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Abstract

Evolutionary algorithmic mimics the way in which nature has solved problems through millions
of years. The general method seems to be trial and error adaptation, generation after generation,
resulting in survival of the fittest. This is called optimization process in engineering. Neural
networks, genetic algorithms, cellular automata and other computational devices, use this
strategy to attack discrete systems, estimated, essentially, as complex, non lineal and uncertain.

Our project attempts to clearly establish this essential relationship between different approaches,
showing that they are different sides of the same coin. To think in neural networks as systems
that evolve a cellular automata through learning, in cellular automata evolving as calculus from a
differential equations system that obtain synaptic weights from a trained neural network. We
attempt to determine a common phenotype in order to develop a genotype that explains and
explicit it.
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Resumen

La algoritmica evolutiva imita la forma en que la naturaleza ha resuelto sus problemas durante
millones de afios. Su método general parece ser el de adaptacién por prueba y error, generacién
tras generacion, logrando el éxito del mds apto. En ingenieria llamamos a esto un proceso de
optimizacioén. Tanto las redes neuronales, los algoritmos genéticos, los autématas celulares y
otros dispositivos computacionales, implementan esta estrategia para atacar sistemas discretos
que se estiman complejos, no lineales e inciertos, esencialmente.

Nuestro estudio intenta establecer claramente esta relacion esencial entre los distintos enfoques,
mostrando que son caras distintas de una misma moneda. Pensar las redes neuronales como
sistemas que durante su aprendizaje evolucionan algin autémata celular, los autématas celulares
evolucionando como célculos de algin sistema de ecuaciones diferenciales que obtienen pesos
sindpticos de una red neuronal entrenada. Intentamos determinar un fenotipo comun para luego
desarrollar un genotipo que lo explique y explicite.

Palabras claves: Redes neuronales artificiales, automatas celulares, modelos evolutivos.



1. INTRODUCCION

La algoritmica evolutiva imita la forma en que la naturaleza ha resuelto sus problemas durante millones de afios. Su
método general parece ser el de adaptacion por prueba y error, generacion tras generacion, logrando el éxito del mas
apto. En ingenieria llamamos a esto un proceso de optimizacion.

Tanto cientificos como ingenieros, intentan modelar los sistemas bajo estudio utilizando ecuaciones matemaéticas (en
general diferenciales) o dispositivos abstractos (mdquinas, autématas, grafos, etc.) para poder interrogar al modelo,
en una primera instancia para validarlo al contrastar su funcionamiento con ejemplos conocidos de la realidad y
luego, para simular la realidad y asi comprenderla mejor y eventualmente controlarla.

Tanto las redes neuronales, los algoritmos genéticos, los autématas celulares y otros dispositivos computacionales,
implementan la estrategia de la naturaleza para atacar sistemas discretos en los que se estima que su complejidad, no
linealidad e incertidumbre son esenciales, por lo que un modelo matematico no es factible de ser construido.

Nuestro estudio intenta establecer claramente esta relacion esencial entre los distintos enfoques, mostrando que son
caras distintas de una misma moneda. Pensar las redes neuronales como sistemas que durante su aprendizaje
evolucionan algin autémata celular, los automatas celulares evolucionando como calculos de algin sistema de
ecuaciones diferenciales que finalmente obtienen pesos sindpticos de una red neuronal entrenada. Intentamos
determinar un fenotipo comtin para luego desarrollar un genotipo que lo explique y explicite.

En el proceso hemos aplicado algunas de nuestras herramientas, transfiriéndolas al modelado de problemas sociales
de las caracteristicas expuestas. Concretamente a la determinacién del riesgo para la salud de la vivienda urbana,
que bajo un enfoque holistico de la salud comunitaria, resulta ser un fenémeno que los expertos demoégrafos
consideran complejo y altamente no lineal por involucrar factores humanos, sociales y geopoliticos.

