de lo contrario, desechar.
Repetir los pasos 3, 4 y 5 hasta que se cubran todas las variables n.

Probabilidad conjunta de n variables se expresa por la ecuacion:

P(X1, X3, ... Xn) = [1iz1 P(X;|X;;y)  Endonde X;(;, es el padre de X;



Aprendizaje basado en medidas globales

A

Generar una estructura inicial - arbol.

Calcular la medida de calidad de la estructura inicial.
Agregar / invertir un arco en la estructura actual.
Calcular la medida de calidad de la nueva estructura.

Si se mejora la calidad, conservar el cambio; si no, dejar |la
estructura anterior.

Repetir 3 a 5 hasta que ya no haya mejoras.

Optimizacion (minimizar)
una medida de la diferencia
entre la distribucion real P y

la aproximada P*

P(x)
P*(x)

DI(P,P*) = )x P(x)Log




HEEIDA VEHNBEUBLA

Algoritmos Evolutivos



COMPUTACION EVOLUTIVA

« ENFOQUES ALTERNATIVOS DE BUSQUEDA
Y APRENDIZAJE BASADOS EN MODELOS
COMPUTACIONALES DE PROCESOS
EVOLUTIVOS

« IDEA: BUSQUEDA ESTOCASTICA
EVOLUCIONANDO A UN CONJUNTO DE
ESTRUCTURAS Y SELECCIONANDO DE
MODO ITERATIVO A LAS MAS APTAS

FINALIDAD: SUPERVIVENCIA DEL MAS APTO
MODO: ADAPTACION AL ENTORNO 107



COMPUTACION EVOLUTIVA

* FENOMENOS NATURALES SIMULADOS:

* HERENCIA GENETICA
* LUCHA POR LA SUPERVIVENCIA

* INSPIRACIONES TEORICAS:

* EVOLUCION DE DARWIN
* SELECCION DE WEISMANN
* GENETICA DE MENDELL

J. AGUILAR 108



COMPUTACION EVOLUTIVA

* EMULACION DE PROCESOS EVOLUTIVOS:

* POBLACION DE POSIBLES SOLUCIONES =>
INDIVIDUOS

e PROCESO DE SELECCION => APTITUD DE LOS
INDIVIDUOS

* PROCESO DE TRANSFORMACION => GENERACION
DE NUEVOS INDIVIDUOS

J. AGUILAR 109



Caracteristicas de la CE

El proposito genérico de los algoritmos en la CE es guiar una
busqueda estocastica haciendo evolucionar un conjunto de
estructuras, seleccionando de modo iterativo las mas adecuadas.

e Se trabaja con la codificacion de un conjunto
de parametros y no con los parametros en si.

e Se usa una funcion objetivo para definir lo
gue se desea optimizar. Esta funcion permite
evaluar la calidad de los individuos en cada
generacion

* Se trabaja con una poblacion del problema, no
con un punto simple.

* Se usan reglas de transicion probabilisticas, no
reglas deterministas



COMPUTACION EVOLUTIVA

* NIVEL DE ABSTRACCION:

« GENOTIPO => ESTRUCTURAS SON CROMOSOMAS Y
GENES. OPERADORES GENETICOS CAMBIAN
ESTRUCTURAS (AG)

* FENOTIPO => ESTRUCTURAS SON
COMPORTAMIENTOS. OPERADOR MUTACION
CAMBIA ESTRUCTURA (EE,PE).

J. AGUILAR 111



COMPUTACION EVOLUTIVA

« OBJETIVOS CONFLICTIVOS QUE SE
SIGUEN:

« EXPLOTAR LAS MEJORES SOLUCIONES
« EXPLORAR EL ESPACIO DE BUSQUEDA

 PARADIGMAS:
» ALGORITMOS GENETICOS (HOLLAND)
» PROGRAMAS EVOLUTIVOS (MICHALEWICZ)
» PROGRAMACION GENETICA (KOZA)

. ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS (RECHENBERG
SCHWEFEL)

« PROGRAMACION EVOLUTIVA (FOGEL)



COMPUTACION EVOLUTIVA

« MACROALGORITMO:

