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Abstract

Trabajamos varios modelos de una neurona y sus redes. Mostramos
en primera instancia un mecanismo que puede reconocer un patrén. Es
un circuito booleano compuesto de compuertas booleanas. Luego, dota-
mos a dichas compuertas de estabilidad frente al ruido y obtenemos un
perceptron. A continuacién, proponemos un mecanismo que puede re-
conocer un patrén incluso en presencia de ruido y variabilidad. Es una
red neuronal (RN). Para finalizar, mostramos cémo vincular la evolu-
cion a una RN para producir un mecanismo que aprende a reconocer
un patrén en medio del ruido y la variabilidad. Es un Entorno Evolutivo
para Redes Neuronales (EERN). Todo se muestra sobre un modelo de
juguete. Esta introduccion esta dirigida a las personas que deseen en-
tender tanto los por qué como los como de las RNs Evolucionarias. En
la primera version del presente estudio no pudimos hacer que la Evolu-
cion resolviera un problema importante, pero para la segunda si, ver 64.
Un signo estratégico errado fue corregido para la version 3.
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INTRODUCCION

Reconocer patrones esta en la raiz de nuestra cultura humana.
Una vez le pedi a una nina que compartiera conmigo la torta
de su cumpleafos pero ella respondié: No te conozco. Esto
significa que, inesperadamente para mi, yo no figuraba en sus
registros de patrones de personas. Como consecuencia, no fui
admitido a su fiesta.

Nuestro propodsito general es automatizar el reconocimiento
de patrones. Nuestra idea de partida es utilizar el lenguaje pero
restringiéndonos a expresiones booleanas, que son aquellas que
se refieren simplemente a ser o no ser. Ejemplo: sobre un articulo
cientifico, que sea o no interesante, que esté o no claro. Asi, el
reconocimiento de patrones se convierte en una cuestion de 16g-
ica proposicional que puede automatizarse facilmente gracias a
compuertas booleanas, las que tratan con 1y 0, VERDADERO
y FALSO. Esto se ilustra en un ejemplo en la Seccion 1: Re-
conocimiento de patrones booleanos.

Este tipo de reconocimiento no tiene demasiado que ver con
lo que somos: nuestra pequena invitaria a su mama a su fiesta a
pesar del vestido nuevo que hoy luce. Asi, ella puede reconocer a
su madre independientemente del ruido. Por ello, mostraremos
que el reconocimiento booleano se puede modificar con éxito
gracias al estudio de las neuronas biolégicas. Pueden reconocer
patrones incluso en condiciones de ruido y variabilidad. Esto es
posible gracias a una abstraccién o modelo matematico de neu-
ronas que se llamo perceptron y que generaliza las compuertas
booleanas pero que ademas son estables en presencia de ruido y
variabilidad. Los circuitos de perceptrones forman una Red Neu-
ral (RN) y mostraremos en la Seccion 2, Ruido y variabilidad,
coémo usarlos para el reconocimiento de patrones.



Una red neuronal calcula una funcién, una asignacién de un
conjunto a otro.

1 Ejemplo. Para reconocer imagenes en un conjunto de datos,
la funcion generada por la red asocia un nombre a un subconjunto
dado de imagenes, por ejemplo, a una imagen de un leon, la RN
asocia la palabra o cadena ledn.

La funcién que define el objetivo de una RN se llama funcién
de especificacion o espec.

Otro desafio es que todos aprendemos incluso a edades muy
avanzadas. Esto significa que, de ser muy malos clasificadores,
podemos recibir un entrenamiento que mejore nuestras capaci-
dades de reconocimiento. Asi, el materialismo impulsé a los in-
genieros a buscar un mecanismo capaz de lograr el aprendizaje.
Esto se resolvio mediante el Algoritmo de Propagacion Re-
versa, que modificd gradualmente las RNs para implementar
su funcién espec seglin lo deseado por el disefnador. No Im-
plementamos el algoritmo de Propagacion Reversa. Mas bien,
mostramos, en la Seccion 3, Aprendizaje, como utilizar la Evolu-
cién para modificar una poblacién de RNs de tal manera que el
mas apto, el que mejor resuelve la tarea de reconocimiento, sea
clonado para formar la poblacién de la generacion siguiente. De
esa manera, se espera que la poblacién mejore sus capacidades
de clasificacién cuando corran las generaciones. Sobre una ar-
quitectura muy simple, un modelo de juguete, ponemos a prueba
esta expectativa.

1 RECONOCIMIENTO DE PATRONES BOOLEANOS

Las neuronas fueron en un principio una idea formulada en 1740
por Emmanuel Swedishborg (Fodstad [] 2001).
Purkinje dio en 1837 la primera descripcion de las neuronas(Purkyné

[10]).



Mas de 200 anos de arduo trabajo en el estudio de las propiedades
electrofisiolégicas de las células nerviosas se pueden resumir de
manera sucinta: 1las neuronas son maquinas electroquimicas.
Reciben nutrientes y oxigeno y los transforman en potencial de
membrana. Esta se desestabiliza cuando la neurona se excita,
aparece un pico eléctrico que luego se transmite como una sefal,
la mayoria de las veces bioguimica, a otras células (Piccolino, [“]
1998).

Se trata de materialismo en colores plenos y brillantes, aunque
los detalles atin estan en discusion (Ghosh et al, [4] 2022).

Para convertir una creencia en Ciencia, el Método Cientifico
exige hacer predicciones. Lo mas inmediato y necesario con re-
specto a las neuronas es que si se hace que una maquina real-
Ice las propiedades abstractas de las neuronas, la maquina debe
pensar. Warren McCullock y Walter Pitts aceptaron en 1943 a
este desafio y propusieron la neurona McCullock-Pitts. En esta
seccion veremos como resolver una tarea de reconocimiento de
patrones con este modelo. Necesitamos algunas definiciones:

Una tarea de reconocimiento de patrones se resuelve medi-
ante una funcioén espec que asigna un nombre, un nidmero o una
etiqueta a un subconjunto determinado de imagenes, sonidos o
textos, o instancias de un patrén complejo. Digamos que a una
Imagen de un nimero escrito a mano que fue dibujada por un
adulto, la funcién asigna su nombre, digamos cinco, o, even-
tualmente, su representacion arabica. Dicha funcién espec debe
Implementarse en un mecanismo.

Un clasificador es un mecanismo que resuelve una tarea de
reconocimiento de patrones.

Un valor booleano puede ser solo 0 o 1, VERDADERO o
FALSO, estar ENCENDIDO o APAGADO.

Un mapa de bits es una secuencia de valores booleanos o
bits que codifican una imagen.



2 Ejemplo. Una imagen digital cuyos pixeles estan en negro
y en blanco genera un mapa de bits porque todos los pixeles
colocados en fila generan una secuencia binaria.

Un clasificador booleano es un clasificador que acepta un
mapa de bits como entrada y su salida viene dada por un con-
junto de lamparas numeradas que se encienden si y sélo si se ha
detectado la clase correspondiente.

3 Ejemplo. En /a tarea de reconocer niimeros escritos a mano,
tenemos una imagen con pixeles en negro y en blanco. Cada
pixel genera un valor booleano y la imagen completa se pre-
senta como un mapa de bits, una secuencia o vector de valores
booleanos o bits. Es la entrada. Como salida, tenemos lamparas
en fila numeradas 0, 1,... 9, de modo que cuando el sistema
detecta, digamos, un 5, se enciende la lampara correspondiente.
Cada lampara puede estar ENCENDIDA o APAGADA, por lo
que representa una salida booleana. Desarrollaremos un ejemplo
que reconoce 1 6 0. Este es nuestro modelo de juguete a lo
largo de este articulo. En consecuencia, tenemos dos lamparas
seqguidas, la primera se enciende cuando el sistema detecta un 1
pero permanece apagada en caso contrario. La sequnda lampara
se enciende si y solo si el sistema detecta un 0. La entrada a
la funcion es un mapa de bits, la salida de cada perceptron es
un valor booleano y la salida de una RN es una secuencia binaria
con los valores binarios de todos los perceptrones.

1.1 Nuestra tarea

Definamos que nuestra tarea es reconocer mapas de bits de ima-
genes de numeros que representan 0 o 1. Cada pixel de cada
Imagen se puede representar en blanco o negro y los mapas de
bits correspondientes son secuencias de ceros o unos. Un pixel
de color negro se codifica como uno, pero si el pixel estd en
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Figure 1: El nmero 1 se dibuja en una cuadricula de 3 x 3. Un pixel en negro
se codifica como 1 y un pixel en blanco como 0. El nimero 1 se codifica por
el texto binario 010 010 010 Para la computadora se convierte en la secuencia
binaria 010010010. Al adoptar esta simplificacién, ignoramos la importancia
de la geometria.

blanco, se codifica como cero. En este articulo discriminaremos
solo entre dos nimeros, 1 y 0. Cada mapa de bits se compara
con los dos arquetipos o imagenes de 1 y 0 y el sistema respon-
dera: el mapa de bits es 1, o el mapa de bits es 0, o nada, que
corresponde a DESCONOCIDO. Nuestras imagenes se dibujaran
en una cuadricula binaria 3 x 3, cada pixel en negro y en blanco.
Ver Figura 1.

4 Ejercicio. Dibuje un cero en la cuadricula antes mencionada
y encuentre la codificacion binaria correspondiente. Respuesta

5 Definicion. La tarea de reconocer patrones binarios cua-
lesquiera sobre una cuadricula 3 x 3 que codifica un cero o un
uno se denomina aqui problema-0-6-1.

1.2 La arquitectura del clasificador booleano

Nuestra primera abstracciéon de un cerebro fue un conglomerado
de neuronas que estan modeladas como compuertas booleanas
y que tienen entre ellas muchas interconexiones. En casos im-
portantes, como en la retina y la corteza neural, las neuronas se



ubican en capas. Estas ideas simples nos permitiran en un fu-
turo proponer una arquitectura general para un clasificador. Por
ahora, inventaremos una solucién simple para la tarea del clasi-
ficador 0 o 1. Su arquitectura esquematica puede verse en la
figura 2.

Pasemos ahora al circuito concreto que resuelve nuestro cometido.

1.3 El clasificador booleano

Si observamos la imagen del niumero 1 y su representacion bina-
ria, podemos inferir que para discriminar imagenes lo (nico que
debemos hacer es comprobar que los pixeles deben ser 1 en al-
gunos sitios concretos y 0 en el resto. Y esto es cierto para
cualquier tarea. Por eso podemos automatizar la tarea de dis-
criminacion considerando circuitos booleanos. Usaremos com-
puertas booleanas para disefar nuestro discriminador. Elegimos
la familia compuesta por AND, OR y NOT. La compuerta AND
tiene dos entradas y una salida. Su salida es 1 o VERDADERA si
y solo si ambas entradas son VERDADERAS. Y la compuerta OR
tiene dos entradas y una salida. Su salida es 0 o FALSA si y sélo
si ambas entradas son FALSAS. Por lo tanto, genera 1 cuando
al menos una entrada es 1 o VERDADERA. La compuerta NOT
tiene una entrada y una salida. Genera FALSO cuando la entrada
es VERDADERA y VERDADERO cuando la entrada es FALSA.
Estos operadores se representan de la siguiente manera: AND
con A, OR con Vv, y NOT con ~ (p) (tutorialspoint [14] 2023;
Xin [10] 2023).