2. MODELOS BAJO ESTUDIO
2.1. Autémata Celular Unidimensional
En el caso mds simple, un autémata celular consiste de un arreglo unidimensional de celdas contiguas que pueden

contener cada una un valor entero entre 0 (cero) y k-1 para ke Z*, k>2. En el caso k = 2 llamamos al autémata
celular elemental.
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Figura 1: Autémata celular unidimensional elemental

Los valores de las celdas evolucionan sincrénicamente en etapas de tiempo discreto, de acuerdo a una regla sencilla
idéntica para todas las celdas del autémata (usualmente una funcién booleana en autématas celulares elementales);
ésta involucra solamente el valor contenido en la celda misma y en sus r vecinas inmediatas a ambos lados, en el
instante anterior; r recibe el nombre de rango de la regla y hablamos en este caso de una r-vecindad.
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Figura 2: Autémata de la figura 1, evolucionado en un paso bajo la suma légica

En la figura 2, el autémata celular es elemental (k = 2, r = 1), su regla de evolucién es la suma 16gica de los valores
de la celda inmediata anterior e inmediata posterior a la celda en proceso y el rango de la regla es 1. El subindice de
la notacién corresponde a la posicion de la celda dentro del arreglo y el superindice entre paréntesis indica la etapa
del valor accedido. Nétese que para celdas binarias (s6lo valores cero o uno) y una 1-vecindad (tres celdas), pueden
establecerse 256 reglas distintas.

El arreglo se supone infinito, por lo que a los fines practicos debe elegirse un nimero entero positivo N de celdas e
imponerse una condicién de contorno a las celdas extremas del arreglo finito, la cual puede consistir en mantenerlas
en un valor fijo (activo o no-activo) o en tomar el arreglo como circular.

Desde el punto de vista de la Teorfa de la Computacién, podemos definir el AC como una mdquina abstracta. Asf,
formalmente definimos el caso general de un autémata celular unidimensional como la quintupla:
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donde:

> es un conjunto finito y no vacio de k simbolos, denominado alfabeto del automata. Usualmente estd
compuesto por los enteros de 0 a k-1.

N es la cantidad de celdas del autémata celular.

C especifica la condicién de contorno impuesta a las celdas extremas. Normalmente se mantiene su valor fijo

igual al neutro de la funcién @ o se establece circularidad asumiendo que a la tltima celda le sigue la
primera y viceversa.

r es el tamafio de la vecindad que incide sobre el préximo valor de las celdas.

(pzzzm—)Z es la regla de actualizacion de los valores de las celdas que tomando r celdas a cada lado de la
celda objetivo y ella misma, calcula su nuevo valor.

No se ha incluido un conjunto de estados, comiin en las maquinas abstractas; en realidad, el autémata si puede
decirse que tiene un estado en cada instante de tiempo constituido por las cadenas oye N de simbolos del alfabeto
que se encuentran en el instante t en las celdas; normalmente esto es referido en la bibliografia como la
configuracion del autémata y no como su estado. La aplicacién de @ a cada celda del autémata en el tiempo t
traduce la cadena oOx; en la cadena o por lo que podriamos hablar inclusive de una funcién 3N - ¥V de
transicion de estado a estado, pero creemos que la definicién dada es mds clara en este punto de nuestro estudio.
Dada una configuracién inicial o arbitraria, a medida que transcurre el tiempo (discreto), se genera una sucesion de
configuraciones 0, 04, ... O, ... que denominamos evolucion espacio-temporal del autémata celular.
Una de las caracteristicas de estas mdquinas que presentan interés, es el tipo de evolucién espacio-temporal que
desarrollan; a partir de una configuracion inicial aleatoria se generan estructuras que conforman ciertos patrones,
contradiciendo la segunda ley de la termodindmica, ya que disminuye su entropia con el tiempo; si bien esto no es
un sistema fisico esta aparente contradiccién se debe a que la evolucién del AC es un fendmeno irreversible.
Wolfram [Wolfram-1984] catalogd estas estructuras en cuatro categorias y especul$ sobre su relacién con los
cuatro tipos de lenguajes formales en la jerarquia de

{ Autémata Celular Unidimensional Chomsky (regulares, independientes del contexto,

sensibles al contexto, con estructura de frase)

rr- r'rr [ r l r I r-[-”” |- r_r [Hopcroft-1979] y con los cuatro tipos de maquinas

de estado finito que reconocen esos mismos lenguajes

Fig 3. Autémata tipo IT de Wolfram (autématas finitos, automatas con pila, automatas
linealmente acotados y mdquinas de Turing).

Para nuestro trabajo, es de particular interés el TIPO I DE WOLFRAM que es una clase de autématas celulares

que evolucionan con patrones irregulares o no definidos al principio, pero que a partir de un instante y en adelante

llegan a una configuracion fija y estable, como el que se muestra en la figura. Se verd mds adelante porqué esto es
importante para nosotros.

