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Resumen

Los algoritmos genéticos fueron propuestos durante la década de los setenta como una gran he-
rramienta computacional para la solucion artificial de problemas complejos. Su disefio y funcio-
namiento estan fundamentados en la capacidad que tienen los seres vivos para adaptarse a las
exigencias de su medio ambiente, con lo cual se logra artificialmente que un conjunto de soluciones
se adapte a las exigencias de un determinado problema. En este articulo se presenta una aplicacién
de dichos algoritmos, enfocada a visualizar las distancias entre las neuronas cognitivas en un mapa
auto-organizado de Kohonen. Este tltimo supone una mejor manera de interpretar su aprendizaje,

en contraste con las limitaciones del método conocido como matriz-unificada de distancias.
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Abstract

Genetic algorithms were proposed during the 1970’s as a great computational tool for the artificial
solution of complex problems. Its design and operation are based on the ability of living beings to
adapt themselves to the demands of their environment. This capacity artificially achieves that a
certain problem adapts a set of solutions. This article presents an application of these algorithms, fo-
cused on visualizing the distances between cognitive neurons on a self-organized map of Kohonen.
This method is a better way of interpreting their learning, in contrast to the limitations of the method

known as matrix-unified distances (or U-matrix).
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Infroduccion

Los algoritmos genéticos se inspiran en la ge-
nética y la seleccién natural para hacer sistemas
inteligentes artificiales, capaces de resolver auté-
nomamente ciertos problemas en optimizaciéon
y de aprendizaje mecanico (Goldberg, 1989),
en robética movil (Floreano y Mattiussi, 2008)
y hasta en composiciéon de mtsica (Jacob, 1995;
Matié¢, 2010).

Fueron originalmente propuestos por Holland
(1975) y, en general, definen la estructura de los
llamados algoritmos evolutivos (Hart et al., 2005).
Dicha estructura estd conformada por una po-
blacién de individuos numéricos que deben
adaptarse a las exigencias de un ecosistema
matematico. Esto significa que un conjunto de
simbolizaciones representa posibles soluciones
y debe mejorar para resolver algtn tipo de pro-
blema, mediante la adaptacién de los individuos

al ecosistema.

Los individuos que simbolizan las posibles so-
luciones estan conformados por informacién ge-
nética numérica y el ecosistema que los evaltia

es alguna funcién matematica capaz de calcular

Agente evolutivo artificial

En términos generales, un agente tiene la ca-
pacidad de representar, adquirir y emplear co-
nocimiento con el propédsito de comportarse
racionalmente, es decir, actuar para alcanzar au-
tonomamente sus metas, segtin lo que perciba y

lo que aprenda (Russell y Norvig, 1995).

Cada ser humano es un tipo de agente, con pro-
cesos biolégicos, psicolégicos y sociales muy

complejos, por supuesto, pero en su mecanica

la capacidad de un individuo para satisfacer las
exigencias del problema. Asi, algunos indivi-
duos sobreviviran y otros pereceran en beneficio
de la evolucién poblacional, es decir, en pro de
lograr, al cabo de varias generaciones, al me-
nos una configuracién genética capaz de satis-
facer lo mejor posible dichas exigencias, con lo
que se habria encontrado una buena solucioén al

problema.

En esta medida, puede considerarse que los
algoritmos genéticos simulan las capacidades
adaptativas de los seres vivos con el fin de rea-
lizar agentes capaces de resolver problemas,
semejante a como lo hacen los seres humanos,
pues implican cierta creatividad (Bentley y
Corne, 2002).

En este articulo, primero se detallan los elemen-
tos y procedimientos tipicos de un algoritmo ge-
nético y, luego, se describe su utilizacion para
resolver el problema de visualizar en 2D la clus-
terizacion de un conjunto de datos nD, realizada
con un mapa auto-organizado de Kohonen para

hacer mineria de datos.

de supervivencia cumple con el mismo princi-
pio basico. El propésito de este articulo no es
reflexionar al respecto, sino sefialar que, como
agente, cada ser humano puede verse como
un dnico individuo, dentro de su respectiva
poblacién, y en su interior hay un cerebro que
procesa la informacién perceptiva y cognitiva
para decidir las actuaciones mediante las cua-
les busca garantizar la consecucién de sus me-

tas. Sin embargo, dentro de cada cerebro hay
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neuronas individuales interactuando entre si y,
en conjunto, exhiben el tipo de racionalidad aca

mencionada.

