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Resumen

El entrenamiento de un perceptrén multicapa
puede considerarse un algoritmo Las Vegas,
i.e., un algoritmo aleatorio que se detiene al
alcanzar un error de entrenamiento requeri-
do, y cuyo tiempo de ejecucion es una variable
aleatoria discreta. En este trabajo se modeli-
za como tal el entrenamiento de un perceptron
multicapa sobre un conjunto de patrones bien
conocido, Tiroides, observandose que el tiem-
po necesario para terminar su aprendizaje no
es mondtonicamente decreciente con el tiempo
ya transcurrido. Aplicando sobre él dos estra-
tegias de recomienzos se buscard minimizar el
tiempo esperado de aprendizaje. La primera
har4 uso del conocimiento completo de la dis-
tribucién del tiempo de entrenamiento y con-
seguird el minimo global. La segunda, siendo
universal, no hara uso de conocimiento a prio-
ri y proporcionard un tiempo esperado de en-
trenamiento que so6lo es un factor logaritmico
més lento que el de la estrategia 6ptima. Los
resultados obtenidos muestran que el tiempo
esperado de entrenamiento se ve drasticamen-
te reducido con ambas estrategias.

1 Introduccién

Considerando la finalizacién del proceso de
construccion de un perceptréon multicapa
(PMC) al alcanzarse un valor prefijado ¢ del
error de entrenamiento, y sin tener en cuenta el

tamano de los conjuntos de datos empleados,
cuatro son los factores que pueden determinar
el tiempo de entrenamiento necesario, medido
en épocas y denotado a partir de ahora como
la variable aleatoria discreta 7. El primero de
ellos se corresponde con la arquitectura de la
red neuronal
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donde H es el numero de capas ocultas, ng
¥ ng+1 son respectivamente los nimeros de
unidades de las capas de entrada y de salida,
y n1,n2,...,nm, los nimeros de unidades en
cada capa oculta. En general, cuanto mayor
es el nimero de unidades, méas rapidamente se
minimiza el error sobre el conjunto de entrena-
miento. El segundo factor esta relacionado con
el algoritmo de aprendizaje £ que se emplee
para actualizar los pesos de la red. Dependien-
do de la estrategia utilizada la convergencia del
error de entrenamiento se realizard de mane-
ra mas o menos estable. El tercero es el error
de entrenamiento requerido J, que se calcula
sobre el conjunto de patrones P. Cuanto mas
bajo sea, més se tardard en alcanzar y mayor
serd la probabilidad de que no sea alcanzado,
por poder llegar a minimos locales superiores
en valor al mismo. Estos tres factores se fijan
por el disefiador a la hora de abordar un pro-
blema. No pasa lo mismo con el cuarto: la ini-
cializacién de los pesos del perceptron. Estos
pesos se inicializan en general de forma aleato-
ria y son por tanto un vector aleatorio W/o con



una distribuciéon de probabilidad VV determi-
nada por el disefiador, situacién que tiene un
gran impacto en el entrenamiento [1, 2, 6].

Empiricamente es facil comprobar (véase
Seccion 3) la existencia de una gran varian-
za en el nimero de épocas necesario para que
el entrenamiento tenga éxito, i.e., para que el
error de entrenamiento alcance el valor ¢ fija-
do. El motivo radica en el hecho de que ciertos
Wo pueden provocar la convergencia hacia 6p-
timos locales, tardandose mucho tiempo (e in-
cluso indefinidamente) en llegar a la precision
requerida. Para afrontar este problema diver-
sos algoritmos de inicializaciéon de pesos han
sido disefiados (e.g. [2, 11]). Todos ellos esta-
blecen condiciones para la distribucién de pro-
babilidad W basadas en informacion del con-
junto de datos, de forma que se minimice el
tiempo medio de entrenamiento.

Nuestro enfoque, aunque con el mismo obje-
tivo, es radicalmente diferente y sigue el marco
teorico expuesto en [3, 7, 8]. Consideramos el
aprendizaje del PMC como un algoritmo Las
Vegas, i.e una algoritmo aleatorio (por la ini-
cializacién aleatoria de sus pesos Wo) que se
detiene al alcanzar un error de entrenamiento
0 prefijado, y cuyo tiempo de entrenamiento
es una variable aleatoria discreta (7). Estos
algoritmos trabajan sobre dos supuestos:

i. La tnica observacion posible es la dura-
ci6on de la ejecucion;

ii. El sistema tiene conocimiento absoluto o
nulo sobre la distribucién del tiempo de
ejecucion.

