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RESUMEN

El problema de encontrar un modelo matematico para variables observadas
empiricamente puede considerarse como la busqueda en un espacio de posibles
soluciones para un programa que produce la salida deseada dada una entrada particular.

Esta salida deseada se puede encontrar a través del paradigma de la programacion
genética, que se alimenta de una poblacion (conjunto de soluciones) de programas en
una competencia Darwiniana mediante operaciones genéticas que reconocen la aptitud
de cada miembro de la poblacién después de la reproduccion y mutacion. En la presente
investigacion buscamos funciones matematicas (mediante un sistema de programacion
genética) compuestas por variables de entrada (series de datos) que representan
informacidn del area de la economia. El propdsito es construir el modelo matematico de
cierto fendbmeno economico donde las variables de entrada o variables independientes
son otros fendbmenos econdmicos que el sistema de programacién genética puede incluir
en la solucién. El objetivo de crear un modelo matematico, que esté formado por otros
fendmenos econdmicos, es de analizarlo y encontrar las variables relevantes que lo
componen. De esta forma identificamos si el fendbmeno econémico estudiado esta

relacionado con algun otro fendmeno.

Al implementar un sistema de programacién genética que genere modelos matematicos
compuestos de multiples variables para su posterior analisis, ampliamos la utilidad de
estos sistemas para poder usarlos en el analisis de fenémenos econémicos, con el fin de

identificar relaciones que no se reconocen facilmente al observar un conjunto de datos.



ABSTRACT

The problem of finding a mathematical model for empirically observed variables can be
regarded as searching in a space of possible solutions for a program which produces the
desired output given a particular input.

This desired output can be found through the paradigm of genetic programming, which
is fed of a population (solution set) of programs in a Darwinian competition by means of
genetic operations recognizing fitness after reproduction and mutation. In this research
we seek mathematical functions (using a genetic programming system) composed of
input variables (data sets) representing economic information. The purpose is to build a
mathematical model of some economic phenomenon where the input variables or
independent variables are other economic phenomena that the genetic programming
system can be included in the solution. The goal of creating a mathematical model that is
composed of other economic phenomena is to analyze and find the relevant component
variables. Thus, we identify whether the economic phenomenon under study is related to

other economic phenomenon.

By implementing a genetic programming system to generate mathematical models
compounds of multiple variables for further analysis, we extend the utility of genetic
programming systems to use in the analysis of economic phenomena in order to identify

relationships that are not easily recognized by observing a data set.
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1.1. Generalidades sobre el tema

Todo problema del mundo real desde econdémico hasta cientifico y de los campos de la
ingenieria, se enfrenta finalmente a una tarea comun, a saber, optimizacion (Ahn et al.,
2001; Ahn y Ramakrishna, 2002; Ahn, 2006).

El problema de descubrir la relacion matematica entre variables medidas empiricamente
y un fendmeno, es un problema importante en economia y otras areas de la ciencia. En la
practica, los datos pueden ser ruidosos y puede no haber forma de expresar la relacion
implicita de la forma correcta. Algunos problemas de este tipo son algunas veces
Ilamados problemas de identificacion simbolica de sistemas, problemas de caja negra,
problemas de mineria de datos o problemas de modelado. Cuando el modelo descubierto
se usa para predecir valores futuros del estado de las variables del sistema entonces es

Ilamado problema de prondstico.

Las relaciones matematicas pueden ser expresadas por medio de formulas y ecuaciones
matematicas ordinarias; sin embargo, un programa de ordenador puede ofrecer una
mayor flexibilidad al expresar una relacion matematica arbitraria. Los programas de
computadora empiezan con una o mas entradas (las variables independientes del
sistema), realizan varias operaciones con las variables (incluyendo operaciones
aritméticas y operaciones de toma de decisiones condicionales) y producen ciertas
salidas (las variables dependientes). En consecuencia, el problema de encontrar un
modelo matematico para datos empiricos puede ser visto como el problema de encontrar
un programa de ordenador que produce el valor observado en una variable dependiente
como su salida, cuando obtiene valores de las variables independientes como entrada.
Decimos que estos problemas son de regresion simbdlica porque estamos buscando una
expresion matematica, en su forma simbodlica, que ajuste o aproximadamente ajuste

ciertos datos obtenidos.

La regresion simbolica difiere de las convencionales (regresion lineal, regresion
cuadratica, regresion exponencial, y otros tipos de regresion) en que la naturaleza del
modelo es especificada de antemano por el usuario. En la regresién lineal convencional,

por ejemplo, el usuario proporciona un conjunto de valores de varias variables
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independientes y el correspondiente valor de la variable dependiente. El objetivo es
descubrir un conjunto de coeficientes numéricos que junto con la variable o variables
independientes minimicen alguna medida de error (tal como la raiz cuadrada de la suma
de la diferencia de cuadrados) entre los valores obtenidos de la expresion lineal y los
valores dados de la variable dependiente. De forma similar, en la regresion cuadrética el
objetivo es descubrir un conjunto de coeficientes numéricos para una expresion
cuadréatica que minimice el error. Al emplear la técnica de regresion convencional, el
usuario debe seleccionar, como un paso preparatorio, si se debe tratar de ajustar a un
modelo lineal, a un modelo cuadratico o a algun otro modelo. Pero frecuentemente, el
problema real es decidir qué tipo de modelo es apropiado para ajustar los datos y no sélo
se basa en encontrar los valores precisos de los coeficientes numéricos después que el
modelo ha sido seleccionado. La regresion simbolica busca ambos, la forma de la
funcion y los coeficientes numéricos apropiados que van con la forma de la funcion.
Encontrar la forma de la funcién y los coeficientes numéricos apropiados, puede ser
equivalente a buscar en un espacio de posibles programas de ordenador, un programa

particular que produzca el resultado deseado.

El programa de ordenador deseado puede ser encontrado por medio de la programacion
genética (PG), originalmente desarrollada para resolver problemas de inteligencia
artificial, programacion automatica y aprendizaje automatico. En la programacion
genética, las poblaciones de programas de ordenador (que desde ahora llamaremos
soluciones) son evolucionadas usando competicién darwiniana y operaciones genéticas.
La competicidn darwiniana estd basada en la supervivencia y la reproduccion de los mas
adaptados. El operador de cruce o recombinacion (reproduccion sexual) son
generalmente soluciones que se combinan en el proceso de generar nuevas generaciones
(poblacion con nuevas soluciones) que en el mejor de los casos son las mejor adaptadas.
La solucién unica seleccionada después de muchas generaciones puede ser la solucion

satisfactoria al problema en cuestion.
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1.2. Motivacion

Los modelos matematicos son nuestro medio para representar de forma discreta ciertos
fendmenos que son dificiles de representar o de comprender en su forma real. El contar
con un modelo nos permite estudiar y entender el fendmeno en una forma mas

simplificada.

Se cuentan con varias herramientas que nos permiten crear modelos matematicos pero
muchas de ellas utilizan técnicas poco versatiles que resultan insuficientes para realizar
ajustes de curvas con la precision requerida. La programacién genética nos proporciona
la flexibilidad que se necesita (a cambio de costo computacional) para crear funciones
matematicas que simulen el comportamiento de algun fenémeno a partir de ciertas
variables de entrada. Esto nos permite construir modelos que no se podrian construir con

las herramientas habituales.

1.3. Descripcion de problema

Cuando se necesita crear un modelo matematico de algun fendmeno, se recurre a la
técnica de ajuste de curvas que, mediante cierto proceso, crea una funcion matematica
que simula el comportamiento del fendmeno en cuestion. Una forma habitual de hacerlo
es mediante un ajuste polinomial; el método consiste en encontrar un polinomio de

grado n, donde n es el niUmero de puntos que se desean ajustar.

Esto hasta cierto punto es simple, pero al aumentar el nimero de puntos a ajustar, el
problema se vuelve méas complejo, convirtiéndose en un problema combinatorio donde
se deben encontrar los valores precisos, tanto de los coeficientes como de las variables

que formaran la funcion.

El objetivo es crear el modelo matematico mediante programacion genética con los
operadores necesarios para construir un polinomio. Este modelo estara compuesto de las
variables necesarias para simular el comportamiento del fenomeno economico
especificado. Las variables utilizadas son series de datos que representan otros

fendmenos econémicos, es decir, se construye un modelo que describe el
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comportamiento de un fendmeno econdmico a partir de otros fendmenos que por defecto

estarian correlacionados con éste.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo general

Encontrar un modelo matematico que describa el comportamiento de un fendmeno
econdémico a partir de otras variables economicas que estén correlacionados con el

fenémeno en cuestion.

1.4.2. Objetivos especificos

Crear un sistema de programacion genética en LISP dedicado al ajuste de curvas

y aplicarlo a problemas con una sola variable.

e Mejorar el sistema de programacion genética creado y aplicarlo a problemas de
maltiples variables.

e Crear un método que analice las soluciones generadas por el sistema de
programacion genética y muestre la relevancia de cada variable incluida en la
solucion.

e Usar el sistema de programacion genética y el método de analisis de soluciones

con un conjunto de datos econémicos.

1.5. Aportaciones de la tesis

Las aportaciones de la tesis son:

e Superamos los resultados de Kamal y Eassa (2002) con nuestro sistema de
programacion genética (GP Curve Fitting).
e EIl desarrollo de un programa para generar modelos econémicos a partir de

multiples variables de entrada.
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e La creacion de un modelo matematico que permite un analisis de los datos a
futuro.

e Un modelo matematico que sirve para técnicas de regresion simbolica,
problemas de modelado y otros fines.

e No se utilizd ninguna biblioteca ni herramienta ya elaborada. El sistema se
desarroll6 totalmente desde un principio, por lo cual se puede adaptar al
problema en el que se esté trabajando s6lo modificando las funciones necesarias.

1.6. Organizacion de la tesis

La tesis esta organizada en seis capitulos:

El primer capitulo contiene una introduccion con la descripcién general del problema de
estudio, asi como los objetivos: general y particulares, ademas de las aportaciones que se

obtuvieron de este trabajo.

El segundo capitulo es un panorama del estado del arte donde se describen algunas
aplicaciones relacionadas con el ajuste de curvas, asi como algunos trabajos de otros

investigadores que dedicaron tiempo y esfuerzo al estudio del ajuste de curvas.

En el capitulo tres se describe el marco tedrico con la informacion necesaria para
entender mas a fondo la programacion genética y el ajuste de curvas. Y todavia algo mas
importante; cémo aplicar la programacion genética para resolver problemas de ajuste de

curvas.

El cuarto capitulo es una breve explicacion del desarrollo del proyecto. Muestra el uso
de ciertas variables importantes y parametros que se pueden ajustar. En general es una
descripcion del funcionamiento del sistema que se cred en esta investigacion, el cual

hemos llamado “GP Curve Fitting”.

El quinto capitulo es dedicado a la presentacion de los resultados. En él mostramos

algunos de los experimentos realizados en el transcurso de la investigacion.
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Por altimo en el sexto capitulo se exponen las conclusiones de la investigacion y qué

puntos proponemos para un estudio futuro.
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CAPITULO II

ESTADO DEL ARTE

Contenido

En este capitulo presentaremos los trabajos
realizados para el ajuste de curvas tanto con
métodos deterministas como con métodos
estocasticos. Veremos software comercial como
MATLAB vy software gratuito como LabFit que
utilizan métodos deterministas para resolver
ajustes. Por otra parte, también mostraremos los
trabajos de otros investigadores que tratan de
resolver problemas de este tipo con métodos
alternos, como los algoritmos evolutivos.
Explicaremos las caracteristicas principales de
cada trabajo, con el fin de armar un pequefio
escenario de lo que se ha investigado sobre el
tema del ajuste de curvas y las herramientas ya

elaboradas.
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2.1. Ajuste de curvas con métodos deterministicos

Existen diferentes herramientas para ajustar curvas con metodos deterministicos, tales
como la regresion lineal, no lineal, logaritmica, polinomial etc. Estos métodos nos
aseguran llegar a la mejor solucién dentro de los limites del modelo que se esté
utilizando. Sin embargo, al predefinir un modelo para el ajuste, también limitamos las
soluciones posibles. Al limitarnos de esa manera, la mejor solucion de ese modelo

particular podria no ser una de las mejores soluciones en general.

Los métodos deterministicos son muy rapidos y precisos cuando el espacio de busqueda
es moderado; sin embargo, cuando el espacio de busqueda es demasiado grande, se
tornan lentos y en algunas ocasiones podrian tardar afios en encontrar una solucion
Optima. Ejemplo de esto son los problemas NP-completos. El problema de la mochila
(abreviado KP del inglés knapsack problem) es un problema NP-completo propuesto por
Karp (1972); es considerado un problema de optimizacién combinatoria y si bien la

formulacidon del problema es sencilla, su resolucidn es mas compleja.

2.1.1. Herramienta de ajuste de curvas de MATLAB

La herramienta de ajuste de curvas de MATLAB proporciona las técnicas mas utilizadas
para ajustar las curvas y las superficies de los datos, incluidos los de regresion lineal y
no lineal. La herramienta soporta opciones de regresion robusta en la que se encuentran

valores atipicos.

La aplicacion de ajuste de curvas simplifica tareas comunes como:

e Importar datos desde el espacio de trabajo.
e Visualizar datos para realizar el analisis exploratorio de los datos.
e Generar ajustes utilizando multiples algoritmos.

e Evaluar la precision de los modelos.

Trabajar con la linea de comandos permite desarrollar funciones personalizadas para el

analisis y la visualizacidn. Estas funciones permiten:
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e Duplicar el analisis con un nuevo conjunto de datos.
¢ Replicar el analisis como multiples conjuntos de datos.

e Insertar una rutina de ajuste en las nuevas funciones MATLAB.

La herramienta de ajuste de curvas de MATLAB provee una sintaxis simple para el

ajuste por linea de comandos, como se muestra en los siguientes ejemplos:

e Regresion lineal: fittedmodel = fit ([X,Y] , Z , ‘polyll’);

o Regresion no lineal: fittedmodel = (X , Y , ‘fourier2’);

e Interpolacion: fittedmodel = fit([Time,Temperature], Energy,
‘cubicinterp');

e Suavizado: fittedmodel = fit([Time,Temperature], Energy, 'lowess’,
‘span’, 0.12);

Los resultados de la operacion de ajuste son almacenados en un objeto llamado
“fittedmodel”, los analisis como graficado, evaluacion, y calculo de derivadas e

integrales puede ser realizado aplicando el método a este objeto, por ejemplo:
e Graficado: plot (fittedmodel)

La herramienta de ajuste de curvas soporta regresion lineal y no lineal incluyendo los

siguientes modelos:

e Lineasy planos

e Polinomios de alto grado
e Series de Fourier

e Funciones Gaussianas

e Funciones de Weibull

e Funciones exponenciales
e Funciones racionales

e Suma de senos
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2.1.2. Ajuste de curvas con Microsoft EXCEL

El programa Excel de Microsoft es una hoja de calculo que tiene una herramienta para el
ajuste de curvas. Para realizar un ajuste tenemos que seleccionar alguno de los siguientes
modelos: exponencial, lineal, logaritmico, potencial y polinomial. En caso de que se
seleccione el ajuste polinomial, se permite usar polinomios desde grado dos hasta grado
seis. Una vez seleccionado el modelo, se buscan automaticamente los valores de los

coeficientes con los que se pueda optimizar el ajuste.

Excel es una buena eleccion cuando se desea realizar el ajuste de datos a partir de un
conjunto de datos que no tenga demasiadas inflexiones; de otra forma el ajuste no resulta

muy bueno.

Como en todo método deterministico, se tiene la desventaja de que el modelo permanece
igual y solo se cuenta con la incertidumbre de encontrar los coeficientes adecuados para

lograr el mejor resultado posible.

2.1.3. Ajuste de curvas con LabFit

El software LabFit fue desarrollado con el objetivo del tratamiento y analisis de datos

experimentales.

Este software cuenta con un menu para ajuste de curvas y los principales programas de
este mend usan regresion no lineal. LabFit ajusta funciones de una o mas variables
independientes (de una hasta seis). Las bibliotecas de este software cuentan con mas de
200 funciones con una variable independiente y con casi 280 funciones con 2 variables
independientes. El usuario dispone de un programa buscador de funciones. Si es
necesario existe una opcion para que el usuario sea capaz de escribir su propia funcién
de ajuste. Una vez determinados los parametros de ajuste, es posible extrapolar la

funcién de ajuste y, para dos y tres dimensiones, se muestra la gréafica de la funcion.

Podemos concluir que LabFit cuenta con un nimero de funciones predeterminadas con

cierto numero de variables independientes. Esto le da al usuario un gran ndmero de
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alternativas a considerar, por lo que él debe conocer la forma correcta de solucionar el

problema o intentar solucionarlo con cada una de las alternativas.

2.2. Ajuste de curvas con heuristicas

Las heuristicas son una forma de abordar problemas cuando la solucion se encuentra en
un espacio de busqueda demasiado grande, donde un método habitual podria tardar
demasiado tiempo en llegar a la solucion 6ptima. Las heuristicas no aseguran encontrar
la mejor solucion; en cambio, nos proporcionan una salida cercana a la mejor. No
obstante, en algunas ocasiones es poco probable, obtener resultados demasiado erréneos.
A pesar de ello, las heuristicas han resuelto muchos problemas de manera exitosa donde

los métodos convencionales fallaron.

Existen muchos algoritmos heuristicos como la programacion genética, algoritmos
genéticos, escalado de colinas, evolucion diferencial, colonias de hormigas, etc., algunos

de ellos inspirados en la naturaleza.

Los algoritmos genéticos (AG) y la programacion genética (PG) son algoritmos bio-
inspirados basados en la teoria de la seleccion natural, donde los individuos méas aptos
son los que se reproducen y proliferan, mientras que los débiles se extinguen.

2.2.1. Aplicacién de algoritmos genéticos en ajuste de curvas

Este trabajo fue realizado por Senturk (2009). Fue realizado para obtener el grado de

maestro en ciencias de la computacion.

El objetivo de la tesis, como en la mayoria de trabajos en donde se usan algoritmos
genéticos, es encontrar el valor de los coeficientes de un polinomio que minimice el

error sobre los datos para ajustar cierta curva.

Presentamos un experimento de su tesis donde ajusta una serie de puntos generados por

la funcién y = x? — 2x + 1. La mision del algoritmo genético es redescubrir los
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coeficientes de la funcion original o encontrar otros que generen los mismos puntos o

puntos parecidos a la funcién original.

El programa se corri6 con una poblacion de 100 individuos, probabilidad de
recombinacion de 0.5, probabilidad de mutacion de 0.1, precision de 4 decimales, y un

méaximo de 1000 generaciones.