Tenga en cuenta que nuestras imagenes de nimeros son per-
fectas, pero soélo en este ejemplo introductorio. El médulo supe-
rior de nuestra capa de decisién debe verificar si la entrada es la
representacion binaria de la imagen de 1, es decir, 010010010.
Por lo tanto, debemos idear un circuito booleano que genere uno
cuando llegue esta secuencia y cero en caso contrario. Denote-
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Figure 2: La cuadricula 3 x 3 tiene 9 pixeles que estan representados por una
secuencia binaria con 9 bits. Cada pixel es leido por una neurona dedicada de la
primera capa o capa de entrada. La maquina en general tiene dos salidas que
podemos imaginar como lamparas. La lampara superior se enciende cuando
se detecta un 1. La lampara inferior se enciende cuando se detecta un 0.
Para encenderse, cada l[ampara recibe un bit con un valor de 1 o verdadero.
Para encender las lamparas para cumplir la tarea de clasificacion, la capa
intermedia de neuronas se divide en dos moédulos, el primero debe activar la
lampara superior y el segundo la inferior. Esta arquitectura tiene una virtud:
es muy sencilla e intuitiva. Su inconveniente: es demasiado costosa porque
tiene dos moédulos que suenan a repeticion. Por tanto, podrian explorarse
otras arquitecturas.



mos por n; el valor verdadero o binario de la compuerta i de la
capa de entrada, donde los nimeros van del 1 al 9.

La tarea de reconocer 1 estd representada por una féormula
booleana. Todo lo que tenemos que hacer es traducir la se-
cuencia 010010010 a una férmula booleana en la cual el cero
corresponda a falso, una negacién, y el uno a verdadero, una
afirmacion:

~ny Any/\ ~n3/\ ~ng Ans/\ ~ ng/\ ~ ny Ang/\ ~ ng

que dice que para generar 1, el valor de ny debe ser falso, una
negacion, y el de ny debe ser verdadero, una afirmacién, y el de
n3 falso, ..., y el de ng falso.

Para traducir esta férmula a un circuito légico, debemos tener
en cuenta que las compuertas AND y OR son binarias, admi-
tiendo dos entradas, mientras que NOT es uniaria, admitiendo
una entrada. Por lo tanto, lo reescribimos tal como

[((~ n1) An)A

i([N n3) A (~ ng))|A

(

(ns A (~ ng))A
(~ng)}

(N n7) /\ng)]/\
Su representacion grafica esta en la figura 3.

6 Ejercicio. Verificar que este circuito cumple con la tarea
predefinida. Respuesta

7 Desafio. Escriba un programa en JS que calcule la tabla de
verdad de la formula citada para verificar que responde 1 cuando
y solo cuando la entrada es 010010010.

8 Ejercicio. Construya otro circuito que implemente la misma
funcion que el ejemplo anterior. Infiera que muchos circuitos
resuelven una funcion especifica dada. Respuesta

9 Ejercicio. Disene un circuito que genere UNO o VERDADERO
cuando detecte un cero. Con esto completamos el clasificador
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Figure 3: Este circuito booleano consta de compuertas NOT y AND. Re-
sponde con VERDADERO o UNO si y sélo si la capa de entrada recibe la
cadena binaria 010010010. Para cualquier otra secuencia, la respuesta es
FALSO o CERO. Aunque preferimos interpretar 0 como DESCONOCIDO.



booleano que enciende la luz superior cuando se recibe UNO
como entrada y la inferior cuando la entrada es CERQO. Respuesta

10 Ejercicio. ,Cual es la funcion espec del sistema completo
que detecta un 1 o un 07 Respuesta

2 RUIDO Y VARIABILIDAD

En esta seccién, exploraremos la siguiente idea: Las neuronas
son circuitos booleanos estables que pueden realizar clasifica-
ciones correctamente a pesar del ruido y la variabilidad. Debe-
mos convertir esta idea en un programa cientifico que con-
struya abstracciones, las pruebe, mida variables y extraiga
conclusiones. Comencemos.

Hemos considerado que nuestras imagenes sean perfectas y
sin ruidos. jQué podria pasar si introducimos ruido y variabili-
dad?

En nuestro marco en blanco o negro, el ruido cambia el color
de un pixel en cualquier lugar de la cuadricula. Un O se convierte
en 1, oun 1 en 0. Por otro lado, la variabilidad aparece en los
textos escritos a mano cuando cada persona dibuja signos de
diferentes formas. El consiguiente problema de reconocimiento
de patrones es tan engorroso que de vez en cuando todo el mundo
elabora letras que nadie puede entender, ni siquiera el que las
escribio.

Esto plantea un terrible problema de ingenieria:

11 Desafio. Disefe la representacion de imagen del conjunto
de nimeros 0 y 1 que permita el maximo poder de discriminacion
cuando se permiten ruido y variabilidad. El autor supone que la
representacion habitual, que también se adopto en el texto, es
optima en este sentido: tiene el minimo ntumero de casos no
se sabe y de clasificacion erronea. jPero, qué podra pasar
con todo el conjunto de 10 digitos?



Pasemos ahora a proponer algunas soluciones al problema del
ruido que también implica variabilidad.

2.1 Solucion con circuitos booleanos

Probemos que con circuitos booleanos se puede implementar un
circuito discriminador para imagenes con ruido. L.a mejor manera
de probar esto es desarrollar un método para construir el circuito.
Hagamoslo.

Ya sabemos como hacer un circuito que detecte un mapa
de bits especifico. Entonces, juntemos todas las imagenes que
estan clasificadas como un patrén dado, digamos, aquellas que
representan 1. Asi, para cada mapa de bits de |a clase resultante,
construimos un moédulo de reconocimiento y los unimos todos
con compuertas OR. Entonces, si se encuentra alguna variante,
todo el subsistema responderd VERDADERO.

12 Ejercicio. /jRecomendaria utilizar la solucion recién prop-
uesta para manejar datos reales, como los de letras escritas a
mano, cuyos caracteres estan codificados en imagenes de 28 x 28
pixeles? Respuesta

Dado que las compuertas booleanas no ofrecen ninguna posi-
bilidad real para el tratamiento del ruido, consideremos las maquinas
de Turing o la programacion ordinaria. Pero cuidado, la idea pri-
mordial de las puertas booleanas no puede abandonarse porque
de todas formas todo problema de reconocimiento puede formu-
larse y resolverse en términos de operaciones booleanas, ser o no
ser.

2.2 Solucién con maquinas de Turing

El problema de reconocimiento en presencia de ruido tiene una
respuesta inmediata con las Maquinas de Turing o la informatica
ordinaria de la siguiente manera:



Supongamos que la tarea es discriminar entre imagenes cuyos
mapas de bits son 010010010 y 111101111 que corresponden
a 1y 0 respectivamente. El ruido produce 110111101. ;Debe
Interpretarse como un 0 o como un 17 Para decidir, calculamos
la distancia de la secuencia observada a cada objetivo, encon-
tramos la minima y seleccionamos el objetivo correspondiente
como la interpretacion correcta. Ahora bien, jcémo calculamos
la distancia?

13 Definicion. La distancia Bit por Bit (distancia BpB or
BPB) entre dos secuencias binarias o cadenas de igual longitud
es el nimero de sitios o bits en los que difieren las dos secuencias.

14 Ejemplo. Estamos utilizando cadenas binarias que repre-
sentan mapas de bits, descripciones binarias de una imagen. La
distancia BpB cuenta el numero de sitios en los que el patron
observado difiere del objetivo:

Objetivo 1, 010010010, uno
Observado 110111101
Distancia *  x kx** 0.

Objetivo 2, 111101111, cero
Observado 110111101
Distancia * x * 3

La distancia minima es 3,
y decidimos que
la imagen observada representa un cero.



Vemos que la distancia de la cadena observada al mapa de
bits de 1 es 6, y la distancia al mapa de bits de 0 es 3. Por lo
tanto, decidimos que |a cadena observada o de prueba representa
un 0.

15 Ejercicio. Implemente la idea antes mencionada de la
distancia BpB en un programa JavaScript. Respuesta

16 Critica. Por razonable que sea el criterio de clasificacion de
la Distancia BpB, no es incondicionalmente satisfactorio. Con-
sidere, por ejemplo, el siguiente resultado posible:

101000010 Secuencia aleatoria
010010010 UNO
Distancia a UNO = 4

101000010 Secuencia aleatoria
111101111 Cero
Distancia al cero = 5.

ES UNO

Vemos una secuencia binaria que se clasifica como 1. Pero,
después de dibujarlo, mi intuiciéon prefiere catalogarlo como cero:

101
000
010

17 Desafio. Estidiese para detectar situaciones conflictivas
y desarrolle e implemente un criterio en JS que coincida con su
intuicion.



La rapida solucion del problema del ruido mediante la distan-
cla BpB plantea una pregunta: jpor qué son importantes las
RNs, dado que la informatica ordinaria es tan simple, intuitiva y
elegante?

El problema es la complejidad. Eso significa que no existe
una solucién rapida para todos los casos. Mas bien, hay mu-
chos casos en los que irremediablemente surgen en gran cantidad
situaciones conflictivas cuya solucién exige un estudio aparte. Es
aqui donde entran las RNs: no es necesario programarlas para
resolver cada caso concreto. En cambio, reciben todos los ca-
sos y luego aprenden a resolverlos. De todos modos, estemos
atentos a la evaluacion del rendimiento de las RNs: jresuelven
perfectamente todos los problemas y a qué precio?

Mientras tanto, consideremos ahora la solucién biolégica al
problema del reconocimiento a prueba de ruido.

2.3 Abstrayendo la neurona

LLas neuronas son complejas, tanto en estructura como en fun-
cion. Algunas caracteristicas se han abstraido de los modelos
que han impulsado la Inteligencia Artificial. La primera es su
estabilidad frente al ruido: si una senal es débil, se desvanece
y se olvida, pero si la sefal supera un umbral determinado, se
propaga. Esta propiedad nos permite idear neuronas booleanas
que son compuertas booleanas modificadas y que son a prueba
de ruido. Es necesario recuperar las propiedades légicas habit-
uales de las compuertas pero, ademas, los circuitos deben ser
estables frente al ruido.

18 Ejemplo. Sea T el umbral necesario para que una entrada
active una neurona.

Una neurona OR es una compuerta con varias entradas. Si
cada entrada es menor que T, la neurona no produce nada, un



comportamiento que se interpreta como CERO o FALSO o DE-
SCONOCIDO. Pero si la entrada supera T, la compuerta se
activa y responde 1 o VERDADERO.

19 Ejercicio. Defina una neurona AND. Respuesta
20 Ejercicio. Defina una neurona NOT. Respuesta

Con estas construcciones vemos que el estudio de las neuronas
es prometedor.

2.4 El perceptron

Segiin el materialismo, pensamos con el cerebro. Este esta com-
puesto por neuronas. Asi, el Método Cientifico predice que
una maquina hecha de abstracciones claras de la neurona
debe ser capaz de pensar.

Una abstraccion fiable de las propiedades de la neurona se
llamé perceptron y fue presentada por Frank Rosenblatt en
1958.

Las propiedades de las neuronas que son abstraidas por el
perceptron son:

e Estabilidad frente al ruido: si una senal es débil, se desvanece
y se olvida, pero si la seial esta por encima de un umbral
determinado, la sefal se propaga.

e Las neuronas pueden asignar diferentes pesos a diferentes
canales. Asi, un estimulo cerca del cuerpo de la neurona
podria ser mas efectivo que otro con la misma fuerza pero
en una regiéon distante.

e | as neuronas pueden tanto activar como inhibir otras neu-
ronas.



Un perceptrén naturalmente puede interpretarse como una
maquina que toma decisiones. Ver la figura 4. Podria recibir
entradas binarias que indiquen si existe un determinado factor,
0 cuando no, 1 si existe. Cada entrada se multiplica por un
namero que representa su importancia. Los resultados de las
multiplicaciones se suman. Si la suma supera un determinado
umbral, la decisién es afirmativa, en caso contrario es negativa.
De esto deducimos inmediatamente que las neuronas también
pueden tomar decisiones. Por lo tanto, cada organismo con una
Gnica neurona es eventualmente capaz de tomar decisiones por
si solo.