Con estas premisas, atacamos el problema de
minimizar el tiempo de entrenamiento espe-
rado. Para ello, usamos la siguiente estrate-
gia: entrenamos al PMC durante un ntimero
de épocas fijo t1. Si se alcanza la precision re-
querida 6 antes de t1, hemos acabado. De lo
contrario, inicializamos los pesos del percep-
trén con otro nuevo Wo y ejecutamos el entre-
namiento durante t2 épocas. Asi continuamos
indefinidamente hasta que el entrenamiento al-
canza el error J. Este esquema se ve represen-
tado en la Figura 1.

procedimiento RECOMIENZOS(A, P, L, 4, S)
epocas «— 0
i+ 1
do
s« SEMILLA ALEATORIA()
w{" «— GENERAR PESOS(s)
PMC «— INICIALIZAR_PMC(A, £, W")
§' «— ENTRENAR_PMC(P, t;)
epocas < epocas + t;
i—1+1
while §' > ¢
return epocas
end

Figura 1: Esquema general de entrenamiento del
PMC usando la estrategia de recomienzos S.

Estas estrategias, denominadas recomien-
208, vienen determinadas por una secuencia
infinita de tiempos de reinicio (t1,t2,ts,...),
tras los cuales el algoritmo se detiene, estable-
ce aleatoriamente sus pesos, y vuelve a ejecu-
tarse. Existen resultados formales (e.g. |7, 8])
que cuantifican el aumento de eficiencia que
puede obtenerse usando varias de estas estra-
tegias. Sin embargo, en este trabajo se estu-
diara un ejemplo de clasificacién concreto, Ti-
roides [9], sobre el que se aplicaran dos estra-
tegias de recomienzos y se buscard minimizar
el tiempo esperado de entrenamiento.

El articulo estd organizado de la siguiente
manera. Primeramente, en la Seccién 2, se es-
tablecen las caracteristicas que la distribucion
de T debe cumplir para poder beneficiarse de
las estrategias de recomienzos. A continuacion,
en la Seccion 3, se presenta el problema de cla-
sificacion Tiroides, sobre el que se justificaran
y aplicaran las citadas técnicas. En la Seccion
4, se supone conocida la distribucién de la va-
riable T' y se aplica una estrategia que pro-
porciona el minimo global del valor esperado
de T. Invirtiendo el escenario, en la Seccion 5
la distribucién de T es desconocida y se aplica
entonces una estrategia universal de recomien-
Z0s para obtener un tiempo esperado que sélo
es un factor logaritmico més lento. Finalmen-
te, en la Seccion 6 se discuten los resultados
obtenidos y las futuras lineas de trabajo.



2 Distribuciones de probabilidad
aptas para estrategias de reco-
mienzos

Siguiendo el esquema de un algoritmo Las Ve-
gas, una ejecucion se debe reiniciar cuando el
tiempo de finalizacién condicionado al tiem-
po transcurrido sea menor que el tiempo es-
perado de entrenamiento. Esto puede forma-
lizarse haciendo que T, x sea el tiempo de fi-
nalizacién tras K recomienzos en los tiempos
7,27,..., K7,y Tro = T sea el caso sin re-
comienzos. El siguiente teorema (demostrado
en [8]) da la condicién necesaria y suficiente
para que una variable aleatoria 7" pueda be-
neficiarse del uso de recomienzos.

Teorema 1. El tiempo esperado de finaliza-
ci6n bajo cero (E[T)), K > 1 (E[T,x]) y un
ntmero ilimitado de recomienzos (E[T]) se re-
lacionan de la siguiente manera:

E[TT] < ...<E[T7_K+1] <E[T.,.K] < ...
< ...<E[T)« E[T-]< E[T], (1)

y
E[T)| < E[T —7|T > 7] < E[T;] < E[T]. (2)

De la Ecuacién (2) podemos extraer que la
condicion suficiente para usar estrategias de
recomienzos es que E[T] < E[T — 7|T > 7]
para algin 7 € Z". Una vez se haya identi-
ficado un 7 que cumpla la Ecuacién (2), sa-
bemos gracias a la Ecuacién (1) que la mejor
estrategia consiste en usar un nidmero ilimita-
do de recomienzos. Es importante resefiar que
el Teorema 1 es valido también cuando 7" es
una variable aleatoria no discreta y 7 € R*.

