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& Mayor proporcion de glia:
/¥ Zonas del cerebro donde
tienen lugar procesos

cognitivos de alto nivel
(aprendizaje, memoria).

/¥ Especies mas evolucionadas

escala filogenética.

@ Descubrimiento Reciente:
Papel fundamental de los

del Sistema Glial en

el procesamiento de la
informacion en el Sistema
Nervioso.

@ En 2004 se incorporan los astrocitos artificiales a RNA

&> Nacen las Redes NeuroGliales Artificiales

(RNGA)



1. Introduccion
@ RNGA: neuronas artificiales (RNA) + astrocitos

2. Objetivos artificiales + Algoritmos Genéticos (AG).
3. Antecedentes @ Introduccion de elementos de control, por cada capa,
qgue simulan los astrocitos:
I el entorno /¥ Refuerzan conexiones de neuronas activas y debilitan
de simulacion conexiones de neuronas inactivas, en base al nUmero de
veces que la neurona se activa al introducir X veces un
S TN Fase. determinado patrén.

5.1 Experimentacién

6. Segunda Fase

6.1. Experimentacion.

7. Conclusiones
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4. D‘sz‘arrollo del entorno

de simulae'ién

1. INTRODUCCION (y Ill)

@& Meétodo Hibrido de Aprendizaje:
DISENO Red multicapa alimentada hacia

ARQUITECTURA

adelante, totalmente conectada y sin
conexiones laterales

Entrenamiento no supervisado
(Astrocitos) + Entrenamiento
Supervisado (AG)

ENTRENAMIENTO
HIBRIDO

Mantiene modificaciones de Astrocitos

Funcionamiento con otros patrones.

@ No supervisado: basada en el comportamiento
observado de astrocitos.

/¥ Cada patrdn se presenta a la red X iteraciones (ciclo de
patrdn). Inspirado en la lentitud de la influencia astrocitica.

¥ Modificacion de los pesos en un % segun el numero de
activaciones de las neuronas.

@ Supervisado: AG (segun el ECM de la red calculado en |a
fase no supervisada).




1. Introduccion

2. Objetivos

3. Antecedentes

4. Desarrollo del entorno

de simulacion

5. Primera Fase.

5.1 Experimentacién

6. Segunda Fase
6.1. Experimentacion.

7. Conclusiones

8. Trabajos Futuros

@ Proyecto de Investigacion y Desarrollo compuesto por dos
fases.

@ Objetivos Generales:

/¥ Mejorar los modelos conexionistas actuales: encontrar un
mejor método de resolucidon de problemas de prediccion y
clasificacion (Inteligencia Artificial).

/¥ Profundizar en el funcionamiento del Sistema Nervioso
(Neurociencia).

@ Obijetivos Especificos:

/¥ Estudiar la influencia de los astrocitos artificiales en el
procesamiento de la informacion (RNGA vs RNA).

/¥ Analizar dicha influencia cuando aumenta la complejidad de
los problemas abordados y de la arquitectura de las redes
analizadas.

/¥ Realizar una optimizaciéon automatica de la configuracién de
los parametros caracteristicos de la glia artificial en RNGA.
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@ Para alcanzar dichos objetivos:

/¥ Aplicacion técnica cross-validation 5x2cv:

Garantiza resultados no dependen del orden de
presentacion de los patrones.

/¥ Comparar los resultados obtenidos aplicando 5x2
cross-validation a cuatro problemas:

Clasificacion: Flor de Iris | Sefiales de la lonosfera.

Prediccion: Cancer de Mama | Enfermedades
Coronarias.

¥ Emplear test estadisticos para verificar los resultados
Test t de Student para muestras apareadas.
Test de Wilcoxon de los rangos signados.
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@ Metodologia desarrollada de RNGA probada, hasta el
momento, uUnicamente con problemas sencillos.

@ Colaboracién con el Laboratorio de Electrofisiologia
Celular de astrocitos y neuronas. Instituto de
Neurobiologia Ramon y Cajal del CSIC en Madrid.