El resultado del ajuste es mostrado en la Figura 2.1 tomada de la tesis de Senturk (2009),
donde podemos observar la representacion grafica de la funcidn que se ajusto y también

el ajuste en si.

—s— original
—s— estimado

40,00
35,00

30,00

25,00

= 20,00 -

15,00 -

10,00

5,00

0,00

Figura 2.1: Curva estimada y curva original.

El error que se obtuvo fue de 0.009 vy los coeficientes fueron:
C1 = 1.0037, C2 = -2.0030, C3 = 1.0046. Entonces la ecuacion queda de la siguiente
manera y = 1.0037x2 — 2.0030x + 1.0046.
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Cuando los datos de la primera curva a ajustar son aplicados a un polinomio de grado
tres (recordemos que en un algoritmo genético se debe especificar la funcion con la que
se va a trabajar), el resultado obtenido tiene un error de 0.232. El error aumenta puesto
que el espacio de busqueda tambien aumentd, ya que ahora se busca el valor de cuatro
coeficientes. Los valores de los coeficientes quedan de la siguiente manera:
C1=0.0083, C2 =0.8732, C3 =-1.4137, C4 = 0.2527. Esta vez los resultados no fueron
aceptables, por lo cual el programa vuelve e regenerar la poblacion y restablece las
generaciones con el fin de obtener mejores resultados. El error es reducido a 0.1625 y
los coeficientes ahora son C1 = 0.0010, C2 = 0.9732, C3 =-1.7628, C4 = 0.6449.

Notemos que a pesar de que s6lo aumenta un coeficiente a buscar, el error aumenta
considerablemente. Esto es porque ahora hay que encontrar cuatro nimeros en el espacio
de los numeros reales (en un rango limitado) que sustituidos en el polinomio nos
generen un ajuste aceptable. Esto implica que entre mas coeficientes busquemos el

problema se vuelve mas complejo.

El éxito de los métodos de optimizacion distintos a los algoritmos genéticos depende del
punto inicial de la estimacion. Por ejemplo, con el fin de determinar el punto inicial
cuando se usa el método de Gauss-Newton para la busqueda, se requiere un estudio

preliminar.

Como se presentd en este estudio, los algoritmos genéticos no requieren ninguna
informacién auxiliar o un estudio preliminar de los datos. El programa s6lo necesita
saber el nimero de generaciones, el tamafio de la poblacion, establecer una probabilidad
de mutacion y una probabilidad de recombinacion. Una vez establecidos esos
parametros, el investigador puede aceptar una solucion en un determinado tiempo y

detener el programa.

2.2.2. Algoritmos genéticos, un enfoque para el ajuste de curvas

Gulsen et al. (1995) escribieron un trabajo llamado “A genetic algorithm approach to
curve fitting”. Como el titulo lo indica se aborda un problema de ajuste de curvas con

una heuristica.
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Se presenta un algoritmo genético que ajusta curvas por medio de polinomios. El
objetivo del ajuste de curvas es seleccionar los coeficientes adecuados con los cuales se
minimice el error total sobre el conjunto de datos que estan siendo considerados. Una
vez que la forma de la funcion y una medida de error han sido seleccionadas, el ajuste de
curvas se convierte en un problema de optimizacion sobre el conjunto de datos
establecidos. Desde que los algoritmos genéticos han sido usados exitosamente como
técnicas de optimizacion global para funciones continuas y problemas combinatorios,
ellos parecen adecuados para el ajuste de curvas cuando se estructura como un problema

de seleccion de parametros.

El proceso comienza codificando un valor real para el algoritmo genético, asi que cada
solucion es codificada en un vector de coeficientes de valores reales. En un principio
experimentaron brevemente con la tradicional codificacion binaria, donde todos los
coeficientes son representados en base 2; sin embargo, esto probd ser muy deficiente y
no se obtuvieron buenos resultados. La evolucion del algoritmo usa dos operaciones
basicas: recombinacion y mutacion. La recombinacion genera nuevos coeficientes
combinando la informacién genética (soluciones en cédigo binario) de dos soluciones
‘padre’. La mutacion modifica cierta solucion aplicando un pequefio cambio en la

informacidn genética.

2.2.2.1.  Generacion de la poblacién inicial

Cada miembro de la poblacién es un vector de coeficientes reales. En todos los
experimentos se usd una poblacion de 50 soluciones. Tomando como ejemplo la

siguiente ecuacion:
y=C + Cyx3 + C3c05X, + Cyx1x, (1)

Cada solucion tiene cuatro nameros reales, C1, C2, C3, C4. Los valores iniciales de cada
coeficiente son generados aleatoriamente de una distribucién uniforme sobre rangos

especificados para cada coeficiente
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2.2.2.2. Mecanismo de evolucion

La funcion objetivo, la cual mide qué tan bien la curva propuesta se ajusta a los datos
reales, es calculada para cada miembro de la poblacion. Se consideran tres diferentes
medidas en su estudio: error cuadratico, error absoluto y error maximo. El valor
calculado es usado para la seleccion de soluciones para el engendramiento de la

siguiente generacion.

No se usé el método comdn de seleccién por ruleta (Goldberg, 1989) por las grandes
variaciones en los valores de aptitud entre los miembros de la poblacion. Un método
basado en la seleccidn por ruleta tiende a fomentar la convergencia prematura debido a
que se enfoca en la vecindad del mejor individuo encontrado, haciendo que la poblacion
se vuelva muy similar. Se seleccionan los padres para crear la descendencia uniforme de
los mejores 25 miembros de la poblacién actual, esto es, de la mitad superior de la
poblacion. Esta es una forma estocéstica de seleccion por truncamiento originalmente
usada de forma determinista en estrategias de evolucion para la evolucion elitista
(Back y Schwefel 1993). Muhlenbein y Schlierkamp-Voosen (1993) después usaron la
version del método estocastico en su algoritmo genético. Los valores de los coeficientes
descendientes son determinados calculando la media aritmética de los correspondientes
coeficientes de los dos padres. Este método de cruce es conocido como recombinacion
intermedia ampliada con a = 0.5 (Muhlenbein y Schlierkamp-Voosen, 1993). Esto
mantiene los valores de los coeficientes de los padres idénticos en los hijos, mientras que
promedia los coeficientes no idénticos. Se muestra un ejemplo que hace referencia a la

ecuacion 1 en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Ejemplo de recombinacién intermedia ampliada con a = 0.5

Padre A 45.876 32.958 12.098 -3.892
Padre B 12.988 35.832 0.234 -12.984
Descendencia 29.432 34.395 6.166 -8.438
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La mutacion altera las soluciones y con esto pueden ser exploradas nuevas regiones del
espacio de busqueda. En el proceso de mutacion, primero se calcula el rango de cada
coeficiente determinando el valor maximo y minimo de cada uno en particular en la
poblacién actual. Entonces, el valor alterado se obtiene multiplicando el rango por un
factor. Este factor es una variable aleatoria uniformemente distribuida entre *k (rango
del coeficiente). Se usa el valor de k=2 para las pruebas. El esquema de mutacion esta
relacionado con el que usaron Muhlenbein y Schlierkamp-Voosen (1993) en su
algoritmo genético. Sin embargo, el rango que usaron fue estatico, mientras que el que
usaron Gulsen et al. (1995) se adapta de acuerdo a los valores extremos encontrados en
la poblacién actual. Se mutaron todos los coeficientes de 25 miembros de una poblacién
de 50 seleccionados con probabilidad uniforme.

Después de la mutacion y el cruce, la descendencia modificada es agregada a la
poblacion para formar un total de 100 soluciones (50 de la poblacién anterior, 25 del
proceso de cruce y 25 del proceso de mutacién). Se evalla la aptitud de las 100

soluciones y las peores 50 son sacrificadas para iniciar el nuevo ciclo.

2.2.2.3. Resultados obtenidos

Para evaluar el algoritmo genético se realizaron tres diferentes problemas de prueba de
los cuales, dos son tomados de estudios previos de algoritmos genéticos para ajuste de

curvas.

Problema de prueba 1: El primer problema involucra la estimacién de dos coeficientes
(C1y C2) de una recta dada por la ecuacion 2. Este problema fue estudiado por Karr et
al. (1991). Es un problema muy sencillo para ser usado como una introduccion a

problemas méas complejos.
y = Clx + Cz (2)

En este problema, la forma de la funcién, los coeficientes, los limites de busqueda
iniciales y el conjunto de datos fueron tomados directamente del trabajo de Karr et al.

(1991). En este problema de prueba fueron usados seis puntos de datos para ajustar y los
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valores verdaderos de C; y C, son 1y 0 respectivamente. Los limites iniciales superior e
inferior de los coeficientes fueron puestos en *32. El algoritmo fue ejecutado en cuatro
ocasiones con diferentes nameros-semilla aleatorios. Se usé la métrica de error

cuadratico como funcion de aptitud.

Tabla 2.2: Coeficientes encontrados por el algoritmo genético y coeficientes
encontrados en el experimento de Karr et al. (1991)

Prueba C1 Cc2 Error cuadratico
1 0.994865 | 0.054508 0.010059
2 1.006897 -0.015690 0.003333
3 1.012757 | -0.066320 0.013703
4 1.004253 -0.022980 0.001614
Media de los 4 1.004698 -0.012621 0.007177
Karr et al., 1991 0.968800 0.000000 0.127000

Los nameros finales de C; y C, Y el error cuadratico después de 6 generaciones son
mostrados en la Tabla 2.2 donde se incluyen los coeficientes y el error cuadratico
encontrado después de 6 generaciones con el algoritmo genético. Ademas, ambos, el
ajuste de Karr et al. (1991) y el ajuste elaborado por Gulsen et al. (1995) dieron buenos
resultados en cuanto al valor de los coeficientes encontrados después de pocas
generaciones. Los resultados de Gulsen et al. (1995), para este problema en particular,

resultaron mejores que los de Karr et al. (1991).

Problema de prueba 2: El segundo problema mostrado en la ecuacion 3, tiene 10
variables independientes y 9 coeficientes que deben ser estimados. Este problema fue
estudiado por Rogers (1991) y antes por Friedman (1988). Fueron usados con un
conjunto de 200 datos seleccionados aleatoriamente; el problema fue disefiado de tal
forma que la respuesta dependiera solo de 5 variables. Las variables restantes de x a
X10, NO tienen efecto en la respuesta de la funcidn, y son incluidas en el conjunto de

datos como ruido. Por lo tanto, los valores 6ptimos de Cs hasta C, deberian ser cero.
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y = C1 Sin(nxle) + CZ (xg - 05)2 + C3x4 + C4X5 + 2}116 Cn_lxn (3)

Los coeficientes finales encontrados por el AG con respecto a los valores correctos son
mostrados en la Tabla 2.3. En este problema fueron usados 100 datos para ajustar, y los
limites superior e inferior de la busqueda inicial fueron *10. Se necesitaron 250

generaciones para lograr resultados aceptables.

Tabla 2.3: Coeficientes encontrados después de 250 generaciones. Comparacion de
valores verdaderos y valores encontrados por el algoritmo genético (AG).

Coeficiente | Valor verdadero | Valor del AG
1 10 10.000023
2 20 19.999958
3 10 10.000037
4 5 4.999990
5 0 0.000012
6 0 0.000000
7 0 -0.000003
8 0 0.000013
9 0 0.000019

Problema de prueba 3: El tercer problema de prueba es una ecuacion de segundo grado
de tres variables. La funcion, que se muestra en la ecuacion 4, tiene 10 coeficientes que
tienen que ser estimados y afirman que es mas grande y compleja que todas las que se
habian estudiado hasta ese momento en problemas de ajuste de curvas con algoritmos
genéticos. Se emplea un mecanismo de reproduccion secuencial, la cual divide los
coeficientes en dos grupos. El primer grupo (esta formado por los primeros 4

coeficientes de la ecuacion 5): el segundo grupo por los coeficientes restantes.

y = Cy + Cyxqy + C3x, + Cyx3 + Csx? + Cox2 + Cyx% + Cgx1xy + Cox X3 + CpoXpX3

(4)

Tesis de Maestria CIC-IPN 19



En este problema se intentan ajustar 25 datos. El rango para los coeficientes es de *500
y se necesitaron 2500 generaciones para obtener resultados aceptables. Los resultados se
muestran en la Tabla 2.4.

Tabla 2.4: Coeficientes encontrados después de 2500 generaciones por el algoritmo

geneético
Coeficiente Ejecucion | Ejecucion | Ejecucion
1 2 3
1 9.986 9.998 10.002
2 9.999 10.000 10.000
3 10.000 10.000 10.000
4 10.000 10.000 10.000
5 10.000 10.000 10.000
6 10.000 10.000 10.000
7 10.000 10.000 10.000
8 10.000 10.000 10.000
9 10.000 10.000 10.000
10 10.000 10.000 10.000
CuaEJ:gtri co 0.0017 0.000 0.000

2.2.3. Resolucion de ajuste de curvas con programacion genética

La programacion genética (PG) es una rama de los algoritmos genéticos. La principal
diferencia entre ellos es la forma en que representan la solucion. En los algoritmos
genéticos la representacion comun es en codigo binario, mientras que en la
programacion genética se usan arboles. Los arboles pueden almacenar expresiones

matematicas, conteniendo terminales y operadores en sus nodos.

Tomaremos como referencia el articulo elaborado por Kamal y Eassa (2002) llamado
“Solving curve fitting problems using Genetic Programming”, en el cual se realizan
ajuste de curvas con conjuntos pequefios de datos experimentales usando programacién

genética.
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El sistema de programacion genética de Kamal y Eassa (2002) se desarrollé en Visual
C++ con metodologia orientada a objetos en un sistema operativo Windows. La interfaz
fue disefiada separada del ndcleo de PG para que este ultimo sea flexible y se pueda usar

en cualquier otra aplicacion.

Kamal y Eassa recalcan que al usar programacion genética para el ajuste de curvas en
problemas de regresion lineal, no se necesita saber la forma o grado de la funcién con la
que vamos a tratar de igualar los valores de la variable dependiente, debido a que en PG
se pueden generar diversas expresiones y encontrar la mejor que pueda obtener el

sistema después de cierto nimero de iteraciones.

1.2

Figura 2.2: Representacion grafica de datos experimentales para el ajuste de curvas

Mostramos a continuacion un experimento realizado por los autores mencionados, en
donde se ajusta el conjunto de datos mostrado en la Tabla 2.5. El conjunto de datos se
puede ver graficamente en la Figura 2.2. Los resultados son medidos con la funcién de
aptitud f = 1 / (1+S) donde S es la formula de minimos cuadrados. Después de cierto
namero de iteraciones (no mencionadas en el articulo), se obtiene una solucion con
aptitud de 0.999. Por la aptitud de la solucién se puede concluir que el experimento fue

exitoso y que la PG puede resolver problemas de regresion lineal.
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Tabla 2.5: Datos experimentales para el ajuste de curvas

X -20 | -16 | -1.2 | -0.8 | -04 0.0 0.4 0.8 1.2 1.6 2.0

y 0.018 | 0.039 | 0.083 | 0.168 | 0.310 | 0.500 | 0.690 | 0.832 | 0.917 | 0.961 | 0.982

Tomando en cuenta los datos que proponen, se puede observar que el experimento es
bastante basico, por lo que se puede inferir que el articulo no intenta decir que la
heuristica pueda superar o remplazar a los métodos deterministicos. Kamal y Eassa nos

brindan una alternativa para realizar un ajuste de curvas.

2.2.4. Ajuste de curvas usando algoritmos genéticos

Messa y Lybanon (1991) resuelven ajuste de curvas mediante algoritmos genéticos (AG)
en el articulo llamado “Curve Fitting Using Genetic Algorithms”. Este articulo describe
las investigaciones realizadas en el laboratorio de investigacion oceanografica y
atmosférica en la aplicacion de algoritmos genéticos para encontrar modelos

matematicos que describan ciertos datos experimentales.

Los algoritmos genéticos son técnicas de busqueda basadas en mecanismos de seleccion
natural. Estos han sido aplicados exitosamente en muchas aplicaciones debido a que son
robustos y por su habilidad de buscar soluciones a problemas con grandes espacios de
busqueda. En particular los algoritmos genéticos son usados en ajuste de curvas. ElI AG
selecciona los coeficientes de una funcién particular de tal forma que los puntos
generados por la funcién pasen lo més cerca posible de los datos experimentales.

Las soluciones candidatas son vectores de nUmeros reales que representan los
coeficientes de la curva que sera modelada. En consecuencia cada solucién candidata
corresponde a una nueva funcién. Como tal, cada candidato a solucién es evaluado con
la formula de minimos cuadrados. La evaluacion de cada candidato con respecto a su

aptitud guia al AG hacia la solucion con mayor mérito.

Varios ejemplos de la aplicacion de algoritmos genéticos a problemas de ajuste de
curvas son presentados por Messa y Lybanon (1991). La convergencia a la solucion
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Optima es rapida cuando los coeficientes estan en el rango establecido en el AG. Cuando
se conoce poco acerca de los coeficientes del problema, entonces es necesario cierto

grado de experimentacion para resolverlo.

2.2.4.1. Larepresentacion

Los organismos en los algoritmos genéticos representan las soluciones al problema. En
este caso las soluciones son valores reales asignados a cada coeficiente en el modelo de
curva. Hay también una medida de la bondad del ajuste con respecto a los datos
experimentales D. En consecuencia, si f = f(ay,a,, ..., a,: x) €s la curva que va a ser
ajustada, entonces, el valor real para los coeficientes aq, a,, ...,a, €s el que va a ser
buscado. Por ello, los vectores ry, 15, ..., 1;,, donde a, es reemplazada por nimeros reales
r;, 1 =1,2,..,n, son soluciones candidatas. Por lo tanto, los organismos para el AG

usados en el ajuste de curvas son vectores de nimeros reales 1y, 15, ..., .

Este modo de representacion es muy Util desde el punto de vista de alto nivel de
resolucion del ajuste de curvas. Sin embargo, el AG trabaja a bajo nivel, al nivel de bits
o alelos. Para tener éxito, el AG considera una representacion de nameros reales r; en
forma de alelos. Dado un limite superior e inferior para cada r;, u; y [; respectivamente,
podemos ver al vector r; como un entero binario sin signo con m bits al calcular su valor

con respecto a u; Yy ;.