La pregunta que debe plantearse entonces
es: jqué tipo de distribuciones cumplen la
Ecuacion (2) para al menos un valor? Las dis-
tribuciones tipicas que la satisfacen son aque-
llas que asintéticamente tienen colas de tipo
Pareto-Lévy, viz.

PT >t ~Ct™ 7 (3)

donde « es una constante en el intervalo (0,2),
y t es mayor que cero. Estas distribuciones se
denominan cominmente distribuciones de co-
las pesadas y son las que més se benefician

de estrategias de recomienzos [3, 5]; aunque
no son las dnicas, pues se han encontrado dis-
tribuciones con colas exponencialmente decre-
cientes que también han incrementado su efi-
ciencia gracias a esta técnica [5].

3 Un ejemplo practico: Tiroides

Para poder motivar el uso de estrategias de
recomienzo en la construcciéon de un PMC, es
necesario comprobar en primer lugar la gran
variabilidad existente en el tiempo de entrena-
miento medio empleado por estos algoritmos.

Como ya se introdujo anteriormente, el estu-
dio se ha realizado sobre el problema Tiroides,
conjunto de datos bien conocido en la literatu-
ra y obtenido del repositorio de la UCI [9]. Su
eleccion, debida a los bajos errores de clasifica-
cion que sobre él se consiguen mediante PMCs,
permite mostrar que a pesar de ser un proble-
ma relativamente sencillo de resolver por un
perceptron (obteniendo errores de clasificacion
inferiores al 1%), provoca una alta variabili-
dad en el nimero de épocas de entrenamien-
to necesario para alcanzar un porcentaje dado
de aciertos en clasificacién, independientemen-
te de la arquitectura seleccionada. La Tabla
1 muestra este hecho. Los resultados expues-
tos se obtuvieron con un PMC con una 1dni-
ca capa oculta, entrenado mediante descenso
por gradiente estocastico durante 10000 épo-
cas, y promediados en 10 iteraciones de vali-
dacién cruzada de 10 particiones. La primera
columna es el nimero de unidades ocultas, la
segunda y tercera se corresponden con la me-
dia y la desviacion tipica del nimero de épo-
cas necesarias para alcanzar un porcentaje de
clasificacién correcta 6 = 98 % (sobre el con-
junto de entrenamiento). Llaman la atencion
las desviaciones tipicas del nimero de épocas
de entrenamiento que se efectuaron en el expe-
rimento. Mientras que para ni = 6 los resul-
tados son “discretos”, pues esta arquitectura
empled de media 587.6 épocas con una desvia-
cion de 55.1, valores como n; = 2,3,4,5,9 ob-
tuvieron desviaciones mucho més grandes en
relacion a los valores medios alcanzados.

De estos tltimos se ha elegido n1 = 3 co-
mo arquitectura fija para el resto de pruebas



n1 | E[T] o[T]

0 | 9828.8 | 116.9
1 | 8551.7 | 2547.5
2 | 5516.8 | 3885.6
3 | 1872.2 | 2436.9
4 | 2339.7 | 2848.8
5 | 1680.2 | 1355.6
6 | 587.6 55.1

7 | 482.4 296.9
8 | 490.5 464.1
9 | 1637.4 | 2554.8

Tabla 1: Media y desviacién tipicas del niimero
de épocas necesarias para alcanzar un porcen-
taje de clasificacion correcta 6 = 98 %, para
PMCs con distinto nimero de neuronas ni en
la (tnica) capa oculta.

y razonamientos teéricos asociados a las mis-
mas. En primer lugar porque, aunque tenga un
nimero de unidades pequefio, alcanza un alto
poder computacional: su porcentaje de acier-
tos llegaba en los experimentos a mas del 99 %.
En segundo lugar, porque el nimero de épocas
medio es también relativamente bajo: 1872.2,
y en tercer lugar, por la desviacién del nime-
ro medio de épocas, que es incluso mayor que
la propia media, hecho muy favorable para la
aplicacion de estrategias de recomienzos.