@ No existen publicaciones ni estudios de otros grupos que
trabajen en esta linea de investigacion.
/¥ Lo mas proximo realizado en este respecto son

modelizaciones matematicas que no usan el conocimiento
sobre los astrocitos directamente en las implementaciones.
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@ Metodologia de desarrollo software:

Ingenieria y Analisis
del Sistema

A

Andlisis de los
Requisitos
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@ Metodologia de disefio y construccion de SC:

Identificacion del

problema

Analisis de
Resultados

!

Ajuste de
parametros

Adecuacion / uso Disefio y
—> .,
de SC construccion SC

;

Preparacion datos
entrenamiento y test

—

< Entrenamiento +—

— Validacion del SC
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@ Para analizar las RNGA (nuevos Sistemas Conexionistas) y
compararlos con otros ya existentes.

b Elevado numero de pruebas

b Muy alto coste computacional

i Necesidad de paralelizar el mayor numero posible de
procesos:

X

X X X X X

Centros de supercomputacion, CESGA (FinisTerrae y SVG).
Scripts en Shell de Unix.

Ficheros de parametros.

Estructura de directorios.

Herramientas de analisis automatico de datos en MATLAB.
Analisis estadistico en MATLAB y R.
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Optimizaciony
adaptacion a
lenguaje C de una
herramienta de
disefio,
entrenamientoy
test escrita en
Delphi para su
uso en el CESGA.

Optimizaciones
realizadas en el
modo de
compilaciony en
el envio de
trabajos
disminuyeron los
tiempos de
ejecucion de 50 a
9 horas.

Seleccionar fichero
de entrenamiento

Test
solapado,

Si
Seleccionar fichero
de test

Liberar
memoria

l

Reservar memoria para la
poblacion y los ficheros de
entrenamiento (Entrada/Salida)

Reservar memoria para la
poblacién y los ficheros de test
(Entrada/Salida)

!

Iniciar poblacién (a valores
aleatorios o no)

|

Evaluacion

R

Y cruces de
individuos

l

Evaluacion
R

Z Mutaciones de

individuos

|

Evaluacion
R

Inicializar:

poblacién:

X ejemplos d&
entrenamiento

Calcular error
cuadratico medio

I

Ordenar dentro de
la poblacion

Calcular error
cuadratico medio
para test
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@ 500 - 1000 ficheros de resultados en cada problema.

@ Herramientas de Andlisis de Datos:
/¥ Implementadas en MATLAB.
/¥ VVuelcan los resultados en EXCEL.

@ Modos de Analisis

/¥ Modo 1: Media de los menores ECM de test (vision
preliminar influencia glia artificial).

/¥ Modo 2: Media de los ECM de test (100 casos) con el mejor
individuo obtenido en la fase de entrenamiento en un
tiempo t (el mismo para RNA que para RNGA).

/¥ Modo 3: Dado un tiempo t capturar la media de los ECM de
test en instantes multiplo de t (evolucidn del error respecto
del tiempo)
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Datos tomados del UCI.

Comparacion de Eficiencia: Cada simulacion para RNA y
RNGA parte de los mismos parametros AG, arquitectura
de red, misma semilla de generacion de numeros
aleatorios, mismos conjuntos de entrenamiento y test, y
mismas poblaciones.

Parametros AG:

/¥ Tamano poblacién: 100 individuos Iris, 150 Cancer, Corazdn
e lonosfera (mas complejos).

/¥ Seleccion: técnica de Montecarlo.
 Tasa de cruces 90%; Tasa de mutaciones 10%.

Parametros RNGA:
/¥ Algoritmo Glial. Existen 6 diferentes (Alvarellos, 2007).
/¥ Iteraciones y Activaciones: 4-2, 6-2, 6-3 y 8-3.
/¥ Porcentaje Incremento y Decremento: 25% y 50%.



