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Abstract—Este documento detalla el uso de algoritmos evolu-
tivos como alternativa para el entrenamiento de redes neuronales
convolucionales. Asimismo se presenta una mutación basada en
gradiente por descendiente estocástico aplicada en un problema
de clasificación de imágenes.

Index Terms—Algoritmo, Gen, Genoma, Pipeline, Cruza-
miento, Mutación, Red neuronal, Backpropagation, Entre-
namiento.

I. INTRODUCCIÓN AL PROBLEMA

HOY en dı́a uno de los recursos más utilizados para el
procesamiento de imágenes son las redes neuronales

convolucionales. Esto se debe mayormente a la gran capacidad
de generalización para distintos tipos de problemas como de-
tección de objetos, segmentación y clasificación de imágenes,
entre otros. El entrenamiento de las mismas se lleva a cabo de
una manera muy similar a las redes tradicionales aplicando el
algoritmo de Backpropagation como método de optimización
sobre una función de costo (loss function).

En este informe veremos una alternativa a dicho método de
optimización la cual consiste en aplicar técnicas de algoritmos
evolutivos para encontrar la mejor configuración de pesos
(wi) en un tiempo razonable y tı́picamente menor que el del
algoritmo basado en Backpropagation. Además se propone una
nueva técnica de mutación llamada Mutación SGD basada
en aplicar uno o más pasos del descendiente por gradiente
estocástico bajo determinadas condiciones.

A. ¿Como funciona Backpropagation?

El algoritmo Backpropagation se utiliza para aprender los
pesos de una red multicapa de tipo feed-forward. Dada una
cantidad arbitraria de salidas, se puede considerar la siguiente
medida de error sobre el conjunto de entrenamiento:

E(~w) =
1

2

∑
d∈D

∑
k∈ S

(tkd − okd)2 (1)

donde:
• S es el conjunto de unidades (neuronas) de salida.
• D es el conjunto de ejemplos de entrenamiento.
• tkd es el valor objetivo para el ejemplo d y para la salida
k.

• okd es el valor devuelto por una unidad, aplicado al
ejemplo d, para la salida k.

Backpropagation busca en todo el espacio de hipótesis
definido los posibles valores para los pesos en cada una de las
unidades de la red. La idea es mediante el uso del algoritmo

del descendiente por gradiente estocástico modificar el vector
de pesos en la dirección que produce el mayor decremento del
error hasta llegar al mı́nimo posible.

B. ¿Qué limitaciones tiene Backpropagation?

Al utilizar el descendiente por gradiente estocastico en
busca de minimizar la función de error antes descrita, el algo-
ritmo Backpropagation tiene el problema en caer en mı́nimos
locales y no asegurar el mı́nimo global de la función objetivo.
Además es necesario que las funciones de activación que se
utilizan en cada capa sean derivables para que el algoritmo
funcione correctamente.

C. Propuesta

Dada una red para clasificar imágenes de colores de tamaño
32X32 en 10 clases distintas(CIFAR10[1]) con 4 capas con-
volucionales y 2 capas completamente conectadas, se busca
encontrar los pesos W(ij) que maximicen la accuracy para
dicha tarea.

La propuesta consiste en sustituir la optimización basada en
Backpropagation por un algoritmo evolutivo capaz de obtener
resultados similares en un tiempo razonable con menor o igual
capacidad de cómputo.

La comparación se realizará contra la misma red convolu-
cional entrenada tradicionalmente en un ambiente de software
y hardware idéntico.

II. DISEÑO DE LA SOLUCIÓN

En esta sección se detallan todos los aspectos del diseño
de la solución del problema, desde las herramientas utilizadas
hasta las decisiones de diseño tomadas.

A. Biblioteca utilizada

Se utilizará la biblioteca DEAP[3] desarrollada en Python
para el entrenamiento del algoritmo genético. Esto se debe a
que permite una integración muy facil con Keras[4] para la
utilización y evaluación de redes neuronales. Todo el pipeline
se desarrollo en Python 3.6.