Dado un entero binario b, donde b esta en el rango [0, 2%~ ], su correspondiente valor
binario es dado por la formula:

r=zim*(u—l)+l, (5)

donde uy L son el limite superior e inferior respectivamente. Combinando estos dos

niveles una solucién candidata se construye:

:B = (bll b12 b13 blmf b21 b22 b23 me' bnl an bn3 bnm)v

donde cada entero binario , b;; b;, b3 ... by, corresponde a un numero real r;, que se

encuentra en el intervalo [ [;,u; ] . La correspondencia es dada en la ecuacién 6.
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Calcular el valor de aptitud de una solucion candidata 8 requiere de dos pasos: convertir

cada entero binario b;; b;, b5 ... by, €n su correspondiente valor real r; y evaluar la

curva f = f(aq,ay, ..., ay; x) con respecto a los datos experimentales D.

2.2.4.2.  La funcién de aptitud

La funcion de aptitud es una forma de medir qué tan bien ajusta la solucién candidata a

los datos experimentales. Esta es la entidad que guia al AG hacia la solucién. La aptitud

usada en este articulo es construida en varios pasos:

La solucion candidata S es convertida en un vector de numeros reales
r =(r, 1, .., ) Yyelvalorde f(r; x) = f(ry, 13, ..., 1,5 x) €s calculado por cada
x; donde la pareja (x;, y;) estaen D.

La suma de la diferencia de cuadrados entre f(r;x;) y y; genera una medida

donde 0 indica un ajuste exacto. Este valor es llamado pre aptitud de . Asi,

preaptitud(f) = X(f(r;x) — y)?, (6)
donde en la sumatoria intervienen todos los valores (x;, y;) de D.

Como los algoritmos genéticos trabajan buscando los méximos valores y la
funcién de preaptitud maneja los valores menores como un mejor ajuste, el
maximo y el minimo deben ser intercambiados. Para toda la poblacion, max,
representa el valor mas grande de aptitud (esto es, el peor ajuste). Se calculé la

aptitud-en-bruto como la diferencia:
AptitudEnBruto(f) = max, — preaptitud(f), (7)

Este célculo no es precisamente la medida de aptitud usada en el AG. Muchos
AG requieren un escalamiento de los valores de aptitud. El escalamiento
amplifica la distincion entre organismos buenos y muy buenos. En los casos mas

simples el escalamiento lineal es usado.

Aptitud(f) = m, = AptituEnBruto(f) + b,, (8)
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donde m,, y b,, son constantes calculadas para cada poblacion p.

2.2.4.3. Seleccion

El método de seleccion que fue usado fue el muestreo estocastico sin reemplazamiento,
llamado “valor esperado” por Goldberg (1989). Para implementar este método, dado un
organismo B con aptitud f;, la aptitud es ponderada con respecto al promedio de la
poblacion f*. La division truncada de f; y f* da el nimero esperado de la descendencia
formada por B. El nimero esperado de descendencia de cada organismo en la poblacion
es calculado. Si algun lugar en la nueva poblacidn queda vacio después que el proceso es
completado, la parte fraccionaria de cada aptitud, truncada por la divisién previa, es

usada para determinar las posiciones restantes.

Como mejora a este método de seleccion, la estrategia de elitismo de De Jong (1975) fue
usada, por lo que el mejor organismo de la generacion es copiado a la siguiente sin
hacerle ningun cambio. Esta estrategia le da un poco méas de peso al mejor organismo de
lo que pudo haber obtenido con el proceso de seleccion puro y previene que el mejor

organismo pueda ser perdido con el proceso de cruce y mutacion.

2.2.4.4. Recombinacion

Un método de cruce simple fue usado y al parecer trabajé bien. Para algunos problemas
con demasiados coeficientes o donde muchos bits son requeridos para una mejor
precision, el cruce en dos puntos dio mejor resultado que el cruce en un solo punto. Se le
aplico la operacion de cruce al noventa por ciento de las parejas seleccionadas y el diez

por ciento restante fue copiado a la siguiente generacion sin sufrir cambios.

2.2.4.5. Mutacion

El método de mutacidon mas comunmente usado consiste en cambiar el valor de un bit en

una posicion del gen con una frecuencia igual a la probabilidad de mutacion. Se usaron
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muchas probabilidades de mutacién en los experimentos realizados, pero se obtuvieron
pocos resultados buenos con el método de cambio de bit. Tasas altas de mutacion
tuvieron el efecto de introducir mucho material nuevo dentro de la poblacion. Asi,
buenas soluciones eran encontradas frecuentemente. Sin embargo, una tasa de mutacion
alta también tiene el efecto de cambiar frecuentemente a los individuos incluyendo a los
que tenian buena aptitud. Asi que, mientras tasas altas de mutacion encontraban buenas
soluciones, éstas tendian a distorsionar a toda la poblacion. Hubo algunas veces en las
gue aunque se estableciera una tasa alta de mutacion el AG no obtenia una solucion

aceptable. Con una tasa baja de mutacion el AG frecuentemente fallaba.

Un problema con este método de mutacion esta relacionado con lo llamado “escalado de
colina”. Supongamos que un coeficiente 6ptimo es el valor 0.5 y es representado como
100000 usando enteros binarios de seis bits y un intervalo de [0, 1]. Una solucion
candidata de 011111 (=0.46875) podria dar resultados bastante buenos debido a su
cercania con el 6ptimo. Sin embargo, una vez que el AG ha empezado a converger a la
solucién subdptima, es muy poco probable que se mueva de la solucién subdptima a la
Optima.

A diferencia del método de mutacién por cambio de bit, un método que agrega un valor
real o a los organismos (0 sustrae) puede resultar mas eficiente. El valor de a es una
potencia de 2 de 1 hasta 2™. Si @; = 0..010..0 con un uno en la i-ésima posicion y cero
en las demés posiciones, entonces, este método de mutacion agrega o sustrae o del

organismo que va a ser mutado, donde a es {ay, @y, ..., @y} .

El método procede de la siguiente manera: si aleatoriamente se ha determinado que el
alelo en la posicion relativa i (el i-ésimo gen de algun coeficiente en B) va a ser mutado,
entonces, a; es o bien agregado o sustraido de B. Si el i-ésimo gen es 0, entonces agregar
a; es idéntico al cambio por bit. O si el i-ésimo gen es 1, entonces la sustraccion es
idéntica a la mutacion de cambio de bit. La mejora de este método se observa cuando o
es agregado en un gen con valor 1 (o sustraido de un gen con valor 0). Dado el ejemplo

de referencia, agregar un 1 al sexto gen en 011111 arroja el valor 6ptimo de 100000.
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2.2.4.6. Resultados

La poblacion se mantuvo en 100 individuos para todos los experimentos excepto para
aquellos en los que la funcion era muy compleja. Para esos casos la convergencia era
muy lenta y el rendimiento mejoraba considerablemente con 200 individuos.

La tasa de mutacion que se adoptd fue de 1% para los experimentos que se mostraran
mas adelante. El escalamiento fue crucial, ya que muchos valores de preaptitud eran
muy cercanos entre si. El valor de aptitud de un organismo es el nuevo valor despues de

aplicar el escalamiento a la aptitud en bruto.

El primer experimento que se muestra en el articulo que se describe ahora, es un ajuste
de una funcion lineal f = Ax + B, con un excelente resultado dado que el problema es
demasiado trivial y lo usan s6lo como introduccion y para una mejor comprension de los
experimentos siguientes. Los datos a ajustar son D = {(1.0,0.0), (2.01,2.15),
(3.08,4.14), (4.22,6.08), (5.0,8.17)}.

Tabla 2.6: Coeficientes encontrados por el algoritmo genético en 50 generaciones.
(‘evaluado en 100 generaciones)*

Intervalo A B Error
Corto 197.849 -195.012 0.411948
Largo 197860 -195.047 0.411945
Largo* 197.853 -195.028 0.411944

El AG usado en el ajuste de curvas requiere que se establezcan ciertos limites para la
basqueda de coeficientes. Si el tamafio del intervalo es pequefio entonces la
convergencia es rapida. Para intervalos grandes la convergencia se torna muy lenta. En
este problema ya se conocian los valores de los coeficientes por adelantado A = 2.0 y
B = —2.0, por esa razon se eligieron los intervalos [1, 3] y [-3] para A y B
respectivamente. Se obtuvo una convergencia muy rapida encontrando los valores
optimos. En la Tabla 2.6 se pueden ver algunos resultados del algoritmo genético con

intervalos pequefios e intervalos grandes.
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Tabla 2.7: Coeficientes encontrados por el algoritmo genético en 300 generaciones

Coeficiente | Ejecucién 1 | Ejecucién 2 | Ejecucion 3
A 0.500001 0.499999 0.499999
B 0.249999 0.250000 0.250000
C 0.249994 0.250008 0.250004
D 0.750004 0.750000 0.749996
Error 1.73 E-5 1.49 E-5 2.30E-5

Ahora veremos un experimento un poco mas complejo con un polinomio de grado 3
f =Ax3®+Bx?+ Cx+ D, el cual tiene que ajustar siete puntos. Los coeficientes
aproximados fueron encontrados en tres ejecuciones de 300 generaciones. El
experimento llegd a una solucion razonablemente buena. En la Tabla 2.7 mostramos los

resultados mas detallados de este experimento.

Tabla 2.8: Coeficientes encontrados por el algoritmo genético en 500 generaciones

Coeficiente | Ejecuciéon 1 | Ejecucién 2 | Ejecuciéon 3

A 0.257026 0.257026 0.257033
B -0.047801 -0.047803 -0.047792
C -1.504.910 -1.504.920 -1.505.000
D 1.048.910 1.048.910 1.048.330
E 0.185663 0.185687 0.185813
Error 0.967972 0.967972 0.967972

Veamos ahora como se comporta el algoritmo genético con el polinomio de grado 4
f = Ax* + Bx3 + Cx? + Dx + E. Como es de esperarse, la precision del AG disminuye
si el intervalo de busqueda de coeficientes es demasiado grande. Ahora se necesitaron
500 generaciones para lograr valores aceptables. EI AG fue probado con intervalos
grandes para encontrar los valores aproximados y después se acorto el intervalo para

obtener una mejor precision. Por ejemplo, para empezar se fijé un intervalo [-10, 10]
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para el coeficiente A, y después de muchos experimentos se volvié evidente que el
intervalo deberia ser [0.20, 0.30]. En consecuencia, ejecutando el AG con los nuevos

intervalos se obtuvo una mejor precision.

Los resultados de este experimento se muestran en la Tabla 2.8. Podemos ver que el
error aumentd considerablemente, debido a que el espacio de busqueda se eleva

considerablemente cada vez que agregamos un nuevo coeficiente a buscar.

2.3. Conclusiones

El uso de heuristicas y de métodos deterministas para realizar ajuste de curvas esta bien
documentado. Existen herramientas deterministas (MATLAB, LabFit) que realizan
ajustes con distintos modelos matematicos. También han sido implementados algoritmos
genéticos que dado un modelo matematico (generalmente un polinomio) buscan
coeficientes para mejorar el ajuste. Por otra parte, existen sistemas de programacion
genética que no necesitan que se especifique de antemano un modelo matematico para

realizar el ajuste de curvas.

El problema que surge al usar los métodos ya existentes es que sélo involucran una
variable independiente en la solucion, por ello la solucién encontrada no brinda
informacion acerca de otras variables que pueden estar involucradas. Por ejemplo,
contamos con 3 variables (que representan series de tiempo), el precio del gas natural, el
precio del petroleo y el precio de la gasolina. Supongamos que necesitamos crear una
solucion que pueda involucrar las tres variables. Esto no es posible con las herramientas
implementadas hasta el momento. Necesitamos una herramienta que logre involucrar n

variables independientes.

MATLAB, LabFit, entre otras herramientas deterministas, son poco flexibles y no
permiten lograr nuestro proposito, ademas del hecho que son de cédigo cerrado. Por lo
tanto, optamos por enfocarnos en las heuristicas para resolver nuestro problema. La
mayoria de heuristicas necesitan que se elija a priori un modelo matematico lo cual

dificulta la tarea de crear una funcion matematica que incluya distintas variables

Tesis de Maestria CIC-IPN 29



independientes. En cambio la programacion genética, crea funciones matematicas a
partir de operadores béasicos y terminales, es decir, no necesita que se proponga un
modelo matematico para realizar un ajuste de curvas. Por ello, creemos que la solucion
es mejorar y adaptar un sistema de programacion genética que sirva para el problema en

cuestion.
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CAPITULO III

PROGRAMACION GENETICA Y
AJUSTE DE CURVAS

Contenido

Este capitulo contiene los conocimientos basicos
para poder entender el funcionamiento de un
sistema de programacion genética
(particularmente usado para el ajuste de curvas).
Para alguien que se esta iniciando en el area de
los algoritmos evolutivos y sea de su agrado la
programacion genética, aqui podra encontrar
informacion ligera para después, una vez
entendidos los principios basicos, poder asimilar

informacién méas compleja.
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3.1. Introduccion a la programacion genética

El término programacion genética (PG) tiene dos posibles significados. En primer lugar,
se utiliza para englobar a todos los algoritmos evolutivos que usan estructuras de datos
de arbol como genotipos. En segundo lugar, puede ser definido también como el
conjunto de algoritmos evolutivos que evolucionan programas, algoritmos o

construcciones similares (Heitkotter y Beasley, 1998; Koza, 1992b).

En los algoritmos evolutivos simples, la estructura de datos que almacena un miembro
de la evolucion de la poblacion de soluciones es de tamario fijo. Esto significa que se
debe tener cuidado en escribir una estructura de datos que sea lo suficientemente general
para que tenga el potencial de contener la solucion. En los problemas de optimizacion, el
tener una estructura general puede ser un gran problema. Una solucion a este problema
fue inventada por John Koza y es llamada programacién genética (Koza, 1992a, Kinner,
1994; Koza, 1994; Kinner y Angeline, 1996; Banzhaf et al., 1998; Koza, 1999; Ashlock,
2005).

Generar poblacion aleatoria

|

Proceso de seleccion
de individuos mas
aptos

!

Reproduccion de
individuos seleccionados

!

Mutacién de
individuos
seleccionados

Repeticién de n-generaciones

Figura 3.1: Esquema gréfico de la programacion genética
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En la PG se evoluciona una poblacion de programas de computadora. La PG
estocasticamente transforma la poblacion en programas nuevos y mejores (en el mejor
de los casos). El proceso estocastico jamas puede garantizar tener buenos resultados. La
PG es en esencia un método aleatorio controlado, pero es capaz de no caer en trampas en
donde un método deterministico se estancaria. Como en la naturaleza, la programacion
genética, es capaz de evolucionar conjuntos de programas y encontrar nuevas formas de
resolver problemas. En la Figura 3.1 se muestra un esquema de la forma bésica en que

trabaja la programacion genética.

(1) Generar una poblacién inicial de programas aleatorios compuestos de funciones
primitivas y terminales.
(2) Iterativamente realiza los siguientes procesos internos hasta que el criterio de
finalizacion es satisfecho.
a. Ejecuta cada programa de la poblacién y asigna un valor de aptitud de
acuerdo con qué tan bien resuelve se el problema.
b. Crear una nueva poblacién de programas usando los operadores genéticos.
Estos operadores son aplicados a cierta poblacion seleccionada con una
probabilidad con base en su aptitud (mientras mejor aptitud tenga el
programa, es mas probable que sea seleccionado). Los operadores pueden
ocurrir con cierta probabilidad.

i. Recombinacion o reproduccion: Combina los genes de dos
programas para crear dos descendientes que formarédn parte de la
nueva poblacion.

ii. Mutacion: Altera genes de un individuo que formara parte de la
nueva poblacion.

(3) EI mejor programa en la poblacion producido durante la ejecucion de la
programacion genética se tomara como la solucion (o solucion aproximada) del

problema.

Algoritmo 3.1: Algoritmo de la programacion genetica.
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La programacion genética evoluciona poblaciones de programas con los pasos
mostrados en el algoritmo 3.1.

3.1.1. Breve historia de la Programacion Genética

La historia de la programacion genética empieza con los primeros dias de la ciencia de la
computacion (Angeline, 1998). Friedberg (1958) deja las primeras huellas en esta area al
usar un algoritmo de aprendizaje que mejora en cada paso que da el programa. El
programa fue representado como una secuencia de instrucciones para una computadora
teodrica llamada Herman (Friedberg et al., 1959). Friedberg (1959) no usé una evolucion
basada en poblaciones como medio para la busqueda de programas. Esto fue debido a
que la idea de algoritmos evolutivos no estaba desarrollada totalmente aun y también por
la capacidad limitada de los ordenadores de esa época.

En esa época, Samuel (1959) aplica un algoritmo de aprendizaje méaquina en un juego de
damas, creando el primer programa en el mundo que cuenta con auto aprendizaje. En la
seccién de trabajo futuro de su articulo, sugiere que lo implementado en el juego de

damas puede ser utilizado en problemas de regresion simbdlica.

El uso de la programacion evolutiva para evolucionar maquinas de estado finito fue
desarrollado por Fogel et al. (1966), usando distintos tipos de mutacion (sin

recombinacion) para crear una descendencia de individuos exitosos.

Catorce afios después, la siguiente generacion de cientificos busca nuevas formas de
evolucionar programas. Nuevos resultados fueron reportados por Smith (1980) en su
tesis de doctorado. En otros estudios se evolucionaron arboles de expresiones booleanas
para problemas de clasificacion (Forsyth, 1981, 1989; Forsyth y Rada, 1986).

La década de los 80 fue un periodo muy productivo para el desarrollo de la PG. Cramer
(1985) aplico un algoritmo genético para evolucionar un programa escrito en un
subconjunto del lenguaje PL en 1985. Este algoritmo genético us6 una cadena de enteros
como genotipo y empled un mapeo de genotipo a fenotipo que lo transformaba

recursivamente en estructuras de arbol. Mientras que Hicklin (1986) y Fujuki (1986)
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implementaron operaciones de reproduccion para manipular las cladsulas if-then en

los programas en LISP.

La programacion genética fue totalmente aceptada a finales de esta productiva década,
principalmente por los trabajos Koza (1988, 1989). Se estudiaron también varias
aplicaciones de la programacion genética, tales como aprendizaje de funciones
booleanas (Koza, 1990a, 1990d), el problema de la hormiga (Koza, 1990b, 1990c,
1992b), y problemas de regresion simbolica (Koza, 1990d, 1992b), que es un método
para obtener expresiones matematicas que ajusten una serie de puntos dados. Koza
(1988, 1992c) formalizo y patento la idea de emplear genomas puramente de estructuras
de datos de arbol en lugar de cadenas de cromosomas como los que usan los algoritmos
genéticos. En regresion simbdlica, las estructuras de arbol pueden, por ejemplo,
codificar expresiones LISP donde un nodo representa una operacion matematica y sus
nodos hijos son parametros de la operacion. Los nodos hoja son entonces simbolos
terminales como numeros o variables. Con la PG no s6lo se pueden codificar
expresiones matematicas, sino también se pueden representar programas mas complejos
(Sumathi et al. 2008).