Este es un punto bueno para el materialismo, cuyo propdsito
es impulsar la creencia de que pensamos con el cerebro. Pero
esto es falso: pensamos con el espiritu (Rodriguez [12] 2023).

21 Ejemplo. Hay que decidir si se continta leyendo un articulo.
Los factores importantes son lectura fdcil, interesante,
buenos graficos, instructivo, abundantemente citado
y escrito por un chat. El articulo que nos ocupa tiene
las siguientes caracteristicas: [0,1,0,1,0,1]. Una notacion que
significa: el articulo no es facil de leer, es interesante, carece de
graficos, es muy instructivo pero no esta citado y ha sido escrito
por un chat. El conjunto de valores de importancia de estos
factores es respectivamente [0.2,0.8,0.6,0.9,0.2, 2], lo que sig-
nifica que ser instructivo es la cualidad mas importante de un
articulo bajo la condicion de que esté escrito por un ser humano
porque ningun chat es responsable de lo que dice. La decision
sera afirmativa si el valor global supera 0,8. ;Seguimos leyendo?

Multiplicamos cada factor por su peso y sumamos los resul-
tados:

0x024+1x08+0x06+1x094+0x02+1x(-2)=0+
08+0+09+0—-2=-0.3
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Figure 4: Este es un perceptron. Es una abstraccién de una neurona que
naturalmente puede interpretarse como una maquina que toma decisiones.
Supongamos que necesitamos decidir si continuamos leyendo un articulo.
Tenemos como entrada al perceptrén la presencia o ausencia de algunos fac-
tores, x;, digamos, el articulo es fundamental para construir una visién del
mundo, y es interesante. Los factores tienen diferente grado de importancia
para influir en la decisién. Esto se modela mediante pesos w;. Entonces, las
entradas se multiplican por sus pesos y sus valores multiplicados se suman,
s =Y wix;. Para mejorar el poder de reconocimiento del perceptron, se afiade
a la suma una constante positiva b. Obtenemos una gran suma S =s—+b. El
gjecutor del umbral compara el valor resultante S con el umbral 7. SiIS>T la
decisién es afirmativa, en caso contrario es negativa (editado para la version

3).



Como la suma es menor que el umbral, el perceptrén nos
aconseja que dejemos de leer. Vemos que la irresponsabilidad es
el factor dominante que nos impulsa a dejar de leer.

Con una pequena correccion, los perceptrones pueden con-
vertirse en compuertas universales a prueba de ruido, con la ca-
pacidad de simular cualquier otra. Para lograr esto, anadimos un
valor b a la suma (corregido para la version 3). De esa manera,
obtenemos § = Y w;x; +b como la entrada al ejecutor de umbral
que verifica el valor de S contra el umbral T: si § > T la decisiéon
es afirmativa, en caso contrario es negativa. En la literatura, al
valor b se llama sesgo.

22 Ejercicio. Demuestre oficialmente que un perceptron cal-
cula una funcion. Respuesta

23 Ejemplo. Codifiquemos el perceptron en JS.

Para habilitar la posibilidad de ejecutar nuestro programa en
cualquier navegador y teléfono celular, incrustamos el cédigo JS
dentro de una plantilla HTML:

<!DOCTYPE html>
<html>

<head>

<meta charset="utf-8" />

<title>Perceptron.html </title>

<meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1">
<meta name="generator" content="Bluefish 2.2.12, Visual Studio Code">
<meta name="author" content="jose">

<meta name="date" content="2023-06-23T13:13:00-0500">

<meta name="copyright" content="Licence = unconditional">

<meta name="keywords" content="Perceptron, AI, artificial intelligence">
<meta name="description" content=" This program calculates the output of a Perceptron.">
<meta name="ROBOTS" content="NOINDEX, NOFOLLOW">

<meta http-equiv="content-type" content="text/html; charset=UTF-8">

</head>

<body>

<div id="myDoc"></div>

<script>

var

message = "<hl>Perceptron <br> Shall one continue reading? </hl>";
bias = 0.2; //a small temptation to continue reading

factors = " easy reading, interesting, good graphics, " +

"<br> instructive, abundantly cited, written by GPT-chat";
inputs = (0, 1, 0, 1, 0O, 1];
weights = [0.2, 0.8, 0.6, 0.9, 0.2, -2];



threshold = 0.8;

advice = ""

message += " <h3><br>Parameters <br> bias = " + bias
+ " //a small temptation to continue reading"

+ "<br> factors: " + factors

+ "<br> inputs = " + inputs

+ "<br> weights = " + weights

+ "<br> threshold = " + threshold;

let sum = bias;
for (let i = 0; 1 < inputs.length; i++) {
sum = sum + inputs[i] » weights[i];

}

//Print real numbers with two decimals only.
sum = 1.0 * Math.round(sum * 100) / 100;
message += "<br> sum = " + sum + "</h3> <br>";

if (sum > threshold) {

advice = "<hl>sum > threshold <br> Advice: Continue reading!</hl>";
} else {
advice = "<hl>sum < threshold <br> Advice: Stop reading!</hl>";

}

message += advice;

document .getElementById ("myDoc") .innerHTML = message;
</script>

</body>

</html>

24 Ejercicio sin respuesta. Ejecute en un navegador el pro-
grama Perceptron.html. Compruebe que todo esté en or-
den. Su gentileza lo preparara para ejecutar otros programas
que acompanan a este articulo. Para ello, puede copiar el codigo
al portapapeles, pegarlo en un procesador de textos y guardarlo
con el nombre Perceptron.html. Para ejecutarlo: en una
nueva pestafa de su navegador, presione Control + O para abrir
un cuadro de dialogo para abrir archivos, seleccione el programa
y se ejecutara automaticamente. También puede descargar el
archivo comprimido evolNNintro.zip, descomprimirlo, se-
leccionar el programa y ejecutarlo en un navegador. Por favor,
deje de asustarse y experimente hasta que pueda ver el resultado
del programa.

25 Desafio. Ejecute en un navegador el programa de un per-
ceptron de W3Schools ([15], 2023). Comparelo con nuestra
version.



26 Ejercicio sin respuesta. Codificar es dificil. Por eso ex-
Isten herramientas para facilitar el trabajo. Por ejemplo, todos,
desde principiantes hasta expertos, aprecian los editores con tex-
tos coloridos y discriminacion sintactica. Se puede utilizar, por
ejemplo, Visual Studio Code, Eclipse o NetBeans con la version
adecuada para el lenguaje utilizado. Entonces, elija uno y abra
este archivo para ver qué tan bien se ve. Para desarrollar un
programa, se escribe en el editor y se guarda. A continuacion,
se abre en un navegador (pruebe CNTRL + O), que lo ejecuta
automaticamente después de abrirlo. JS es particularmente difi-
cil porque muchos errores de ejecucion no se publican. Aprender
a desarrollar programas es importante porque uno debe pregun-
tarse: jPor qué cometo tantos bugs o errores, y en su mayoria
tan estupidos? A continuacion, podria ser inteligente pregun-
tarse: dado que nuestro genoma es software, jpor qué todo el
mundo cree que somos un producto de la evolucion cuando la
abundancia de errores obligatorios no esta por ninguna parte?

Pasemos ahora a justificar una afirmacién importante.

2.5 El perceptréon generaliza las compuertas booleanas y
las neuronas.

Los perceptrones son importantes porque generalizan las com-
puertas booleanasy, por tanto, son Gtiles para el reconocimiento
de patrones.

27 Ejemplo.

La COMPUERTA-OR puede ser simulada por un perceptrén de
la siguiente manera: Dos entradas que admiten valores booleanos,
0 o 1. Dos pesos, ambos iguales a 1. Valor de sesgo igual a O.
El valor umbral es igual a 1. Si al menos un valor de entrada es
VERDADERQO, la suma que llega al ejecutor de umbral es igual



o mayor que el umbral: el perceptron genera VERDADERO. Si
ambos valores de entrada son cero, la suma es cero y el percep-
trén genera FALSO porque no se ha superado el umbral.

Para obtener una NEURONA-OR que sea estable frente al
ruido, se puede cambiar el valor umbral en la COMPUERTA-OR
anterior a 0,8 en lugar de 1. Con este nuevo valor, el perceptrén
responde VERDADERO incluso cuando las sefiales estan aten-
uadas. Pero no responde VERDADERO en otros casos si sélo
el ruido es moderado. Porque si el ruido es extremo, los valores
cercanos a cero podrian convertirse en 0,97 y, por tanto, podrian
aparecer falsos positivos.

28 Ejercicio. Especifique los valores de los parametros de un
perceptron para simular compuertas y neuronas AND. Respuesta

29 Ejercicio. Especifique los valores de los parametros de un
perceptron para simular compuertas y neuronas NOT. Respuesta

30 Ejemplo. En nuestra vida real, la complejidad se puede car-
acterizar por una simple receta: haz esto pero no aquello.
Las neuronas naturales pueden encargarse directamente de este
tipo de tareas (Yoder [15], 1989). Demostremos que un (inico
perceptron puede simular un circuito booleano, sin ruido, que
codifica haz esto pero no aquello

Un perceptréon puede simular un circuito booleano de la forma
pA ~ q: debe tener dos entradas, una para p con peso 1, otra
para g con peso —1, sesgo =1y un umbral de 2. La suma es
S=p—qg+1. El perceptréon generara 1 o VERDADERO cuando
S > 2. Estosucedesiysolosi p=1yqg=0, lo que significa que
p es verdadero pero g es falso.

31 Ejercicio. Demuestre que un solo perceptron puede im-
plementar la funcion de especificacion hacer esto pero no
aquello y que es estable frente al ruido. Respuesta



32 Desafio. Disefie sus simulaciones personales de compuer-
tas booleanas y neuronales sobre un perceptron. Comparelos
con nuestras soluciones y con las de la literatura (Banoula, [7],
2023). ;Como decidiria cual es la mejor?

Implicaciones para la neurologia. Los perceptrones tienen
una apariencia exterior compuesta de entradas+pesos+sesgo. Es
igual en todas partes, pero debido a diferencias internas, un per-
ceptréon puede cumplir una funcién muy diferente de otro. Es
atractivo sugerir que nuestro cerebro es exactamente igual: lleno
de neuronas que parecen iguales para un observador exterior pero
que son bastante diferentes en sus funciones en la red cerebral.
Convertir esta bonita idea en Ciencia me parece extremadamente
dificil: mientras una poblacion significativa de neuronas se com-
pone de unos pocos tipos, la poblacién completa de neuronas
ahora puede clasificarse en miles de tipos (Kwon [/] 2023). ; Cual
es su funcién y por qué son necesarios tantos tipos?

Hemos visto que los perceptrones son realmente poderosos de
forma aislada. j Qué pueden hacer cuando trabajan en conjunto?

2.6 Redes neuronales (RNs)

A principios del siglo XIX, Golgi y Cajal tineron células nerviosas
y pudieron distinguir las sinapsis donde una neurona comunica
algo a otra (Glickstein [5] 2000). Este descubrimiento lleva a
la idea de que las neuronas forman circuitos.

Paralelamente a esta observacién, y dado que los perceptrones
son compuertas neuronales universales, nuestras abstracciones
nos llevan a la siguiente definicion:

33 Definicion. Una RED NEURAL (RN) es un circuito for-
mado por perceptrones. A la literatura le encanta resaltar que
este tipo de RN es Artificial.



Los perceptrones son direccionales desde las entradas hasta
las salidas. Por lo tanto, naturalmente pueden unirse o com-
ponerse de modo que una RN tenga entradas y salidas. Guiados
por la estructura de los circuitos booleanos y de la anatomia del
cerebro, digamos de la retina y la neocorteza, nuestros circuitos
consistirian en capas y varias lamparas de salida que se activan
cuando se descubre alglin rasgo en los datos de entrada. En
este articulo experimentamos con las RNs mas simples, con 2
perceptrones o células aparte de las que reciben las entradas.