1.- POBLACION INICIAL

2.- EVALUACION DE LOS INDIVIDUOS
3.- REPRODUCCION INICIAL

4.- REEMPLAZO

5.- CONDICION DE FINALIZACION O
REGRESA A PASO 2

J. Aguilar 113



COMPUTACION EVOLUTIVA

« ASPECTOS DE IMPLEMENTACION:

« REPRESENTACION DE LOS INDIVIDUOS

« MEDIDAS DE ADAPTACION (FUNCION
ADAPTATIVA)

« MECANISMOS DE SELECCION Y REMPLAZO
 INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS

« PARAMETROS Y VARIABLES QUE
CONTROLAN EL PROCESO

« OPERADORES GENETICOS AUTILIZAR

J. Aguilar 114



Representacion de los Individuos

e Generalidades

* Tipos
— Cadenas binarias => 2! soluciones en vector
de longitud |

— Vector de valores reales: incluye vector de
desviacion standard

— Elementos del problema
— Estados Finitos
— Arboles



Operadores Geneticos

« Mecanismos de transformacion que se
utilizan para recorrer el espacio de las

soluciones de un problema.

realizan los cambios de la poblacion durante la
ejecucion de un algoritmo evolutivo.

* En general, se basan en los operadores
geneticos bioldgicos.
« Operadores geneticos clasicos:

— Mutacidn
— Cruce

J. Aguilar 116



Operador Cruce

1110(0100 0010|0110
1110(0110 0010|0100

 Algunos Tipos:
— Cruce multipunto
— Cruce segmentado

J. Aguilar 117



Operador de Mutacion

111 0]0 0O

111 1{0 0 O

IPOS
« Mutaciones sobre genes

e Mutaciones no estacionarias

e Mutaciones no uniformes
J. Aguilar 118



Operadores Avanzados

Dominacion
Segregacion
Inversion

Duplicacion

J. Aguilar 119



Mecanismos de funcionamiento de
los algoritmos evolutivos

Estrategias de seleccion de los individuos
susceptibles a reproducirse.

Estrategia de apareamiento de los individuos
en la fase de reproduccion.

Estrategia de reemplazo.

J. AGUILAR 120



Mecanismos de Seleccion

* Politicas empleadas para la conformacion
de los progenitores.

* Tipos:
— elitesca
— aleatoria
— Por sorteo
— universal (por ruleta)

— Por torneos

J. AGUILAR 121



Mecanismos de Reemplazo

* Tipos:

— Padre por hijo, o Reemplazo directo

— Por similitud

— Por insercion (,), p.e., peores por mejores
— Por inclusion (+)
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Estrategia de Apareamiento

* Que individuos con que individuos aparear
en la fase de reproduccion

* Tipos:
— Aleatorio,
— Autofertilizacion,
— etc.

J. AGUILAR 123



ALGUNOS PARAMETROS Y VARIABLES QUE
CONTROLAN EL PROCESO

* Probabilidades de uso de los operadores

e Criterios de parada

— Por ejemplo, NUmero de generaciones

 Tamano y diversidad de |la poblacion



Problema del agente viajero

“Visitar todas las ciudades importantes de Vzla. por lo menos
una vez, comenzando y terminando en Mérida”

Este problema es un “Touring Problem”: requiere mas
informacion sobre el espacio de estados. Ademas de la
ubicacion del agente, un registro de las ciudades visitadas.

El test objetivo consistiria en verificar si el agente esta en
Mérida y se ha visitado todas las ciudades UNA SOLA VEZ.

El objetivo es determinar cual es el recorrido mas corto, es un
problema de complejidad NP.

Un uso de los algoritmos que lo resuelven es en la
planificacion de los movimientos de los taladros automaticos
para circuitos impresos.



Ejemplos de Aplicacion

Problema de optimizacidn combinatoria

» El Agente Viajero: Dadas N ciudades, el
viajero de comercio debe visitar cada
ciudad una vez teniendo en cuenta que el
costo total del recorrido debe ser minimo.