En la seccién anterior enunciamos la condi-
cion suficiente para el uso de recomienzos en
un algoritmo Las Vegas. La Figura 2 muestra
el tiempo medio de finalizacién condicionado
a un tiempo de entrenamiento transcurrido 7.
Podemos ver claramente que existen muchos
valores de 7 (la gran mayoria) que verifican
la Ecuacion (2). Es posible comprobar empi-
ricamente que T es una distribucién de colas
pesadas. Para ello estimamos el exponente de
decrecimiento de la Ecuacion (3) usando el es-
timador de Hill [4]:

&r = <7‘_1 Zlan,n_j_H — 1an,n—r> 5

Jj=1

donde n es el tamaiio muestral, X, 1 < X, 2 <
... < Xpn,n es la muestra ordenada y r < n es
un valor de truncamiento que nos permite ob-
servar solo los valores de la cola. Un valor muy
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Figura 2: E[T — 7|T > 7] como funcién de 7.

usado en la préctica es r = 1—10n. Los resulta-
dos proporcionan una estimaciéon &, = 1.942,
consistente con nuestra hipétesis de que la co-
la derecha de T tiene decaimiento polindémico
y reune por tanto las condiciones idéneas para
mejorar su rendimiento usando recomienzos.

4 Estrategias cuando la distribucion
es conocida

Recordemos que se pretende encontrar una es-
trategia S que minimice el tiempo medio de
entrenamiento! E[S], i.e. el tiempo medio en
alcanzar el error de entrenamiento ¢ usando la
estrategia de recomienzos S = (t1,t2,ts,...),
con t; € ZT U{oo}. Definimos p como la distri-
bucién de la variable aleatoria 7', de forma que
p(t) denote la probabilidad de finalizar el en-
trenamiento la época t, con t € Z* U{c0}. Su-
poniendo el completo conocimiento de la fun-
cién de distribucion p(t), el siguiente teorema
proporciona la estrategia 6ptima (se puede en-
contrar la demostracién de este resultado en

[7)-

Teorema 2. Sea S; la estrategia definida co-
mo S = (t,t,...), y lp el valor definido como

lp = tlélcfo E[St]

1En un abuso de notacién usaremos E[S] = E[Ts]
a lo largo de todo el articulo.



La estrategia Sy = (t*,t",...) es la estrategia
optima para p, siendo t* un valor que cumple

- t  tal que E[S:] =1,
oo sidi,.

Este resultado reduce el problema de encon-
trar la estrategia 6ptima a calcular el valor de
t que minimiza la ecuacién

ES) = = <t -3 q(t’>>

tI<t

donde ¢(t) = >, ., p(t') es la funcion de dis-
tribucién acumulada de p. Es posible encon-
trarse con funciones de distribucién para las
cuales no exista un minimo finito (e.g. [7]); en
ese caso, y tal como indica el Teorema 2, la
estrategia de recomienzos seré (oo, o, . ..), i.e.
no usar ninguna estrategia de recomienzos.

En general, existen dos limitaciones préc-
ticas para esta optimizacién. En primer lu-
gar, no se suele conocer la funcién de distri-
bucién ¢(¢) del tiempo de finalizacion del en-
trenamiento, aunque siempre se puede estimar
a través de su funcién de distribucién empirica
4(t). En segundo lugar, suele existir un nime-
ro de épocas minimo tm,i, por debajo del cual
p(t) = 0, y un valor maximo tmae de esfuerzo
computacional en el cual se detiene la ejecu-
ci6n aunque no se haya alcanzado J, por lo que
G(tmaz) = 1 (en nuestro ejemplo tmin = 85y
tmaz = 10000). Por ello, el problema practi-
co consiste en muestrear lo maximo posible la
variable T', y encontrar el ¢t que minimice la
expresion

0 <t ) qu)
t<t

cont e {tmzn,tmzn + 17 ce 7tma:v - 17tmaz}-

La Figura 3 muestra el tiempo esperado de
entrenamiento para varios valores t, i.e. para
varias estrategias S;. Los tiempos esperados
son estimaciones calculadas usando la funcién
de distribucién empirica §(t) obtenida a par-
tir de las 1000 muestras de tiempos de en-
trenamiento del problema descrito en la sec-
ciéon anterior. Observamos que t* = 418 y
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Figura 3: Tiempo esperado de entrenamiento para
varios valores ¢t de recomienzo usando la estrategia
St.

l, = 546.876, siendo el tiempo medio sin reco-
mienzos E[T] = 888.850. El uso de la estrate-
gia Sy~ aumenta la eficiencia del entrenamien-
to en un 40 %, siempre en términos esperados.