1. Introduccion

2. Objetivos

3. Antecedentes

4. Desarrollo del entorno

de simulacion

5. Primera Fase.

5.1. Experimentacion

6. Segunda Fase

6.1. Experimentacion.

7. Conclusiones

8. Trabajos Futuros

@ Clasificacion Flor de Iris en sus 3 especies: Setosa, Virginica y

Versicolor.
CLASIFICACION DE FLOR DE IRIS
PATRONES DE
ENTRADA 150
ARQUITECTURAS
EMPLEADAS 4-5-3
GENERACIONES 30000 (RNA) y 5000 (RNGA)
ALGORITMOS
UTILIZADOS Glia Atenuacion y Glia No Atenuacion Sin Limite de Pesos

SIMULACIONES

100 (RNA: 10 poblaciones x 10 conjuntos) y 800 (RNGA: 100 x
4 combinaciones iteracidn-activacion x 2 algoritmos)
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@

Resultados RNGA vs RNA (5 minutos de entrenamiento):
DIFERENCIAS
RNGA RNA RNGA-RNA
MEDIA ERROR ENTRENAMIENTO 0,42 0,46
MEDIA % ACIERTOS TEST 45,09% | 40,13% 4,96%
DESVIACION TiPICA ERRORES TEST | 0,13 0,15
MINIMO ERROR ENTRENAMIENTO 0,19 0,28
% Medio Aciertos Test Iris
46,0%
45,0% e —
44,0%
43,0% '....———""f
42,0%
41,0% ——RMNGA
gg*ggjﬁ | — L —S—RNA p-valor
38,0% (a=0.05)
37,0% _
36,0% . . . . : . Wilcoxon 1.045e-06
L 2 3 min“utos © 7 t-test 1.855e-07
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@ Deteccion de la presencia de enfermedad de corazodn.

PREDICCION DE ENFERMEDADES CORONARIAS

PATRONES DE
ENTRADA 303
ARQUITECTURAS
EMPLEADAS 13-4-1
GENERACIONES 30000 (RNA) y 5000 (RNGA)
ALGORITMOS
UTILIZADOS Glia Atenuacion y Glia No Atenuacion Sin Limite de Pesos

SIMULACIONES

100 (RNA: 10 poblaciones x 10 conjuntos) y 800 (RNGA: 100 x
4 combinaciones iteracidn-activacion x 2 algoritmos)
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@ Resultados RNGA vs RNA ( 15 minutos de entrenamiento):

DIFERENCIAS
RNGA RNA RNGA-RNA
MEDIA ERROR ENTRENAMIENTO 0,10 0,12
MEDIA % ACIERTOS TEST 81,21% 80,07% 1,14%
DESVIACION TIiPICA ERRORES TEST 0,02 0,03
MINIMO ERROR ENTRENAMIENTO 0,05 0,07

81,5%

% Medio Aciertos Test CORAZON

81,0% W
80,5% e

0, -
80,0% W e RNGA
79,5%

4

79,0%
78,5%

78,0%

minutos

123456 7 8 91011121314151617181920

——-RNA

p-valor

(a=0.05)
Wilcoxon 3.9e-04
t-test 9.0e-06
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@ Prediccion de enfermedad de Cancer de Mama.

PREDICCION DE CANCER DE MAMA

PATRONES DE
ENTRADA

699

ARQUITECTURAS
EMPLEADAS

9-7-1, 9-7-3-1, 9-7-5-1, 9-9-5-3-1y 9-12-8-4-1

GENERACIONES

30000 (RNA) y 5000 (RNGA)

ALGORITMOS
UTILIZADOS

Glia Atenuacioén

SIMULACIONES

500 (RNA: 10 poblaciones x 10 conjuntos x 5 arquitecturas) y
2000 (RNGA: 100 x 4 combinaciones iteracion-activacion x 5
arquitecturas)
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@

Resultados RNGA vs RNA (1h 45 minutos de entrenamiento con una

capa oculta):

1 CAPA OCULTA

RNGA RNA

MEDIA ERROR ENTRENAMIENTO 0,07 0,10
MEDIA % ACIERTOS TEST 86,96% 84,98% 1,98%

DESVIACION TiPICA ERRORES TEST 0,12 0,12

MINIMO ERROR ENTRENAMIENTO 0,01 0,05

% Medio Aciertos Test - CANCER

83,00’6 T T T T T T

L =] L =] LN (=] L
o [ ) 3

minutos

180 -

p-valor

(a=0.05)
Wilcoxon 5.64e-11
t-test 1.33e-11
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Resultados RNGA vs RNA (7 horas de entrenamiento con dos y tres
capas ocultas):