G=(N, A)
N={1, ...,n}. conjunto de n nodos (Vvértices)
A={a;}: matriz de adyacencia.
di ={ 00 Sig;=0
Lij Sia; =1

]
Lij: distancia entre las ciudades iy j. 126



Ejemplos de Aplicacion

 Suponiendo gue las ciudades son numeradas desde
1 hasta n, una solucion al problema puede
expresarse a traves de una matriz de estado E

e;; ={ 1 Silaciudad j fue la i®™ ciudad visitada

0 En otro caso

« La matriz E permite definir un arreglo
unidimensional V de dimension n;

v =1 Si la ciudad i fue la j&'™m2 cjudad visitada

J. Aguilar 127



Ejemplos de Aplicacion
 Funcion objetivo

F1= ZZZ Likeijekj+1

i=1 k=1 j=1

2= S E s 5l )

i=l j=1 j=l =l

FC=F1+F2

C = n* Max(L;,) factor de penalizacion.

J. Aguilar 128



Ejemplos de Aplicacion

e Codificacidn de los individuos:

— Una solucion viene dada como un recorrido que
cumple con las restricciones del problema.

— Se puede realizar por medio del arreglo
unidimensional V de longitud n

« Funcion Objetivo: F1 0 FC

« Operadores genéticos:
Si es F1 => Inversion.

J. Aguilar 129



Algoritmos Geneticos (AGS)

24748552

24 31%

32752411

32752411

A

23 299%

24415124

24748552

/

20 269%

32543213

32752411

/

11 14%

la)

Poblacion Inicial

>
>~

ik

Funcién de Aptitud

24415124

)

Seleccion

32748552

3274812

24722411

24752411

32722124

Y

3222124

24415411

idij

Cruce

24415417

] |

Mutacion




Algoritmos Genéticos (AGS)

Puedo tener operadores particulares a un problema dado

=> Cumplen con las restricciones del problema



COMPUTACION EVOLUTIVA

OPTIMIZACION
ADAPTACION

MAQUINAS INTELIGENTES
BIOLOGIA

CONSTRUCCION DE PATRONES
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DE LOS ANDES

HEEIDA VEHBEUBLA

Algoritmos Geneéticos



Algoritmos Genéticos (AGs)

METODO ESTOCASTICO DE BUSQUEDA INFORMADA
DE SOLUCIONES CUASI-OPTIMAS. SE MANTIENE
UNA POBLACION QUE REPRESENTA POSIBLES
SOLUCIONES, LA CUAL ES SOMETIDA A CIERTAS
TRANSFORMACIONES PARA OBTENER NUEVOS
CANDIDATOS, Y A UN PROCESO DE SELECCION
SESGADO A FAVOR DE LAS MEJORES SOLUCIONES

J. AGUILAR
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Algoritmos Genéticos (AGs)

 Dicha técnica es la mas conocida.
e Razones:

— Relnen, de manera natural, todas las ideas
fundamentales de la CE.

— Poseen la mayor base teorica, la cual es sencilla
y con mayores posibilidades de ampliacion.

— Requieren menor conocimiento especifico del
problema, lo que les da mayor versatilidad.

J. AGUILAR 135



Caracteristicas de los AGs

» Blsqueda Informada.

« Busqueda Basada en Poblacion.

» Operadores Aleatorios.



Implementacion de los AGs

 Seleccionar la Codificacion: Si suponemos
que un individuo Y posee m genes se
requieren para la codificacion L bits

L = _Z L; Li =log; a; gen i tiene a; posibles
valores (alelos).

 Seleccionar la poblacion inicial y su tamano.

Lo mas variada posible.



Implementacion de los AGs

 Definir criterio de parada

* numero de iteraciones (generaciones).
« similitud de las estructuras
« similitud de contenido.

 Funcion de Evaluacion
De manera ideal, la funcion de evaluacion coincide con el
objetivo a maximizar 0 minimizar
« Manejar los individuos no factibles
« penalizacion,
* reparacion o correccion,
« decodificacion



Ejemplos de Aplicacion

BuUsgqueda en un espacio de soluciones

* Supongamos que se desea maximizar la
funcion: F(x) = Sen(xmt/256) en el intervalo
[0,255].

e Codificacion. como las soluciones varian entre 0 y
255, se pueden utilizar cadenas binarias de longitud 8. Por
ejemplo, 00010100.