Asi mismo, un tnico agente artificial basado en

un algoritmo genético tiene una poblacion de

Individuos numeéricos

La simbolizacién de alguna posible solucién para
un problema que requiera resolverse artificial-
mente corresponde a la caracterizacién genética
de cada individuo en la poblacién del algoritmo
genético. Dicho cédigo genético puede interpre-
tarse como una especie de cromosoma artificial,
o bien, como un conjunto de varios cromosomas,
donde cada cromosoma es una secuencia de sim-
bolos numéricos, normalmente en binario, pero
también puede emplearse otra base numérica, si

se considera que el ADN natural es de base 4.

Ecosistema matematico

La valoraciéon de la calidad del cédigo genético
de los individuos debe realizarse con una fun-
cién matematica que represente la idoneidad de
las soluciones que simbolizan, porque de esto
depende que realmente resuelvan el problema

en cuestiéon. En lo posible, debe calcularse de

Evolucion artificial

El mecanismo mediante el cual la poblaciéon
evoluciona es reiterativo y en cada iteracion,
tipicamente denominada generacién, se valora
numéricamente la calidad de los individuos, se

distribuye una probabilidad de supervivencia

ciertos individuos, con cierta manera de interac-
cién entre ellos, y asi, esta dotado con la capaci-
dad de encontrar soluciones autébnomamente, en
ciertos contextos de aplicacién, para responder
en consecuencia: mostrar datos en una pantalla

o mover los motores de un cuerpo robot.

Ademas del concepto de cromosoma artificial,
también puede haber genes artificiales, que son
subsecuencias numéricas en los cromosomas; asi
se tiene que una posible solucién puede ser la
interaccion de varios genes. Los alelos artificia-
les son formas posibles por las que pueden optar
los genes y, por ende, los cromosomas. De esta
manera, cada individuo tiene un genotipo, a ma-
nera de caracterizacién genética especifica, y ex-
hibe un fenotipo, a manera de poner-en-marcha
la solucién propuesta por el individuo, de cara

al problema.

manera normalizada: [0.0; 1,0]. Esto no sélo da a
conocer la calidad de una solucién que se obtiene
como resultado manifiesto, sino que permite
monitorear el desarrollo evolutivo correspon-
diente al proceso cognitivo del algoritmo gené-

tico en busca de dicha solucion.

entre los individuos, se establece probabilis-
ticamente una poblacién de individuos ttiles
-sobrevivientes de la seleccién natural simu-
lada-, se realizan intercambios genéticos entre

dichos sobrevivientes, se hacen modificaciones
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genéticas aleatorias a los individuos resultan- Figura 1. Solucion entregada por el algoritmo durante 100
: generaciones

tes, y los individuos resultantes constituyen la

siguiente nueva poblacion.

Comportamiento histérico de la Selucién tentativa
300

Este mecanismo evolutivo debe iniciar con una
250

poblacién tipicamente aleatoria y dichos pasos

se repiten hasta que al menos uno de los indi- 20

viduos proponga una solucién que satisfaga el

problema de la mejor manera posible, lo cual es

determinado por cierto valor critico, o de tole- M\—’H\J\A
50

rancia, basado en la funcién de idoneidad gené-

tica. La distribucién de probabilidad para poder

calcular la supervivencia de los individuos se

calcula en funcién de la idoneidad genética in-

.. Fuente: el ic ia.

dividual F(g,) y la comunal, empleando la ecua- uente: elaboracion propia

ciéon 1: i L . . -

Figura 2. Registro historico de la idoneidad genética
promedio de la poblacion

p, = F(g:)

E} F(gj) Comportamiento histérico de la Idoneidad promedio

, NL,MM
i

02

Ecuacion 1. Probabilidad de supervivencia, para una
poblacion de j individuos

Al realimentar continuamente la nueva genera-

cion de individuos se procura mejorar las solu-

ciones halladas o quizas se encuentren mejores,

tal como puede observarse en los resultados de

un algoritmo genético sencillo -detallado en las

figuras 1y 2, en donde el problema en cuestién

consiste en la maximizacion de cierta funciéon
. . . Fuente: elaboracion propia.
H(x), empleada tal cual como funcién de idonei-

dad genética-.
En la figura 2 puede observarse mucha incer-

tidumbre al comienzo del proceso evolutivo y
que el algoritmo genético debe desordenarse en

la vigésima generacién para encontrar la mejor

solucioén.
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Operadores genéticos