Para calcular la salida de una red, debemos reconocer que una
RN calcula una funciéon. Entonces, una red se calcula de acuerdo
con las reglas de composicién de funciones.

2.7 Construyendo simplicidad

Ya sabemos como utilizar compuertas booleanas para crear un
circuito que reconozca un patréon. Para disenar una RN que
haga lo mismo, podemos reemplazar cada compuerta booleana
por el perceptron correspondiente, una compuerta AND por un
perceptron AND, vy asi sucesivamente. La RN resultante debe
ser estable frente al ruido, es decir, debe reconocer el patrén
objetivo incluso cuando esté ligeramente distorsionado.

34 Desafio. Pruebe la afirmacion antes mencionada.

Salgamos de este procedimiento natural. En lugar de ello,
experimentemos con las posibilidades de los perceptrones para
crear simplicidad.

35 Ejemplo. Diseiemos una RN para reconocer la funcion
especifica de 1 en el problema 0 o 1.

El mapa de bits de 1, 010010010, induce la férmula booleana
o funcién espec
~ n1 Any/\ ~n3/\ ~ ng Ans/\ ~ neg/\ ~ ny Ang/\ ~ ng



Esta férmula es una funcién: para cada asignacién de longitud
9 de valores booleanos, genera VERDADERO o FALSO.

Ahora, dado que todos los conectores son AND, en lugar de 9
perceptrones AND, construimos un perceptréon AND que admite
9 entradas, algunas de las cuales estan previamente negadas,
un hecho que se representa mediante un peso negativo mas un
sesgo conveniente. Y eso es todo. Explicitamente:

La funcién espec 010010010, el mapa de bits de 1, debe de-
terminar los parametros del perceptron:

La férmula tiene 9 entradas AND. Para ser VERDADERO,
cada sitio debe ser VERDADERO. Entonces el umbral es 9.

Por cada VERDADERO o 1 en la entrada, el peso debe ser
1.

Por cada FALSO o 0 en la entrada, debe haber una ne-
gacion. La de y es 1 —y. Entonces, el peso correspondiente
es -1.

El valor del sesgo se determina asi: hay seis negaciones, por
lo que hay que sumar 6 al sesgo.

Para conseguir estabilidad, restemos 1,8 al umbral. Esto
equivale a sumar 1,8 al sesgo. Sesgo total =6 + 1,8 =7,8.

El cédigo esta en el programa PerceptronOne.html. El
coédigo JS correspondiente, sin la envoltura HTML, tiene este
aspecto:

<script>

//This perceptron shall recognize (output TRUE or 1) the bitmap
//010010010
//as the bitmap of the image of 1 in a 3x3 grid.

var

message = "<hl>Perceptron <br> Do you recognize 010010010 as the bitmap of 1? </hl>";

factors = "Each pixel is a factor, 9 in total. "
//This is the

inputs =

fo, 1, o, o, 1, 0, 0, 1, 0 1;

weights = [-1, 1, -1, -1, 1,-1,-1, 1,-1];

//To know the value of the threshold:

//The evaluation of the formula over the spec bitmap
//shall be equal to 9 TRUE values



//because everything is TRUE. So, the threshold is 9.

threshold = 9;

//The value of the bias is determined so:

//The sum evaluated over 010010010 must be equal to the threshold

//Each negation of y is given by -y + 1.

//Since there are 3 TRUE values in 010010010, the bias must be 6.

//To achieve some stability against noise,

//let us subtract 1.8 from the threshold, i.e., 0.2 for each bit of the input.
//This is equivalent to adding 1.8 to the bias.

//Total bias = 6+1.8 = .7.8.

bias = 7.8; //

verdict = "";

message += " <h3><br>Parameters <br> bias = " + bias
+ " //to deal with negations and stability"

+ "<br> factors: " + factors

+ "<br> inputs = " + inputs

+ "<br> weights = " + weights

+ "<br> threshold = " + threshold;

let sum = bias;
for (let i = 0; 1 < inputs.length; i++) {
sum = sum + inputs[i] * weights[i];

}

//Print real numbers with two decimals only.
sum = 1.0 * Math.round(sum * 100) / 100;
message += "<br> sum = " + sum + "</h3> <br>";

if (sum > threshold) {

verdict = "<hl>sum > threshold <br> Verdict: a 1 is recognized!</hl>";
} else {
verdict = "<hl>sum < threshold <br> Verdict: the bitmap es not that of 1!</hl1>";

}

message += verdict;

document .getElementById ("myDoc") .innerHTML = message;
</script>

36 Ejercicio sin respuesta. Ejecute el programa PerceptronOne.html
para probar la afirmacion de que este perceptron clasifica cor-
rectamente el mapa de bits de 1.

37 Ejercicio. Disefie un perceptron para detectar un 0 sobre el
problema-0-6-1 Respuesta

38 Ejercicio. Tenemos dos perceptrones aislados, uno para de-
tectar el mapa de bits de 1 y el otro el de 0. ; Como deben ensam-
blarse en una RN que resuelva el problema-0-6-1 ? Respuesta

Hemos creado un circuito con perceptrones que resuelve el
problema-0-6-1. Pero hasta ahora no tenemos idea de la esta-
bilidad de su reaccién al ruido. Digamos que los mapas de bits lig-
eramente diferentes al de 1 aln se clasificaran como UNQO, pero
los demasiado diferentes deben clasificarse como NO-UNO. ; Es



eso clerto? Para saberlo, usemos la distancia BpB para conocer
la cercania de los mapa de bits a los objetivos en el problema-
0-6-1. Nuestro problema es que todavia tenemos un vacio:

39 Ejemplo. /deemos un método para producir todos los ma-

pas de bits posibles. Implementémoslo en JS e incluyamos una
clasificacion de cada mapa de bits como 0 o 1 segtin la distancia
BpB. Hagamos que nuestro programa genere los mapas de bits
ordenados por distancia.

En primer lugar, necesitamos determinar el nimero de mapas
de bits. Una imagen 3 x 3 =9 cuyos pixeles son blancos o negros
genera 2° = 512 posibles mapas de bits o secuencias binarias.
Para generar todos los mapas de bits, enumeramos todos los
nimeros del 0 al 512, transformamos cada nimero en notacion
binaria y rellenamos los espacios vacios con 0.

40 Ejemplo. E/ nimero 5 es 101 en binario. Dado que nuestros

mapas de bits tienen 9 bits, nos faltan 6 caracteres que deben ser
rellenados con O's. La cadena resultante es 000000101. Este es
un mapa de bits que este procedimiento no repetira. El codigo
esta en el programa allBitmaps.html, que clasifica cada
mapa de bits como una distorsion de 1 6 0. Para ello utiliza
la distancia BpB: la distancia minima decide la identidad. Al
final de los resultados, vemos una lista de todos los mapas de
bits ordenados por la distancia al objetivo mas cercano, ya sea
el mapa de bits de 1 o de 0.

41 Ejercicio. Enelprograma allBitmaps.html, los mapas

de bits se presentaban como cadenas. Desarrollar un programa
que los reporte como dibujos, en formato de 3 lineas de 3 x 3
pixeles. Asi, el mapa de bits 111000111 debe verse asi:

111
000
111



Ahora es natural decir que este mapa de bits corresponde a
0. jEsta de acuerdo su sentido comun con la clasificacion que
ofrece la distancia BpB? Respuesta

Una vez que sabemos como producir todos los mapas de bits,
podemos proceder a juzgar directamente el comportamiento de
nuestro circuito bajo variabilidad. Esto se hace en el programa
CompareTwoClassifications.html. Este programa com-
para la clasificacion de los mapas de bits segln la distancia BpB
con la dada por nuestro circuito de dos perceptrones.

Nuestros resultados son:

La RN de dos perceptrones, el primero que detecta 1 vy el
segundo 0, reacciona ante un pequeno ruido de forma debida:
cuando hay un cambio en un solo sitio, y la distancia BpB es 1,
todos los mapas de bits mutados se clasificaron correctamente,
ya sean deformaciones de 1 6 0. El espacio de estabilidad con-
staba de 10 mapas de bits que se clasificaron correctamente,
correspondientes al mapa de bits original mas 9 mutantes, uno
para cada sitio en la cadena binaria. Ejemplo: mapa de bits orig-
inal de cero =111101111, mapa de bits mutante 111111111 que
el PerceptronQ clasificé correctamente como cero y el Percep-
tronl como DESCONOCIDO.

42 Ejercicio. En el programa CompareTwoClassifications.html
cambie los sesgos de los dos perceptrones para mejorar su toler-

ancia sin perder confiabilidad. Esta significa un nimero maximo

de coincidencias pero sin desajustes o errores de clasificacion.
Respuesta

RETROSPECTIVA: Al observar los resultados positivos de
nuestra teoria que se ha implementado en nuestros programas,
afirmamos que son correctos. jSigamos adelante hacia nuestro
objetivo final!

Nuestro propésito final es involucrar a la Evolucion en nuestras
discusiones para mejorar al maximo la tolerancia pero sin cometer



errores de clasificacion. Es por eso que necesitamos poblaciones
de nuestros perceptrones y RNs. Por tanto, nuestra primera
tarea es encapsularlos en clases JS.

2.8 Perceptron como clase JS

Usaremos perceptrones como componentes basicos de las RNs.
Entonces, encapsulémoslos como una clase JS para tener la posi-
bilidad de crear muchas instancias para usarlas como celdas.

43 Ejemplo. Transformamos el programa Perceptron.html

en una clase y reproducimos su salida. Nuestra clase es el Per-
ceptron. Una clase es la abstraccion de un conjunto de datos
y sus correspondientes métodos o procedimientos para proce-
sarlos y publicar resultados. Una clase es similar al plano de
una casa. Para convertir el plano en realidad, necesitamos una
instanciacion. La creacion de instancias se realiza mediante el
modificador new seguido del nombre de la clase:

let myPerceptron = new Perceptron(0.2, factors, [0,

44 Ejemplo. E/ codigo primordial de la clase Perceptron JS es
el siguiente, PerceptronClass.html:

<!DOCTYPE html>
<html>

<head>

<meta charset="utf-8" />

<title>PerceptronClass.html. </title>

<meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1">
<meta name="generator" content="Bluefish 2.2.12, Visual Studio Code">
<meta name="author" content="jose">

<meta name="date" content="2023-07-05T13:13:00-0500">

<meta name="copyright" content="Licence = unconditional">

<meta name="keywords" content="Perceptron, AI, artificial intelligence">
<meta name="description" content=" This program defines the perceptron class with getters and calculates its output.">
<meta name="ROBOTS" content="NOINDEX, NOFOLLOW">

<meta http-equiv="content-type" content="text/html; charset=UTF-8">

</head>
<body>

<div id="myDoc"></div>



<script>

// Declaration of the class

class Perceptron {

//Declaration of the parameters of the perceptron
bias;

factors;

inputs;

weights;

threshold;

//This definition of the class is similar to the drawing of a plan for a house.

//It is not the house, it is just a plan.
//With a plan, many houses can be made.
//With a class many instances can be created,
//one by one,

//thanks to the constructor method.