J. AGUILAR 139



Ejemplos de Aplicacion

 Funcion de evaluacion. La funcién de evaluacién es la

misma funcion dada, y se utilizar a como funcién de aptitud la
diferencia entre el valor maximo (1) y el valor para la funcioén

dada: g(x)=1-F(x).

e Poblacion inicial.

Individuo X
10111101 189
11011000 216
01100011 99
11101100 236

F(x)

0.733
0.471
0.937
0.243
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LIMITACIONES

FUNCION DE APTITUD SIEMPRE POSITIVA
NUMERO DE GENERACIONES FINITO
CODIFICACION BINARIA ES LA COMUN

NO CONSIDERA RESTRICCIONES (se pueden
incorporar en la funcion de costo)

PROBLEMAS DE DIVERSIDAD: SUPERINDIVIDUOS,
CONVERGENCIA PREMATURA, PRESION SELECTIVA,

MECANISMOS DE ESCISION, CONTROLANDO EDADES, ETC.

PROBLEMAS DE REPRESENTACION: cOMPLETITUD,
COHERENCIA, UNIFORMIDAD, ETC.

J. AGUILAR
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AVANCES

FUNCIONES MULTIOBIJETIVOS
=>conjunto de Paretos
AG PARALELOS

META-ALGORITMOS GENETICOS
=>APRENDIZAJE

NICHOS Y ESPECIES

J. AGUILAR 142



NICHOS Y ESPECIES

Diferencia entre ambiente y organismo
Estables subpoblaciones: especies

Sirven a diferentes subdominios de una
funcion: nichos

Metafora de compartir: vecinos
Fs(X;)=F(%;)/2;5(d(X;,%;))



NICHOS Y ESPECIES

"d

 Cruce entre individuos semejantes



NICHOS Y ESPECIES

F(X) 1

Nicho

Especie



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

« Muchos problemas de optimizacion se reducen a
la consideracion de un solo criterio, mientras que
en otros problemas es necesario evaluar varios
criterios.

problemas multicriterios o multiobjetivos

» Las técnicas de optimizacion convencional, tales
como los metodos basados en gradiente, y unos
menos convencionales, tales como recocido
simulado, son dificiles de extender a casos
verdaderamente multiobjetivos, ya que estos no
fueron disenados para evaluar esto.



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

En el mundo real, la mayor parte de los problemas
tienen varios objetivos (posiblemente en conflicto
entre si) que se desea sean satisfechos de manera
simultanea.

Muchos de estos problemas suelen convertirse a
mono-objetivo transformando todos los objetivos
originales, menos uno, en restricciones adicionales.

Hay tres tipos de situaciones que pueden

presentarse en un problema multiobjetivo:
* Minimizar todas las funciones objetivo.

e Maximizar todas las funciones objetivo.

* Minimizar algunas funciones y maximizar otras.



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

« Ejemplo: fabrica de cauchos que deben minimizar
dos costos:

« NuUmero de accidentes y
 Costo de producir cauchos

e Escenarios:

a=(2,10)
b =(4,6)
c =(8,4)
d=1(9,5)

e =(7,8)



PROBLEMAS MULTIOBIJETIVOS

accidentes ,

> COStOo

Individuos no dominados: a, b, c!!!



Problemas de Localizacion Multiobjetivo

DEFINICION:

Escoger un conjunto de sitios para situar varias subsidiarias
gue prestaran su servicio a un conjunto de clientes con el
objetivo de optimizar uno o mas criterios, algunos economicos
o de otra indole.

* La funcién objetivo general es el costo de operacion (fijo y variable)

 En otros contextos es necesario considerar otras funciones objetivo:
distancia, cobertura, tiempo de respuesta, equidad, etc.

e C(Criterios en conflicto
e Costo
e Cobertura



Problemas de Localizacion Multiobjetivo

Informacion para el modelo

. Conjunto lugares de localizacion de las instalaciones, m

Instalaciones

. Conjunto e indice de los lugares de demanda, n clientes
. Costo fijo de operar una instalacion en el lugar i.

. Costo de atender toda la demanda del lugar j desde la instalacion i.
: Demanda del cliente j.
. Distanciaentre iy j

Componentes del problema de Cobertura

: Distancia maxima de cobertura.
: {I: h;=D .}, conjunto de instalaciones que pueden atender la

demanda del nodo j cumpliendo con la distancia maxima de
cobertura.