Al proceso de intercambio genético se le conoce
como cruzamiento. Este consiste en fraccionar
cada cromosoma en uno o varios puntos -de-
nominados locus de cruce y definidos al azar-,
con el fin de recombinar el material genético,

como herencia de progenitores a sucesores. En la

figura 3 se muestra un ejemplo del cruzamiento
entre los cromosomas de dos progenitores que
engendran dos sucesores empleando un solo lo-
cus de cruzamiento. Por su parte, en la figura 4,
los sucesores se engendran tras usar dos locus de

cruzamiento.

Figura 3. Progenitores y sucesores en un cruzamiento genético simple

Fuente: elaboracion propia.

Figura 4. Progenitores y sucesores en un cruzamiento genético doble

Fuente: elaboracion propia.

El proceso de modificacién genética se conoce
como mutacién. Este consiste en escoger alea-
toriamente una seccién genética y modificarla
segun el tipo de cédigo numérico empleado. En
la figura 5, la mutacién sucede al intercambiar
el orden de los locus genéticos escogidos. En la
figura 6, la mutacién sucede al negar los bits de
la seccién genética escogida. En las figuras 7 y
8, la mutacion sucede al desplazar circularmente

los locus de la seccién genética escogida. Suele

considerarse que la mutacién explora nuevas so-
luciones tentativas, mientras que el cruzamiento
procura explotar las soluciones “medio-buenas”
encontradas en generaciones anteriores. En teo-
ria, este ultimo procedimiento le permitirfa al
algoritmo genético refinar dichas soluciones,
pero, en realidad, no es muy efectivo en ello. Al
respecto, pueden agregarse algunas técnicas que
exploren las cercanias de dichas soluciones (Hart

et al., 2005), pero en este trabajo no se emplearon.
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Figura 5. Individuo original y mutado, mediante inversion de locus genéticos

lo110/0010110/1011 1]

lo110/0110100/1011 1]

Fuente: elaboracion propia.

Figura 6. Individuo original y mutado, mediante negacion de locus binarios

[to110/o1111010][011]

[1o0110[10000101][01 1]

Fuente: elaboracion propia.

Figura 7. Mutacion mediante rotacion por la izquierda de los locus genéticos

lo1Joo100110[011000]

lo 1o 1001100[011000]

Fuente: elaboracion propia.

Figura 8. Mutacion mediante rotacion por la derecha de los locus binarios

lo1o0101/t0100011]1 1]

lot1o0101/11010001[1 1]

Fuente: elaboracion propia.

Clusterizacion de datos

En el campo del anélisis de datos para reconocer
o identificar patrones hay 2 grandes paradigmas
para el aprendizaje de maquina: el supervisado
y el no supervisado. Con el primero se logra cla-
sificar datos nuevos segtn posea las caracteristi-
cas de cierto grupo conocido, mientras que con
el segundo se hace posible identificar los grupos
de caracteristicas semejantes entre los datos ob-
servados; a estos ultimos grupos se les deno-

mina cliisteres (Bishop, 2006).

Existen varias técnicas para clusterizar datos. En
esta oportunidad se emplea un mapa auto-orga-
nizado de Kohonen (som, por su sigla en inglés),
cuyo propdsito es visualizar los cltsteres mien-
tras se reduce la n-dimensionalidad de los datos
a 2D, mediante las distancias entre las neuronas
cognitivas del som. Cada neurona cognitiva del
soM codifica un prototipo, o modelo, a través
del que se representan las caracteristicas comu-

nes en un subgrupo de datos y se conserva su
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topologia original. El mecanismo de aprendizaje
del soM no es de interés en este articulo, pues
las neuronas del som no hacen parte del agente

evolutivo artificial en cuestion. Para este altimo,

Visualizacion de datos 2D

Para ilustrar la manera como el som representa la
topologia de los datos que observa, en la figura

9 pueden detallarse los datos bi-dimensionales

H

dicha visualizacion es el problema que debe re-
solver al emplear el algoritmo genético que lo

constituye.

(2D) con los cuales se entren6é un som confor-

mado por [8 x 8] neuronas cognitivas.