//When one instance is created,

//all parameters can be initialized at once:
constructor (bias, factors, inputs, weights, threshold) {
this.bias = bias;

this.factors = factors;

this.inputs = inputs;

this.weights = weights;

this.threshold = threshold;

}

//Methods to retrieve information
get bias() {
return this.bias;

}

get factors() {
return this.factors;

}

get inputs() {
return this.inputs;

}

get weights () {
return this.weights;

}

// Summ Getter
get sum() {
return this.calcsum();

}

// Method

calcSum() {

let sum = this.bias;

for (let i = 0; i < this.inputs.length; i++) {

sum = sum + this.inputs([i] * this.weights[i];
}
return sum;

}

//Threshold getter
get threshold() {
return this.threshold;

}

*getData () {

yield this.bias;
yield this.factors;
yield this.inputs;
yield this.weights;



yield this.threshold;
}

}//End of class

var

message = "<hl>Perceptron <br> Shall one continue reading? </hl>";
/*

bias = 0.2; //a small temptation to continue reading

factors = " easy reading, interesting, good graphics, " +

"<br> instructive, abundantly cited, written by GPT-chat";

inputs = (0, 1, 0, 1, O, 1];

weights = [0.2, 0.8, 0.6, 0.9, 0.2, -2];

threshold = 0.8;

*/

const factors = " easy reading, interesting, good graphics, " +
"<br> instructive, abundantly cited, written by GPT-chat";
let myPerceptron = new Perceptron(0.2, factors, (O, 1, O, 1, O, 1], (0.2, 0.8, 0.6, 0.9, 0.2, -2], 0.8, -1);

message += "<br> threshold = " + myPerceptron.threshold;
// document.getElementById ("myDoc") .innerHTML = message;

message += " <h3><br>Parameters <br> bias = " + myPerceptron.bias
+ " //a small temptation to continue reading"

+ "<br> factors: " + myPerceptron.factors

+ "<br> inputs = " + myPerceptron.inputs

+ "<br> weights = " + myPerceptron.weights

+ "<br> threshold = " + myPerceptron.threshold

+ "<br> <br> All data = " + [...myPerceptron.getData()];

document .getElementById ("myDoc") .innerHTML = message;

message += "<br> <br> sum = " + myPerceptron.sum + "</h3> <br>";
document .getElementById ("myDoc") .innerHTML = message;

let advise = "";

if (myPerceptron.sum > myPerceptron.threshold) {

advice = "<hl>sum > threshold <br> Advice: YES!</hl>";

} else {

advice = "<hl>sum < threshold <br> Advice: NO!</h1>";

}

message += advice;

document .getElementById ("myDoc") .innerHTML = message;
</script>

</body>

</html>

45 Ejercicio sin respuesta. Ejecute este programa PerceptronClass.html

El programa PerceptronClass.html todavia no es atlil
para la Evolucién porque los valores de cada instancia de la clase
estan congelados.



46 Ejemplo. Habilitemos la clase Perceptron con la posibilidad
de modificar sus valores. Esto se hace mediante el siguiente
codigo, PerceptronClass2.html:

<!DOCTYPE html>
<html>

<head>

<meta charset="utf-8" />

<title>PerceptronClass2. </title>

<meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1">
<meta name="generator" content="Bluefish 2.2.12, Visual Studio Code">
<meta name="author" content="jose">

<meta name="date" content="2023-07-08T13:13:00-0500">

<meta name="copyright" content="Licence = unconditional">

<meta name="keywords" content="Perceptron, AI, artificial intelligence">
<meta name="description"

content="This program defines the perceptron class with setters and getters and re-calculates its output.">
<meta name="ROBOTS" content="NOINDEX, NOFOLLOW">

<meta http-equiv="content-type" content="text/html; charset=UTF-8">

</head>

<body>

<div id="myDoc"></div>

<script>

The perceptron class ====

// Declaration of the class

class Perceptron {

//Declaration of the parameters of the perceptron
bias;

factors;

inputs;

weights;

threshold;

//This definition of the class is similar to the drawing of a plan for a house.
//It is not the house, it is just a plan.

//With a plan, many houses can be made.

//With a class many instances can be created,

//one by one,

//thanks to the constructor method.

//When one instance is created,

//all parameters can be initialized at once:

constructor (bias, factors, inputs, weights, threshold) ({
this.bias = bias;

this.factors = factors;

this.inputs = inputs;

this.weights = weights;

this.threshold = threshold;

// GETTERS: methods to retrieve information

get bias() {
return this.bias;



get factors() {
return this.factors;

}

get inputs() {
return this.inputs;

}

get weights() {
return this.weights;

}

// Summ Getter
get sum() {
return this.calcSum() ;

}

// Method

calcSum() {

let sum = this.bias;

for (let i = 0; i < this.inputs.length; i++) {

sum = sum + this.inputs([i] * this.weights[i];
}
return sum;

}

//Threshold getter
get threshold() {
return this.threshold;

}

get decision() {
return this.calcDecision();

}

calcDecision() {

let d = -1;

if (this.sum > this.threshold) {
d=1;

} else {

d = 0;

}

return d;

}

*getData () {

yield this.bias;
yield this.factors;
yield this.inputs;
yield this.weights;
yield this.threshold;
}

// Summ Getter
get message() {
return this.getMessage();

}

// Method

getMessage () {

let message = "<hl>Perceptron <br> Shall one continue reading? </hl>"
+ " <h3><br>Parameters <br> bias = " + this.bias

+ " //a small temptation to continue reading"

+ "<br> factors: " + this.factors

+ "<br> inputs = " + this.inputs

+ "<br> weights = " + this.weights

+ "<br> threshold = " + this.threshold

+ "<br> <br> All data = " + [...this.getData()];



return message;

//SETTERS, methods to redefine information

set bias(x) {
this.bias = x;

}

set factors(x) {
this.factors = x;

}

set inputs(x) {
this.inputs = x;

}

set weights (x) {
this.weights = x;

}

set threshold(x) {
this.threshold = x;
}

set decision(x) {
this.decision = x;

}

}//End of class

//Evolutionary Environments for Neural Networks

/+ Factors to decide whether to continue reading.

bias = 0.2; //a small temptation to continue reading
factors = " easy reading, interesting, good graphics, " +
"<br> instructive, abundantly cited, written by GPT-chat";
inputs = [0, 1, 0, 1, O, 1];

weights = [0.2, 0.8, 0.6, 0.9, 0.2, -2];

threshold = 0.8;

*/

var

factors = " easy reading, interesting, good graphics, " +

"<br> instructive, abundantly cited, written by GPT-chat";

myPerceptron = new Perceptron(0.2, factors, [0, 1, O, 1, O, 1], [0.2, 0.8, 0.6,
message = myPerceptron.getMessage () ;

message += "<br> <br> sum = " + myPerceptron.sum + "</h3> <br>";

let advise = "";
if (myPerceptron.sum > myPerceptron.threshold) {

advice = "<hl>sum > threshold <br> Advice: YES!</hl>";
} else {
advice = "<hl>sum < threshold <br> Advice: NO!</hl>";

}
message += advice;
document .getElementById ("myDoc") .innerHTML = message;

=REDEFINITION=:

message += "<br> <hl> REDEFINITION</hl> <br>

//Some values are redefined
myPerceptron.threshold = 0.0001;
myPerceptron.inputs = [0, O, 0, O, O, 0];
myPerceptron.inputs[0] = 1;

0.
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0
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message += myPerceptron.getMessage();

message += "<br> <br> sum = " + myPerceptron.sum + "</h3> <br>";

if (myPerceptron.decision) {

advice = "<hl>sum > threshold <br> Advice: YES!</hl>";
} else {

advice = "<hl>sum < threshold <br> Advice: NO!</hl>";
}

message += advice;

document .getElementById ("myDoc") .innerHTML = message;

</script>

</body>

</html>

47 Ejercicio sin respuesta. Ejecute este programa PerceptronClassZ2.htm.
La diferencia entre estas dos versiones es la siguiente: en el

primer programa incluimos toda la maquinaria necesaria para re-

cuperar informacion de cualquier instancia de la clase. Esto se

hizo con captadores. Pero para modificar el contenido de la in-

formacion, necesitamos configuradores. Se prueba la posibilidad

de cambiar los valores y los resultados se muestran en la salida

del programa. Esto permite la Evolucion, que es cambio so-

bre cambio. Posiblemente fuimos exageradamente legalistas y el

codigo podria ser mucho mas simple.

Con la clase Perceptron, podemos crear muchas instancias de
ella para que tengamos muchas celdas que formen un circuito o
RN. Y dado que necesitamos poblaciones de RNs para programar
la Evoluciéon, debemos encapsular una RN como una clase JS.

2.9 El cédigo para una RN como clase JS

Reformulemos el programa CompareTwoClassifications.html
que representa una RN con dos perceptrones en el lenguaje de
clases JS. Esto se hace en el programa CompareTwoClassifications2.htm!



Observe que la declaracién de la RN como clase involucra su ar-
quitectura. Esto implica que no tenemos una Gnica declaracion
para todas las RNs sino que debemos definir una clase especifica
para cada arquitectura. Por eso debemos entender muy clara-
mente el modus operandi del cédigo.

La arquitectura de la RN actual consta de: 9 entradas se
corresponden con los 9 bits de cada mapa de bits. Estos ingresan
como datos brutos a cada una de las dos celdas de la (nica
capa que toma decisiones finales. Esta capa se Ilama capa de
decisiéon. El primer perceptréon emite 1 cuando se detecta UNO.
El segundo genera 1 cuando se detecta CERO. Interpretamos la
salida 0 como DESCONOCIDO.

48 Ejercicio. Agregue algunas estadisticas al programa CompareTwoClassi f
para ver el papel del grado de tolerancia sobre la confiabilidad.

Ponga a prueba la conclusion del autor: la RN empleada puede

alcanzar 260 coincidencias sin ningan error. Este es nuestro

top que sera tomado como la perfeccion. Respuesta

Necesitamos estos resultados para compararlos con los de la
Evolucién que se investigan en la siguiente seccion.

3 APRENDIZAIJE

Una RN es una abstraccién del sistema neuronal. Las RNs artifi-
ciales han captado la atencién de todo el mundo porque no solo
pueden ejecutar calculos sino que también pueden conectarse a
una instalacion externa que en conjunto simula el aprendizaje.
Prestemos atencién a un hecho muy simple que nos ayudara
a no confundir conceptos: una RN es un circuito especial que
siempre responde a cualquier entrada. Una RN calcula una fun-
ciéon matematica que a cualquier entrada dada permitida asocia
la salida resultante. Esta funcién es la funcion generada. Una



RN puede existir por si misma, esta congelada y no puede apren-
der. Pero podemos crear un entorno para la RN, en el que el
aprendizaje se produzca de forma natural.

La idea del aprendizaje es realmente simple: la funcién gen-
erada y la espec pueden diferir y se puede medir la diferencia o
el error. La siguiente es una forma comun, pero no la Gnica, :

Error =Y ontradas (fespec (en[rada) - fgenerada (entmda))2

En general el error no es nulo. El aprendizaje ocurre cuando
uno hace cambios que sistematicamente disminuyen el er-
ror. Asi, las redes neuronales se enfrentan a una prueba en la que
se proporciona un subconjunto de patrones para su clasificacion.
Si las respuestas coinciden con las correctas que ya se conocen
no se realiza ningn cambio, pero si se detecta una discrepan-
cla se proponen cambios para mejorar el rendimiento, es decir,
disminuir en futuras pruebas el error total de la RN.

Para minimizar el error, nos enfrentamos a la tarea de encon-
trar el minimo de una cascara de huevo o paraboloide multidimen-
sional. El error se denomina en la literatura funcién de costo,
expresion tomada de la jerga de los problemas de optimizacion.

Existen muchos métodos para encontrar buenas soluciones
aproximadas a problemas de optimizacion. Para las RNs, el sigu-
lente es el estandar.

3.1 Algoritmo de propagacion reversa

Cuando se puede utilizar una medida de error cuadratica, mini-
mizarla corresponde a encontrar la base de un paraboloide. Este
minimo se puede alcanzar en el aprendizaje cuando se realizan
pequenos cambios en la direccién en la que fluye el agua para
llegar al fondo de la cascara del huevo. Este es el famoso Al-
goritmo de Propagacion Reversa. Esta metodologia es intuitiva,



sencilla y -en mi opinién- extremadamente eficiente.