B. Representación de la solución

La solución del problema esta dada por un array de tamaño
P=1250858, donde P es la cantidad de parámetros entrenables
de todas las capas convolucionales y capas densas. Cada Gen
es de tipo float de 32 bits.
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La solución tiene la forma:

ind(i) =
∣∣a11 a12 a13 ... ai1 ai2 ai3 .... aij

∣∣
donde:

lenght(ind(i)) = P

Cada individuo se recompone en la arquitectura de red de
la figura 1.

Fig. 1. Arquitectura de red convolucional.

C. Función de fitness

La función de fitness a maximizar es la accuracy de la red
CIFAR10 utilizando los pesos del individuo i:

f(ind(i)) = accuracy(CIFAR10(ind(i)))

siendo la función de accuracy de la siguiente manera:

accuracy =
tp+ tn

tp+ fp+ tn+ fn

siendo
• tp: Cantidad de verdaderos positivos
• tn: Cantidad de verdaderos negativos
• fp: Cantidad de falsos positivos
• fn: Cantidad de falsos negativos

D. Estrategia de inicialización de individuos

La inicialización de los pesos de la red neuronal se realiza
utilizando la inicialización de Xavier[7].

La misma consiste en elegir números aleatorios entre:

+−
√
6√

ni + ni+1

siendo ni la cantidad de entradas de la capa y ni+1 la
cantidad de salidas de la misma.

Luego de realizar esa selección se transforma la arquitectura
de red en un vector de tamaño 1250858, siendo ası́ en uno de
los individuos del algoritmo evolutivo.

E. Estrategia Evolutiva

La técnica utilizada realizar el algoritmo evolutivo fue (µ, λ)
con µ la cantidad de padres que se eligen, siendo éste un
parámetro configurable (POP), y λ = 50 (fijo) la cantidad de
hijos que se crean en cada generación de dicho algoritmo.

F. Operadores evolutivos

A continuación se detallan los operadores evolutivos utiliza-
dos para la realización del algoritmo evolutivo en su totalidad.

1) Operadores de selección: La estrategia de selección
elegida fue selección por torneo con un tamaño 3 fijo. No
se detalla más sobre este operador dado que no fue probado
exhaustivamente como si lo fueron los demás operadores.

2) Operadores de cruzamiento: Luego de aplicar los oper-
adores de selección se aplica un operador de cruzamiento de
un punto con la probabilidad CROSS PROB la cual será un
parámetro a determinar en la sección III.

3) Operadores de mutación: Como operador de mutación
se presenta un nuevo tipo de mutación especifico llamado
Mutación SGD el cual se detalla en II-G. La probabilidad de
realizar dicha mutación esta dada por MUT PROB la cual
será otro parámetro más a determinar en la sección III.

G. Mutación SGD

Llamamos mutación SGD a la aplicación del descendiente
por gradiente estocástico sobre un individuo y un subconjunto
de elementos del entrenamiento (en este caso un subconjunto
de imágenes). En pocas palabras, la mutación SGD es un
entrenamiento parcial y acotado a un par de épocas con la
finalidad de aproximar al individuo a un mı́nimo local.

Esta mutación tiene 3 parámetros configurables los cuales
son:

• SAMPLE RATIO: porcentaje del conjunto de entre-
namiento elegido de manera aleatoria para realizar el
entrenamiento (entre 0.0 y 1.0).

• BATCH SIZE: tamaño del batch para ajustar durante el
entrenamiento parcial. Se elije 64 elementos de batch.

• N ITER: cantidad de épocas las cuales se aplica el
algoritmo de SGD.

Como se puede ver, si se utiliza un SAMPLE RATIO muy
alto y un N ITER también alto, la mutación de un individuo se
decanta en el algoritmo de Backpropagation. Además, el uso
de un N ITER muy alto puede producir el fenómeno conocido
como overfitting debido a la perdida de generalización del
algoritmo.

Dicho esto es que se elije SAMPLE RATIO = 0.05 y
N ITER = 3.
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H. Hardware utilizado

En cuanto al hardware utilizado para el entrenamiento, se
utilizó el ClusterUY [2] el cual permite ejecutar distribuido
utilizando varias CPUs de alta capacidad de procesamiento.