Problemas de Localizacion Multiobjetivo
(Modelo matematico)

Variables de decision ~ Funcion objetivo y restricciones

Yi:{ 1 sise abre sitio i =1 > ) ciTij + ) fili
icT §2.7 i=]
0 de lo contrario ;
max 9 Z "fj Z L
J -..-': i -c‘l.ll

Xi; 1 sielcliente j es atendido por sitio 1
0 de lo contrario



Generalidades Optimizacion Multiobjetivo

Los objetivos considerados estan en conflicto.

Se busca un conjunto de soluciones eficientes, en las cuales no sea
posible mejorar el valor de una de las funciones objetivo sin deteriorar

el desempeno de la otra.

6000
5000 -
4000 - Y
2 " e « Frontera
3 3000 : - Eficient
O . » iciente
2000 = Soluciones
1000 dominadas
O 1 1 1 1 1
0% 20% 40% 60% 80% 100%
Cobertura




PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

TEORIA DE PARETO

A diferencia de la optimizacion de un Unico objetivo, la solucion a un
problema multiobjetivo no es un Unico punto, sino una familia de
puntos conocida como el "Conjunto Optimo de Pareto".

Cada punto en esa superficie es 6ptimo en el sentido de que no pueden
realizarse mejoras en un componente del vector de costo que no
conduzca a la degradacién en al menos uno de los componentes
restantes.

La nocion de optimalidad de Pareto es sélo un primer paso hacia la
solucion practica de un problema multiobjetivos; también envuelve Ia
escogencia de una unica solucion compromiso del "Conjunto Optimo de
Pareto" de acuerdo a alguna informacion de preferencia.



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

TEORIA DE PARETO

Decimos que un vector de variables de decisidn x*ea (a es la zona factible) es
un optimo de Pareto si no existe otro xea tal que fi(x)< fi(x*) Vi=1,...,k

x* es un optimo de Pareto si no existe ningln vector factible de variables de
decisidon x*ea que decremente algun criterio sin causar un incremento
simultaneo en al menos un criterio.
Desafortunadamente, este concepto casi siempre produce no una solucion
Unica sino un conjunto de ellas a las que se les [lama conjunto de Pareto.

Los vectores x* correspondientes a las soluciones incluidas en el conjunto de
optimos de Pareto son llamados no dominados.

Las funciones objetivo cuyos vectores no dominados se encuentran en el
conjunto de 6ptimos de Pareto se denominan frente de Pareto.



ESQUEMAS RESOLUCION PROBLEMAS
MULTIOBJETIVOS

* No basadas en Pareto
— Ordenamiento lexicografico
— Suma lineal de pesos
— VEGA
— Método g-constraint
— Teoria de juegos

* Basadas en Pareto
— Jerarquizacion de Pareto “pura”
— MOMGA (Multi-objective Messy Genetic Algorithm),
— PAES (Pareto Archived Evolution Strategy),
— PESA (Pareto Envelope-based Selection Algorithm),
— NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm ),
— SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm).



ESQUEMAS RESOLUCION PROBLEMAS
MULTIOBJETIVOS

VEGA

1. Repetir Hasta ( # Iteraciones dada o Poblacién Converge)
1.1.- Dividir poblacion en n subpoblaciones S,,..., S,.. (hay n objetivos)
1.2.- Evaluar una FO distinta en c/u.
1.3.- Unir mejores individuos de las subpoblaciones Si, i = 1,...,n. (shuffling)
1.4 Aplicar operadores genéticos.

PESA (Pareto Envelope-based Selection Algorithm),

1. Generar una inicial poblacién

2. Evaluar la poblacién con la funciéon multi-objetivos

3. Crear el conjunto de individuos no-dominados con los que lo cumplan

2. Repetir Hasta ( # Iteraciones dada o Poblacién Converge)
2.1.- Aplicar operadores genéticos sobre el conjunto de individuos no-dominados
2.2.- Evaluar nuevos individuos con la funcidon multi-objetivos
2.3.- Insertar en el conjunto de individuos no-dominados a los que lo cumplan

3. Regresar el conjunto de individuos no-dominados



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

ENFOQUES BASADOS EN LA DIVISION DE LA
POBLACION

1.- Dividir poblacion en n subpoblaciones S, ..., S,.
% se va a iterar un AG con una FO distinta en c/u.
2.- Definir vector de prioridad para las FOs.
3.- Repetir Hasta (Evaluar todas las FOs)
3.1 Para cada$, Vi=1,...,n, usar la FO correspondiente
segun el vector de prioridad.