49 Ejercicio sin respuesta. Disfrute el excelente video de
3BluelBrown, ( [1] 2018) sobre el método de propagacion re-
versa.

50 Ejercicio para aquellos que quieren ser expertos. Lea
la maravillosa exposicion con demostraciones interactivas sobre
RNs por Nielsen ([5] 2018). El algoritmo de propagacion reversa
se puede encontrar en el Capitulo 2. En el Capitulo 3 se encuen-
tra una prueba informal y comprensible de que las RNs pueden
aproximar cualquier funcion.

51 Desafio. En el enfoque habitual de las RNs, se debe min-
imizar un paraboloide. Esa es una tarea facil porque solo tiene
un minimo. Pero todo el mundo dice que las RNs son muy com-
plejas. Desmantele esta contradiccion.

En un proceso de aprendizaje, se compara el objetivo con el
estado real del sistema y se ejecutan cambios con la intencién
de minimizar la discrepancia entre ambos. Este es un problema
de optimizacion. Se pueden dar buenas aproximaciones a este
tipo de problemas mediante diversos métodos. El nuestro es la
Evolucion.

3.2 Entornos Evolutivos para Redes Neuronales (EERN)

Nuestra implementacion evolutiva del aprendizaje consiste en
someter a una poblacion de RNs a sufrir mutaciones y recombi-
naciones que producen cambios al azar. La instancia que mejor
realiza la tarea predefinida se selecciona para clonarla y formar
la siguiente generacion. Y asi sucesivamente, hasta que el em-
parejamiento sea perfecto o aparezca una meseta o un proceso
pseudo-ciclico sin mayor evolucion.



Es interesante que el método de propagacion reversa esté in-
spirado en la geometria directa e implemente cambios determin-
Istas. Por el contrario, la Evolucién utiliza cambios aleatorios y
sus recombinaciones y aquellos que mejoran la funcién son selec-
clonados para reproduccion. jPuede la Evolucién superar otros
métodos para minimizar el error de una RN?

Si ese fuera el caso, seria inesperado. El problema es encon-
trar el minimo de un paraboloide para el cual ya existe un método
muy intuitivo y eficiente: el algoritmo de retropropagacién. Sin
embargo, la aplicacion de la Evolucion al aprendizaje de RNs
ya estaba bien establecida en 1993 (Radcliffe ([11] 1993, Yao
[17] 1993) para optimizar los pesos de conexién de una NN, su
arquitectura y también su reglas de aprendizaje. Por lo tanto,
este tema es una de las propuestas mas fructiferas en el campo
porque los dos Gltimos objetivos estan por fuera del Algoritmo
de propagacion reversa. Aqui aprenderemos sobre un modelo de
juguete el modus operandi de este enfoque. Es simple, natural y
ha sido profundamente estudiado (Kenneth, [0] 2019).

Ademas, y lo que es mas importante para nosotros, este en-
foque combina dos elementos importantes de la ciencia mod-
erna: la evolucién y las RNs, ambas relacionadas con nuestra
comprension de la naturaleza del hombre. Por tanto, nuestra
tarea es estudiar este enfoque para abordar cuestiones de alto
nivel. Comencemos.

52 Definicion. Un Entorno Evolutivo para Redes Neuronales
(EERN) es una poblacion de redes neuronales que sufren recur-
rentemente cambios ciegos y su recombinacion y cuya aptitud o
rendimiento para optimizar un objetivo determinado determina
el procedimiento de clonacion.

Pasemos ahora a la aplicacion mas sencilla de la Evolucion:
hemos disenado una RN que decide si una imagen corresponde
a UNO 6 CERO. Hemos encontrado una manera de ampliar la



estabilidad de la RNs cambiando el sesgo de cada perceptréon o
célula. Usemos la Evolucién para responder una pregunta simple:
. Coémo y cuanto se puede mover el sesgo para maximizar el
rendimiento y la confiabilidad de la RN?

Veamos el algoritmo para simular la Evolucién que utiliza nue-
stro EERN.

3.2.1 Implementacién

Nuestro problema es hacer que la Evolucién encuentre los valores
de los sesgos de dos perceptrones que maximicen la capacidad
de la RN para reconocer un UNO o un CERO incluso cuando sus
Imagenes estan distorsionadas.

Nuestro algoritmo comienza con una poblacién de redes neu-
ronales generadas al azar. A continuacién, la poblacion esta
sujeta a un ciclo recurrente que consiste en

1. Evaluacion del puntaje o idoneidad de cada RN que viene
dada por el nimero de coincidencias correctas menos un
castigo por sus errores de clasificacion. Cada RN se prueba
en todos los mapas de bits y se otorga la puntuacién corre-
spondiente, que determina directamente su aptitud.

2. Se clona al mas apto para generar una nueva poblacién con
el mismo nimero de individuos.

3. La poblacion esta sujeta a mutacion: se realizan algunos
cambios en los clones.

4. LLa poblacién se somete a recombinaciéon o intercambio de
informacion.

i Qué esperamos de nuestro EERN? Dado que el mas apto es
el Gnico que se reproduce, se espera que la poblaciéon aprenda a
clasificar correctamente los mapas de bits a medida que avanzan



las generaciones. El programa correspondiente es ENN1.html.
Esta incluido en el archivo comprimido que acompana esta publi-
cacion. Todos los programas se pueden ejecutar en un navegador
web una vez que se ha descomprimido este archivo. En el celular
todo fluye por instinto.

Debemos decidir antes de continuar si toleraremos errores que
ocurren cuando la RN clasifica una imagen como UNO, pero la
distancia BBB dice que es CERO, o viceversa, o cuando las dos
percepciones se contradicen -un evento que nunca sucede.

53 Ejemplo. Si/a distancia BBB dice que el mapa de bits es 1
pero la RN dice que es 0, tenemos una contradiccion. Esto sig-
nifica que el perceptron 1 respondio 0 (DESCONOCIDO) mien-
tras que el perceptron 0 respondio 1 (el mapa de bits representa
0). Si la distancia BBB dice que el mapa de bits es 0, pero la
RN dice que es 1, obtenemos una contradiccion. En este caso,
el perceptron 1 respondio 1 (es 1) y el perceptron O respondio O
(DESCONQOCIDO). Si el perceptron 1 responde 1 (es 1)y tam-
bién el perceptron 0 (es 0), obtenemos otra contradiccion -algo
que nunca sucede. Si ambos perceptrones responden 0 (DE-
SCONOCIDO), no hay contradiccion, ni tampoco punto bueno.

Entonces, probamos cada asignacion de sesgo dandole a Ia
RN correspondiente una prueba de clasificacién de un ndmero
determinado de mapas de bits. Definamos que existe acuerdo
o coincidencia cuando la RN coincide con la distancia BBB en
la clasificacion de un mapa de bits determinado, y desacuerdo o
desajuste cuando no. Para nosotros, la BBB es la ley. Entonces,
si el nUmero de coincidencias es m y el de no coincidencias es n,
la aptitud del NN es

Aptitud =m—n

Esta medida adolece de un problema: una coincidencia pesa
tanto como un desajuste. Esto suena mal porque dice que no es
dificil compensar los desajustes. Sin embargo, es barato fabricar



errores de clasificacion. El azar es mas que suficiente. Presenta-
mos un ejemplo mas abajo. El azar es capaz incluso de producir
256 aclertos y 256 desaciertos en un test con 512 mapas de bits.

Por eso, para salvar nuestro honor, debemos evitar las clasi-
ficaciones erréneas a cualquier precio. Nuestra sugerencia es
cambiar la funcién de aptitud de la siguiente manera:

Aptitud = m — kn

Hemos descubierto que k =5 parece funcionar bien para nue-
stros ejemplos. Esto se implementé en el programa EvolNN. html.

54 Ejercicio sin respuesta. FEjecute el programa EvolNN. html
y verifique que, con alta frecuencia, 20 individuos evolucionando
durante un maximo de 70 generaciones son suficientes para en-
contrar el valor de los sesgos de los dos perceptrones que gen-
eran el mayor nimero de coincidencias (260 segun el programa
CompareTwoClassifications3.html)y sin discrepancias.
La tasa de mutacion fue 0,1 y la tasa de recombinacion fue 0,2.
Esto demuestra que la implementacion mas simple de la Evolu-
cion funciona perfectamente. Advertencia: este programa y to-
dos los siguientes consumen mucha memoria. Necesita 8 Giga-
bytes de RAM, cerrar todas las aplicaciones y utilizar una ventana
privada dedicada de su navegador. Correra durante unos 4 min-
utos antes de detenerse. Para detener un programa en Firefox,
haga clic dentro de su ventana y arrastre hacia abajo. Aparecera
un cuadro de dialogo con la opcion de detener el programa.

55 Ejercicio sin respuesta. £/ desarrollo de software genera
demasiados errores o bugs. La depuracion de errores de progra-
macion debe ser de dominio publico. Nuestra directiva es que
ver lo que hace un programa debe estar abierto a todos. La
implementacion en JS exige mantener en memoria las salidas
que se quieren ver y que podrian publicarse una vez que el pro-
grama se detenga por si solo. Esta tarea consume demasiada



memoria. Por eso,los programas se deben ejecutar sobre ejemp-
los pequenos. Por lo tanto, modifique, alrededor de la linea 300,
el numero de generaciones que evolucionaran a un maximo de
3. Seleccione la linea 1383 en lugar de 1382. De lo contrario,
el programa puede provocar que su sistema operativo colapse.
Active las banderas de impresion, a partir de la linea 318 y sigu-
lentes, una por una. Si enciende una bandera, apague todas las
demas. Luego, puede verificar el procesamiento de su método
seleccionado.

56 Ejercicio. Afada al programa EvolNN.html la posibili-
dad de ver el nimero de coincidencias junto con el nimero de
desajustes. Verifique que no se produzcan desaciertos para una
puntuacion de 260, tal como se prometio. De lo contrario, cree
e iImplemente una solucion. Respuesta

57 Ejercicio. Demuestre que por mera aleatoriedad, cualquier
RN puede cumplir algunos valores de la funcion de especificacion
aunque también comete errores de clasificacion. Haga un pro-
grama que pruebe esto sobre la tarea de encontrar los valores
optimos del sesgo en el problema 0-0-1. Respuesta

58 Desafio. Basandonos en el ejercicio anterior, hemos hecho
una terrible generalizacion: la aleatoriedad es incapaz de producir
RNSs de alta calidad. Es terrible porque niega la posibilidad del
azar para lograr cualquier cosa posible. Remedio: fabricar un
monton de funciones y poner a prueba la generalizacion antes
mencionada. Sugerencia: La distancia BpB divide el conjunto
completo de mapas de bits en dos subconjuntos separados. En
general, cada separacion del conjunto universal en dos clases
distintas también define una funcion: a un mapa de bits en un
subconjunto, la funcion asocia, digamos, A, y a mapas de bits
en el otro, B. Para resolver el desafio, haga tantos cortes como
sea posible y corra y ejecute las estadisticas correspondientes.



59 Ejercicio. Ponga a prueba el poder de la Evolucion para
ajustar solo los valores de umbral de los dos perceptrones de la
RN que fue disefiada por un humano y se muestra en el Programa
EvolNN.html y EvolNN2.html. Respuesta

60 Desafio. Resuelva el siguiente enigma: Nos parece que el
costo de ajustar los sesgos es mucho menor que el de ajustar los
umbrales. jEs eso cierto o simplemente un efecto de muestreo
o, tal vez, un efecto secundario de la discontinuidad de la cod-
ificacion? Si esto es un hecho real, jcomo se puede explicar?
Consejo para disminuir el gasto de memoria: estudiar como
se gestiono la impresion de diversos resultados en el programa
EvolNN3.html y adaptarlo al programa EvolNNZ2.html para
silenciar la impresion detallada. Esto aceleraria la velocidad de la
computacion unas 100 veces y al mismo tiempo mantendria el
uso de memoria bastante bajo. Asi se podria reunir suficientes
datos para poder hacer estadisticas.