• Procesadores Se utilizaron 30 procesadores Xeon Gold
6138 con 3GB de memoria RAM cada uno.

• Almacenamiento El almacenamiento provisto por Clus-
terUY es de 300GB de disco de estado solido.

• Sistema Operativo El sistema operativo es Linux Cen-
tOS 7

III. CONFIGURACIÓN DE PARÁMETROS

En esta sección se detallan las pruebas realizadas para
buscar la mejor configuración de parámetros del algoritmo
evolutivo. Los parámetros que se van a probar junto con sus
valores posibles son los siguientes:

Tipos de algoritmos
# Alg POP MUT PROB CROSS

PROB
1 30 0.05 0.5
2 30 0.05 0.8
3 30 0.1 0.5
4 30 0.1 0.8
5 50 0.05 0.5
6 50 0.05 0.8
7 50 0.1 0.5
8 50 0.1 0.8

TABLE I
DISTINTAS CONFIGURACIONES DE ALGORITMOS SEGÚN POBLACIÓN,
PROBABILIDAD DE CRUZAMIENTO Y PROBABILIDAD DE MUTACIÓN.

A. Test de normalidad sobre las muestras

En todos los casos se aplicó el test de Anderson
- Darling[8] para comprobar la normalidad de los datos
obtenidos y ası́ poder compararlos. Esto se realizó con la
biblioteca de Python, SciPy [6], con el paquete stats.anderson
que provee el test directamente y retorna si la distribución es
o no normal.

Las tablas 2 3 y muestran los resultados de 30 ejecuciones
para cada algoritmo en 3 instancias distintas. Para acortar
el tiempo insumido se realizaron 20 generaciones (pasos de
evolución) de cada combinación y cada instancia.

Fig. 2. Resultados estadı́sticos de cada algoritmo probado en 3 instancias
distintas para la función de fitness. De izquierda a derecha se tienen el máximo
fitness (accuracy), fitness medio, y la desviación estándar de dicho algoritmo
para esa instancia.

Fig. 3. Resultados estadı́sticos para cada algoritmo probado en 3 instancias
distintas para el tiempo insumido de las ejecuciones (en segundos).

En las figuras 4, 5 y 6 se muestran los resultados de las
medias y las desviaciones estándar para cada algoritmo en
cada instancia de prueba.

Fig. 4. Resultados de media y desviación estándar para la instancia 1 para
cada algoritmo.

Fig. 5. Resultados de media y desviación estándar para la instancia 2 para
cada algoritmo.

Fig. 6. Resultados de media y desviación estándar para la instancia 3 para
cada algoritmo.

Luego de aplicar el test de normalidad de Anderson-Darling
se comprueba que los valores de fitness siguen una distribución
normal y se procede a comparar los algoritmos para determinar
el mejor. Para esto se realiza un test de hipótesis de ANOVA
(Analysis of Variance) para determinar si las medias de los
conjuntos son similares o no.

B. Elección del mejor algoritmo

Una vez determinado que los valores de los mejores fitness
siguen una distribución normal, es que podemos realizar un
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test de hipótesis con la finalidad de determinar si los valores
obtenidos provienen de una media similar o no.

Para ello se utiliza un test de hipótesis de una vı́a (1-
way) ANOVA para descartar o confirmar si los valores de
cada algoritmo provienen de una media similar o no. Por
simplicidad se utiliza la biblioteca SciPy[6] de Python que
provee el test antes mencionado [5] y realiza todos los cálculos
necesarios.

Para ello se planten las siguientes hipótesis:
• Hipótesis nula: Los valores provienen de la misma media.
• Hipótesis alternativa: Los valores no provienen de la

misma media.
Se utiliza α = 5%, buscando ası́ tener un 95% de confidencia

para asegurar que la hipótesis nula no sea rechazada. Por tanto,
si el p valor para el test de ANOVA es menor que el nivel
de significancia (0.05) entonces rechazamos la hipótesis nula,
asegurando que las medias de los grupos difieren.

Se realizan todas las combinaciones entre los distintos
algoritmos para (uno vs uno) y se obtienen los resultados de
los p valores de la tabla 7.