3.1.2. Representacion

En programacion genética los programas se representan en forma de arbol méas que
como lineas de cddigo. Por ejemplo, la Figura 3.2 muestra la representacion de arbol del
programa (/ (+ x y) (- z 4)), cabe decir que la programacion genética se refiere a cada
solucion generada como un programa haciendo alusién, en el caso de nuestra
investigacion, a una expresion matematica (posible solucion a nuestro ajuste de curvas).
Las variables y constantes en el programa (X, y, z, 4) son hojas en el arbol que en PG son
Ilamadas terminales, mientras que los operadores aritméticos (+, /, -) son nodos internos
Ilamados funciones. Los conjuntos de funciones y terminales permitidos forman el
conjunto primitivo de un sistema de programacion genéetica. Es comun en la
programacion genética representar expresiones en notacion prefija, similar a como se
usa en LISP. Por ejemplo, (+ (- 4 xX) (/ 2 y)). Esta notacion frecuentemente hace mas

facil la relacion entre expresiones y subexpresiones y sus correspondientes arboles y
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subarboles. La forma en que uno puede implementar arboles en programacion genética
depende en gran medida del lenguaje y las bibliotecas que se usen. Los lenguajes que
cuenten con recoleccion automatica de basura y listas dinamicas como tipos de datos
fundamentales, hacen mas facil implementar arboles de expresiones y las operaciones de
PG necesarias. Los lenguajes mas usados en el area de la inteligencia artificial como
LISP y Prolog, ademés de ser lenguajes asociados con otras herramientas de
programacion cientifica como MATLAB y Mathematica tienen estas facilidades. En
otros lenguajes uno puede verse en la necesidad de crear listas y arboles o usar

bibliotecas que generen dichas estructuras de datos.

Figura 3.2: Estructura de arbol representando el programa (/ (+ x y) (- z 4)).

3.1.3. Inicializacion de la poblacién

Como en otros algoritmos evolutivos, en programacion genética los individuos de la
poblacion inicial son tipicamente generados aleatoriamente. Hay varias formas de
generar esta poblacion inicial. Describiremos dos métodos (completo y expansivo) y una

combinacion ampliamente usada de los dos, conocida como mitad-y-mitad.

En ambos métodos tanto el método completo como el método expansivo, los individuos
iniciales son generados de tal forma que no excedan la profundidad maxima especificada
por el usuario. La profundidad de un nodo es el numero de aristas que necesitan ser
recorridas, empezando desde el nodo raiz (del cual se asume que tiene profundidad
cero), para llegar al nodo en cuestion. La profundidad del arbol sera la de la hoja mas

profunda.
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El método completo es llamado asi debido a que se generan arboles completos, es decir,
todas las hojas son de la profundidad maxima especificada. La Figura 3.3 muestra la

construccién de un arbol con éste método.

pl p2 p3 P4
A .
(+)
Cé O ®
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Figura 3.3: Pasos para construir un arbol de profundidad 2, usando el método completo

Aunque el método completo genera arboles donde las hojas tienen la misma profundidad
esto no quiere decir que todos los arboles tengan la misma forma o cuenten con el
mismo numero de nodos (tamafio de arbol). Esto s6lo sucede cuando todas las funciones
en el conjunto primitivo tienen la misma aridad, es decir, requieren el mismo nimero de
operandos. Sin embargo, incluso cuando es usado un conjunto primitivo con aridad

mixta, las formas y tamafios producidos pueden ser bastante limitados.

El método expansivo, por el contrario, permite la creacion de arboles con mas variedad
de formas y tamafios. Los nodos son seleccionados a partir de todo el conjunto
primitivo, tanto funciones como terminales, hasta que la profundidad méaxima es
alcanzada. Como se puede elegir en cada paso de la construccion del arbol tanto un
terminal como un operador, entonces ciertos niveles del arbol pueden quedar truncados
por un terminal, aunque la profundidad no sea la maxima establecida; esto se puede

observar en la Figura 3.4.
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Figura 3.4: Arbol de profundidad 2, construido con el método expansivo

Debido a que los métodos completo y expansivo por si mismos no generan un amplia
gama de formas y tamarfios de arbol, Koza en 1992 propone el método mitad-y-mitad que
consiste en crear la mitad de la poblacion con el método expansivo y la otra mitad con el

método completo, con el Unico fin de crear una poblacion mas diversa.

3.1.4. Seleccion de la poblacién

Tal como en la mayoria de los algoritmos evolutivos, los operadores genéticos son
aplicados a individuos que son probabilisticamente seleccionados basados en su aptitud.
Esto significa que los individuos mejor adaptados tienen mas probabilidad de tener mas
cantidad de programas hijos que los individuos poco aptos. EI método empleado mas

comun para seleccionar individuos el de seleccion por torneo.

En la seleccién por torneo, un numero de individuos son seleccionados de la poblacion.
Estos son comparados entre ellos y se escoge el mejor para ser padre. Para realizar la
operacion de cruce o recombinacién se necesitan dos padres. En consecuencia el proceso
se repite dos veces. Notemos que la seleccion por torneo solo reconoce cual programa es
mejor que los otros y no necesita saber qué tan bueno es. Esto evita que un individuo
demasiado bueno plague con su descendencia la siguiente generacion. Si esto ocurriera
se produciria una pérdida grave de la diversidad estropeando el espacio de busqueda. Al
usar este método permitimos que individuos con poca aptitud tengan oportunidad dentro
de un grupo mas reducido de ser seleccionados para ser padres y transmitir sus genes a

la siguiente generacion. Existen numerosas propuestas de métodos de seleccion muy
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bien documentados que se encuentran en la literatura. Por cuestiones practicas
revisaremos s6lo dos métodos de seleccion: seleccion por ruleta y seleccion por torneo

binario.

3.1.4.1.  Seleccion por ruleta

Esta técnica fue propuesta por De Jong (1975) y ha sido el método mas cominmente
usado desde los origenes de los algoritmos genéticos. El algoritmo es simple, pero
ineficiente y su complejidad es 0(n?). La seleccion por ruleta consiste literalmente en
girar una ruleta en donde se encuentran los individuos de la poblacion ocupando un area
de la ruleta. Dependiendo de su aptitud, el individuo ocupard méas o menos area de la

ruleta teniendo a su vez mayor o menor probabilidad de ser seleccionado.

Usando este tipo de seleccion podriamos tener el caso en el que el individuo menos apto
pueda ser seleccionado una o varias veces, lo cual puede ser un punto de debate. Sin
embargo, si siempre seleccionamos a los mejores individuos, perdemos diversidad en las
poblaciones y podriamos tener una convergencia prematura, estancandonos en un

maximo local (si damos por hecho de que se trata de un problema de maximizacion).

El algoritmo de la ruleta es el siguiente:

e Calcular la suma de valores esperados SVE.
e Repetir N veces (N es el tamafio de la poblacién).
e Generar un numero aleatorio NA entre 0.0 y SVE.
e Ciclar a través de los individuos de la poblacién sumando los valores
esperados hasta que la suma sea mayor o igual a NA.
e El individuo que haga que esta suma exceda el limite sera el individuo

seleccionado.

A continuacion veremos un ejemplo:
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Individuos Aptitud Valor esperado
1 25 0.35
2 81 1.13
3 36 0.51
4 144 2.01
Z = 286 z = 4.0
286 fi
=—=715 Ve, =
ftotal 4 e; ftotal

SVE = Suma de valores esperados

e Se genera un numero aleatorio, NA que pertenece a [0.0 , SVE]

e El nimero generado es NA=1.3

e La suma de valores esperados hasta el individuo 1 es 0.35, por tanto, no es
seleccionado.

e Lasuma de valores esperados hasta el individuo dos es 1.48 (0.35 + 1.13), mayor
que el numero aleatorio, por tanto es el individuo que rebasa el limite y es

seleccionado.

3.1.4.2.  Seleccion por torneo binario

Esta técnica fue propuesta por Wetzel (1983). La seleccidn por torneo binario es muy

usada debido a su bajo consumo de recursos puesto que tiene complejidad O(n).

La idea basica del método es seleccionar con base en las comparaciones directas de los
individuos. Hay dos versiones de la seleccion mediante torneo: determinista y

probabilistica.
El algoritmo de la version determinista es el siguiente:

e Mezclar aleatoriamente los individuos de la poblacion.
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e Escoger un numero i de individuos (comdnmente 2).

e Compararlos con base en su aptitud.

e El ganador del torneo es el individuo mas apto.

e Debe barajarse la poblacion un total de i veces para seleccionar n padres, donde n
es el tamafio de la poblacion.

A continuacion veamos un ejemplo:

Individuo en orden Aptitud Reorganizacion Ganadores

1 254 2 Entre el individuo 2
y 6, gana 6 por

2 47 6 tener mas aptitud

3 457 1 Entre el individuo 1
y 3, gana 3 por

4 194 3 tener mas aptitud

5 85 5 Entre el individuo 5
y 4, gana 4 por

6 310 4 tener mas aptitud

Reorganizacion | Ganadores
4
1
1
6
6
5
2
3
3

Por tanto los padres seleccionados son: 6 y 1, 3y 6, 4 y 3. Esta es una forma de hacerlo,

sin embargo, el programador puede improvisar.

El algoritmo de la version probabilistica es igual al anterior, excepto por el paso donde
se escoge al ganador. En este caso no siempre se selecciona al individuo con aptitud mas

alta, en cambio, se recurre a cierta probabilidad (comdnmente una probabilidad muy
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baja) en la que el individuo menos apto pueda ser seleccionado con el fin de tener
diversidad en la poblacion.

A diferencia de la complejidad O(n?) del método de seleccion ruleta, este método tiene
complejidad O(n) y es usado cuando el numero de individuos en las poblaciones es

demasiado alto.

3.1.5. Recombinaciéon y mutacién

Bésicamente los algoritmos evolutivos mantienen una poblacién de estructuras que
evolucionan de acuerdo a las reglas de seleccion y de otros operadores tales como
recombinacion y mutacion (Spears, 1998). La forma mas comun de cruce o
recombinacion es el cruce de subarboles. Dados dos padres, se selecciona un punto de
cruce aleatorio (un nodo), se copia el sub arbol generado, tomando como nodo raiz el
nodo que se selecciond previamente. El mismo proceso se realiza con el segundo padre y
cada subérbol es insertado en el padre contrario en el punto de cruce antes seleccionado.
El proceso se muestra en la Figura 3.5. Las copias son usadas para no destruir al
individuo original; de esta forma si éste es seleccionado mdltiples veces, puede formar

parte de todas las descendencias que se generen.

O o (®
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Figura 3.5: Aplicacion de la recombinacion. (pc = punto de cruce)
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La forma mas comin de mutacion en programacion genética es muy parecida a la forma
en que se realiza la recombinacion. Se selecciona un punto aleatorio dentro del arbol y
se cambia el subarbol por un nuevo subarbol generado aleatoriamente (ver Figura 3.6).
Este método de mutacidn se puede ver como el cruce entre un programa y un nuevo
programa aleatorio. Esta operacion es conocida como mutacion por subarbol (Kinnear y
Angeline, 1996).

Otra forma comn de mutacidn es “mutacion por punto” que es equivalente al cambio de
bit que se usa en algoritmos genéticos (Goldberg, 1989). En la mutacion por punto un
nodo aleatorio es seleccionado y la primitiva que se encuentre en ese nodo es
reemplazada por otra primitiva aleatoria de la misma aridad seleccionada del conjunto

de primitivas.

Cuando el método de mutacién por subarbol es aplicado, la mutacion se aplica s6lo a un
subarbol del individuo. Por otra parte al aplicar el método de mutacion por punto, se

evaluara una probabilidad por cada nodo de cada individuo de la poblacion.

Subarbol generado
Arbol a mutar aleatoriamente

pc

Nuevo érbol generado

Figura 3.6: Aplicacién de mutacion por subéarbol. (pc = punto de cruce)
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Tipicamente, la recombinacion es aplicada con una probabilidad alta (del 90% o mas),

en contraparte con la mutacion que se aplica con una probabilidad cercana al 1%.

3.1.6. Especificaciones importantes de la programacion genética

A la hora de implementar un sistema de programacion genética hay que decidir ciertas
cuestiones significativas que nos van a permitir poner en marcha nuestro trabajo. Estas

cuestiones preliminares son:

El conjunto de terminales;
El conjunto de funciones;
La medida de aptitud,;

Los parametros que se usaran en la ejecucion;

o &~ w0 DN

El criterio de terminacion de programa.

3.1.6.1.  El conjunto de terminales

Mientras que es usual usar la frase evolucién de programas cuando describimos un
sistema de programacion genética, éste no suele evolucionar programas con
instrucciones en lenguajes de programacion que los humanos usamos para desarrollar
software. Es mas comdn utilizarlo para evolucionar expresiones y férmulas en un
lenguaje més especifico y reducido. Este mal entendido fue ocasionado porque en un
principio se ambiciond demasiado sobre los alcances de la programacién genética. En
estos dias el poder de computo ha evolucionado exponencialmente. Sin embargo, aun es

costoso tener una supercomputadora para probar algoritmos como éstos.

Los primeros dos pasos importantes en un sistema de programacion genética son la
definicion del conjunto de terminales y de funciones. Esto es, juntos definen los
ingredientes que estardn disponibles para que el sistema de PG pueda crear los

programas.

El conjunto de terminales puede estar formado por:
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= Entradas externas del programa. Estas tipicamente son variables (ejemplo: X,
Y, 2).

= Funciones sin argumentos. Estas pueden ser incluidas porque regresan distintos
valores cada vez que son usadas, tal como la funcion rand(), la cual regresa un
namero aleatorio, o la funcién dist_to_wall() que regresa la distancia de un
obstaculo de un robot que esta siendo controlado por un sistema de PG. Otra
posible razén es porque la funcién produce efectos secundarios. Las funciones
con efectos secundarios hacen méas que solo regresar un valor, ellas tal vez
podrian cambiar estructuras de datos globales, escribir o dibujar algo en pantalla,
controlar motores de un robot, etc.

= Constantes. Pueden ser especificadas previamente, creadas aleatoriamente como

parte del proceso de creacion de arboles o creadas en el proceso de mutacion.

Usar una primitiva como rand() puede aportar la caracteristica a un programa de
entregar un resultado distinto cada vez que sea llamado, incluso si éste tiene las mismas
entradas. Esto puede ser util en algunas aplicaciones. Sin embargo, mas frecuentemente
requerimos un conjunto de constantes aleatorias fijas que sean generadas como parte del
proceso de inicializacién de la poblacion. Esto tipicamente se cumple introduciendo un
terminal que representa una constante efimera. Cada vez que este terminal es elegido en
la construcciéon de un arbol inicial (o en la creacion de un subéarbol creado en la
operacion de mutacion), un valor aleatorio diferente es generado y utilizado para ese
terminal en particular. Este permanecerd fijo el resto de la ejecucion. El uso de
constantes efimeras aleatorias es tipicamente denotado por el simbolo R en el conjunto

de terminales.

3.1.6.2.  El Conjunto de funciones

El conjunto de funciones en un sistema de programacion genética es tipicamente
especificado por la naturaleza del problema que se esté intentando resolver. En un
problema numérico, por ejemplo, el conjunto de funciones podria consistir en funciones

aritméticas como +, -, * y /. Sin embargo, todo tipo de funciones y construcciones
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pueden ser usadas. La Tabla 3.1 muestra un ejemplo de algunas de las funciones que se

encuentran en la literatura.

Algunas veces el conjunto primitivo incluye funciones y terminales especializados
disefiados para resolver problemas de dominio especifico. Por ejemplo, si el objetivo es
programar un robot que se dedique a limpiar pisos, entonces, el conjunto de funciones

puede incluir acciones como mover-izg, mover-der y girar.

Tabla 3.1: Ejemplo de conjunto primitivo (conjunto de funciones y conjunto de
terminales).

Conjunto de funciones

Tipo de primitiva Ejemplo
Aritmética * 4 -
Matematica sin, cos, exp
Booleana and, or, not
Condicional if-then-else
Ciclo for, repeat

Conjunto de terminales

Tipo de primitiva Ejemplo
Variables X,y
Valores constantes 9,8.1,3.2
funciones de aridad 0 | rand(), mover-izq

3.1.6.2.1. Propiedad de cierre

Para que un sistema de programacion genética trabaje correctamente, es requisito que el
conjunto de funciones cumpla con la propiedad conocida como cierre (Koza, 1992a),
que a su vez se puede dividir en las propiedades de consistencia de tipo y de evaluacion

segura.

La consistencia de tipo es requerida porque el proceso de recombinacion puede mezclar
y unir individuos de forma arbitraria. Como consecuencia es necesario que cualquier
subarbol pueda ser usado en cualquier posicion dentro de otro arbol, porque es posible

que dentro de un proceso de mutacion se genere cualquier estructura. Por lo tanto, es
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requisito que todas la funciones tengan consistencia de tipo, pues esto significara que
todos los valores que regresen seran del mismo tipo y que cada uno de sus argumentos
también seran de ese tipo. Por ejemplo, las funciones aritméticas +, -, *, / pueden ser
definidas como que cada una de ellas recibe dos argumentos de tipo numérico real y
devuelve un valor de tipo real también. Algunas veces la consistencia de tipo puede ser
débil por algin mecanismo de conversion automatica de tipo. Podemos, por ejemplo,
convertir un valor numérico a un valor booleano asignandole un valor de falso a todos
los ndmeros negativos y un valor verdadero a los positivos. Sin embargo, los
mecanismos de conversion pueden producir sesgos inesperados en el proceso de

busqueda por lo que deben ser usados cuidadosamente.

La propiedad de consistencia de tipo puede parecer bastante limitante pero muchas veces
una simple reestructuracion de las funciones puede resolver problemas que pueden llegar
a ocurrir. Por ejemplo, una funcion “if” frecuentemente toma tres argumentos: la
evaluacion, el valor que regresara si la evaluacion es verdadera y el valor que regresara
si la evaluacion es falsa. ElI primero de los tres argumentos es claramente de tipo
booleano lo cual sugiere que no puede ser usado con funciones numéricas como “+”.
Esto puede ser tratado facilmente convirtiendo valores numeéricos en booleanos como se
dijo arriba. Alternativamente, podriamos reemplazar las tres entradas de la funcion “if”
por cuatro entradas (a, b, ¢, d). Entonces se implementaria: “if a < b entonces regresa

c, Si no, regresa d”.