Figura 9. Datos bi-dimensionales (2D) con los cuales se entren6 el som de la figura 8

* o
PO
3

.

LETEE. DR

- .
.-“ srert
.

Fuente: elaboracion propia.

A simple vista, puede notarse que dichos datos
se agrupan en tres clasteres, uno de ellos mas
homogéneo que los otros dos. En la figura 10
puede detallarse el resultado de la clusterizacién

realizada por las [8 x 8] neuronas del som. Allj,

las distancias entre los nodos neuronales son
las que representan, por cercania, la semejanza
existente entre los datos en ciertas regiones del

espacio 2D.
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Figura 10. Identificacion de los clUsteres existentes en los datos de la figura 7

Fuente: elaboracion propia.

Una visualizacion adicional de los datos cluste-
rizados es conocida como matriz unificada de
distancias (matriz-U). Esta calcula el promedio

de distancia euclidea entre cada nodo neuronal

y sus vecinos en el som. Al conocer todos los pro-
medios, cada uno se divide entre el mayor de
ellos. El resultado obtenido para el ejemplo en

esta seccion puede detallarse en la figura 11.

Figura 11. Matriz-U con los tres clusteres existentes en los datos de la figura 7

0,287675 | 0,237023 | 0,174129 | 0,184503

0,246192 | 0,323848

0218791 | 0227141

Fuente: elaboracion propia.

En la matriz-U, la coloracién obtenida para cada
nodo neuronal es relativa a las distancias apren-

didas por el som, dado cierto conjunto de datos.

Asi, entre mas cercano sea un nodo a sus veci-
nos se le verd mas blanco, mientras que entre

mas lejano sea un nodo a sus vecinos se le vera
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mas negro. De esta manera los clisteres resaltan
como una especie de region iluminada, separada

de otras mediante zanjas oscurecidas.

Sin embargo, esta visualizaciéon puede resul-
tar engafosa, pues, para dos som del mismo
tamafio, pero entrenados con datos diferentes,
sus matrices-U pueden tener la misma ilumi-
nacion en cierta region, pero es posible que las
distancias reales entre sus respectivos nodos no
sean comparables entre los dos som. Esto se ilus-
trard cuando se presenten los resultados de este
trabajo, pues se trata precisamente del aporte

logrado.

Desarrollo metodolégico

El ejemplo antes mencionado es un caso simple
en el que cada dato solo tiene dos valores: {Xa;
Xb}. La figura 7 es suficiente para apreciar su
topologia. Sin embargo, normalmente los datos
que se analizan con técnicas de clusterizacion
suelen contener mas de dos valores por dato.
Para ilustrar esto, el lector puede pensar en la
gran cantidad de hipervinculos que explora al
buscar conocimientos, productos o servicios en
la web. Asi se obtienen los datos n-dimensiona-
les que acarrean implicitamente las tendencias, o
preferencias, de estudiantes, clientes, pacientes,
etc. Al clusterizar los datos se hacen evidentes
dichas preferencias, informacién con la que se
pueden personalizar recomendaciones de posi-

ble interés para los usuarios.

Geometria del problema

Con el fin de disefar el genotipo de los indi-
viduos y la funcién de idoneidad genética en

el algoritmo genético para el agente evolutivo

Adicionalmente, puede pensarse que los nodos
en la figura 8 corresponden con los nodos en la
figura 9, pero no. Como el som se ajusta libre-
mente a los datos de entrenamiento, en este caso
la fila superior de nodos, en la figura 8, es la pri-
mera columna de nodos, al lado izquierdo, en
la figura 9. Asi, el clister de la esquina superior
derecha, en la figura 8, es el claster de la esquina
superior izquierda, en la figura 9. Por lo tanto,
hay que ser muy cuidadoso al contrastar las dos

visualizaciones.