% Medio Aciertos Test
100,0%
95,0%
90,0%
M RNGA
85,0%
W RNA
80,0%
75,0%
CANCER 1 CAPAT CANCER 2 CAPAS CANCER 3 CAPAS
Minutos
400
350
300
250
200
B RMNGA
150
HRNA

100

50 A

CANCER 92% TEST 1 CANCER 92% TEST 2 CANCER 92% TEST 3

Dos p-valor
capas (a=0.05)
Wilcoxon | 2.25e-09
t-test 3.11e-26
Tres p-valor
capas (a=0.05)
Wilcoxon | 2.2e-16
t-test 2.05e-36




1. Introduccion ) L . .
@ Clasificacion de mediciones de radar de la capa de la ionosfera.

2. Objetivos
B e e CLASIFICACION DE SENALES DE LA IONOSFERA
PATRONES DE
ENTRADA 351
4. Desarrollo del entorno
& g0 ARQUITECTURAS
EMPLEADAS 34-9-1, 34-9-4-1, 34-9-8-1, 34-9-6-3-1y 34-12-8-4-1

5. Pri Fase.

AMEATeS | GENERACIONES 30000 (RNA) y 5000 (RNGA)
5.1. Experimentacion ALGORITMOS

UTILIZADOS Glia Atenuacion
6. Segunda Fase 500 (RNA: 10 poblaciones x 10 conjuntos x 5 arquitecturas) y
6.1. Experimentacion. 2000 (RNGA: 100 x 4 combinaciones iteracion-activacion x 5
SIMULACIONES arquitecturas)

7. Conclusiones

8. Trabajos Futuros



1. Introduccion
2. Objetivos
3. Antecedentes

4. Desarrollo del entorno

de simulacion

5. Primera Fase.

5.1. Experimentacion

6. Segunda Fase

6.1. Experimentacion.

i

7. Conclusiones

8. Trabajos Futuros

@

Resultados RNGA vs RNA (2 horas de entrenamiento con una capa

oculta):
1 CAPA OCULTA
RNGA RNA
MEDIA ERROR ENTRENAMIENTO 0,07 0,15
(o)
MEDIA % ACIERTOS TEST 83.28% 78.11% 5,17%
DESVIACION TiPICA ERRORES TEST 0,03 0,04
MINIMO ERROR ENTRENAMIENTO 0,02 0,06
% Medio Aciertos Test lonosfera
95,0%
90,0%
85,0% e RN GA
L e e o——t————
——— —B—RNA
p-valor
80,0% f
| I (a=0.05)
75,0% T T T T T T T T T T T T T 1 . WIICOXOn 1.55e-15
989 8RRLER Q3B gy gmnues t-test 2 37asal
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@ Resultados RNGA vs RNA (7 horas de entrenamiento con dos y tres
capas ocultas):

50

IONOSFERA81%
TEST 1 CAPA: 9

IONOSFERA 81%
TEST 2 CAPAS: 9_4

IONOSFERA 81%
TEST 3 CAPAS:
12.8 4

% Medio Aciertos Test
100,0%

85,0%
90,0%
__— M RNGA

' = RNA
80,0%
75,0%

IONOSFERA 1 CAPA IONOSFERA 2 CAPAS IONOSFERA 3 CAPAS
2h 9 47h 12_8 47h
Minutos

300

250

200

150

100 B RNGA

HRNA

Dos p-valor
capas (a=0.05)
Wilcoxon | 1.3e-12
t-test 1.81e-15
Tres p-valor
capas (a=0.05)
Wilcoxon | 2.2e-16
t-test 4.3e-29