Puede darse la situacién en la que no se co-
nozca q(t), pero en la que se tenga algin co-
nocimiento del valor de ¢(¢t*). En [7] se da una
estrategia S; = (t1,t2,ts,...) con t; de la for-
ma:

t; = 2", k{ﬁJ <i<(k+1) {ﬁJ

consiguiendo un rendimiento s6lo un factor
constante por encima de la estrategia dptima,

E[S-] = O(E[S-)). (4)

En la Figura 4 se aplica esta estrategia a va-
rios valores de ¢(t), encontrandose el 6ptimo
en q(t) = 0.5740, que es justamente ¢(t*). El
tiempo esperado que se consigue es 656.970,
que supone un 26 % de mejora sobre E[T]. Tal
y como dice la Ecuacién (4), la eficiencia de es-
ta estrategia esta ligeramente poco por debajo
(14 %) de la de la 6ptima.

5 Estrategias cuando la distribuciéon
es desconocida

A pesar de que la existencia de una estrategia
o6ptima es un resultado muy interesante, pue-
de resultar de poco valor en algunos escenarios
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Figura 4: Tiempo esperado de entrenamiento pa-
ra varios valores ¢(t) usando la estrategia St. Para
cada q(t) se estimé E[S;+] mediante 100 simula-
ciones de tipo Montecarlo de la variable aleatoria
S (ver Figura 5).

de uso de PMCs. Inicialmente, la primera vez
que entrenamos un PMC, disponemos de muy
poca (o ninguna) informacién a priori sobre la
forma de su funcién de distribucién, y ésta, en
general, varia mucho respecto al problema so-
bre el que se aplique. Es més, en algunas oca-
siones puede que necesitemos entrenar el PMC
una sola vez, por lo que no seria ttil entrenar
muchas veces para obtener informacién sobre
su distribucién. Por tanto, lo que nosotros de-
seariamos en este escenario es disponer de una
estrategia universal, que sea eficiente para to-
das las distribuciones de tiempos de entrena-
mientos posibles.

Sorprendentemente, dicha estrategia existe,
y su coste esperado asintético esta bastan-
te cerca del de la estrategia 6ptima. Formal-
mente la estrategia se define como S"V =
(t17t27t3, . .), donde

WD o sii=2"—1
L ti_ok—141, Si2k71§i<2k—1,

Luby et al. presentan esta estrategia en [7]
y enuncian los siguientes dos teoremas que
juntos demuestran su optimalidad asintotica
cuando la distribucién es desconocida:

procedimiento SIMULARg, (muestra, q(t))
i1
t; — 2
epocas «— 0
do
T — MONTECARLO(muestra)
ifT <t
epocas «— epocas + T
break
end if
epocas < epocas + t;
t—i+1
if ¢ mod |1/¢q(t)] =0
t; «— 2t;
end if
while T > t;
return epocas
end

Figura 5: Procedimiento para simular la variable
aleatoria S;.

Teorema 3. Para todas las distribuciones p,
E[S"™Y] < 192E[S<](logy E[Se<] +5).  (5)

Teorema 4. Para cualquier estrategia S,

sup B[S] > < BlS:] gy (EIS:-)).

pilp=l

Por tanto, es posible encontrar un p para
cualquier estrategia que haga que su tiempo
esperado sea, al menos, O(E[S¢+]logy E[Se+]),
mientras que ese es el caso peor para la estra-
tegia SU"V. En términos esperados, S"™V es lo
mejor que se puede conseguir sin conocimiento
a priori sobre la distribucién p.

Sin embargo, a pesar de todas estas bonda-
des tedricas, los resultados con esta estrategia
sobre el problema Tiroides distan mucho de ser
6ptimos. Esto se debe a que los Teoremas 3 y 4
son resultados asintéticos, e incluyen factores
logaritmicos y constantes que de deben ser te-
nidos en cuenta en aplicaciones préacticas. En
nuestro ejemplo concreto, el factor logaritmico
y los factores constantes de (5) son demasiado
grandes (tres 6rdenes de magnitud en total).
Tras realizar 1000 simulaciones de tipo Mon-
tecarlo de la variable S"™V (ver Figura 6), ob-
tenemos una estimacién de E[S"MV] = 4,141,



procedimiento SIMULAR guniv (muestra)
i1
epocas «— 0
do
T — MONTECARLO(muestra)
ifT <t
epocas < epocas + T
break
end if
epocas «— epocas + t;
i—1+1
if logo (i +1) € ZF
t; « 2log2(i+1)—1
else
Li =1, _olloga(i+1)) 41
end if
while T > t;
return epocas
end

Figura 6: Procedimiento para simular la variable
aleatoria S"™V.

casi 5 veces més lento que E[T], i.e., sin usar
ninguna estrategia de recomienzos. Este com-
portamiento “defectuoso” de la estrategia uni-
versal también ha sido observado en [3, 5].