Dejando establecido que, para datos de 4 o mas
dimensiones (nD), la malla de cuadrangulos de
la figura 8 no se puede graficar de forma tan
simple como se ilustré en la secciéon anterior, y
que la matriz-U no muestra de forma precisa las
distancias reales entre las neuronas del som, el
problema que enfrenta el agente evolutivo arti-
ficial es encontrar las coordenadas 2D que per-
mitan ver dichas distancias, como apoyo a la
visualizacion de la matriz-U. En la actualidad,
esto se intenta hacer con otro método iterativo
(Sammon, 1969). En este articulo se presenta una
alternativa basada en algoritmos genéticos —-por
su sencillez y popularidad, sin la intenciéon de

compararla con la de Sammon-.

artificial, se consider¢ la posibilidad de encon-
trar al tiempo todas las coordenadas (x ; y) de la

malla de cuadrangulos, y exigirle al agente que
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las distancias euclideas 2D, entre ellos, cumplan
el requerimiento de tener la misma distancia eu-
clidea nD que hay entre las neuronas del som. Al
realizar tal agente, se lo dejo pensar por varios
dias y no encontré una solucién ni poco satisfac-
toria. Por lo tanto, se decidi6 usar la estrategia de
dividir el problema en partes, que, en este caso,

implica graficar cada cuadrangulo por aparte.

n
dpq = Z(pk - qk)z
k=1

Ecuacion 2. Distancia euclidea entre dos puntos

nD, P: (p, ...p) Y Q: (q, ... Q).

doa = Gy =)+ 0 =)’

Ecuacion 3. Distancia euclidea entre dos coordenadas 2D,

Pr(x, 5y, Yy Qi (x5 Y,)-

Cada cuadrangulo se construye al unir cuatro
puntos en el espacio 2D con segmentos de recta,
tal como se muestra en la figura 12. Los puntos:
{A, B, C, D} son sus vértices, mientras que las
rectas: {AB, BC, CD, DA} son sus aristas. Las
coordenadas de cada vértice se expresan con las
siguientes parejas ordenadas: {(x, ;y,), (x,;y,)
(x.;¥.), (x;; ¥} Conlaecuacion 3 se calculan las

medidas de arista entre sus respectivos vértices.

Figura 12. Ejemplo de cuadrangulo, con sus veértices en cada cuadrante del plano 2D

Fuente: elaboracion propia.

Las variables conocidas del problema son las
cuatro medidas requeridas de arista, cuya expre-
sion algebraica es la distancia euclidea 2D, mien-
tras que las incégnitas son los cuatro puntos de
los vértices, para los cuales no hay ninguna res-

triccion. De esta manera, se tiene un sistema de

cuatro ecuaciones con ocho incégnitas y no se
puede aplicar ningtin método convencional de
resolucién algebraica, por lo tanto, un algoritmo
genético es una alternativa con la cual se puede

resolver este problema.
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Genotipo de los individuos

Como el genotipo debe representar una posible
solucién al problema, entonces se establecieron
cuatro cromosomas de 32 locus binarios cada
uno. Cada uno de ellos representa los valores:
(x; y) de la coordenada 2D, de cada vértice. Asi,
cada cromosoma tiene dos genes, cada uno de

16 locus binarios. En total, se tienen entonces 8

Fenotipo de los individuos

La expresion del genotipo en forma de solucion
tentativa emitida por medio del agente evolutivo,
se evidencia con el trazado del cuadrangulo en
una porcién de la pantalla del pc destinada para

ello. Vale resaltar que, en parte, el fenotipo no

Idoneidad para las aristas

El ecosistema debe evaluar el genotipo con el
cual cada individuo representa un cuadrangulo
y, para ello, considera las distancias deseables

para sus aristas. La ecuacién 4 evaltia la medida

genes: {(x, 7 y,), (%, 5 ¥y)r (X7 ¥, (X5 yo)}- Los
alelos de cada gene estan definidos por los pesos
numéricos: {24, 23, 22, 21, 20, 21 22 23 D4 D5 26,
27,28,22, 210 211} para calcular la conversion de
binario a decimal en la respectiva manifestacion

fenotipica.

esta directamente codificado en el genotipo, sino
que resulta posterior a la decodificacién de los
ochos genes, pues, en gran medida, corresponde

a las aristas del cuadrangulo resultante.

de arista (A) en contraste con su medida desea-

i
ble (A). Esta funcion es una campana gaussiana

cuya constante de anchura depende de la me-
dida deseable.

(Aj—A)?
e_[ i—Ai

F(/li) =

iEPa A, =01
(Ai—A)?

e 2,803682}3—4] P A < 0,1

Ecuacion 4. |doneidad genética para las aristas (Ai), donde i: {AB, BC, CD, DA}

El propésito de ajustar la anchura de la campana
gaussiana al valor deseable es para que el valor
de idoneidad resulte 0,7 cuando A es £0,1*A, y

siempre que A>0,1, pues cuando no se cumple
esta tltima condicion, la funcion gaussiana man-

tiene una anchura fija.
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Figura 13. Funcion de idoneidad genética para una medida deseable A =6

Idoneidad para una Arista con medida Deseable 6

Fuente: elaboracion propia.