61 Ejercicio. Ponga a prueba el poder de la Evolucion para
ajustar solo los valores de los pesos de los dos perceptrones de la
RN que fue disefiado por un humano y se muestra en el Programa
EvolNN.html y EvolNNZ2.html. Compare sus resultados con
los del autor: 100.000 generaciones no fueron suficientes para
realizar la tarea, que era alcanzar la maxima puntuacion posible
que interpretamos como perfeccion. Respuesta

¢ Cual podria ser la causa de nuestro fracaso en lograr
que la evolucién tuviera éxito? Posiblemente se debié a una
falta de recombinacién con nuevas ideas porque la nueva gen-
eracion se formé clonando al campedn. Para remediar esto,
sustituimos la clonacién del campedn por un método en el que
la puntuacién o aptitud de cada genoma se interpretaba como
una probabilidad de reproducirse mediante clonacién. El com-
portamiento fue exactamente el mismo. Esto se hizo con el



programa EvolNN4C.html. En un experimento intensivo, este
programa se ejecutd con 100 genomas, tasa de mutaciéon = 0,1,
tasa de recombinacion = 0,1. Se observé un comportamiento
similar: la Evolucién alcanza una buena calidad bastante rapido
pero cae en un mar absorbente de mediocridad del que no se en-
contrd salida a lo largo de 100.000 generaciones. Por lo tanto,
se descubrié que la firma inconfundible de la Evolucion era
una persistente submediocridad.

62 Ejercicio. ,;Podemos afirmar que la Evolucion no puede
alcanzar la perfeccion y que por tanto es falsa? Respuesta

63 Ejercicio. jPodemos afirmar que la persistente submediocridad,
la firma inconfundible de la evolucion, es por si sola suficiente
para falsificar la teoria de la evolucion? Respuesta

64 CORRECCION (Aparece solo aqui en la version 2). En
la primera version de este estudio no pudimos hacer que la Evolu-
cion encontrara los valores optimos de los pesos de la RN que
nos ocupa. Pero, trabajando en el Volumen Il de esta serie lo
logramos: dandole a la tasa de mutacion y de recombinacion
valores bajos, la Evolucion pudo reproducir los valores optimos
del vector de pesos. Explicitamente:

Corrimos el programa EvolNN4 .html durante dos mil gen-
eraciones en un desktop con 8 Gigas de RAM con los siguientes
parametros:

POP_SIZE 500,
MUT_RATE = 0.0001, //per char
REC_RATE = 0.1,

La tarea era optimizar los valores de los pesos dado que los
demas parametros ya estaban optimizados.



El puntaje del mejor crece a saltos a lo largo de la Evolucion.
Y se puede alcanzar la perfecciéon, al menos en referencia al
mejor de cada generacion, tal como se muestra en la siguiente
tabla donde aparece la generacién en la cual se dio el salto:

Generacidn puntaje aciertos desaciertos costo
0 64 144 16 500
66 72 172 20 33500
69 112 172 0 35000
143 152 152 0 72000
1996 212 212 0 998500
65 Graduacion. Hemos demostrado que la Evolucion

puede ajustar por separado los valores 6ptimos de los ses-
gos, umbrales y pesos de una RN muy simple. Resolver las
preguntas siguientes:

1. ;Podra mantener la Evolucion la perfeccion obtenida?

2. ;Podra la Evolucion ajustar todos los conjuntos de paramet-
ros de una RN cuando evolucionan al tiempo, en paralelo?

3. La Evolucion del puntaje del mejor progresa a saltos. Pero,
en referencia a la poblacion en general, ;Es la Evolucion
gradual, o a saltos?

4. ;Qué tan variable es el costo para obtener el 6ptimo?

5. ;Como se explica que la Evolucion funcione cuando la tasa
de mutacion es baja y en cambio cuando es alta no?

6. Hemos dicho que cuando la tasa de mutacion es baja, la
Evolucion funciona, pero cuando es alta, no. ;Cual es la
barrera que divide la mutacion alta de la baja?

7. ; Qué restricciones observables del supuesto Proceso Evo-
lutivo que dio origen a las especies se derivan de la idea de
que la mutacion debe ser baja para que funcione?



8. /Qué pasara cuando la tarea se complique y que por tanto
la RN que la resuelve se vuelva muy compleja aumentando
el nimero de capas y de perceptrones por capa y cuando
las conexiones no sigan ningun patron?

9. ;Considera Usted que nuestros resultados apoyan el Tri-
unfalismo Evolutivo que no le ve misterio a la supuesta
Evolucion del hombre a partir de algtn primate presente o
quiza desaparecido? Una respuesta afirmativa debe incluir
un procedimiento evolutivo para revolucionar la inteligencia
artificial para que llegue a ser definitivamente mejor, mas
creadora, que la humana. De lo contrario, seria pura fan-
farroneria.

4 CONCLUSION

Hemos hecho todo lo posible para demostrar que una neurona
funciona como una compuerta booleana generalizada tolerante
al ruido. Para conseguirlo, hemos simulado a una neurona me-
diante un perceptrén, introducido en 1958, y a una red neuronal
(RN) mediante una red de perceptrones. Un perceptron recibe
estimulos, a cada uno se le asigna un peso, se suma sobre todas
las entradas, se anade un valor llamado sesgo que sirve como reg-
ulador de tolerancia, y se compara la suma total con un umbral.
Si la suma es menor que el umbral, no pasa nada, el perceptrén
envia un CERQO, pero si es igual o mayor, el perceptrén se dis-
para, envia un UNO. Una RN es una concatenacién natural de
perceptrones. La tarea que una RN debe ejecutar es clasificar
correctamente una serie de patrones que recibe como input.
Utilizando un computador ordinario con 8 Gigabytes de RAM,
hemos demostrado que la Evolucién puede ajustar los paramet-
ros aislados de los perceptrones de un RN con 2 perceptrones
para maximizar los aciertos pero sin un solo error de clasificacién.



Para la primera version de este documento, pudimos hacer que
la Evolucién encontrara los valores 6ptimos de los sesgos y um-
brales por separado. Pero no pudimos especificar los pesos. Pero
esta vez, segunda version, si. Todo lo que hay que hacer es
darle valores bajos tanto a la mutacién (0.0001 por caracter, por
generacién) como a la recombinacién (0.1). Sin embargo, para
valores grandes de mutacién (0.3), el desempefio se mantuvo
preferentemente por debajo de la mediocridad.

Nuestro éxito retardado y condicional en hacer que la Evolu-
cién funcionara, nos induce a pensar que el poder de la Evolucién
Simulada, ademas de tener limitaciones inherentes en cuanto al
excesivo costo en memoria y tiempo, también esta fuertemente
limitada por nuestra falta de imaginacién y de tenacidad.

5 RESPUESTAS A LOS PROBLEMAS

4, pagina 7. El cero recorre el borde de la cuadricula 3 x 3.
Esta representado por el texto binario.

111
101
111

€so se convierte en la secuencia binaria 111101111.

6, page 10. Si evaluamos la féormula

~ n1 Any/\ ~n3/\ ~ ng Ans/\ ~ neg/\ ~ ny Ang/\ ~ ng

sobre la cadena 010010010, obtenemos

~ FALSOANVERDADERON ~ FALSON ~ FALSOANV ERDADERON ~
FALSON ~ FALSO N\VERDADERONA ~ FALSO

que se reduce a



VERDADERONVERDADEROANV ERDADERO NV ERDADERO N

VERDADERONV ERDADERONV ERDADERO NV ERDADERO N
VERDADERO

eso se simplifica a VERDADERO. Para cualquier otra cadena,
hay un cero o FALSO en algln lugar vy, por lo tanto, la férmula
general representa cero o FALSO.

8, pagina 10. Otro circuito resulta si aplicamos la propiedad
asociativa de las compuertas AND:

pAgAr=((pAg)Ar)=(pA(gAT)).
Aparecen mas circuitos si aplicamos la ley de Morgan:

9, pagina 10. El mdédulo inferior debe detectar la secuencia
111101111 que codifica 0. Esto se hace mediante un circuito
que realiza la férmula booleana.

ny Any Anz Ang/\ ~nsA\neg/\ny/\ng/\ng

10, pagina 12. La funcién espec del discriminador completo
es: la primera lampara debe emitir 1 para la secuencia 010010010
y 0 para cualquier otro valor, mientras que la segunda lampara
debe responder 1 a 111101111 y O para cualquier otra entrada.
La féormula que detecta O debe permanecer separada de la de
1 porque cada moédulo produce su salida. Entonces, la salida
del discriminador es una cadena con dos bits, el primero es 1
cuando se detecta 1 y el segundo es 1 cuando se detecta 0. De
lo contrario, son cero.

12, pagina 13. Recomendamos no utilizar circuitos booleanos
para resolver el problema del ruido con datos reales debido a
una explosion exponencial del nimero de compuertas necesarias.
Solo consideremos que con imagenes en una cuadricula con 28 x
28 = 784 pixeles, como es habitual en la vida real, podemos cod-



ificar 2784 = oo diferentes mapas de bits.

15, pagina 15. Nuestro cédigo para la Distancia BpB se
utilizara abundantemente en los programas que siguen. Es el
siguiente:

// Bit-by-bit distance between two binary bitmaps
//that are 9 chars long.

//For each discrepancy, one is added to the distance.
function distance(s, t) {

let d = 0;

let n = s.length;

console.log("s=" + s + "s.length = " + n);

for (let 1 = 0; 1 < n; 1i++) {

if (s.charAt (i) === t.charAt (i)) {

d++;

}

}

let distance = n - d;

console.log("s =" + s + "t ="+t + " d=" 4+ distance

return distance;

}

Hay 512 mapas de bits posibles y de ellos 256 fueron clasifica-
dos por el método de la distancia como 1 y los otros 256 como
0. Por tanto, la probabilidad de cada evento es 1/2.

19, pagina 17. Una neurona AND es una compuerta que
tiene varias entradas, digamos k. Sea T un nimero algo menor
que 1. Si la suma de todas las entradas supera kT, la neurona
se activa y responde 1 o VERDADERQO. De lo contrario, no
dispara. Por lo tanto, una neurona AND es una puerta AND
modificada que responde VERDADERO cuando la entrada global



es lo suficientemente fuerte, un poco menor que k haciéndola
algo estable ante el ruido de atenuacion.

20, pagina 17. UNA NOT-NEURONA es una compuerta
que cuando la entrada es menor que un umbral determinado
cercano a cero, se activa y responde con 1 o VERDADERO,

pero si la entrada supera el umbral, la neurona no genera nada,
CERO o FALSO o DESCONOCIDO.

22, pagina 20. Encontraremos la expresiéon matematica de
la funcién calculada por un perceptron.

Sea P un perceptrén que acepta n factores, cuyas entradas
son e; tales que j=0,...,n (no incluido), con pesos w;, un peso
para cada factor, sesgo b, suma total S =) w;xe;+by umbral
T, luego P calcula la funcién f:

1 s1i S<T

f(S):{o si S>T (1)

28, pagina 23. Especifiquemos el valor de los parametros
de un perceptrén para simular una compuerta AND booleana y
una neurona AND booleana.