2.2. Redes Neuronales Artificiales

En Inteligencia Artificial, se proponen basicamente dos enfoques para lograr de un programa comportamiento
inteligente: el enfoque simbélico sostiene que el objetivo se logrard emulando la forma en que (se cree que) los
humanos piensan, esto es, haciendo manipulaciéon de simbolos mediante reglas 16gicas y procesando con esta
metodologia grandes bases de conocimiento; por otro lado, el enfoque subsimbdlico propone emular por hardware o
software la forma en la que la naturaleza resuelve los problemas, en particular, el llamado modelo conexionista que
emula el “hardware” del sistema nervioso, con la esperanza de que el comportamiento inteligente surgird como una
propiedad emergente de la complejidad de millones de elementos simples cooperando interconectados.

Una red neuronal artificial es un modelo
computacional inspirado en el sistema
nervioso de los animales superiores (en

Neurona i-ésima
[a0] realidad en una simplificacién extrema del
mismo), respondiendo al enfoque
Ldh | f e subsimbolico de la TA.
Consiste de una cantidad importante de
00 elementos de modesto poder de cdlculo (las
L I neuronas) fuertemente interconectadas por

canales que permiten el transporte de
informacién entre ellas (axones y dendritas).
Cada neurona recibe entradas E(f) y las procesa aplicandoles funciones de entrada, activacion y salida (f,, fa, fs
respectivamente en la figura 4) en secuencia, obteniendo una salida S(#) en cada instante .

Fig. 4: Neurona biolégica y modelo de neurona artificial




Se han disefiado infinidad de topologias distintas de conexionado de redes neuronales y atin muchos tipos distintos
de neuronas. En [Hilera-1995], [Brio-1997] y otros autores que figuran en la bibliografia puede encontrarse una
extensa y variada clasificacion de redes neuronales.
Para determinar una red neuronal artificial se debe:
¢ Definir un conjunto finito y no vacio de elementos de cdlculo (neuronas).
Establecer la topologia de la red (como interactuardn las neuronas entre ellas).
Dar la dindmica de actualizacion de la red (sincrénica o asincrénica).
Elegir una tarea a realizar por la red (pares entrada/salida de ejemplo).
Generar un algoritmo para que la red aprenda la tarea (aprendizaje).

Nuestro estudio especificamente ha utilizado en su primer fase, redes perceptron multicapa (fig. 5) dejando para la
segunda fase, el tratamiento de redes autoasociativas de tipo Hopfield.
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Fig. 5: Red perceptron multicapa

En estas redes, las neuronas estan organizadas en capas y la comunicacidn es siempre hacia delante (feedforward); la
primera capa que recibe las entradas desde el exterior, se denomina capa de entrada, luego puede haber cero o mas
capas de neuronas ocultas y la tltima capa, que comunica con el exterior, se denomina capa de salida.

Cada neurona de la figura 5, responde al modelo indicado en la figura 4, siendo los pardmetros p;; los pesos
sindpticos que miden la fuerza de conexién entre pares de neuronas.

La red, antes de ser productiva, deben pasar por una efapa de aprendizaje que, de alguna forma, calcule el peso de
cada conexion sindptica y los umbrales de cada neurona de la red, de tal manera que la red infiera la relacién
existente entre la entrada y la salida de los diferentes juegos de entrenamiento.

El proceso de aprendizaje en una red de este tipo se realiza mediante un proceso iterativo denominado retro-
propagacion de errores. Matematicamente, este algoritmo recurre a la técnica de descenso por el gradiente, que
intenta disminuir en cada iteracién el error producido por la red, medido como la diferencia entre la salida esperada
y la salida calculada por la red; la funcién de error total se toma como el error medio cuadratico que produce la red y
es una funcion sélo de los pesos sindpticos, supuesta la topologia de conexionado y la cantidad y tipo de neuronas
como parametros fijos.

3. MOTIVACION Y OBJETIVOS

El algoritmo de retropropagacion de errores realiza su trabajo cambiando en cada iteracién el valor de los pesos
sindpticos para que el error total de la red disminuya paulatinamente, logrando que las salidas reales calculadas
desde las entradas ejemplo, se acerquen tanto como se quiera a las salidas conocidas para esas entradas. Nuestra
suposicién es que, si la red aprende su tarea, en algiin momento estos pesos deben dejar de variar y mantenerse fijos
o a lo sumo variando en forma oscilante (con una pequefia oscilacién) alrededor de un valor fijo o asintéticamente
hacia él; si esto ocurre deberia poder mostrarse esto como la evoluciéon de un autémata celular del Tipo II de
Wolfram y si esto es posible, tenemos la relacién que estamos buscando: puede verse el proceso de aprendizaje de
la RNA como un proceso evolutivo, la evolucion de un AC.