Figura 14. Funcion de idoneidad genética para una medida deseable A=12

Idoneidad para una Arista con medida Deseable 12

@
-
e
@
-
=]
-
=
-
[X]
oy
=]
-
=
-
@«
-
@
-
=
-
@

Fuente: elaboracion propia.

En la figura 13, se ejemplifica la funcién de
idoneidad dada A, = 6. En este caso puede no-
tarse que para \, = 5,4 y para \, = 6,6 el valor de
idoneidad es 0,7. En la figura 14 se ejemplifica
dicha funcién para A, = 12. En esta también se

nota que para A, = 10,8 y para A, = 13,2 el valor

de idoneidad es 0,7. Con los valores de idonei-
dad de las cuatro aristas: F(A,,), F(A,.), F(A.,) ¥
F(,,), se calcula un promedio. Este resultado
se penaliza multiplicando por un puntaje [0,0 ;
1,0], obtenido si cumple las restricciones para los

vértices.
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Idoneidad para los vértices

El ecosistema también debe evaluar la ubicacion
de los vértices, con respecto a las aristas, con el
fin de evitar ciertas deformidades, como las que
presentaria el cuadrangulo de la figura 12 si el

vértice D estuviese al lado izquierdo de la recta

Vb

Vap(x) = (iza

Jeo - (=,

H

AB, o si el vértice B estuviese al lado derecho de
la recta CD, etc. Para ello se emplean las ecua-
ciones 5, 6, 7 y 8, con las que se representan las
rectas: {AB, BC, CD, DA}.

Ya ~
Xa

Vb

)]

Ecuacion 5. Ecuacion de la recta AB

)

Ecuacion 6. Ecuacion de la recta BC

Jro o= (G

Ecuacion 7. Ecuacion de la recta CD

oo o

Ecuacion 8. Ecuacion de la recta DA

Yp —

ypc(x) = (x e

Vb Ye

T [yb_ (xb—xc

)

b

Yd

Ye —
Xe

Ya

(Ve
Yep(x) = (x —x,

)<

Ya = Ya
xd_x

Ya — YVa
Xq — Xq

Vpalx) = (

)

En las ecuaciones 9, 10, 11, 12, 13 y 14 se esta-
blecen las restricciones para los dos vértices por
los cuales no pasa cada recta. Notese que las

restricciones con respecto a las rectas AB y CD

dependen del signo de su respectiva pendiente.
Con el cumplimiento de cada restriccion se gana
0,125 en el puntaje que penaliza la idoneidad

promedio de las aristas.

Vec(Xa) > Vau

Vec(Xq) > yq

Ecuacion 9. Restricciones para A: (x,

;¥ Y D (x5 y,), con respecto a la recta BC
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Ypalxp) < vp

Vpalxe) <y,

Ecuacion 10. Restricciones para B: (x, ;y,) y C: (x,; y,), con respecto a la recta DA

Ya —Yb
>y o [/ >
Vap(xc) > Ve s (xa_xb) 0

Ya = Vb
<y =" <
Vap(xe) < ¥e (xa_xb) 0

Ecuacion 11. Restriccion para C: (x, ; y,), con respecto a la recta AB

Ya — Vb
> () >
Vag(Xq) > Y ; (xa_xb) 0

Ya — Vb
< ) <
Vag(xq) <Vq ; (xa_xb) 0

Ecuacion 12. Restriccion para D: (x, ; y,), con respecto a la recta AB

Ye =¥
Yep(Xa) < Va s (xc—d) >0

c Xd

yc_yd)
> |/ ) <0
yCD(xa) Ya (xc — x4

Ecuacion 13. Restriccion para A: (x, ; y,), con respecto a la recta CD

Ye = Ya
< g ALY N
Yep(xp) < Yy (xc_xd) 0

Ye = Ya
> ) ALY I
Yep(xp) > ¥y (xc_xd) 0

Ecuacion 14. Restriccion para B: (x, ; y,), con respecto a la recta CD
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Idoneidad para la diagonal AC