La compuerta AND puede ser simulada por un perceptrén de
la siguiente manera: Dos entradas que admiten valores booleanos,
0 o 1. Dos pesos, ambos iguales a 1. Valor de sesgo igual a O.
El valor umbral es igual a 2. Si ambos valores de entrada son
VERDADERQOS, la suma que llega al ejecutor de umbral es 2, lo
que coincide con el umbral: el perceptron genera VERDADERO.
En cualquier otro caso, el perceptrén genera FALSO.

Para obtener una neurona AND que sea estable frente al ruido,
se puede cambiar el valor umbral en la neurona AND anterior de
2 a 1,8. Con este nuevo valor, el perceptron responde VER-
DADERO incluso cuando las senales estan atenuadas. Pero no



responde VERDADERO en otros casos si sélo el ruido es mod-
erado. Porque si el ruido es extremo, los valores cercanos a cero
podrian convertirse en 0.97 y, por tanto, podrian aparecer falsos
positivos.

29, pagina 23. Para simular una NOT-GATE o compuerta
NOT, podemos aprovechar el hecho de quesiy=1—x=—x+1,
entoncessix=1, y=0, y también y=1 cuando x=0. Por lo
tanto, el perceptréon correspondiente tiene una entrada, un peso
igual a —1, un valor de sesgo igual a 1 y un umbral igual a 1.
Obsérvese el papel determinante del sesgo.

La NEURONA-NOT correspondiente puede tener un umbral
igual a 0,5. Entonces, sila entrada x es x < 0.5, lo que representa
un cero, 1 —x > 0.5 vy el perceptréon responde VERDADERO.
Pero si la entrada x >= 0.5, que representa 1, 1 —x < 0.5y el
perceptrén responde FALSO.

31, pagina 23. Para implementar con un perceptrén la
funcion espec haz esto pero no aquello, podemos pro-
bar con los siguientes valores para los parametros del perceptron:
debe tener dos entradas, una para p con peso 1, otra para g con
peso —1, sesgo=1y un umbral de 1.5. LasumaesS=p—qg+1.
El perceptrén generard 1 o VERDADERO cuando § > 1.5. Esto
sucedesiysolosip—g+1>150p>154+g—10p>q+0.5.
Suponiendo que g y p son positivos y menores que 1, g debe
ser menor que 0.5, lo que representa FALSO, no hagas eso, y
p > 0.5, que representa VERDADEROQO, haz esto.

37, pagina 27. Esta es una ligera variacion del programa an-
terior. El cédigo esta contenido en el programa PerceptronZero.html.

38, pagina 27. Los dos perceptrones reciben la misma
entrada pero producen salidas diferentes que deben mantenerse



separadas. La arquitectura resultante se muestra en la figura 5.

41, pagina 28.

El programa allBitmaps2.html reporta los mapas de bits
en modo visual. El Autor se identifica con la clasificaciéon pre-
sentada que ofrece la distancia BpB para las distancias 0, 1y
2. Para la distancia 3 surgen dudas que se vuelven mas fuertes
para las distancias 4 y 5. En caso de fuerte duda, seria preferible
clasificar el mapa de bits como DESCONOCIDO.

42, pagina 29. Sise aumenta moderadamente la tolerancia
de cada perceptrén, todo esta bien. De lo contrario, aparecen
errores y contradicciones.

48, pagina 37. En el programa CompareTwoClassifications3.html
medimos el rendimiento de cada par de sesgos que determinan
la tolerancia de los perceptrones. Reportamos el nimero de co-
Incidencias, desajustes y una puntuacion que se define como:

puntaje = #Coincidencias — #Discrepancias

Se produce una coincidencia cuando un perceptron coincide
con la distancia BBB y el otro dice que no sabe. Cuando ambos
perceptrones informan DESCONOCIDO, no hay coincidencia ni
discrepancia. En cualquier otro caso se produce una falta de
coincidencia y denota una contradiccion entre un perceptrén vy
la distancia BBB. Nuestras estadisticas dicen:

Sesgo del perceptrdn Pl =
Sesgo del perceptrdn PO
Puntuacidén = 20

|

N
~

o 0o

~



PERCEPTRON1 (SE DETECTA 17

O O

O

O PERCEPTRONO ;SE DETECTA 07

INPUTS CAPA DE DECISION SALIDAS

Figure 5: Esta RN fue disefiada por la inteligencia humana. Su tarea es
reconocer imagenes ligeramente distorsionadas de 0 o 1. ;Cémo funciona?
Tiene 9 entradas, una para cada pixel en la cuadricula binaria 3 x 3. Las
entradas representan un mapa de bits posiblemente distorsionado de las ima-
genes de 0 o 1. Todas las entradas estan conectadas a cada celda o perceptrén
de la capa de decision, que contiene solo 2 celdas. La celda superior debe
generar 1 cuando se presenta una imagen de 1 y cero en caso contrario. La
celda inferior debe generar 1 cuando se presenta 0 y 0 en caso contrario. Las
imagenes pueden estar un poco distorsionadas por el ruido y/o la variabilidad.
El output global es una cadena que tiene el output del perceptron 1 seguido
del output del perceptron 0.



numeroDeCoincidencias 20
numeroDeErrores 0
numeroDeIncdégnitas 492
Total 512

Sesgo del perceptrdn Pl =
Sesgo del perceptrdn PO =
Puntuacidén = 92
nimeroDeCoincidencias 92
numeroDeErrores 0
nuimeroDeIncdgnitas 420
Total 512

Sesgo del perceptrdédn Pl =
Sesgo del perceptrdédn PO =
Puntuacién = 260

numero de coincidencias 26
numeroDeErrores 0
numeroDelIncdégnitas 252
Total 512

Sesgo del perceptrdn P1
Sesgo del perceptrdn PO
Puntuacién = 302
nimeroDeCoincidencias 372
nimero de discrepancias 70
numeroDeIncdgnitas 70
Total 512

w 0o
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oo 0O

O
~
oo OO

~

0

10,8
5,8



Sesgo del perceptrdé4n P1 = 11,8
Sesgo del perceptrdén PO = 6,8
Puntuacidén = 8

nimero de coincidencias 260
numero de discrepancias 252
nUimeroDeDesconocidos O

Total 512

12,8
Sesgo del perceptrdé4n PO = 7,8

Sesgo del perceptrdédn P1

Puntuacidén = —-328
numeroDeCoincidencias 92
numeroDeErrores 420
numeroDeDesconocidos O
Total 512

Se ve que la tolerancia se puede ampliar sin conseguir con-
tradicciones hasta los valores del sesgo de P1 =9.8 y PO =4.8
cuando se encuentran 260 coincidencias entre 512 posibilidades.
Una mayor expansion crea contradicciones aunque la puntuacion
aumenta. Luego, las contradicciones superan las coincidencias.

56, pagina 44. El programa EvolNN2.html muestra que
nuestras expectativas se han cumplido: no se producen discrep-
ancias cuando se encuentran 260 coincidencias, que es el mayor
nimero de coincidencias limpias. La poblacién tenia 20 individ-
uos, la tasa de mutacién fue de 0,2 y la tasa de recombinacion
fue de 0,2. Aumentamos la tasa de mutacion porque, al observar
los resultados publicados en la consola, descubrimos que habia
un punto de estancamiento creado por la discontinuidad en la
codificacion de nimeros:

El programa debe encontrar los valores correctos de dos ses-



gos, uno alrededor de 9 y el otro alrededor de 4. Entonces,
cuando el programa ofrecié 10 y 4, 10 no se pudo modificar
porque se deberia haber cambiado dos valores al mismo tiempo,
poniendo O en el primer digito y 9 en el sequndo. Dado que la
tasa de mutacion era demasiado baja, esto sucedia raramente,
retardando el flujo de la evoluciéon. Por eso, aumentamos un
poco los valores para obtener los que tienen actualmente, una
tasa de mutacion igual a 0,2 y una tasa de recombinacion igual a
0,2 para una poblacién de 20 individuos. Con esto, el programa
completd la tarea de conseguir 260 coincidencias y ningln de-
sajuste en un ndmero variable de generaciones: 4, 11, 10, 11,
47, 13, 10.

57, pagina 44. El programa RandomBiases.html gen-
era los sesgos de una RN con valores al azar. Se le asigna la
tarea de clasificar 512 mapas de bits y se reporta el nimero
de coincidencias con la distancia BbB. Todo el experimento se
repite algunas veces y se presenta una distribucién de frecuen-
cia absoluta. Nuestro resultado final dice: Con una frecuencia
relativamente alta, la aleatoriedad puede producir RNs que
tienen 256 coincidencias y 256 discrepancias, o 130 coinci-
dencias y 382 errores de clasificacion.

59, pagina 45. El programa EvolNN3.html utiliza el
poder de la Evolucién para ajustar los valores umbral de dos
perceptrones de la RN habitual. Se realizé con 20 individuos, la
tasa de mutacién fue de 0,4 y la tasa de recombinacion fue de
0,4. La tarea se completé en las generaciones 28, 6, 88 y 190.
Con una tasa de mutacién igual a 0,3 y una recombinacion de
0,5, el nUmero de generaciones para completar la tarea fue: 13,
26, 57, 11, 327, 360, 61, 46, 302, 392, 3, 226.



61, pagina 45. El programa EvolNN4.html muestra que
la aleatoriedad puede proponer valores para los pesos que pro-
ducen RNs que a la vez hacen tanto aciertos como desaciertos.
A partir de esto, la Evolucion lucha por disminuir los desajustes
y luego aumentar el namero de coincidencias. Muy pronto, la
Evolucion puede llegar incluso a 232 puntos de 260 y sin de-
sajustes, pero simplemente para caer a vagar en un mar de sub-
mediocridad que se ve interrumpido por excursiones mucho mas
alld de la mediocridad, pero no hasta la perfeccion. Esto es in-
dependiente de los valores de tasa de mutacién y recombinacion.

Tal comportamiento se observd, por ejemplo, en otro exper-
Imento con una tasa de mutacion igual a 0,1 y una tasa de
recombinacién igual a 0,1, una poblacién de 100 genomas. Mas
exactamente, el programa se ejecuté durante 100 generaciones
y los puntajes maximos por generaciéon fueron: 64 48 40, 40, 48
56, 56, 48 116 56 116, 116, 116, 96, 96, 96, 96, 96, 96, 96
, 96, 96, -40 56, 56 64 56 74 64 116, 116 74 116, 116, 116,
116, 116, 116 32 8, 8, 64 56 96 56, 56, 56 116 96 116, 116,
11 6, 116, 116, 96, 96, 96, 96, 117 118, 118 116 132 16 56
116, 116 130 116, 116, 116, 118 116 132 116, 116, 116, 116
48 64, 64 48 64 116 56 96 104 112 152 116 128 116, 116, 116,
116, 96, 96, 96, 96, 56. Recordemos que la puntuacién maxima
alcanzable es 260.

La perfeccién no se alcanzd ni siquiera cuando se ejecutaron
100.000 generaciones con una poblacion de 20 genomas, una
tasa de mutacion igual a 0,15 y una tasa de recombinacién de
0,35.

Nuestros resultados negativos no nos permiten afirmar que
la Evolucién sea falsa. La razén es que nuestro fracaso revela
cuan limitada es nuestra imaginacion mas que la incapacidad de
la propia Evolucion.



62, pagina 46. Hemos probado la Evolucién durante 100.000
generaciones y no se encontré la perfeccion. Pero nadie puede
excluir que en la generacion 100001 la tarea no esté resuelta.

63, pagina 46. Hemos puesto la Evolucién a prueba a lo
largo de 100.000 generaciones y hemos descubierto que la Evolu-
cién vaga en un mar de sub-mediocridad sin dar ninguna senal
de ir a una salida. Entonces, tomamos esto como la firma in-
equivoca de la Evolucion de la Evolucién de las NNs con una
capa y dos perceptrones. Como vemos, nuestra ventana de ob-
servacion ha sido demasiado estrecha para sacar una conclusiéon
mas seria.
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