Fig. 7. Resultados del p valor para los test de hipótesis ANOVA para todos las
las configuraciones de algoritmos. En rojo se encuentran aquellos algoritmos
los cuales no podemos asegurar que las medias difieran.

El algoritmo con mejor fitness promedio y mejor fitness
total es el número 3 el cual, según los test de hipótesis
realizados, difiere su media a todos los algoritmos exceptuando
el algoritmo 1 y el 7.

De todas formas, se entiende que el algoritmo 3 fue superior
en generar al los demás algoritmos propuestos y proviene de
una muestra con media distinta al resto.

Por esto el algoritmo seleccionado es el número 3 con la
configuración:
• Cantidad de individuos: 30
• Probabilidad de mutación: 0.1
• Probabilidad de cruzamiento: 0.5
Este algoritmo será evaluado contra el entrenamiento uti-

lizando Backpropagation en las siguientes secciones.

IV. EVALUACIÓN DE ALGORITMO FINAL

Una vez seleccionado la configuración de parámetros la
cual dio mejores resultados es que se pasa a la fase final
de evaluación. En esta etapa se busca comparar el tı́pico
entrenamiento basado en Backpropagation contra el algoritmo
evolutivo recientemente elaborado.

La evaluación consiste en dos etapas, la primera busca
evaluar cual algoritmo llega a las mejores soluciones y la
segunda etapa busca determinar cual llega más rápido a su
propia mejor solución.

Como se explicó anteriormente, ambos algoritmos se
probaron utilizando el ClusterUY con 30 núcleos de

procesamiento en paralelo y con 3GB de memoria RAM cada
uno.

En cuanto al algoritmo utilizando Backpropagation
únicamente, se entrenó durante 25 épocas obteniendo el
Benchmark de la figura 8 para superar con el algoritmo
evolutivo.

Fig. 8. Evolución de Accuracy de validación durante el entrenamiento de 25
épocas utilizando Backpropagation.

La demora promedio es de 1600 segundos (aprox. 27
minutos) para realizar 25 épocas de entrenamiento obteniendo
como mejor accuracy de validación 79%.

A. Comparación de mejor solución

En la sección III-B se realizaron test de hipótesis para
comparar las muestras de cada algoritmo y determinar que
efectivamente tienen medias y varianzas distintas para elegir
la mejor combinación de parámetros.

Gracias a eso se determinó que la mejor configuración de
parámetros, la cual será tratada de ahora en adelante, es:

• #Población: 30
• Probabilidad de Mutación: 0.1
• Probabilidad de Cruzamiento: 0.5

Se ejecutó el algoritmo con dichos parámetros 8 veces, y un
total de 200 generaciones cada uno y se obtienen los resultados
de la figura 9. Cada algoritmo demora en promedio un total
de 4300 segundos (aprox. 71 minutos).

Fig. 9. Resultados para 8 ejecuciones del algoritmo evolutivo con la
configuración encontrada.

Los resultados finales (tabla II) muestran que el algoritmo
propuesto no fue superior al entrenamiento por Backprop-
agation en encontrar una mejor solución al cabo de varias
generaciones.
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Algoritmo Mejor
Accuracy

Accuracy
Media

Tiempo
insumido
(seg)

Backpropagation 0.79 0.79 1600
AE(Mutación SGD) 0.65 0.62 4300

TABLE II
COMPARACIÓN DE RESULTADOS ENTRE EL ALGORITMO

BACKPROPAGATION Y EL ALGORITMO EVOLUTIVO.

No obstante el sesgo introducido con la mutación SGD
puede ser la clave para obtener mejores resultados, siendo
que los parámetros intrı́nsecos a dicha mutación no fueron
evaluados en este caso.