5.1. EXPERIMENTACION (y XI). Resultados.
| Comparativa Global.

1. Introduccion
@ Resultados RNGA vs RNA:

2. Objetivos
% Medio Global Aciertos Test
100,0%
3. Antecedentes 90, 0%
80,0% -
i 70,0%
| 4. Desarrollo del entorno cro |
1 K. . BRNGA
de simulacion 40,0% -
30,0% W RMNA
20,0%
) 10,0%
5. Primera Fase. 0,0% -
. 4 i Iris 5Smin  Corazdn 15min Cancer lonocsfera
5.1. Experimentacion 1,7horas Zhoras
Minutos
120
100
&0
60 H RNGA
40 mRNA
h 20
rabajos Futuros o
IRIS 44% T TEST CORAZON 82% CANCER92% IONOSFERA81%
TEST TEST TEST




1. Introduccion
@ Segunda Fase del Proyecto: Estudio preliminar sobre Ia

2. Objetivos seleccion automatica de los parametros inherentes a las
RNGA.
3. Antecedentes /¥ Multiples combinaciones
Algoritmos Gliales.
4. Desarrollo del entorno Combinaciones iteracién-activacion.
de simulacion Porcentajes de decremento e incremento.

5. Primera Fase.
5.1 Experimentacién
Excesivo numero de pruebas

Ssnda Fase Se recurre a técnicas de Computacion Evolutiva (CE):

Algoritmos Genéticos (AG)

6.1. Experimentacion.
7. Conclusiones

8. Trabajos Futuros
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6. SEGUNDA FASE (Il). Optimizacion de RNGA
mediante AG. Metodologia.

FIJARARQUITECTURA
ASTROCITO

EP
RNGA

Fase no supervisada
entrenamiento: actuacion

dela Glia segun los
: B Calcular
parametros codificados Fitness

en el individuo /

I O | Ecm
. RNGA
01 | 1

Conjunto Patrones
Entrenamiento

\
W11 | W12 Wij |[Wmn >
lter. | Act. %lnc]%oec Alg.Gl XNEP >
-
Wij Wij Wij | Wij
Individuo n
lter. | Act. [%lInc. I%Dec Alg.Gl

=

Aprendizaje Genético Operadores

Nueva Poblacion

Aplicar
Genéticos

Restricciones:

Cromosomai

> Individuo 1

Cromosoma?2

eCruce: entre cromosomas mismo tipo (1 o 2)
eAlgoritmo Glial valores entre 0y 5
e|teraciones 2 activaciones
ePosibilidad de contemplar combinacion “NULA”
ePorcentaje_incremento < porcentaje_decremento




1. Introduccion

@ Caracteristicas primera version implementada de la
metodologia:

/¥ Un cromosoma de parametros para toda la red.
/¥ No se considera la posibilidad de combinacion NULA.

BRI del entorno /¥ Combinaciones iteracidn-activacion con 3 < iteracibon <9 e
iteraciones 2 activaciones.

/¥ Porcentajes de incremento y decremento: numeros enteros
multiplos de 10 entre 10 y 90, teniendo en cuenta que
porcentaje_incremento < porcentaje_decremento.

2. Objetivos

3. Antecedentes

de simulacion

5. Primera Fase.

5.1 Experimentacién

6. Segunda Fase @ Proceso de optimizacion de las RNGA:
6.1. Experimentacion. /¥ Empleo del AGCC.

Ajuste de sus parametros.
7. Conclusiones /¥ Inclusion del Operador SBX.

Ajuste de sus parametros.
8. Trabajos Futuros /¥ Pruebas con Iris y Cancer.
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@ Caracteristicas del problema a resolver:

2. Objetivos /¥ Espacio de busqueda complejo.

/¥ Problema descomponible.

/¥ Diferentes tipos de valores y conceptos.

/¥ Fuerte interdependencia de los componentes de la solucién.

3. Antecedentes

4. Desarrollo del entorno &> Algoritmo Genéticos Coevolutivos
i ulacis
& uegon Cooperatlvos (AGCC)
Especie 1 | Especie 2
5. Primera Fase. — i - ___l
5.1 Experimentacién = I E[;'; IR : Rz! g
(ISP o)
__> Cooperadores |R1|2| =2 peradores >___]
6. Segunda Fase ] Przl = 1 >
; N [ > [Z] Mejores individuos Poblacién t-1
6.1. Experimentacion. Poblacion t:1

- Individuos seleccionados
aleatoriamente

7. Conclusiones

> ]
8. Trabajos Futuros ST
21
>

uuuw@

Poblacion t

Poblacion t
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@ Diagrama de flujo resumido del proceso de evaluacion

Calcular fitness de todos los
individuos de la poblacion de
parametros escogiendo
cooperadores aleatorios de la
poblacion de pesos (no se
pueden coger los mejores
porque todavia no estan
ordenados). Se comienza por
la poblaciéon de parametros por
poseer menos individuos.