La propiedad de consistencia de tipo es importante en los procesos de recombinacién y

mutacion para que dos arboles padre no generen descendencia errénea.

El otro componente de la propiedad de cierre es la evaluacion segura. La evaluacién
segura es importante porque las funciones generadas pueden causar errores en tiempo de
ejecucion. Una funcidn evolucionada podria provocar una division por cero o llamar una
funcién mover-adelante cuando el robot esta frente a la pared o frente a un precipicio. Es
comun usar versiones protegidas de funciones numéricas que puedan llegar a generar
excepciones tal como la division, el logaritmo, la potencia, la raiz cuadrada, etc. La
version protegida de una funcion primero evalGa los problemas potenciales que pudieran

presentarse con las entradas, para después ejecutar la instruccion correspondiente; si un
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problema se llegara a presentar, entonces, algun valor serd devuelto por defecto. La
division protegida (frecuentemente denotada por %) verifica si su segundo argumento es
cero. Si se da ese caso, la division protegida devolvera el valor 1, independientemente
del valor que tenga el primer argumento). De forma similar, en un programa para un
robot, una operacion de mover-adelante puede ser modificada por hacer-nada si el

movimiento generard algun dafio al robot.

Una alternativa para proteger las funciones es atrapar las excepciones en tiempo de
ejecucion y reducir drasticamente la aptitud del programa que genere tales errores. Sin
embargo, si la probabilidad de generar expresiones erroneas es bastante alta, esto puede
dejar demasiados programas con aptitud parecida y muy baja. Esto hace dificil el
proceso de seleccidn para elegir cuales podrian ser los mejores padres.

Un tipo de error en tiempo de ejecucion que es muy dificil de verificar, es un
desbordamiento numérico. Sin embargo, es comlin en muchos lenguajes de
programacion ignorar el desbordamiento y simplemente redondear el valor. Si esto es
inaceptable, entonces la implementacién del sistema de programacion genética debera
tener las evaluaciones correspondientes para capturar estos errores y hacer la correccion

pertinente.

3.1.6.2.2. Propiedad de suficiencia

Hay una propiedad mas que los conjuntos primitivos deben cumplir y es la suficiencia.
La suficiencia significa que es posible expresar la solucion al problema en cuestion,
usando los elementos del conjunto primitivo. Desafortunadamente, la suficiencia sélo
puede ser garantizada para aquellos problemas donde la teoria o la experiencia con otros
métodos nos dice que la solucién puede ser generada por medio de combinar los

elementos del conjunto primitivo.

Como ejemplo de suficiencia observemos el siguiente conjunto primitivo {and, or, not,
X1, X3, ..., Xpt. ESte conjunto siempre serd suficiente para problemas de induccion
booleana, por el simple hecho que puede producir todas las funciones booleanas de las

variables x4, x,, ..., x,. Un ejemplo de insuficiencia es el conjunto {+, -, *, /, x, 0, 1, 2,
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3}, el cual es incapaz de representar funciones trascendentes. La funcion exp(x), por
ejemplo, es trascendente y no puede ser representada con la combinacion de {+, -, *, /, X,
0, 1, 2, 3}. Cuando el conjunto primitivo es insuficiente, la programacion genética solo
puede, en el mejor de los casos, desarrollar programas aproximados a la solucion

deseada.

Sin embargo, en muchos casos una aproximacion puede ser bastante eficiente para el
proposito del usuario. Afiadir unas pocas primitivas no necesarias con el objetivo de
lograr la suficiencia, no afecta demasiado el rendimiento del sistema, aunque hay casos

en los que se puede sesgar el sistema en forma inesperada.

3.1.6.3.  La funcién de aptitud

Un problema de optimizacion puede ser definido mediante la especificacion el conjunto
de los candidatos viables y una medida de evaluacion de su valor (Pelikan, 2002). En los
primeros pasos preliminares se define el conjunto primitivo, y por lo tanto,
implicitamente se define el espacio de busqueda, el cual va a explorar el sistema de PG.
Esto incluye todos los programas que seran construidos por medio de la composicion de
las primitivas en todas las posibles formas. Sin embargo, hasta este momento, nosotros
no sabemos cudles elementos o regiones de este espacio de busqueda son los idoneos, es
decir, cuales regiones del espacio incluyen programas que resuelven o aproximadamente
resuelven el problema en cuestion. Este es el objetivo de la funcion de aptitud, la cual es
el mecanismo primario para dar una declaracion de los requisitos primarios del sistema
de PG. Por ejemplo, supongamos que el objetivo es obtener automaticamente la sintesis
de un amplificador de sefial. Entonces, la funcién de aptitud es el mecanismo que le dice
al sistema de PG cual es el circuito que amplifica de la mejor manera una sefial de

entrada.

La aptitud puede ser medida de distintas formas. Por ejemplo, en términos de la
cantidad de error entre la salida del programa y la salida deseada; de la cantidad de
tiempo (gasolina, dinero, etc.) requerida para que el programa llegue al estado deseado;

de la precisién del programa para reconocer patrones o clasificar objetos.
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Hay algo inusual que tienen las funciones de aptitud de la PG que las diferencian de
otras usadas en otros algoritmos evolutivos. Debido a que las estructuras que son
evolucionadas en PG son programas, la evaluacion de la aptitud normalmente requiere
que se ejecuten muchas veces todos los programas en la poblacion. Asi que, es muy

comun usar un intérprete para evaluar los programas evolucionados.

1: if expr es lista then

2 proc = expr(1) {No-terminal: extrae-raiz}

3 if proc es funcion then

4: valor = proc( eval(expr(2)), eval(expr(3)), ... ) {Funcion: evaluar argumentos}
5 else

6 valor = proc( expr(2), expr(3), ...) {Macro: no evaluar argumentos}

7 end if

8: else

9:  if expr es variable or expr es constante then

10: valor = expr {Terminal variable o constante: leer el valor}

11:  else

12: valor = expr() {Terminal de aridad O: ejecuta funcién con efecto secundario}
13: endif

14: end if

15: return valor

Algoritmo 3.2: Pseudoc6digo de un intérprete para un sistema de PG.

Interpretar un programa (una estructura de arbol) significa ejecutar los nodos del arbol
en un orden que garantice la evaluacién correcta del programa. Esto usualmente se hace
recorriendo el &rbol recursivamente empezando por el nodo raiz y posponiendo la
evaluacion de cada nodo hasta que los valores de sus hijos (argumentos) sean conocidos.
Diferentes érdenes para recorrer los arboles son conocidas, tal como ir de las hojas hasta
la raiz. Si ninguna primitiva tiene efectos secundarios, ambas formas son equivalentes.
El proceso recursivo llamado “profundidad-primero” se muestra en la Figura 3.7. El
algoritmo 3.2 muestra el pseudocodigo del proceso de interpretacion. El codigo asume
que los programas son representados como expresiones en notacion prefija y que tales

expresiones pueden ser tratadas como listas de componentes.
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En algunos problemas estaremos interesados en la salida producida por el programa,
llamado valor de retorno, cuando evaluamos el arbol empezando en el nodo raiz. En
otros casos podemos estar interesados en las acciones realizadas por un programa
compuesto de funciones con efectos secundarios. En cualquier caso, la aptitud de un
programa tipicamente depende de los resultados producidos de su ejecucioén con
diferentes entradas o bajo una variedad de distintas condiciones. Por ejemplo, el
programa puede ser probado con las posibles combinaciones de las entradas x;, x, ...,
X,. Alternativamente, el programa de control de un robot podria ser probado con varias
locaciones de inicio. Estos diferentes casos de prueba cominmente contribuyen a que el

valor de aptitud de un individuo se incremente y por eso son llamados casos de aptitud.

Figura 3.7: Ejemplo de interpretacion de la sintaxis de un arbol

Otra caracteristica comin de la medida de aptitud en la PG es que para muchos
problemas précticos hay un multiobjetivo, es decir, se combinan dos o méas elementos
diferentes que estan frecuentemente en competencia entre ellos. El area de optimizacion
multiobjetivo generalmente es un area de investigacion en PG y en aprendizaje

automatico. Los problemas con mdaltiples objetivos surgen de manera natural en la
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mayoria de las disciplinas y su solucion ha sido un reto para los investigadores durante
mucho tiempo (Coello et al., 2007).

3.1.6.4. Los parametros de la programacién genética

El cuarto paso preliminar trata sobre los parametros de control de la ejecucion. El
parametro de control mas importante es el tamafio de la poblacion (Coello et al., 2007).
Otros parametros de control incluyen la probabilidad de aplicacion de los operadores
genéticos, el tamafio maximo de los programas y otros detalles de la ejecucion.

Es imposible hacer recomendaciones generales sobre qué valores son los éptimos para
los parametros de control, pues esto depende mucho de los detalles de la aplicacion que
se esté implementando. Sin embargo, la programacion genética es una aplicacion robusta
en la préactica, por lo que es probable que diferentes valores en los pardmetros de control
trabajen bien. Como consecuente, uno no necesita gastar mucho tiempo tratando de

ajustar esos valores.

Es comun crear la poblacion inicial aleatoriamente usando el método mitad-y-mitad con
un rango de profundidad de 2 a 6 niveles. El tamafio inicial de los arboles depende del
namero de funciones, el nimero de terminales y la aridad de las funciones. Sin embargo,

el proceso evolutivo movera rapidamente a la poblacion de su estado inicial.

Tradicionalmente el 90% de la descendencia es creada por el proceso de recombinacion,
pero por otra parte la creacion por recombinacion y la mutacion del 50% - 50% han dado
buenos resultados.

En muchos casos, la principal limitante del tamafio de la poblacién es el tiempo que
toma evaluar las aptitudes y no el espacio que se utiliza para almacenar los individuos.
Como regla, se prefiere tener una poblacion lo mas grande posible, que el equipo donde
se ejecute pueda manejarla sin problemas; normalmente el tamafio de la poblacion
deberia ser de al menos 500, pero la mayoria de la gente usa poblaciones mucho mas

grandes.
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Normalmente, el nimero de generaciones estd limitado entre diez y cincuenta; la
busqueda mas productiva es usualmente realizada en ese rango de generaciones y si una
solucion no ha sido encontrada hasta ese momento, entonces es poco probable que sea
encontrada mas adelante. Lo mas popular entre la gente es hacer que el tamafio de la
poblacion sea tan grande como se pueda, pero hay algunos que sugieren hacer mas
pequefa la poblacion y més grande el nimero de generaciones.

Algunas aplicaciones no requieren especificar un tamafio méximo de los arboles. Sin
embargo, debido al crecimiento incontrolado que se puede dar en los individuos
(Ilamado hinchamiento) es muy comun poner limite al crecimiento de los mismos. El
crecimiento descontrolado es un problema serio en programacion genética (Bosman,
2003).

3.1.6.5.  El criterio de finalizacion de la ejecucion

El quinto paso preliminar es especificar un criterio de finalizacion y el método de
eleccion del resultado de la ejecucion. El criterio de finalizacion puede ser un ndmero

maximo de generaciones.

Comunmente se entrega la mejor solucion encontrada en toda la poblacion, pero en
algunos casos se requiere un conjunto de los mejores resultados de la poblacion

evolucionada.

3.1.7. Laevolucion con estructuras diferentes

Hay muchos problemas en los que las soluciones no pueden ser modeladas directamente
como programas de ordenador. Por ejemplo, en muchos problemas de disefio la solucion
es un artefacto de algin tipo: un puente, un circuito, una antena, una lente, etc. La
programacion genética ha sido aplicada a este tipo de problemas implementando ciertas
modificaciones al sistema. El conjunto primitivo estd configurado de tal manera que
construya soluciones al problema. Por ejemplo, si el objetivo es la creacion automatica

de un controlador electronico para una planta, el conjunto de funciones podria incluir
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componentes comunes como un circuito integrador, un circuito diferenciador y un
circuito de ganancia, mientras que el conjunto de terminales podria ser una sefial, una
referencia y una salida de la planta. Cuando es elegida cada una de estas primitivas,
entonces, inserta el dispositivo correspondiente dentro del controlador que se esta
construyendo. Si por otra parte, el objetivo es sintetizar circuitos electronicos
analdgicos, el conjunto de funciones podria incluir componentes como transistores,

capacitores, resistores, etc.

3.2. Conceptos basicos de ajuste de curvas con polinomios

El ajuste de curvas consiste en encontrar una curva gue contenga una serie de puntos y
que posiblemente cumpla una serie de restricciones adicionales. A cada punto que se

intenta ajustar le podemos llamar restriccion.

Comenzamos con una ecuacion polindmica de primer grado, por ejemplo: y = ax + b.
Esta linea tiene pendiente a. Sabemos que habra una linea conectando dos puntos
cualesquiera. Por tanto, una ecuacion polindmica de primer grado es un ajuste perfecto
entre dos puntos. Si aumentamos el orden de la ecuacién a la de un polinomio de
segundo grado, por ejemplo: y = ax? + bx + c, esto ajustara exactamente tres puntos.
Si aumentamos el orden de la ecuacién a la de un polinomio de tercer grado,

obtendriamos: y = ax® + bx? + cx + d, que se ajustaria a cuatro puntos.

Una forma mas general de decirlo es que se ajustara exactamente a cuatro restricciones.
Si tenemos mas de n+1 restricciones (siendo n el grado del polinomio), ain podemos
hacer pasar la curva polinémica por ellas. No es seguro que vaya a existir un ajuste
exacto a todas ellas pero podria suceder, por ejemplo, en el caso de un polinomio de
primer grado, que se ajuste a tres puntos colineales. Sin embargo, se necesita algun
método para evaluar cada aproximacion. EI método de minimos cuadrados es una

manera de comparar las desviaciones.

Ahora bien, podriamos preguntarnos la razén de querer un ajuste aproximado, cuando

podriamos simplemente aumentar el grado de la ecuacion polindbmica para obtener un
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ajuste exacto. Existen varias razones, la mas interesante es que inclusive si existe un
ajuste exacto, no quiere decir necesariamente que podamos encontrarlo. Dependiendo
del algoritmo que se use, podriamos encontrar un caso divergente, donde no se podria
calcular el ajuste exacto, o el coste computacional de encontrar la solucion podria ser
muy alto. De cualquier modo, tendriamos que acabar aceptando una solucién

aproximada.

3.2.1. Ajuste de curvas por minimos cuadrados

Minimos cuadrados es una técnica de andlisis numeérico enmarcada dentro de la
optimizacion matematica, en la que dados un conjunto de pares ordenados variable
independiente y variable dependiente, y una familia de funciones, se intenta encontrar la
funcion continua dentro de dicha familia, que mejor aproxime a los datos, de acuerdo a

un criterio de minimo error cuadratico.

En su forma maés simple, se intenta minimizar la suma de cuadrados de las diferencias en
las ordenadas entre los puntos generados por la funcion elegida y los correspondientes

valores en los datos.

3.2.1.1.  La formula de error cuadrdtico medio

La férmula de error cuadratico medio es frecuentemente usada para medir la diferencia
entre valores predichos por un modelo o un estimador y los valores observados. Las
diferencias individuales son llamadas residuos. La férmula de error cuadratico medio
sirve para agregar las magnitudes de los errores medidos en varios tiempos en una sola

medida.

En algunas disciplinas, la férmula de error cuadratico medio es usada para comparar
diferencias entre dos cosas que pueden variar. Por ejemplo, cuando medimos el

promedio de diferencias entre dos series de tiempo x y x', la férmula que se aplica es:

Tesis de Maestria CIC-IPN 55



Z?=1(xt —x'p)?

n

Error Cuadratico Medio =

3.3. Ajuste de curvas mediante programacion genética

Como hemos visto antes, podemos ajustar una curva con algun polinomio de grado n de

acuerdo al numero de restricciones que tenga.

Para evaluar el ajuste, es decir, para obtener una medida para saber qué tan parecida es
la curva que genera nuestra funcidon con los datos que estamos ajustando, podemos

utilizar la férmula de error cuadratico medio.

Ahora bien, con base en los trabajos vistos en el estado del arte (capitulo 1), queda claro
gue podemos formar expresiones usando programacion genética para resolver problemas
de regresion lineal utilizando los operadores aritméticos basicos (+, -, *, /). Entonces,
podemos complementar estos operadores con el operador potencia, con el que seria
relativamente sencillo crear cualquier polinomio de grado n (donde n es un ndmero

entero desde cero hasta el limite establecido).

Trabajando bajo el supuesto de que vamos a ajustar una curva por polinomios, entonces,
podemos utilizar la programacion genética como un método para encontrar funciones

que aproximen a las restricciones que plantee el ajuste.

Claro, que al desarrollar un sistema de programacion genética debemos tomar en cuenta
que vamos a lidiar con algunos problemas como la creacion de expresiones erréneas (por
ejemplo, una division con divisor igual a cero), o de forma méas general, con el
crecimiento agresivo de los arboles, con el costo computacional que se requiere y sobre
todo tenemos que saber que la PG es un método en esencia estocastico, por tanto, no

asegura jamas que se obtendra el resultado 6ptimo.

Si los ajustes que se pretenden realizar estan al alcance de un método deterministico, es
mejor resolverlos con alguno de ellos; no obstante, como ya se ha explicado, la PG ha

logrado ser exitosa en la resolucion de problemas demasiado complejos para los
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métodos habituales, debido a que tienen un poder de exploracion superior en espacios de

busqueda enormes.

La PG y otros algoritmos evolutivos tienen la ventaja de, en un principio, dar
literalmente grandes saltos en el espacio de busqueda (llamado comunmente
exploracién), lo cual permite ir recolectando muestras en diferentes areas del espacio y
después aplicar los operadores genéticos sobre ellas para poder crear soluciones cada
vez mejores (llamado cominmente explotacion). Apoyandonos en esta caracteristica, la
PG actia de forma mas “inteligente” (sin meternos en controversias de la definicion de

inteligencia) en espacios de busqueda muy grandes.
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CAPITULO IV

IMPLEMENTACION DE “GP CURVE
FITTING”

Contenido

Este capitulo explica a grandes rasgos los puntos
importantes de cémo se cred el sistema de
programacion genética “GP Curve Fitting”. Se
describen puntos importantes como el conjunto
primitivo, la funcién de aptitud, elitismo, etc.
Ademas, se muestran los parametros que se pueden
ajustar en el sistema para la ejecucién del mismo.
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4.1. GP Curve Fitting

GP Curve Fitting es un proyecto desarrollado en el lenguaje de programacion Allegro
Common LISP. El objetivo del desarrollo del sistema es realizar ajuste de curvas sobre
conjuntos de datos economicos, con el fin de generar un modelo matematico para su

estudio y analisis posterior.

