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OPTIMIZACION MULTIMODAL MEDIANTE AUTOMATAS
BORROSOS (*)
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Se esboza un método nuevo de optimizacién multimodal en una dimensién con-
sistente en la coordinacién entre una biisqueda discreta guiada por un autémata
‘borroso y una biisqueda continua de] tipo gradiente. Futuros trabajos irian en la
linea de comparar este método con los habituales de bfisqueda aleatoria continua,
%si como la comparacién entre bfisqueda discreta aleatoria y estocistica, tema
<€ste de mucho mayor alcance que el de optimizacién multimodal tratado aqui.

A new multimodal optimization algorithm based on the combination of a
«discretized search and a gradient-like continuous search is proposed. The discrete
search is controlled by a fuzzy automaton which updates its membership function
through a learning process designed to converge towards the subzone with the
:;global minimum. Further research concerning computer-based comparisons of
this method and conventional ones is in progress, as well as the comparison of
the fuzzy and the stochastic discrete search approaches.

(*) Presentada en la sesién cientifica del dia 3 de noviembre de 1982.



COMUNICACIONES A LA ACADEMIA 247

Introduccién y planteamiento del problema

A finales de los afios 50 y principios de los 60 aparecieron los
trabajos pioneros sobre lo que ha venido a denominarse sistemas
adaptativos y de aprendizaje [1]. El perceptrén de Rosenblatt, de
la Cornell University; las maquinas de gradiente de Aizermann y
sus colegas del Instituto de AutomAitica y Telemecinica de Mosct;
el filtro adaptativo de Widrow-Hoff; los autématas de aprendiza-
je, etc., etc., son algunos ejemplos de tales sistemas.

En una amplia clase de estos sistemas actuando bajo incertidum
bre aparece el problema matemaitico de minimizar (o maximizary
una funcién desconocida. Un diagrama general de bloques se recoge

en la figura 1.
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Fig. 1. Diagrama general de bloques de un sistema con sefial
de referencia.

El indice de comportamiento que suele considerarse en estos sis-
temas con sefial de referencia es el error cuadratico medio:

1C=F[ef| =E[(y — dre)?] (ty

que es una funcién desconocida. Cuando el indice de comportamien-
to es unimodal el problema de la convergencia hacia el minimo se
puede resolver mediante métodos estocisticos aproximados basados
en el gradiente de (1), [2]. Sin embargo, cuando la funcion a extre-
mizar es multimodal (mds de un minimo), los métodos de aproxi-
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macién estocastica convencionales no resultan apropiados, ya que
pueden converger hacia un minimo local.

El problema de la optimizacién multimodal, por su interés prac-
tico, ha suscitado un gran nfimero de publicaciones (vid. [3] como
una referencia global actualizada). En esta comunicaciéon se propone
una solucién nueva consistente en la combinaciéon de un método de
biisqueda discretizada guiada por un autémata borroso y un proce-
dimiento convencional de btisqueda aleatoria continua. Pasamos a
describir esta solucion.

Optimizacién multimodal gobernada por un autémata borroso

Los autématas borrosos provienen de la teoria de conjuntos in-
troducida en 1965 por Zadeh y que tanta atencién ha acaparado
desde entonces [4].

Un autémata borroso en interaccién con un medio se define como
la séxtupla:

<E, S, @, 4 F (n), A> (2)

en donde E es el conjunto de sefiales de entrada; S son las sali-
das; & es el conjunto de estados internos; h: & — S es la apli-
cacién de salida ;

Fm)=\/1(mfa(n) ... fn () ||

es el vector de grados de pertenencia de cada uno de los estados
B, Doy ooy Dy del autémata y A es un algoritmo recurrente

F(n+1)=A|F(n)]

que actualiza el vector F. La interaccién con el medio es del tipo
realimentacién. El objetivo del autémata es converger hacia un gra-
do de pertenencia unidad para el estado «6ptimo» (la definiciéon de
optimo depende de la aplicacion).

Para fijar ideas, consideraremos un indice de comportamiento
(i. c.) unidimensional como el de la figura 2. La solucién aqui pro-
puesta se basa en definir m subintervalos equilongitudinales del i. c.:

winf < Wy < wyg < ... < Wpm = Wsup

Av=cte=o;, —w; i=1...m—1 (3)

asociando a cada subintervalo un estado del autémata.
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La primera fase de la btisqueda del minimo global del i. c. con-
siste en la eleccion en, digamos, el instante & de una de las m sub-
zonas en que se ha dividido previamente. Esta eleccion se realiza
de acuerdo con el principio del maximo de la teoria de autématas
borrosos (esto es, se escoge el estado con miximo grado de per-
tenencia).

A continuacién, la segunda fase, de naturaleza continua, consiste
en actualizar el pardmetro o; para lo cual supondremos que el {l-
timo valor de o para la subzona elegida, digamos la subzona i, es
el o,. En tal caso, el nuevo valor de o seria:

A
Jde? (wiult)
W) = winlt — p Ty 4)
Icw) = E(e?)
w w w w w w w
inf 1 2 3 m-1 m

Fig. 2, Indice de comportamiento multidimensional.

donde ¢ es un parimetro que incide sobre los factores antagdnicos
de fiabilidad y velocidad de convergencia hacia un minimo (y que

no discutimos aqui). Por &2 (Wius) se simboliza la estimacion del error
cuadratico medio (eecm) para o = ;.

El valor de o= «, da lugar a una nueva estimaciéon del error
cuadrético medio < (w;) que se compara con el minimo de los erro-
res cuadriticos estimados hasta el instante k. En el caso de que la
eecm de la subzona ¢ sea menor que el minimo, los grados de per-

tenencia de los estados (= subzonas) del autéomata borroso se ac-
tualizan como sigue:

i+ 0)>/:08; GR+HSGE FFi (6)
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y en el caso de que sea mayor:

fie+1)<[fi(k); G+ 1)>fk); 7+i (6)

Con esto se pretende que la béisqueda discreta realizada por et
autémata borroso converja hacia la subzona que contiene el minimo
global.

Noétese la semejanza de (5) y (6) con los algoritmos de reforza-
miento de los autématas estocasticos de estructura variable. No
obstante, el algoritmo borroso produce una eleccién mas «bruscan
que el probabilistico, al seguir el principio del maximo. Creemos que
un estudio matematico riguroso sobre las ventajas e inconvenientes
de los algoritmos borrosos y probabilisticos estd ain por hacer (¥}
y seria de interés en las 4reas de la Ingenieria Cibernética en donde
se han propuesto estos algoritmos; en particular, en el problema
de optimacién multimodal tratado en esta comunicacion.
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(*) El enfoque probabilistico ha primado en el estudio de los sistemas adap-
tativos frente al enfoque barroso. También se ha especulado sobre cuil enfoque
refleja o modela més acertadamente el comportamiento humano inteligente en
condiciones de adaptacién en medios con incertidumbre.