Pese a que en la generacion inicial los individuos
procuran codificar su propio cuadrangulo, con
cada vértice en alguno de los cuadrantes carte-
sianos, semejante a como se ilustra en la figura
12, la evolucién del algoritmo permitiria que el
cuadrangulo gire libremente. Esto no es deseable
porque se necesita que los vértices del cuadran-

gulo correspondan con sus respectivos nodos en

la matriz unificada de distancias. Por lo tanto, la
pendiente de la diagonal AC (¢) siempre debe
ser positiva y puede establecérsele cierto valor
deseable (P). Asi, la funcién de la ecuaciéon 15
permite establecerle un valor de pendiente a la
diagonal AC, y el valor obtenido de idoneidad
se puede promediar junto con las idoneidades

de las aristas, comentadas antes.

(p—P)*

F(p) =

e (0,167442@)2] - >0,1
(p—@)?

e~ 2,8036825—4] c <01

Ecuacion 15. Idoneidad genética para la pendiente de la diagonal (¢)

Implementacion del agente

Para la implementacién del agente aca repor-
tado, primero se disefié y se ajusté en hojas de
calculo de Microsoft® Excel 2010, y luego se pro-
gramo en lenguaje Assembler, empleando una

maquina con Pentium 4, a 2,4 GHz. La poblacién

Resultados

Con el fin de contrastar dos soMm, cada uno de
ellos se entrené con ciertos datos tetradimensio-

nales (4D), diferentes. En la figura 15 se visualiza

del algoritmo genético se estableci6 en 200 indi-
viduos y, tras ejecutar el programa con el DOS-
Box, version 0.74, se lograron obtener los [7 x 7]
cuadrangulos de un som de [8 x 8] neuronas cog-

nitivas, en un promedio de 40 minutos.

la clusterizacién del primer som, correspondiente

con la matriz-U detallada en la figura 16.
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Figura 15. Cuadrangulos de apoyo a la matriz-U detallada en la figura 16

Fuente: elaboracion propia.

Figura 16. Matriz-U resaltando el clUster existente en el primer conjunto de datos 4D

0207188 | 0139143 | 0,205586 | 0169694 | 0,132898 | 0,09557% | 0,065847 | 0,050862

10237368 | 0254357 | 0226281 | 0167775 | 0136106 | 0,080643 | 0056135 | 0,051005

0257616 | 0,170732 | 0,079821 | 0,042706 | 0,038347

0,057027

Fuente: elaboracion propia.

La figura 17 muestra la clusterizaciéon del se-
gundo soMm, correspondiente con la matriz-U de-

tallada en la figura 18.
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Figura 17. Cuadrangulos de apoyo a la matriz-U detallada en la figura 18

Fuente: elaboracion propia.

Figura 18. Matriz-U con un supuesto clUster en el segundo conjunto de datos 4D

053114

0533718

0557775

0809473

0553342

0580679

0544624

0591874

0636526

0542822

0510003

0543774

0.516579 | 0568063

0636118

0572824

Fuente: elaboracion propia.

La figura 18 pone en evidencia lo engafiosa que
puede ser la matriz-U, pues, al detallar las dis-
tancias reales en la figura 17, la iluminacion en
la figura 18 no tiene sentido. Este segundo con-

junto de datos 4D parecen ser muy heterogéneos

M

entre si, pues no exhiben cldsteres en la figura

17, y puede decirse que la region iluminada en la

figura 18 no representa semejanza alguna entre

los datos observados.



86 d) Revista de investigacion #ashtag

NG
o——

Conclusiones

El aporte especifico de este trabajo es la visua-
lizacién de las distancias reales en un mapa au-
to-organizado de Kohonen (som) que, aunque
no se presenta en forma de malla —-como suele
hacerse convencionalmente-, si garantiza plena
correspondencia entre las distancias n-dimen-
sionales (nD), propias del som, y las distancias
bi-dimensionales (2D) en la visualizacién re-
sultante. Ademas, se garantiza también que los
nodos en la visualizacién del som corresponden
tal cual con los nodos en la matriz-U. En cuanto
a la complejidad temporal, hipotéticamente no
importa la cantidad de dimensiones en los da-
tos originales: este algoritmo genético siempre
tardard algtn lapso, pero este no crecera en el
caso de que aumente la cantidad de dimensio-
nes en los datos de entrenamiento del som, pues
durante la evolucién de dicho algoritmo solo se

calculan distancias euclideas 2D.
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