3.1. Objetivo General.
Determinar posibles relaciones entre los patrones emergentes de los AC y las RNA.
3.2. Objetivos Particulares.

Para lograr nuestro objetivo general, disefiamos una serie de pasos a seguir con propodsitos definidos y acotados; a
continuacién enumeramos algunos de ellos:



e Jograr codificaciones significativas de la evoluciéon del conocimiento obtenido por redes de tipo
backpropagation durante su aprendizaje (primera fase) y de la evolucién de los estados de activaciéon de
neuronas hacia el reconocimiento de patrones almacenados en redes tipo Hopfield (segunda fase).

e FEstablecer una representacion grafica uniforme de patrones evolutivos, que permita la clara comparacion entre
los mismos.

e Construir programas de computacién que implementen estos modelos de redes neuronales y apliquen las
codificaciones establecidas, mostrando graficamente su evolucién.

e  Construir programas de computacién que implementen automatas celulares parametrizados para el uso de
distintas reglas y tipos de vecindades, mostrando graficamente su evolucién.

Efectuar la bisqueda de semejanzas entre los patrones emergentes de los AC y las RNA.
De encontrarlas, determinar posibles relaciones matematicas que expliquen estas semejazas.
Aproximar un modelo formal de las relaciones encontradas y probar el modelo tedrico.

4. METODOLOGIA

Siguiendo la linea de Wolfram (Wolfram-1994) que modela matemdticamente, visualiza patrones generados por los
modelos traducidos a programas de computadoras y descubre similitudes de comportamiento analizdndolos, se
utilizo la experimentacién computacional, esto es:

® Se efectu un desarrollo formal detallado de estos modelos desde la perspectiva de la teorfa de autématas y el
estudio de sus propiedades matemadticas y computacionales, para determinar qué variables serdn controladas
durante el estudio [Hopcroft-1979] [Wolfram-1994].

® Se generaron distintas codificaciones para representar la evolucion del conocimiento que redes de tipo BP
adquieren durante su fase de aprendizaje (asignacion de seis funciones de conversion de los pesos sinapticos,
secuenciacion de neuronas segin orden de capas, etc.).

®  Se construyeron prototipos operativos de redes BP y HP para reconocimiento de simbolos (casos simples) y de
AC para muestreo.

e  Se realizaron pruebas de evolucién de variables bajo estudio (pesos sindpticos, estado de neuronas, estado de
células, etc.) y estudio de las mismas (limites de valores, periodicidad, estabilidad, etc.).

e Se determind la representacion gréfica a utilizar (granularidad, colores, intervalos de muestreo y graficacion,
precision de valores generados, etc.) de tal manera que sea uniforme y significativa en todos los modelos bajo
estudio.

Se disefio e implemento un algoritmo para cotejo computacional de resultados.
Se experimentd con los programas construidos.

5. RESULTADOS

Los experimentos realizados consistieron en la generacién de archivos planos con los valores que adoptaban los
pesos sindpticos durante el aprendizaje en redes MLP, su posterior conversiéon a cadenas binarias y andlisis de
aproximacion a la evolucién espacio-temporal de autématas celulares mediante el programa de descubrimiento.

En todos los casos hasta ahora, las tnicas veces que se logré la concordancia buscada fue con archivos codificados
seglin el tercer esquema de codificacidn, esto es, tomar el peso sindptico que es un ndimero real entre 0 y 1,
multiplicarlo por la unidad seguida de ceros para transformar las cifras mds significativas a entero y luego convertir
ese entero en binario puro segin la representacién larga de enteros de C#. Con las otras codificaciones nunca
obtuvimos concordancia.

El cuadro de la figura 6 muestra algunos de los resultados arrojados por el programa descubridor en aquellas
oportunidades que se tuvo éxito. Se asumié un porcentaje de concordancia de mds del 90% como éxito en la
bisqueda de un patrén.