Para poder generar los modelos matematicos optamos por usar programacion genética.
El sistema permite el uso de mdltiples variables independientes que el usuario puede
agregar, esto es, existen n variables independientes que pueden pertenecer al modelo que
se va a construir (algan polinomio de grado maximo 9). Cada una de las variables puede
ser o no insertada como algin término del polinomio (suponiendo que la expresion
formada es un polinomio), o expresion matematica que se forme. Esto convierte el ajuste
de curvas en un problema de optimizacion combinatoria. El espacio de busqueda crece
con cada variable agregada y si sumamos a eso el tener que localizar los coeficientes
correctos para un buen ajuste, podemos inferir que un método determinista no

funcionaria.

GP Curve Fitting aprovecha las cualidades de la programacién genética para moverse en
el espacio de busqueda y encontrar, si bien no el modelo 6ptimo, si un modelo cercano

al 6ptimo para el ajuste de curvas.

4.2. El conjunto primitivo

Antes de empezar a crear estructuras de arbol para representar las expresiones
matematicas, debemos tener claro qué conjunto de operadores aritméticos y conjunto de

terminales se usarian, los cuales componen el conjunto primitivo.

El razonamiento es simple: puesto que se partié del supuesto de que el ajuste de curvas
se realizaria con polinomios, entonces, la misma estructura del polinomio sera la que nos
brinde dicha informacion. Comencemos con el conjunto de operadores. Los operadores

aritméticos que se pueden requerir en la construcciéon de un polinomio son los
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operadores basicos mas el operador de potencia y su inverso el logaritmo. Por lo cual, el
conjunto de operadores queda de la siguiente manera:

Operadores = {+, -, *, %, exp[0-9], log}

Se deben considerar ciertas restricciones como la division protegida “%” para evitar
errores cuando el divisor sea cero. También la potencia restringida a los nimeros enteros

de cero al nueve “exp[0-9]”.

Una vez que ha quedado claro el conjunto de operadores, comencemos a definir el
conjunto de terminales que desde el punto de vista de la representacion en estructuras de

arbol, ocuparan los nodos hoja.

Definir el conjunto de terminales es simple, puesto que un nodo hoja sélo puede ser
ocupado por un terminal (una variable o una constante) y nunca por un operador.
Tomando en cuenta lo anterior, el conjunto de terminales debe estar formado por las
variables independientes que ingrese el usuario al sistema y también por constantes

aleatorias. El conjunto queda de la siguiente manera:
Terminales = { VI, NA },
donde VI son la variables independientes y NA una constante aleatoria.

Hemos terminado de definir el conjunto primitivo, desde ahora el sistema de
programacion genética podra disponer de él para formar expresiones y con ello podra ser

creada la poblacién.

Recordemos que es muy importante determinar correctamente el conjunto primitivo de
acuerdo al problema que se esté deseando resolver. De otra forma, encontrar buenas

soluciones seria mas dificil.

4.3. Lamedida de aptitud

Una vez creada una poblacion de soluciones, necesitamos una forma de identificar a los

individuos sobresalientes. GP Curve Fitting usa la técnica de seleccion por torneo, de
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complejidad O(n) que agiliza el proceso, aunque también cuenta con la técnica de

seleccion por ruleta (de complejidad 0 (n?)).

La forma en que un individuo puede ser evaluado o comparado respecto a otros es por
medio de su aptitud, medida que nos dice qué tan buena o qué tan mala es una solucion.
Para lograr asignar una aptitud a cada individuo, hemos usado la formula de error
cuadratico medio, la cual nos sirve para saber cuan cercanos son los datos que se

generaron con la funcion encontrada por GP Curve Fitting y los datos en si.

Debido a que la formula nos regresa un promedio de distancias entre pares de puntos
(e, FO) 1), Oz F () e2), ooy Dens f () ) 1), €NtONCES, €Stamos frente a un problema
de minimizacion, puesto que tenemos que minimizar la distancia entre los puntos. Una
vez calculada la férmula para cada individuo, podemos comenzar con el proceso de

seleccion.

4.4. Elitismo

El elitismo es un proceso muy importante en la programacion genética. Sin elitismo no

se asegura la convergencia del algoritmo.

GP Curve Fitting, después de generar la poblacién inicial y asignarle su debida aptitud a
los individuos, recluta un grupo de n individuos élite (donde n es igual al 0.2% de la
poblacion total), es decir, escoge las n mejores soluciones de la poblacion. Las
soluciones élite son almacenadas en otra tabla para que no sufran cambios durante el
proceso de reproduccion y mutacion en la generacion g,,. Al iniciar la generacion g,,,41,

antes de realizar cualquier proceso, las soluciones élite son insertadas.

La tabla de soluciones élite siempre conserva el mismo numero de individuos
(n individuos). Si en futuras generaciones se consigue un individuo mejor que alguno en

la tabla de soluciones élite, éste tomara su lugar.

Se da el caso que una generacion empeore, al pasar por los procesos de reproduccién y
mutacion, en lugar de mejorar. Al insertar a los individuos élite tenemos asegurado que

Jamas g,,,1 Sera peor que g,,.
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4.5. Parametros del algoritmo

Un sistema de programacion genética requiere que se ajusten ciertos parametros antes de

iniciar los experimentos.

GP Curve Fitting tiene parametros establecidos por defecto, pues estos pardmetros

dieron mejores resultados en la etapa de prueba.

La recombinacién es uno de los operadores genéticos que se aplica sobre dos individuos
de la poblacion, con base en una probabilidad. Esta probabilidad es de 0.9 y esta

representada por la variable global *probabilidad-cruza*.

La mutacion es otro operador genético y de igual forma que la recombinacion, necesita
una probabilidad que determina si seré aplicado o no. Esta probabilidad es de 0.01 y esta

representada por la variable global *probabilidad-mutacion*.

La profundidad de los arboles estd establecida en 6 niveles con la variable global

*profundidad-arbol*.

Por ultimo, el ndmero de individuos élite estd puesto en 0.2% de la poblacion total

usando la variable *mismo-élite*.

Por supuesto cualquier variable puede ser modificada para experimentos futuros.

4.6. Operadores de recombinacion y mutacién

La reproducciéon y la mutacion (llamados operadores genéticos) son los operadores
usados en la programacion genética para evolucionar la poblacion, los cuales son
aplicados con cierta probabilidad. La literatura recomienda una probabilidad alta para la
recombinacion (de 0.9 o mayor) y una probabilidad baja para la mutacion (de 0.1 o
menor). El mejor ajuste de estos parametros solo se puede obtener a base de prueba y

error, es decir, con la experimentacion.

El método que usa GP Curve Fitting para aplicar el operador de recombinacion se

describe a continuacion:
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e Seleccionar dos individuos de la poblacion de forma aleatoria (iy, i)

e Seleccionar un punto aleatorio p, del individuo ;.

e Seleccionar un punto aleatorio p, del individuo i,.

e Guardar el subarbol generado desde p, en Sp;.

e Eliminar el subarbol generado desde p, del individuo i, insertando en su lugar el
subarbol generado desde el punto p, del individuo i,.

e Eliminar el subarbol generado desde p, del individuo i, e insertar en su lugar el

subarbol almacenado en Sp;.

Si bien el operador de reproduccion ayuda en la exploracion del espacio de busqueda,
necesitamos un operador para la explotacion. El operador de mutacion nos permite hacer
cambios muy pequefios a los individuos, a diferencia del operador de recombinacion que
aplica cambios significativos a los individuos. Esto se puede ver también, como saltos
grandes en el espacio de busqueda al aplicar la recombinacion y saltos pequefios al
aplicar la mutacion, aunque no estrictamente. Un cambio en un operador aritmético en
una expresion matematica ocasionado por una mutacion puede arrojar un resultado
totalmente diferente al de la expresion original. Sin hacer de este punto un debate,
puesto que el objetivo de esta investigacion no es una critica de los mecanismos de la
programacion genética, comencemos a explicar la forma en la que opera la mutacion en
GP Curve Fitting.

Existen dos técnicas de mutacion comunes. Una de ellas consiste en aplicar cambios a
los nodos, por ejemplo, convertir un “+” en “-*“. Como sabemos la mutacion requiere una
probabilidad que le dice al algoritmo si debe aplicar el operador genético o no (no
confundir los operadores genéticos de la programaciéon genética con los operadores
aritméticos de las expresiones matematicas). En el caso de este tipo de mutacion, la
probabilidad es evaluada con cada nodo del arbol. GP Curve Fitting cuenta con este tipo
de mutacion con una probabilidad preestablecida de 0.01, lo que nos dice que cada nodo

de cada arbol tiene 0.01 de probabilidad de ser mutado.

Otra forma de aplicar la mutacion es modificar todo un subarbol del individuo; para esto

se debe seleccionar un nodo aleatorio dentro del arbol. Todos los nodos hijo del nodo
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seleccionado se eliminan y en su lugar queda un nuevo subarbol que se crea en ese
instante. Ahora la probabilidad se evalUa por individuo y no por cada nodo. GP Curve
Fitting también cuenta con este método utilizando la misma probabilidad que el método

anterior, s6lo que sobre un individuo en lugar de hacerlo sobre sus nodos.

Hemos mencionado que GP Curve Fitting cuenta con los dos métodos de mutacion,
mutacién por nodo y mutacion por subarbol. Ahora toca explicar cdmo hicimos que
interactuaran ambos. Como ya se ha explicado antes, la mutacion es una forma de
explotacion del espacio de bdsqueda, puesto que realiza pequefios cambios en los
individuos; sin embargo, si lo pensamos un poco, la mutacién por subarbol puede llegar
a cambiar una parte significativa del individuo. Tampoco podemos decir que este
método de mutacion no sea Util, puesto que ayuda a generar diversidad en la poblacion,
lo cual es muy importante en la programacion genética, por lo que no podemos dejar

fuera ninguno de los dos métodos.

GP Curve Fitting incorpora los dos métodos asignandoles una probabilidad de
ocurrencia. La probabilidad mas alta (0.95) es para la mutacion por nodo mientras que la
mutacién por sub-arbol tiene poca probabilidad de ocurrir (0.05). Asi podemos
aprovechar las cualidades de ambos métodos.

4.7. Criterio de término de ejecucion

GP Curve Fitting cuenta con una variable global Ilamada *valor-finalizar* con la cual
podemos establecer el valor minimo en el que se debe detener el programa (condicién de
paro). El valor establecido en la variable global se compara con la aptitud del mejor
individuo de la poblacion. En cuanto este individuo tenga un valor menor o igual al

limite establecido, la ejecucion finaliza.

El programa ejecuta el nimero de generaciones que se establecen en la variable global
*numero-generaciones*. Una vez evolucionada la poblacion hasta ese punto, el
programa termina, aungue aun no se haya cumplido la condicion de paro. Para establecer

el nimero de generaciones y la condicion de paro se requieren experimentos previos.
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CAPITULOV

RESULTADOS OBTENIDOS

Contenido

La programacion genética ha demostrado ser un
algoritmo evolutivo capaz de resolver problemas
en donde nos enfrentamos a espacios de
busqueda enormes y donde un método
deterministico quedaria atrapado en maximos
locales. En este capitulo mostraremos los
resultados de los experimentos realizados

durante nuestra investigacion.
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5.1. Estudios previos

En el estado del arte (Capitulo 11) encontramos varios problemas de ajuste de curvas que
se han resuelto mediante heuristicas. Mostramos la réplica de dos experimentos. El

primero realizado por Kamal y Eassa (2002) y el segundo por Senturk (2009).

El experimento propuesto por Kamal y Eassa (2002) fue resuelto con un sistema de
programacion genética; se obtuvo un error cuadratico medio de 0.003 en 500
generaciones. Los datos usados para el experimento se muestran en la Tabla 5.1. El
error cuadratico medio que se obtuvo al replicar el experimento (Kamal y Eassa, 2002)
con el sistema GP Curve Fitting fue en promedio de 0.002 y se obtuvo en 500

generaciones en un total de 30 experimentos.

Tabla 5.1: Experimento de Kamal y Eassa (2002)

X 00 |01 (02 |03 |04 |05 |06 0.7 |08 |09 1.0

Y 0.00 |0.30 |0.40 |055 |0.63 (071 |0.77 |0.84 |0.89 |0.95 |1.00

El segundo experimento fue realizado por Senturk (2009) en el cual se buscaron los
coeficientes de la funcién y = —0.0140x3 + 1.1169x2 — 2.2015x + 0.9596. Senturk
(2009) obtuvo un error cuadratico de 0.007 con un algoritmo genético. Replicamos el
experimento y obtuvimos con GP Curve Fitting un error en promedio de 0.005 en 500

generaciones en un total de 30 experimentos.

Los trabajos realizados en el estado del arte son enfocados a conjuntos pequefios de
datos. Debido a que en nuestro trabajo necesitamos analizar la funcién resultante para
determinar qué variables son relevantes, entonces tenemos que considerar un conjunto
mayor de puntos a ajustar. El sistema de programacion genética implementado en esta
investigacion es una mejora a los sistemas existentes que solo tienen como incognita el
valor de una variable. El sistema que creamos trabaja con mdultiples variables
independientes que pueden generar ajustes de curvas muy precisos a curvas complejas.
Ademaés de generar un analisis de la solucion encontrada para identificar la relevancia de

cada variable involucrada en la solucion.
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5.2. Sobre los datos usados para los experimentos

Para los experimentos que mostraremos utilizamos series de datos de tipo econdémico,

mismos que tomamos de la pagina www.indexmundi.com. Estos datos estan divididos

en 10 categorias: energia, bebidas, cereales, frutas, carnes, pescados y mariscos, azucar,
aceites vegetales y harinas de proteina, materias primas agricolas, y metales. El detalle
de cada categoria se presenta en la Tabla 5.2 y en la Tabla 5.3.

Tabla 5.2: Mercancias agrupadas por categoria (a)

Categoria Mercancia Variable usada
Aceite de coco X4
Aceite de colza X,
Aceite de girasol X;3
3 Aceite de mani X,
'% Aceite de oliva Xs
i Aceite de palma Xg
o Aceite de palmiste X5
T Aceite de soja Xg
< Harina de pescado Xq
Harina de soja X1
Mani Xi1
Soja X1,
= Azlcar X3
§ Azlcar precio de importacién americano Xi4
< Azucar precio de importacién europeo Xis
@ Café arabiga suave Xi6
° Café robusta Xi7
3 Grano de cacao Xis
« Té X1
" Carne X20
£ Aves de corral X5q
55 Cerdo X9
Cordero X53
Arroz Xo4
@ Cebada Xys
g Maiz X6
) Sorgo X597
© Trigo Xog
Trigo soft red winter X509
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Tabla 5.3: Mercancias agrupadas por categoria (b)

Categoria Mercancia Variable usada

Carbon australiano térmico X390
Carbén colombiano X34
Carbon sudafricano X35
Diésel X33
Fueloil X34
Gas natural X3c
© Gas natural licuado de indonesia X3¢
= Gas natural ruso X3,
Ijs:j Gasolina X33
Gasolina de aviacion X39
Gasolina reformulada X4
Petréleo crudo X41
Petroleo crudo brent X4
Petréleo crudo de Dubai Fateh X43
Petrdleo curdo del oeste de Texas X44
Propano Xys
Fruta Na,ranja X46
Platano X47
Pescados y Camaron Xag
mariscos Salmoén Xag
Algodon Xsg
g Cutro o
o] 52
N Goma Xes
g Lana fina Xsa
é lana gruesa Xcc
s Madera contrachapada Xce
o Madera dura Xco
= Madera dura aserrada Xsg
g Madera suave Xzq
Madera suave aserrada Xeo
Pulpa de celulosa Xe1
Aluminio Xeo
Cobre Xe3
Estafio Xeq
9 Mineral, de hierro Xes
IS Niguel Xeg
% Oro Xe7
Plata Xeg
Plomo Xe69
Uranio X790
Zinc X1
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Cada serie de datos contiene los datos del precio mensual del producto desde noviembre
del 2008 hasta noviembre del 2012 en moneda nacional, reuniendo un total de 49 datos

por serie. Se recabaron un total de 71 series de datos de las diferentes categorias.

Las series de datos que se obtuvieron de cada categoria seran parte del conjunto de
terminales del sistema de programacion genética, es decir, serdn las variables

independientes que pudieran quedar en la solucion generada por el sistema.

Por otra parte, necesitamos los datos que queremos ajustar. Los indices econémicos o
indicadores econdmicos son una medida estadistica creada para exponer los cambios de
una variable econémica o un grupo de variables relacionadas en un tiempo determinado
y a través de esto explicar una situacion econdmica. El uso de indices genera algunas
dificultades. Cuando se sintetiza una realidad economica mediante numeros es inevitable
que se omitan elementos; es asi como los indices daran una imagen cercana a la realidad

sin llegar a ser igual a ella.

Ahora bien, si un indice se genera a partir de un grupo de variables relacionadas,
entonces es posible generar una funcién matematica (con programacion genética) que
encuentre esas relaciones entre variables para poder ajustar los datos de un indice
cualquiera. Por esta razon, usaremos la categoria de indices compuesta por: indice de
precios de materias primas, indice de precios de alimentos, indice de precios de bebidas,
indice de precios de combustibles, indice de insumos industriales. Cada una de estas
series de datos pertenece a alguna categoria de productos ya mencionadas y cada indice
se utiliz6 para un experimento. Esto es, el indice (variable dependiente) es la curva que
queremos ajustar y las series de datos de los productos se usardn como variables
independientes para formar una expresion matematica que resuelva de la mejor manera

posible nuestro ajuste.

Para evaluar los experimentos utilizaremos el coeficiente de determinacién y la férmula
de error cuadratico medio. En todos los experimentos se usaron los siguientes
parametros: poblacion de 500 individuos, un total de 5000 generaciones, probabilidad de
recombinacion de 0.9, probabilidad de mutacion de 0.01 y una profundidad de arbol

inicial maxima de 6. Para delimitar el crecimiento de los arboles se utiliz6 el niimero de
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nodos, permitiendo a cada arbol tener un méximo de 500. Si un arbol sobrepasa el
limite, es penalizado, con lo cual se afecta la aptitud del mismo convirtiéndolo en una

peor solucién.

Cada experimento fue repetido 30 ocasiones. En cada experimento mostramos uno de

los experimentos que obtuvo un error cuadratico medio igual o aproximado al promedio.