B. Velocidad de convergencia a mejor solución

Para analizar la velocidad de convergencia a la mejor
solución debemos probar que tan rápido logramos llegar a la
mejor solución encontrada, o en su defecto, a una solución
casi similar. Para ello establecemos 4 percentiles los cuales
vamos a evaluar, para encontrar en que generación logramos
encontrar distintas soluciones.
• Percentil 99: En que iteración encontramos la solución

con 99% de precisión en base a la mejor encontrada.
• Percentil 95: En que iteración encontramos la solución

con 95% de precisión en base a la mejor encontrada.
• Percentil 90: En que iteración encontramos la solución

con 90% de precisión en base a la mejor encontrada.
• Percentil 70: En que iteración encontramos la solución

con 70% de precisión en base a la mejor encontrada.
En las tablas III y IV se muestran las generaciones (o épocas

dependiendo el algoritmo) necesarias para lograr cada uno de
los percentiles de desempeño para cada algoritmo.

Percentil Accuracy
esperada

Época Tiempo
insumido
(seg)

100 0.79 25 1600
99 0.78 16 1024
95 0.75 7 448
90 0.71 3 192
70 0.55 1 64

TABLE III
ÉPOCAS NECESARIAS PARA ENCONTRAR EL ACCURACY DETERMINADO

PARA CADA PERCENTIL USANDO BACKPROPAGATION.

Percentil Accuracy
esperada

Generación Tiempo
insumido
(seg)

100 0.65 200 4300
99 0.64 120 2580
95 0.61 66 1419
90 0.58 26 559
70 0.45 9 193

TABLE IV
GENERACIONES NECESARIAS PARA ENCONTRAR EL ACCURACY

DETERMINADO PARA CADA PERCENTIL USANDO EL AE CON MUTACIÓN
SGD.

Las tablas muestran comportamientos similares de ambos
algoritmos para encontrar las soluciones en el percentil 70

y 90. En los percentiles más altos el algoritmo evolutivo
se estancó en un posible mı́nimo local y por eso es que el
percentil 99 esta cerca del 60% de las generaciones realizadas
(versus el percentil 99 de Backpropagation que esta en el 65%
de las generaciones).

Luego de estos analisis no se puede comprobar una mejora
en la velocidad de convergencia por parte del algoritmo
evolutivo contra el entrenamiento por Backpropagation.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS A FUTURO

En este informe se trabajó en una alternativa para entre-
nar redes neuronales convolucionales a partir de algoritmos
evolutivos. Se planteo una alternativa de mutación basada en
el descendiente por gradiente la cual agregar otro punto más
de aleatoriedad a cada generación del algoritmo y realiza
una perturbación (mutación) completa del individuo en un
momento dado.

Algunas de las conclusiones que se pueden obtener luego
de finalizado todos los experimentos es que realizar un entre-
namiento completo de una red neuronal utilizando algoritmos
evolutivos no queda descartado sino que se puede decir que
es posible. Por otro lado, obtener un desempeño similar
al encontrado por Backpropagation puede ser muy costo y
requiere de una búsqueda exhaustiva por muchos parámetros
configurables.

A. Trabajos a futuro

Como trabajos a futuro se plantean:

• Búsqueda exhaustiva de parámetros: Uno de los puntos
más importantes a trabajar es realizar un análisis sobre los
parámetros de la mutación SGD. La misma trae consigo
3 nuevos parámetros que pueden ser configurables para
obtener un desempeño mucho mayor al logrado.

• Expansión en una red mayor: Se podrı́a realizar el
mismo procedimiento pero en una red mucho más grande
como puede ser una VGG16 (con 16 capas convolu-
cionales y 135 millones de pesos).

APPENDIX

A. Instructivo de uso

Para utilizar el algoritmo propuesto basta con ejecutar el
comando:

>> python SGDEvolve.py

En caso de querer cambiar la configuración del algoritmo
evolutivo, se debe entrar en el módulo y editar aquellos
parámetros que se prefiera cambiar.
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B. Tablas de configuración paramétrica

Fig. 10. Resultados de evaluación para el algoritmo 1.

Fig. 11. Resultados de evaluación para el algoritmo 2.

Fig. 12. Resultados de evaluación para el algoritmo 3.

Fig. 13. Resultados de evaluación para el algoritmo 4.

Fig. 14. Resultados de evaluación para el algoritmo 5.

Fig. 15. Resultados de evaluación para el algoritmo 6.
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Fig. 16. Resultados de evaluación para el algoritmo 7.

Fig. 17. Resultados de evaluación para el algoritmo 8.
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