# 2a8_3221

# RNA-AC: BackPropagation

0 1 = 5.875952121871597 % 0 = 94.12404787812841 %

1 1 = 93.68863955119214 % 0 = 6.311360448807854 %

# 2a8_3241

# RNA-AC: BackPropagation

0 1 = 8.481927710843372 % 0 = 91.51807228915662 %

1 1 = 91.06493506493507 % 0 = 8.935064935064934 %

# 2a8_3241

# RNA-AC: BackPropagation

0 1 = 5.899198167239406 % 0 = 94.1008018327606 %

1 1 = 92.2283356258597 % 0 = 7.771664374140302 %

# Dig_15_15_20_5_1

# RNA-AC: BackPropagation

0 1 = 5.408637873754152 % 0 = 94.59136212624585 %

1 1 = 94.09396632137071 % 0 = 5.9060336786292895 %
Figura 6: Resultados en corridas exitosas del descubridor de AC

En el cuadro de la figura 7, se muestra un ejemplo de concordancia al 100% parcialmente ya que la vecindad es
grande y conlleva una regla muy complicada, pero existe !!!

# XOR_2241

# RNA-AC: BackPropagation

000000000000010 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000000000101 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000000001010 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000000010101 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000000100000 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000000101011 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000001000000 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000001010110 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000010000001 1 =100.0 % 0=0.0%
000000010001110 1 =100.0 % 0=0.0%
000000010100001 1 =100.0 % 0=0.0%
000000010101100 1 =100.0 % 0=0.0%
000000011001000 1=0.0% 0 = 100.0
000000011010000 1 =100.0 % 0=0.0%
000000100000011 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000100001110 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000100011101 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000101000011 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000101011000 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000110000010 1 =100.0 % 0=0.0%
000000110010000 1 =100.0 % 0=20.0¢%
000000110010001 1=0.0% 0 = 100.0 %
000000110010010 1 =100.0 % 0=0.0%
000000110100000 1 =100.0 % 0=0.0%
000001000000110 1=0.0% 0 = 100.0 %
000001000010100 1=0.0% 0 = 100.0 %
000001000011100 1=0.0% 0 = 100.0 %
000001000111010 1=0.0% 0 = 100.0 %
000001001101100 1=0.0% 0 = 100.0 %
000001010000111 1 =100.0 % 0=0.0%
000001010110000 1 =100.0 % 0=0.0%
000001100000100 1=0.0% 0 = 100.0 %
000001100100000 1=0.0% 0 = 100.0 %
000001100100001 1 =100.0 % 0=0.0%
000001100100011 1=0.0% 0 = 100.0 %
000001100100100 1=0.0% 0 = 100.0 %
...y siguen muchisimas mds lineas.

Figura 7: Parte de la regla del AC deducida desde la evolucién de pesos sindpticos

Estas reglas complicadas siempre se encontraron en archivos representativos del problema XOR codificados segtn
el esquema 3.



6. CONCLUSIONES

Hemos experimentado bastante con las herramientas generadas, pero no hemos llegado atin a la sistematizacién
completa de los resultados obtenidos en estos experimentos como para generar una razonable casuistica; los
resultados preliminares obtenidos hasta la fecha son alentadores ya que en varios casos hemos encontrado una clara
relacién entre las RNA y los AC, pero debemos seguir experimentando y documentando resultados.

Hemos detectado que con el tercer método de codificacién existe una relacion en un porcentaje aceptable y a
veces exacto, aunque la misma no se ha conseguido con el archivo completo de pesos sindpticos codificados en
binario sino con el dltimo diez por ciento de los registros anteriores a la estabilizacién de pesos.

Hay fuertes problemas inherentes al manejo de nimeros reales en los lenguajes de programacién donde las dltimas
cifras varfan a veces de formas imprevistas quedando sélo las primeras como vélidas y a veces ni éstas. Un nimero
como 0,9 puede ser transformado por el lenguaje en 0,89999999999999 al ser almacenado en una variable double;
esto numéricamente es casi lo mismo pero cuando estos nimeros se convierten a cadenas de ceros y unos y se los
compara, el impacto es altisimo.

Por lo expuesto, no podemos asegurar a la fecha con nuestras codificaciones de ntimeros reales en cadenas
binarias y nuestros programas de experimentacién que exista la relacién que queriamos encontrar en forma certera,
pero creemos que atin podemos lograrlo por lo cual seguiremos experimentando y revisando nuestros resultados.

Nos quedan varios puntos por pulir y algunas ideas para seguir investigando esta temdtica a saber:

e Hay que revisar todos los programas e incluir técnicas que minimicen el problema de manejo de decimales
significativos ante expuesto.

e Se debe mejorar el programa de descubrimiento para que brinde mayor informacién al detectar posible
concordancia (cantidad y rango de registros realmente tomados para el cdlculo de porcentaje, por ejemplo).

e Hay que seguir experimentando y registrando resultados para lograr una estadistica razonablemente valida.
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