Como aportacion extra a la investigacion, se presenta un primer enfoque al andlisis de
las funciones matematicas creadas por el sistema de PG. Se muestra en cada
experimento una tabla en donde se encuentran las principales variables independientes
(materias primas) que tienen mayor relevancia para el ajuste. La forma en que
proponemos obtener la relevancia de cada variable se explica mas adelante. Un analisis
mas elaborado de las funciones estd considerado como trabajo futuro, donde se podria
profundizar méas en analizar minuciosamente las propiedades de la funcién creada por el

sistema de PG.

5.3. Experimento 1. Ajuste del indice de precios de materias

primas agricolas

En el primer experimento ajustaremos el indice de precios de materias primas agricolas.

El error cuadratico medio obtenido fue de 0.3 y el coeficiente de 0.9998. Los datos del
ajuste se muestran en la Tabla 5.4. Como podemos observar en la tabla los puntos
generados por la funcion (f(x)) son muy cercanos a los puntos de los datos

experimentales (y) lo que podemos ver graficamente en la Figura 5.1.

Después de obtener la funcion matematica, necesitamos saber qué variables
independientes son las que tienen mayor relevancia para el ajuste realizado; por tanto,
ideamos un método mediante el cual obtenemos un valor numérico para lograr el
objetivo. EI método consiste en “neutralizar” una variable independiente (cambiando los
datos de la serie por el promedio de la misma) y recalculamos la aptitud de la solucion.
Una vez obtenido el nuevo error se lo restamos al error original (de la funcion sin

variables neutralizadas) y eso lo dividimos entre el error total acumulado de todas la
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variables neutralizadas. Por ultimo consideramos necesario no omitir el valor de
correlacion: entonces, obtenemos el producto del resultado hasta el momento y la
correlacion entre la variable dependiente e independiente. Este proceso se realiza con

cada una de las variables independientes.
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Figura 5.1: Grafica del ajuste del indice de precios de materias primas agricolas

En el andlisis de la funcion que se muestra en la Figura 5.1, la variable x7 que se refiere
al precio del aceite de palmiste de la categoria aceites y harinas obtuvo un porcentaje de
importancia del 79.13 %. Esto quiere decir, que al anular la variable del precio del aceite
de palmiste el ajuste se ve deteriorado un 79.13% lo cual indica que esta variable es muy
importante en la funcién. Otros porcentajes menores son los de la variable x62 que
corresponde al precio del aluminio de la categoria de metales con un 13.17% de
aportacion, la variable x33 que corresponde al diésel, de la categoria de energia, con un
porcentaje de 2.7% de aportacion y la variable x52 que se refiere al precio del cuero, de
la categoria de materias primas agricolas, con un 1.6 % de aportacién. Podemos ver los

resultados en la Tabla 5.5 junto con el coeficiente de correlacion correspondiente con el
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ajuste. Notemos que el porcentaje de importancia no necesariamente es equivalente al

coeficiente de correlacion.

Tabla 5.4: Datos obtenidos del ajuste del indice de precios de materias primas

agricolas, donde 'y’ representa los datos experimentales y “f(x)” la funcion generada

No. dato Y f(x)
1 104.19 103.85
2 87.32 87.35
3 89.66 89.54
4 87.17 87.26
5 81.45 81.44
6 82.10 81.96
7 85.45 85.76
8 88.66 88.68
9 93.14 93.15
10 100.91 100.92
11 100.32 100.41
12 100.11 100.41
13 107.18 106.98
14 111.01 110.81
15 112.60 112.93
16 114.72 114.88
17 117.59 118.47
18 122.91 122.63
19 121.68 121.71
20 122.64 122.29
21 120.88 120.38
22 122.54 122.53
23 125.43 125.41
24 132.99 133.22

No. dato y f(x)
25 140.70 141.01
26 146.61 146.90
27 155.78 155.01
28 159.20 159.03
29 169.80 169.38
30 171.37 171.03
31 161.31 161.30
32 161.12 160.62
33 158.56 158.56
34 151.03 151.43
35 149.32 149.25
36 140.45 140.06
37 134.54 134.58
38 129.57 130.74
39 131.86 131.90
40 137.05 137.02
41 137.83 138.17
42 139.74 140.05
43 137.70 137.14
44 132.45 132.31
45 132.06 132.19
46 130.70 130.90
47 132.84 132.65
48 132.15 132.12
49 131.33 131.40

Tabla 5.5: Analisis de la funcion obtenida en el ajuste del indice de precios de materias
primas agricolas

Materia prima Categoria Relevancia | Correlacion
Aceite de palmiste Aceites y harinas 79.13% 0.87
Aluminio Metales 13.17% 0.88
Diésel Energia 2.70% 0.77
Cueros Materias primas agricolas 1.60% 0.82
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Podemos observar que el indice que ajustamos corresponde a la categoria de materias
primas agricolas y los resultados apuntan mayor importancia a otras categorias. Esto no
es malo, simplemente recordemos que la PG se caracteriza por encontrar formas de

resolver problemas que el humano dificilmente pensaria.

Otro punto que debemos destacar es que nada nos garantiza que entre un ajuste y otro
generado por la programacion genética obtengamos el mismo porcentaje de aportacion

de las variables.

Se realizaron 30 ajustes sobre el mismo experimento, de los cuales se obtuvo un error

promedio de 0.3.

5.4. Experimento 2. Ajuste del indice de precios de alimentos
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Figura 5.2: Grafica del ajuste del indice de precios de alimentos
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El segundo experimento es el ajuste del indice de precios de alimentos. Este indice es un

ndmero que podria verse como el resumen de todos los precios relacionados con los

alimentos representado por un unico valor.

El valor de error cuadratico medio obtenido fue de 0.4 y el coeficiente de determinacion

fue de 0.9996. Los datos del indice de precios de alimentos y los de la funcion de ajuste

se muestran en la Tabla 5.6. También podemos ver la gréafica del ajuste en la Figura 5.2.

Observemos que los datos que resultan del ajuste son muy cercanos a la curva original.

El resultado del analisis de la funcidén se muestra en la Tabla 5.7. En un principio se trato

de despreciar las variables que tuvieran poca correlaciéon con los datos a ajustar.

Tabla 5.6: Datos obtenidos del ajuste del indice de precios de alimentos, donde “y”
representa los datos experimentales y “f(x)”" la funcion generada

Mes y f(x) Mes y f(x)
1 122.30 122.15 25 164.85 165.61
2 119.51 119.53 26 176.33 175.99
3 127.79 127.87 27 183.07 183.64
4 124,51 124.22 28 189.22 189.27
5 125.74 126.41 29 184.24 184.05
6 131.76 131.91 30 190.77 191.05
7 141.75 142.38 31 186.91 186.83
8 143.08 142.72 32 181.49 181.23
9 137.02 136.76 33 179.97 179.30
10 135.29 135.62 34 181.64 181.99
11 131.08 131.26 35 175.20 175.08
12 132.21 132.29 36 165.42 165.42
13 136.97 137.46 37 164.23 164.50
14 139.39 138.60 38 161.58 162.16
15 138.60 138.93 39 163.62 163.56
16 138.00 137.83 40 169.11 169.14
17 139.31 139.07 41 173.34 173.48
18 142.94 143.43 42 174.47 174.27
19 140.51 140.84 43 169.60 169.44
20 136.34 136.25 44 168.73 168.64
21 143.71 143.53 45 184.37 184.51
22 151.21 151.81 46 185.68 185.43
23 156.00 155.09 47 181.78 181.00
24 163.04 163.28 48 178.53 179.22

49 177.02 176.51
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Tabla 5.7: Analisis de la funcion obtenida en el ajuste del indice de precios de

alimentos
Materia prima Categoria Relevancia | Correlacién
Trigo Cereales 10.35% 0.8
Fueloil Energia 10.35% 0.84
Gas natural licuado de indonesia Energia 10.35% 0.71
Aceite de palmiste Aceites y harinas 8.81% 0.79
Carne Carnes 8.79% 0.82
Petréleo crudo del oeste de Texas Energia 8.32% 0.78
Zinc Metales 7.05% 0.53
Petréleo crudo Brent Energia 4.03% 0.86
Harina de pescado Aceites y harinas 2.91% 0.32
Uranio Metales 2.70% 0.38
Naranja Fruta 1.86% 0.01
Aceite de coco Aceites y harinas 1.11% 0.79
Azucar Azlcar 1.11% 0.64

Sin embargo, en los experimentos realizados se observa cémo la correlacion no
necesariamente indica qué tan relevante es una variable dentro de una funcion
matematica generada en un ajuste de curvas. Esto se debe a que el sistema de PG puede
generar ciertas relaciones entre las variables, haciéndolas mas o menos relevantes para la
funcién matematica que se ha generado. Por lo tanto, dejamos de asumir que la

correlacion tenga una relacion directa con la relevancia de cada variable independiente.

Se realizaron 30 ejecuciones del mismo experimento de los cuales se obtuvo un error
cuadratico medio promedio de 0.4 y un coeficiente de determinacién promedio de
0.9995.

5.5. Experimento 3 - Ajuste del indice de precios de bebidas

Para el tercer experimento se utilizaron los datos del indice de precios de bebidas.
Tomemos en cuenta que un indice no es una medida en particular (pesos, kilos, litros),
sino simplemente un valor numérico que nos permite medir y analizar un fendmeno

econdmico.
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Figura 5.3: Grafica del ajuste del indice de precios de bebidas

El error cuadratico medio obtenido en el experimento que mostraremos a continuacion
es de 0.7 y el coeficiente de determinacién que se obtuvo fue de 0.9989. Podemos
verificar los datos del ajuste en la Tabla 5.9. La grafica de la funcion generada y del

indice que se ajusto la observamos en la Figura 5.3.

El andlisis de la funcién matematica resultante del ajuste de curvas se muestra en la
Tabla 5.8. Notemos que la gasolina es una variable, que en esta funcion generada,

resultd ser muy relevante.

Tabla 5.8: Analisis de la funcion obtenida en el ajuste del indice de precios de bebidas

Materia prima Categoria Importancia | Correlacién
Gasolina Energia 55.06% 0.54
Azlcar Azlcar 19.17% 0.73
Café arabiga suave Bebidas 15.06% 0.88
Aves de corral Carnes 4.95% 0.01
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Tabla 5.9: Datos obtenidos del ajuste del indice de precios de bebidas, donde “y
representa los datos experimentales y “'f(x)” la funcion generada

Mes y f(x) Mes y f(x)

1 128.33 128.66 25 185.24 185.86
2 132.54 132.03 26 192.58 193.46
3 143.01 143.44 27 205.72 205.41
4 143.59 143.60 28 221.05 221.57
5 137.57 137.70 29 221.99 221.66
6 141.23 141.72 30 216.63 216.64
7 145.87 145.26 31 214.91 215.06
8 148.02 148.49 32 208.74 208.26
9 152.22 150.84 33 209.96 210.55
10 157.65 156.34 34 209.55 209.82
11 166.09 166.71 35 204.16 203.75
12 170.70 170.25 36 189.95 188.02
13 170.43 169.96 37 186.39 185.56
14 176.70 176.92 38 177.49 178.14
15 173.97 172.77 39 178.25 178.44
16 167.48 168.51 40 176.30 177.03
17 164.30 165.31 41 171.01 171.70
18 169.63 170.73 42 165.98 165.37
19 167.00 165.76 43 161.87 161.45
20 173.92 173.95 44 160.38 160.39
21 179.12 179.63 45 168.18 168.97
22 181.08 181.67 46 168.69 167.92
23 179.75 179.43 47 171.90 171.84
24 180.71 179.35 48 166.67 167.57
49 161.71 162.60

Se ejecutdé el mismo experimento en 30 ocasiones con un error cuadratico medio

promedio de 0.7 y un coeficiente de determinacién promedio de 0.9986.

5.6. Experimento 4 - Ajuste del indice de precios de combustibles

En este experimento realizaremos el ajuste de curvas para el indice de precios de

combustibles.

Recordemos que cada en cada ajuste 71 variables independientes de las 10 categorias
estaran disponibles para que el sistema de programacion genética genere la funcién. Por

lo tanto, la funcidn puede contener variables de otras categorias, no necesariamente de

Tesis de Maestria CIC-IPN 77



una sola. Una vez generada la funcion el sistema puede analizarla y regresarnos un

indice que indica qué peso tiene cada variable independiente dentro de la expresion.
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Figura 5.4: Gréfica del ajuste del indice de precios de combustibles

El error cuadratico medio que se obtuvo en este experimento fue de 0.8 y un coeficiente
de determinacion de 0.9995. Los datos del indice de precios de combustibles y de la
funcion de ajuste estan en la Tabla 5.11 y las graficas correspondientes se encuentran en

la Figura 5.4.

Tabla 5.10: Anélisis de la funcién obtenida en el ajuste del indice de precios de
combustibles

Materia prima Categoria Importancia | Correlacion
Gasolina Energia 29.98% 0.95
Cobre Metales 29.91% 0.89
Lana fina Materias primas agricolas 19.39% 0.93
Arroz Cereales 8.75% 0.01
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El analisis de la funcién se puede ver en la Tabla 5.10. El experimento se repitié 30
ocasiones con un error cuadratico medio promedio de 0.8 y un coeficiente de

determinacién de 0.9994.

Tabla 5.11: Datos obtenidos del ajuste del indice de precios de combustibles, donde “y”
representa los datos experimentales y “'f(x)” la funcion generada

Mes y f(x) Mes y f(x)

1 113.70 113.79 25 157.12 156.86
2 91.55 91.26 26 167.13 167.62
3 94.99 97.44 27 173.30 173.50
4 89.70 89.40 28 181.53 183.42
5 93.64 93.86 29 198.75 198.09
6 97.05 97.21 30 212.57 211.81
7 109.78 110.83 31 199.95 200.02
8 127.94 127.84 32 196.65 195.51
9 119.83 118.51 33 200.92 200.13
10 130.44 131.83 34 189.65 188.91
11 124.74 123.44 35 190.45 190.86
12 134.81 135.81 36 189.22 189.73
13 140.82 140.17 37 197.22 197.13
14 137.84 138.04 38 195.28 195.28
15 143.74 144.49 39 199.69 200.18
16 139.30 139.16 40 208.65 209.88
17 146.29 145.88 41 216.98 216.22
18 155.22 155.94 42 210.62 210.15
19 141.62 141.10 43 194.23 193.72
20 140.14 140.04 44 172.47 173.23
21 139.75 139.23 45 181.19 181.65
22 141.35 141.04 46 194.79 194.67
23 141.95 141.46 47 196.48 196.26
24 151.33 151.05 48 191.02 191.67
49 187.80 186.52

5.7. Experimento 5 - Ajuste del indice de precios de insumos

industriales

Ahora ajustaremos el indice de precios de insumos industriales. El experimento termind
con un error cuadratico medio de 1.3 y un coeficiente de determinacién de 0.9983.
También podemos ver los datos del indice y de la funcidn de ajuste en forma gréafica en

la Figura 5.5.
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Figura 5.5: Grafica del ajuste del indice de precios de insumos industriales

El analisis de la funcion matematica que corresponde a este experimento lo podemos ver
en la Tabla 5.12.

Tabla 5.12: Analisis de la funcidn obtenida en el ajuste del indice de precios de insumos

industriales

Materia prima Categoria Importancia | Correlacion
Aluminio Metales 23.52% 0.94
Lana gruesa Materias primas agricolas 21.39% 0.73
Pulpa de celulosa Materias primas agricolas 20.80% 0.8
Harina de pescado Aceites y harinas 15.65% 0.45
Maiz Cereales 15.32% 0.56
Gas natural ruso Energia 3.58% 0.01

El experimento se ejecutd 30 veces con un error cuadratico medio promedio de 1.3 y un
coeficiente de determinacion promedio de 0.9984. Podemos ver los resultados del ajuste
en la Tabla 5.13.
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Tabla 5.13: Datos obtenidos del ajuste del indice de precios de insumos industriales,
donde “y” representa los datos experimentales y “f(x)” la funcion generada

Mes y f(x) Mes y f(x)

1 111.13 114.04 25 188.28 189.46
2 99.04 99.97 26 197.11 197.05
3 101.27 103.06 27 207.86 205.52
4 99.18 98.79 28 215.54 215.27
5 95.43 93.89 29 213.00 213.04
6 99.67 98.20 30 217.07 217.19
7 104.67 103.24 31 206.69 206.53
8 113.18 113.77 32 204.43 202.44
9 120.36 119.92 33 207.14 206.02
10 135.98 134.77 34 198.52 197.41
11 129.90 130.60 35 192.74 192.78
12 133.42 132.79 36 175.55 176.91
13 141.71 142.53 37 168.64 169.10
14 149.20 148.22 38 165.88 166.00
15 158.23 158.70 39 172.61 173.26
16 154.50 154.76 40 177.72 178.24
17 164.85 164.01 41 177.95 177.41
18 179.73 179.58 42 176.75 177.59
19 166.36 165.67 43 170.00 170.47
20 157.61 156.76 44 163.36 165.12
21 154.84 158.82 45 161.72 157.71
22 166.37 168.41 46 154.97 155.14
23 170.02 167.48 47 160.17 161.24
24 181.35 182.18 48 161.91 162.75

49 160.82 160.71

5.8. Experimento 6 - Ajuste del indice de precios de alimentos y

bebidas

En el siguiente experimento se ajustan los datos del indice de precios de alimentos y
bebidas. Como el nombre lo indica, esta formado de las relaciones tanto de la categoria

de alimentos como de la categoria de bebidas.

Como ya se explicd en experimentos anteriores, el sistema de PG puede utilizar las
variables de todas las categorias y no necesariamente usard las variables que

corresponden al indice que se esta ajustando.
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Tabla 5.14: Datos obtenidos del ajuste del indice de precios de alimentos y bebidas,

donde “y” representa los datos experimentales y “f(x)” la funciéon generada

Mes y f(x) Mes y f(x)
1 122.89 122.68 25 166.85 166.79
2 120.78 120.74 26 177.92 177.71
3 129.28 130.11 27 185.29 185.33
4 126.38 126.24 28 192.33 192.38
5 126.9 127.20 29 187.93 187.35
6 132.69 132.78 30 193.3 193.00
7 142.16 142.60 31 189.65 190.44
8 143.56 143.30 32 184.16 184.83
9 138.51 138.30 33 182.9 182.98
10 137.48 136.84 34 184.37 183.64
11 134.5 134.84 35 178.03 178.91
12 135.97 136.27 36 167.82 167.84
13 140.24 140.17 37 166.39 166.17
14 143.03 142.49 38 163.13 163.06
15 142.05 142.03 39 165.05 165.27
16 140.88 140.77 40 169.81 169.84
17 141.76 142.24 41 173.12 172.58
18 145.55 146.08 42 173.64 173.47
19 143.1 143.33 43 168.84 168.21
20 140.01 140.04 44 167.91 168.57
21 147.17 146.84 45 182.79 182.91
22 154.13 154.81 46 184.02 183.87
23 158.32 158.02 47 180.81 181.08
24 164.77 164.80 48 177.37 176.99
49 175.52 175.74

El error cuadratico medio obtenido en el ajuste fue de 0.4, y el coeficiente de
determinacion fue de 0.9996. Los resultados del ajuste los podemos ver en la Tabla 5.14.