Y
Ordenar
poblacion de
parametros

nicializar
poblaciones
de pesos y
parametros

2 evaluacior
de ambas
poblaciones

Calcular fitness de todos los
individuos de la poblacion de
parametros escogiendo
cooperadores aleatorios y
mejores de la poblacién de
pesos.

Y
Ordenar
poblacion de
parametros

Calcular fitness de todos

los individuos de la
poblacion de pesos
escogiendo

cooperadores aleatorios
y mejores de la poblacién

de parametros.

1
Ordenar
poblacién
de pesos
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@ Ajuste de parametros del AGCC con el problema de
lonosfera y 1 capa oculta: 540 simulaciones.

Cruce Mutacion Tamaifio Tamaiio Namero Nimero Tipo
Coevolutive | Coevolutive [ poblacion poblacion cooperantes cooperantes | fitness
pesas parametros | aleatorios mejores
1 50 10 1 1 Minimo
90 10 100 25 2 2 Media
150 30 3 3 Mmaximo

@ Conclusiones extraidas del ajuste:

/¥ Los mejores resultados se obtienen con los fitness minimo y

/¥ Porcentajes de cruce y mutacion del AGCC: 90% y 10%.
/¥ Numero de individuos: 150 (pesos) y 50 (parametros).

media.

/¥ Numero de cooperantes: 3 mejores y 3 aleatorios.

/¥ Es necesario un mucho mayor tiempo de convergencia

(7500 generaciones como minimo, 70 horas en lugar de 20

horas).




1. Introduccion

2. Objetivos @ Operador para cromosomas de codificacion real y sin
punto de cruce que combina los genes de los padres en
3. Antecedentes una determinada proporcion para obtener los hijos.
/¥ Rapidez de convergencia.
4. Desarrollo del entorno /¥ Evitar la pérdida de diversidad en la poblacidn (equilibrio
de simulacion entre exploraciéon y explotacion).

5. Primera Fase. . . . ,
@ Simulaciones con lonosfera (2 capas ocultas) y Cancer (3

capas ocultas):
/¥ Parametro n: A mayores valores de n mas parecidas seran

B oG las soluciones hijas a los padres, A menores valores mayor
T entacion variabilidad y diversidad. Pruebas con 0.1, 0.3, 0.5, 0.6 y 1.

/¥ TOTAL: 5000 simulaciones para comprobar la pertinencia de
introducir el nuevo operador.

5.1. Experimentacién

6. Segunda Fase

7. Conclusiones

8. Trabajos Futuros
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@ Resultados de ajuste del operador SBX:

n=0,3 n=0,5
DIFERENCIAS RESULTADOS PARA IONOSFERA 9 4 SIN | CON | SIN [ CON
GLIA | GLIA | GLIA | GLIA
% aciertos test 4,64% | 1,32%| 3,77%| 1,21%
MODO 1 media tiempo para alcanzar el
minimo (en minutos) -93,6| -65,1|-105,3| -46,5
MODO 2 (7 horas) % aciertos test 4,45%| 1,12%| 3,58%| 1,12%
n=0,3 n=0,1
DIFERENCIAS RESULTADOS PARA CANCER 953 SIN | CON | SIN [ CON
GLIA | GLIA | GLIA | GLIA
% aciertos test 3,94% | 0,05%| 4,12%| 0,25%
MODO 1 media tiempo para alcanzar el
minimo (en minutos) -12,6| 13,2| -25,8 3,3
MODO 2 (7 horas) % aciertos test 4,34%| 0,14% | 4,28% | 0,02%
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@ Problema de Clasificacion de Flor de Iris.
/¥ Una Unica capa oculta con 5 neuronas.