Si observamos la estrategia universal con de-
tenimiento,

SUMY = (1,1,2,1,1,2,4,1,1,2,1,1,2,4,8,...),

podemos deducir la razén que su eficiencia es-
té por debajo de lo esperado. La estrategia su-
pone que existe una probabilidad netamente
positiva de que el entrenamiento finalice en 1
época, cuando en los experimentos realizados
con Tiroides ninguna de las ejecuciones toma
menos de 85 épocas. Esto provoca que las eje-
cuciones de longitud 1,2,4,8,16,32 y 64 ten-
gan una probabilidad bajisima de éxito. Por
tanto, necesitamos que el tamaifio de nuestros
recomienzos crezca mas rapido que los de la
estrategia de Luby.

Para resolver este problema, e inspirando-
se en la estrategia de Luby, Walsh disefi6 una
nueva estrategia de recomienzos que se aplico
con mucho éxito a problemas de satisfacciéon
de restricciones [10]. En ella, cada nuevo reco-
mienzo es un factor constante v mas grande

procedimiento SIMULAR gwaish (muestra, )
11
epocas «— 0
do
T — MONTECARLO(muestra)
ifT <t
epocas < epocas + T
break
end if
epocas < epocas + t;
i—1+1
while T > t;
return epocas
end

Figura 7: Procedimiento para simular la variable
aleatoria SWalsh,

que el anterior

SWh = (1,4,4%9%,..), > 1

La estrategia se beneficia de que la probabi-
lidad de éxito es alta cuando el valor de re-
comienzo t; es cercano al 6ptimo t*. Aumen-
tando el valor de recomienzo geométricamente
nos aseguramos de estar cerca del dptimo en
pocas iteraciones. A partir de ese punto, la es-
trategia espera encontrar la solucién en pocos
recomienzos antes de que el valor de ¢; se aleje
demasiado del 6ptimo.

La Figura 8 muestra los valores esperados
de SWalsh ysando varios valores estandar de .
Podemos ver que en todos ellos se acelera el
entrenamiento, con mejoras que estan entre el
23% (y=8)yel 9% (v =2).

6 Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo hemos modelizado el entrena-
miento un PMC como un algoritmo Las Ve-
gas. Sobre este enfoque hemos mostrado en
un problema concreto, Tiroides, que el tiem-
po necesario para entrenar un PMC puede no
seguir una distribucién de probabilidad estan-
dar. Esta distribucién esté caracterizada por
tener ejecuciones extremadamente largas con
una frecuencia més alta de lo esperado. A con-
tinuaciéon hemos introducidos las estrategias



Figura 8: Tiempo esperado de entrenamiento usan-
do la estrategia SWalsh para varios . Para cada
7 se estimé E[SWalsh] mediante 1000 simulaciones
de tipo Montecarlo (ver Figura 7) de la variable
aleatoria SUniv ,

de recomienzos, y hemos comprobado empi-
ricamente que el problema Tiroides tiene las
caracteristicas idéneas para aumentar su efi-
ciencia con estas estrategias. Cuatro estrate-
gias distintas se han aplicado sobre el pro-
blema: las dos primeras (Si¢+ y Si+) suponen
conocimiento absoluto de la distribucién del
tiempo de ejecucion, consiguiendo una dismi-
nucién del tiempo esperado de entrenamiento
del 40 %. Las dos segundas (SU™V y SWalsh)
suponen conocimiento nulo de la distribucion,
y consiguen mejoras que estan entre el 9% y
el 23 %, también en términos esperados.

Es posible aumentar la eficiencia de las es-
trategias de recomienzos si se relajan los su-
puestos sobre los que se fundamentan los al-
goritmos Las Vegas; recordemos: (i) la tnica
observacién posible es la longitud de la ejecu-
cion; (ii) el sistema tiene conocimiento abso-
luto o nulo de la distribucién del tiempo de
entrenamiento. En [5] se formulan estrategias
de recomienzos que consideran observaciones
en tiempo real de la actividad de los algorit-
mos, en vez de asumir escenarios de completo
o nulo conocimiento sobre su funcién de distri-
bucién. Sus métodos explotan dindmicamente
la actualizacién de los conocimientos sobre la
funcién de distribucién del tiempo de ejecu-
cion. Una futura linea de trabajo es estudiar
la eficiencia de estrategias de recomienzos pa-

ra PMCs que tengan informacion época a época
de indicadores de la actividad del PMC tales
como los errores cuadraticos medios de entre-
namiento y validacién.
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