La grafica del ajuste se muestra en la Figura 5.6.

El anélisis de la funcion matematica se presenta en la Tabla 5.15.

Tabla 5.15: Anélisis de la funcién obtenida en el ajuste del indice de precios de
alimentos y bebidas

Materia prima Categoria Importancia | Correlacién
Plata Metales 92.97% 0.91
Aceite de palmiste Aceites y harinas 0.70% 0.81
Madera dura Materias primas agricolas 0.60% 0.47
Grano de cacao Bebidas 0.50% 0.01
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El experimento fue repetido 30 veces con un error cuadratico medio promedio de 0.4 y

un coeficiente de determinacion promedio de 0.9995.
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Figura 5.6: Gréfica del ajuste del indice de precios de alimentos y bebidas

5.9. Experimento 7 - Ajuste del indice de precios de petréleo crudo

El experimento realiza el ajuste del indice de precios de petréleo crudo. Se puede notar
que la grafica del indice de precios de energia es muy parecida a la de este experimento.
Sin embargo, si comparamos los datos (de la columna “y”) de la Tabla 5.16 y la Tabla
5.11, veremos que varios datos ya no resultan ser tan parecidos. Por ello, no se puede
utilizar la misma funcion que se cred en el experimento 4 a menos que al usuario no le

importe que el ajuste se deteriore.

El error cuadratico medio que se obtuvo en este experimento fue de 0.4 y el coeficiente

de determinacion fue de 0.9999.
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Tabla 5.16: Datos obtenidos del ajuste del indice de precios de petrdleo crudo, donde

“_

v representa los datos experimentales y “‘f(x)” la funcion generada.

Mes y f(x) Mes y f(x)

1 101.24 101.28 25 158.91 158.34
2 77.71 77.60 26 169.33 169.00
3 82.58 82.74 27 174.28 174.25
4 78.83 79.09 28 184.10 184.07
5 87.89 88.15 29 204.42 204.52
6 94.55 94.77 30 218.82 218.66
7 109.28 108.96 31 203.62 203.75
8 129.99 130.54 32 199.35 199.42
9 121.64 121.83 33 203.23 202.41
10 134.68 135.08 34 189.50 190.19
11 128.47 128.15 35 190.27 190.40
12 139.21 138.97 36 188.44 188.02
13 145.82 146.40 37 198.51 198.03
14 140.86 140.80 38 196.31 196.99
15 144.95 143.78 39 201.32 202.12
16 140.40 140.17 40 212.38 212.39
17 148.94 149.12 41 222.03 222.31
18 158.13 158.34 42 214.36 214.25
19 142.15 142.53 43 196.28 196.65
20 140.45 140.49 44 171.02 171.19
21 139.96 140.25 45 182.28 182.36
22 142.57 141.79 46 198.42 197.91
23 143.08 143.00 47 200.48 200.44
24 153.57 153.27 48 195.06 195.05

49 190.93 191.36

Los datos experimentales y los resultados de la funcidn evaluada se muestran en la Tabla

5.16. La grafica del ajuste se muestra en la Figura 5.7.

Tabla 5.17: Analisis de la funcién obtenida en el ajuste del indice de precios de petréleo

crudo
Materia prima Categoria Importancia | Correlacién
Plata Metales 92.97% 0.91
Aceite de palmiste Aceites y harinas 0.70% 0.81
Madera dura Materias primas agricolas 0.60% 0.47
Grano de cacao Bebidas 0.50% 0.01
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El analisis de la funcién matematica se muestra en la Tabla 5.17. Podemos observar que

podemos ajustar el indice de precio del petroleo con variables que no estan en la misma

categoria.
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Figura 5.7: Grafica del ajuste del indice de precios del petréleo crudo

5.10. Experimento 8 - Ajuste del indice de precios de no

combustibles

En este experimento, tratamos de encontrar una funcion que aproxime lo mas posible a

los datos del indice de precios de no-combustibles. El indice de precios de no-

combustibles estd originalmente compuesto de las categorias alimentos, bebidas e

insumos industriales.

En el momento en que el sistema de PG empiece a buscar soluciones, utilizara los datos

de todas las categorias disponibles y regresara una solucion. En experimentos pasados

Tesis de Maestria CIC-IPN 85



hemos visto casos donde las variables que se consideran relevantes para la funcion
matematica creada, no pertenecen a la categoria o categorias que abarca el indicador
econdmico. Esto es debido a que la PG puede generar, en algunas ocasiones, soluciones

hasta el momento desconocidas.

Tabla 5.18: Datos obtenidos del ajuste del indice de precios de no combustibles, donde

6 2

v representa los datos experimentales y “f(x)” la funcion generada

Mes y f(x) Mes y f(x)

1 117.04 116.92 25 177.51 177.80
2 109.97 110.08 26 187.47 187.65
3 115.34 115.40 27 196.52 195.84
4 112.84 113.18 28 203.88 204.11
5 111.24 111.83 29 200.41 199.73
6 116.26 116.71 30 205.12 204.57
7 123.51 123.29 31 198.12 198.00
8 128.45 127.96 32 194.24 194.64
9 129.48 129.27 33 194.96 195.49
10 136.73 136.43 34 191.41 191.79
11 132.21 132.45 35 185.35 185.05
12 134.70 134.39 36 171.67 171.37
13 140.97 141.54 37 167.51 167.87
14 146.10 145.89 38 164.50 165.22
15 150.10 150.17 39 168.81 168.31
16 147.65 147.43 40 173.75 174.05
17 153.24 152.50 41 175.52 175.92
18 162.55 162.61 42 175.19 175.57
19 154.68 154.37 43 169.42 169.02
20 148.77 149.52 44 165.65 165.26
21 150.99 151.25 45 172.31 171.49
22 160.22 160.05 46 169.57 169.17
23 164.14 164.26 47 170.54 170.58
24 173.02 173.45 48 169.68 169.61
49 168.21 168.42

El error cuadratico medio obtenido en este experimento fue de 0.4 y el coeficiente de
determinacion fue de 0.9997. En la Figura 5.8 se muestra la grafica de la funcién
encontrada y de los datos experimentales. El resultado de la funcion evaluada en los 49
puntos de datos se muestra en la Tabla 5.18, en comparacion con los datos originales.
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Figura 5.8: Grafica del ajuste del indice de precios de no combustibles
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El anélisis de la funcion encontrada se presenta en la Tabla 5.19.
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El experimento fue repetido 30 veces con un error cuadratico medio promedio de 0.4 y

un coeficiente de determinacion promedio de 0.9996.

Tabla 5.19: Analisis de la funcién obtenida en el ajuste del indice de precios de no

combustibles

Materia prima Categoria Importancia | Correlacion
Plata Metales 82.99% 0.85
Aves de corral Carnes 8.22% 0.01
Harina de pescado Aceites y harinas 1.70% 0.42
Cerdo Carnes 1.04% 0.66
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5.11. Experimento 9 - Ajuste del indice de precios general de

mercancias

Mostramos a continuacién el ajuste del indice de precios general de mercancias, que

incluye al indice de precios de combustibles y de no-combustibles.
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Figura 5.9: Grafica del ajuste del indice de precios general de mercancias

El error cuadratico medio obtenido para este experimento fue de 0.4 y el coeficiente de
determinacion fue de 0.9999. En la Figura 5.9 mostramos la grafica de los datos
originales y del resultado de la funcion creada. Los datos de la evaluacién de la funcion

en comparacion con los datos originales se muestran en la Tabla 5.20.

El analisis de la funcion se presenta en la Tabla 5.21. Notemos que esta vez la
correlacion de todas las materias primas que resultaron relevantes es considerablemente
baja. Aun asi es posible encontrar cierta relacion entre variables para realizar un ajuste

razonablemente bueno.
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Tabla 5.20: Datos obtenidos del ajuste del indice de precios general de mercancias,
donde “y” representa los datos experimentales y “f(x)” la funcion generada

Mes y f(x)
1 114.93 115.04
2 98.34 98.36
3 102.51 102.79
4 98.24 97.56
5 100.14 100.54
6 104.14 104.08
7 114.85 115.07
8 128.13 128.52
9 123.39 123.12
10 132.76 132.97
11 127.50 126.91
12 134.77 135.46
13 140.88 140.54
14 140.89 140.71
15 146.09 146.44
16 142.38 142.72
17 148.85 148.97
18 157.93 158.30
19 146.44 146.46
20 143.32 143.70
21 143.90 143.43
22 148.31 148.17
23 150.14 149.78
24 159.33 158.88

Mes y f(x)
25 164.65 165.02
26 174.63 174.98
27 181.87 182.11
28 189.78 190.36
29 199.36 199.04
30 209.82 209.57
31 199.27 198.41
32 195.76 195.71
33 198.72 198.95
34 190.30 190.59
35 188.57 188.76
36 182.74 182.64
37 186.25 185.93
38 183.92 183.44
39 188.29 187.63
40 195.77 196.17
41 201.67 202.04
42 197.54 197.25
43 185.08 185.02
44 169.95 169.43
45 177.91 178.09
46 185.48 185.22
47 186.91 186.00
48 183.14 183.84
49 180.57 180.79

Tabla 5.21: Andlisis de la funcién obtenida en el ajuste del indice de precios general de

mercancias
Materia prima Categoria Importancia | Correlacion
Aceite de colza Aceites y harinas 84.29% 0.87
Cerdo Carnes 3.19% 0.73
Café robusta Bebidas 2.73% 0.75
Pulpa de celulosa | Materias primas agricolas 1.03% 0.67

El experimento se repitié en 30 ocasiones con un error cuadratico medio de 0.4 y un

coeficiente de determinacion de 0.9999.
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5.12. Comparacion de resultados

En esta seccidn vamos a mostrar los ajustes de curvas que se pueden generar con un método
alternativo al nuestro como lo es MATLAB. Este software utiliza herramientas deterministas

para resolver ajustes a diferencia de la heuristica que proponemos en esta tesis.
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Figura 5.10: Ajuste del indice de precios de materias primas agricolas generado por
MATLAB

Todos los ajustes mostrados en esta seccion fueron realizados con la herramienta Curve Fitting
de MATLAB y usaremos como modelo un polinomio de grado nueve, el de mds alto grado que

permite el software.

Se muestra en la Figura 5.10 el ajuste del indice de precios de materias primas agricolas. El

error cuadratico medio obtenido fue de 4.17.

El ajuste del indice de precios de alimentos se muestra en la Figura 5.11. El error cuadratico
medio obtenido fue de 4.02.
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Figura 5.11: Ajuste del indice de precios de alimentos generado por MATLAB

El ajuste del indice de precios de bebidas se muestra en la Figura 5.12. El error cuadratico
medio obtenido en éste ajuste fue de 4.09.
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Figura 5.12: Ajuste del indice de precios de bebidas generado por MATLAB
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El ajuste del indice de precios de combustibles se muestra en la Figura 5.13. El error cuadratico
medio obtenido fue de 8.45.
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Figura 5.13: Ajuste del indice de precios de combustibles generado por MATLAB

El ajuste del indice de precios de insumos industriales se muestra en la Figura 5.14. El

error cuadratico medio obtenido fue de 6.69.
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Figura 5.14: Ajuste del indice de precios de insumos industriales generado por
MATLAB
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El ajuste del indice de precios de alimentos y bebidas se muestra en la Figura 5.15. El

error cuadratico medio fue de 3.77.
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Figura 5.15: Ajuste del indice de precios de alimentos y bebidas generado por MATLAB

El ajuste del indice de precios de petréleo crudo se muestra en la Figura 5.16. El error

cuadratico medio obtenido fue de 9.69.
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Figura 5.16: Ajuste del indice de precios de petrdleo crudo generado por MATLAB
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El ajuste del indice de precios de no combustibles se muestra en la Figura 5.17. El error

cuadratico medio obtenido fue de 4.69.
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Figura 5.17: Ajuste del indice de precios de no combustibles generado por MATLAB

El ajuste del indice de precios general de mercancias se muestra en la Figura 5.18. El

error cuadratico medio obtenido fue de 6.64.
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Figura 5.18: Ajuste del indice de precios general de mercancias generado por MATLAB
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En la Tabla 5.22 se comparan los resultados obtenidos por MATLAB Y los resultados
obtenidos por el sistema de programacion genética GP Curve Fitting desarrollado en esta

investigacion (Capitulo 1V).

Tabla 5.22: Comparacion de resultados entre MATLAB y GP Curve Fitting. El error
cuadréatico medio de GP Curve Fitting es obtenido del promedio de la ejecucién de 30
experimentos

Ajuste Error cuadrético | Error cuadréticp _medio

_ medio MATLAB GP Curve Fitting

Indice de precios,de materias primas 417 03
agricolas

Indice de precios de alimentos 4.02 04
indice de precios de bebidas 4.09 0.7
indice de precios de combustibles 8.45 0.8
indice de precios de insumos industriales 6.69 1.3
indice de precios de alimentos y bebidas 3.77 0.4
indice de precios de petréleo crudo 9.69 0.4
indice de precios de no combustibles 4.69 0.4
indice de precios general de mercancias 6.64 0.4
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CAPITULO VI

CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

Contenido

Este capitulo contiene una explicacion de los
aspectos de la investigacion que resultaron
correctos o incorrectos de acuerdo a los objetivos
propuestos. También algunas ideas para poder

extender el proyecto a trabajos futuros.
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6.1 Conclusiones

Modelar la informacion siempre ha sido una forma de ayudar al humano a comprender

un fendmeno que es demasiado complejo.

Durante el desarrollo de esta investigacion hemos generado varios modelos econémicos,
como el ajuste de varias curvas de datos que son indices de algin insumo. Por ejemplo,
el indice de precios de combustibles, el indice de precios de materias primas agricola,
etc. Estos modelos econdmicos son creados con un sistema de programacion genética
(PG) que permite incorporar a las funciones mdltiples variables independientes. Dichas
variables independientes representan datos que tienen relacién con los puntos que se
desean ajustar. Por ejemplo, el precio de la gasolina, precio del cuero, precio del

petroéleo.

Los ajustes de curvas resultaron razonablemente buenos considerando el enorme espacio
de busqueda del problema. Encontramos que para calcular un indicador econémico no
existe una unica funcion o relacion entre variables independientes que lo generen.
Existen muchos caminos para llegar al resultado. El descubrir que existen 2 0 mas
formas de relacionar variables independientes para producir una funcién matemaética que
describa una serie de puntos dados, es una parte importante e imprevista de la
investigacion. No obstante, debilita una parte que desedbamos incorporar al trabajo. Esta
es, el analisis de las funciones matematicas. Debido a que no existe una unica relacién
entre las variables para crear un indicador econdmico en particular y tomando en cuenta
que en un sistema de programacion genética no tenemos control total sobre las
soluciones, éstas se crean de manera estocastica. Entonces, el analisis de las propiedades
de la funcidn sera solo para esa funcion en especifico. Si se decide ejecutar el programa
para generar una nueva solucion es muy probable que el resultado del analisis cambie
abruptamente. Por esa razon no podemos asegurar qué variables seran importantes para

ajustar los datos de un indicador econémico de manera general.

No obstante, un modelo econdémico no tiene una unica utilidad; puede ser usado para
realizar predicciones sobre el comportamiento de los hechos y determinar los efectos o

tomar decisiones sobre los mismos.
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El tener datos relacionados a la curva que se va a ajustar (series de datos que cambian
con respecto al tiempo en que se ejecutan) ha demostrado ayudar en la creacion de un
mejor ajuste. Esto es, si lo que estamos buscando es una funcion que simule el
comportamiento de un fendmeno econdémico general, no es aventurado pensar que
existen otros fendbmenos econdmicos particulares que pueden ser relacionados entre ellos
y con ciertas constantes, de tal forma que se genere un comportamiento similar al del

fendmeno general.

En resumen, creamos un sistema de programacion genética en LISP que resuelve ajustes
de curva con multiples variables y que es una mejora a los sistemas de ajuste de una sola
variable, con el cual analizamos un conjunto de datos de tipo econdémico
(ver capitulo 5). Con ello, hemos cumplido los objetivos generales y especificos que se

plantearon al inicio de la presente investigacion.

Llegamos a varias conclusiones importantes entre ellas; dejamos de asumir que la
correlacion tenga una relacion directa con la relevancia de cada variable independiente;
también hemos visto casos donde las variables que se consideran relevantes para la
funcion matemaética creada, no pertenecen a la categoria o categorias que abarca el
indicador econémico. Esto es debido a que la PG puede generar, en algunas ocasiones,

soluciones hasta el momento desconocidas

6.2 Sobre usos del sistema de programacion genética “GP Curve

Fitting”

Como parte del proceso de delimitacion de la investigacion, centramos nuestros
esfuerzos en generar ajuste de curvas sobre datos de tipo econémico. Sin embargo, el
sistema GP Curve Fitting es capaz de recibir datos de cualquier indole. Por ejemplo,
hablando en términos de biologia, podemos ajustar una curva que represente el
crecimiento de un arbol en diez afios (reportando el crecimiento cada mes). Entonces las
variables independientes que ayuden a la creacion podrian ser las propiedades del suelo,
por ejemplo, textura, estructura, permeabilidad, porosidad, drenaje, profundidad

efectiva, consistencia, etc., que también deberan ser muestreadas por mes.
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Por otra parte, si el ajuste no requiere que se usen variables independientes, es decir, que
se requiera un ajuste sencillo que use sélo constantes aleatorias para generar cierta

funcién, es posible no introducir variables independientes.

6.3 Sobre el trabajo futuro

Existen algunas ideas que se proponen para investigaciones futuras. Una propuesta es
que el sistema de programacion genética cuente con un proceso interno que evalle por
intervalos los datos que se van a ajustar; de esta forma se crearian varias funciones para
el ajuste de una sola curva. Es una forma de divide y venceras, en donde funciones mas

pequefias en ciertos intervalos de tiempo pueden generar un ajuste mas complejo.

Se propone experimentar con prediccion de datos; hacer pruebas de este tipo podria

mostrar si nuestro sistema predice mejor los datos que los algoritmos actuales.
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