3.1.1 Iterar el AG para esa FO, segun un numero y dado
de iteraciones en cada S..

3.1.2 Reemplazar X % de individuos en cada poblacién S,
gue cumplen mal la FO actual.



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

ENFOQUES BASADOS EN LA DIVISION
DE LA POBLACION (VEGA)

1.- Dividir poblacion en n subpoblaciones S, ..., S,.
2.- Iterar un AG con una FO distinta en c/u.
3.- Unir mejores individuos de las subpoblaciones Si, i = 1,...,n.
4.- Repetir Hasta ( # Iteraciones dada o Poblacion Converge)
4.1 Seleccionar FO; segun probabilidad de escogencia.
4.2 Disminuir probabilidad de escogencia de la FO; seleccionada.

4.3 Aplicar AG a poblacion global usando FO; seleccionada. Hacer un
reemplazo parcial.



PROBLEMAS MULTIOBJETIVOS

ENFOQUES BASADOS EN POBLACION
TOTAL

1.- Inicio.

2.- Repetir Hasta (Que c¢/FO sea escogida un minimo namero
de veces 0 poblacion converja).
2.1 Escoger una FO (aleatoriamente o ciclicamente).

2.2 lterar el AG en la poblacion usando la FO
escogida.



ENFOQUES BASADOS EN LA TEORIA DE
PARETO

Enfoque en dos fases: en la primera se clasifican los individuos en no-
Inferiores o no (no-dominados o dominados), para cada una de las FOs
que conforman la FMO. En la segunda, se utilizan los individuos no-
dominados como los padrotes para la fase de reproduccion.

Fase de Clasificacion :

1.- Generar poblacion inicial.

2.- Evaluar los individuos para ¢/FO y establecer su clasificacion en ¢/FO.
3.- Seleccionar individuos no-dominados (Segun c/u de las FOs).

4.- Asignar rango 1 a los individuos no-dominados y remover de la
disputa, luego se encuentra un nuevo conjunto de individuos no-
dominados con rango 2, y asi sucesivamente. Esto se hace para c/FOs.




ENFOQUES BASADOS EN LA TEORIA DE
PARETO

Fase de Optimizacion :

1.- Seleccionar los individuos para reproduccion por algin mecanismo
clasico (ruleta, elitesco).

2.- Reproducir con operadores clasicos, usando los individuos no-
dominados como los padrotes.

Macro Algoritmo:
1.- Generar poblacion.

2.- Repetir Hasta que poblacion generada sea igual a la anterior o sea
homogénea.

2.1.- Fase de Clasificacion: Agrupar individuos en dominados y no-
dominados para c/FO.

2.2.- Fase de Optimizacion: Generar nueva poblacion segun un AG
clasico.




Maquinas de Soporte
Vectorial
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Maquinas de Soporte Vectorial

Son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado

Las MVS han sido desarrolladas como una técnica robusta para
clasificacion y regresion aplicado a grandes conjuntos de datos
complejos con ruido

La MVS mapean los puntos de entrada a un espacio de caracteristicas de
una dimension mayor, para luego encontrar el hiperplano o conjunto de
hiperplanos en ese espacio que los separe y maximice el margen entre las
clases.

Usa una funcién ntcleo o kernel para ello, con una gran capacidad de
generalizacion.