/¥ 100 simulaciones (10 poblaciones x 10 conjuntos)
Antes: 8 simulaciones de RNGA por conjunto-poblacion.

Ahora: Una Unica ejecucion equivalente que experimenta con
todas las combinaciones posibles (7560 combinaciones).

RNGA
- RNGA  [AGCC
o
O | |PORCENTAJE MEDIO ACIERTOS TEST 48,88% | 50,32%
o
S DESVIACION TiPICA 0,11 0,19

TIEMPO MEDIO EMPLEADO PARA

ALCANZAR EL MiNIMO (en minutos) 2,8 35,9
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@ Problema de Prediccion de Cancer de Mama.
/¥ Una Unica capa oculta con 7 neuronas.

/¥ 100 simulaciones (10 poblaciones x 10 conjuntos)
Antes: 4 simulaciones de RNGA por conjunto-poblacion.

Ahora: Una Unica ejecucion equivalente que experimenta con
todas las combinaciones posibles.

RNGA
- RNGA AGCC
®)
O | |PORCENTAJE MEDIO ACIERTOS TEST 87,85% | 91,00%
o
S DESVIACION TiPICA 0,11 0,11

TIEMPO MEDIO EMPLEADO PARA

ALCANZAR EL MiNIMO (en minutos) 90,6 82,8




1. Introduccion

2. Objetivos

@ Las RNGA consiguen en un menor tiempo un mayor porcentaje
de aciertos en el test que las RNA para los cuatro problemas
aqui estudiados.

3. Antecedentes

4. Desarrollo del entorno

de simulacion

5. Primera Fase.
& A mayor complejidad de los problemas y de las arquitecturas

para resolverlos = los resultados para las RNGA son
significativamente mejores en:

/¥ Porcentaje de aciertos en test.
/¥ Error de entrenamiento.
/¥ Tiempo para alcanzar estos valores.

5.1. Experimentacién

6. Segunda Fase

6.1. Experimentacion

7. Conclusiones

8. Trabajos Futuros
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@ Se ha disefiado una nueva metodologia para la

optimizacion de RNGA.

Se implementd una version preliminar de la misma
empleando el operador SBX y Algoritmos Genéticos
Coevolutivos Cooperativos (AGCC).

Se experimento con dos problemas de diferente
complejidad.
/¥ Los resultados muestran que este sistema de optimizacion
mejora ligeramente los obtenidos en el caso de Flor de Iris
y, en mayor medida, en Cancer de Mama (problema de
mayor complejidad que el anterior).

El modo de proceder del AGCC, en colaboracion con la
RNGA, emula con mayor fidelidad el funcionamiento
cerebral, actuando, al igual que la glia biologica, de modo
diferente dependiendo de la informacion a procesar.



1. Introduccion

2. Objetivos @ Los resultados obtenidos gracias a este proyecto son
parte de un trabajo de investigacion que podria
3. Antecedentes proporcionar importantes beneficios en:

B O entorno /¥ Inteligencia Artificial, al mejorar el rendimiento de Sistemas

de simuladion Conexionistas orientados a clasificacion y prediccion.

5. Primera Fase. . . . . ..
/¥ Neurociencia, ya que permiten afianzar los descubrimientos

sobre la importante participacion de los astrocitos del
sistema Glial en el procesamiento de la informacidn en el
6. Segunda Fase sistema nervioso.

6.1. Experimentacion

5.1. Experimentacién

7. Conclusiones

8. Trabajos Futuros



1. Introduccion

2. Objetivos @ Realizar Data Mining de los datos obtenidos por el AGCC
con el objetivo de encontrar patrones comunes en las

3. Antecedentes configuraciones de parametros resultantes.

4. Desarrollo del ent :

esaroio CELEome @  Emplear un cromosoma por cada elemento de

de simulacion
procesado.

5. Primera Fase.

5.1. Experimentacion @ Considerar combinaciones NULAS de parametros de la
glia artificial.

6. Segunda Fase

B Tentacion & Aplicar una aproximacion evolutiva de nichos: una de las
gue mayor éxito han demostrado en la resolucion de

S =i0nes problemas multimodales.

8. Trabajos Futuros
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