La diferencia mas notable con respecto a otros algoritmos de aprendizaje,
es la aplicacidon de un nuevo principio inductivo, que busca la
minimizacion del riesgo estructural,



Regresion légica

If y =1, queremos hy(z) ~

r he(z) = g(2)
z=0"x

1
If y=0, queremos hy(z) =0, 6Tr <0



Regresion logica

1 1
= —ylo — (1 —y)log(1l —
Costo Y108 7 | o—0Ta (1 —y)log( 1+ 6_9%)
Siy=1 (paragTz > 0): Siy=0 (paragTy < 0):
2:— B log 1 +1€_z : 2:: B log(l B

i T x() |
s, cost, (e x(1) Costy(e™ x1) |




Maquina de soporte vectorial

Regresion Logica:

mm—lzy”( log hg(2) ) + (1 = @) ((~log(1 — k("))

MSV:

meinCi [y(i)costl(QTx(i)) + (1 — y)costo (07 D) } ZHQ

1=1



Maquina de soporte vectorial

1 (1) T, .(7) (2 T 2
QOCZ[y cost1 (072D + (1 — yP)costo (6 ()} ZH

1=1

AN e

AN d

-1 1 -1 1

nN Vv
v

Siv=1 queremos? = >1 (nosolo =>0)

Barrera de decision SVM

Siy =0, queremos 67z < —1(no solo < 0)
Y



SVM Barrera de decision : Caso lineal

Margen de clasificacion



Barrera de decision no lineal

Matematicas detras de SVM

[’01:| p = proyeccion de venu
vV =

(UTV)=p.[|ull

[ull = ety +ub)




Barrera de decision no lineal

Matematicas detras de SVM

1
mean;H?
st p@ o] =1 ify® =
p@ IO < -1 ity =1
where p(®) is the projection of z(¥) onto the vector 6.

Simplification: 5 = 0

N N
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O X X O X X

A\ 24

A\ 24



Barrera de decision no lineal

Matematicas detras de SVM

R
m91n2;9‘?
st p@o o] =1 if 5@ =

p 0] < -1 if g =1
where p(®) is the projection of z(¥) onto the vector 6.

Simplification: 5 = 0

N N

5]

O X X O X X

AN
7

o <IN X o X

A\ 24



Barrera de decision no lineal

Matematicas detras de SVM

R
mean;H?
st p@o o] =1 if 5@ =

p 0] < -1 if g =1
where p(®) is the projection of z(¥) onto the vector 6.
Simplification: 5 = 0

A\ 24



Barrera de decision no lineal

Matematicas detras de SVM

R
m91n2;9‘?
st p@o o] =1 if 5@ =

p 0] < -1 if g =1
where p(®) is the projection of z(¥) onto the vector 6.
Simplification: 5 = 0

A\ 24



Barrera de decision no lineal

Matematicas detras de SVM

R
m91n2;9‘?
st p@o o] =1 if 5@ =

p 0] < -1 if g =1
where p(®) is the projection of z(¥) onto the vector 6.
Simplification: 5 = 0




Barrera de decision no lineal

Matematicas detras de SVM

R
mean;H?
st p@o o] =1 if 5@ =

p 0] < -1 if g =1
where p(®) is the projection of z(¥) onto the vector 6.
Simplification: 5 = 0




Barrera de decision no lineal

Predice y =1 Si
90 + 91513‘1 —+ 923)2 + 9333‘13’)2

S fi=x
X, f2= %
f3 = x1x;

o+ 01f1 +02fa+03f3+---=>0

Hay una diferente/mejor escogencia de las caracteristicas f1, f2, f3,...?



Barrera de decision no lineal

Kernel
A Dado a; calcular las nuevas caracteristicas
(1) 1(2) dependiendo de la proximidad con los
° * iq/(1) 7(2) 1(3)
puntos de referencial'*/, [\*/, ]
X3

o /(3)

AN
4

X1

_ 12
J1= Similarity(x,l(l))= exp <_ e — 10 >

2072 ,
T — 1@
fo = similarity (, l(z)) = exp <_ IEs — | >
/7

Gaussian Kernel
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Usar un SVM



Clasificacion multiclase

Tox
X AA
XX AN ye{1,2,3,... K}
Oo L0
O Hod
>

Muchos paquetes de SVM ya tienen funcionalidades para realizar
clasificacion multi-clase.

Otra manera, use el método de one-vs.-all. (Entrenar K SVMs, uno
para distinguir y = ¢ del resto, para ¢ =1,2,..., K ), obtener
o) 92 . 9K

Escoger la clase? con el valor mas grande de (9())7



