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Capitulo I Introduccion 1

Capitulo 1

1.1 Introduccion

La identificacién de sistemas es un problema de biusqueda del modelo que describe mejor al
fenémeno en estudio. Se puede recurrir a herramientas de las matemdticas y de las ciencias para
obtener un modelo Existen diversas formas para describir modelos dependiendo del fendmeno o
problema; una forma de representarlos es por medie de modelos matematicos los cuales utilizan un
sistema de ecuaciones lineales, no lineales o diferenciales. Las computadoras son utilizadas
comiinmente aprovechando tinicamente su capacidad para realizar cdlculos precisos y rdpidamente
Otra alternativa es considerar a las computadoras basindose en su capacidad para resolver
problemas Durante el proceso de identificacién existen etapas que requieren de acciones mecanicas
y puramente de ¢aleulo, pero también existen etapas en las cuales los humanos toman decisiones
sobre la base del estado del arte de la ciencia, sus experiencias personales y sus apreciaciones
objetivas y subjetivé;ls Etapas como la determinacion del modelo dependen mis de las decisiones
humanas que de un proceso puramente algoritmico. Las actividades que son dificiles de expresar en
forma algoritmica tradicionalmente 1o utilizan las computadoras Sin embargo, una idea antigua es
también resolver problemas que requieran mis que linicamente cdleulo La inteligencia artificial ha
generado diversas técnicas cuyo interés en las computadoras no solo se basa en su capacidad de
céleulo, si no también aprovechan su capacidad para resolver problemas Dentro de estas téenicas
estin las redes neuronales artificiales, sistema borroso de inferencia y computacién evolutiva.
Durante los altimos aftos se han ido generando diferentes implementaciones para problemas con
diferentes dominios proporcionando evidencias desde un punto de vista pragmético, de su eficacia
tanto en forma individual como en versiones hibridas para una aplicacién especifica. La finalidad de
este trabajo es mostrar la implementacién de una representacion de polinomios por medio de ramas
para PG (Programacién Genética) y comparar con otras técnicas no convencionales la precision y
complejidad de las soluciones propuestas Las ofras técnicas no convencionales sobre las que se
realizard la comparacién son las RN (Redes Neuronales) siendo 1a red ART (Teorfa de Resonancia
Adaptativa) la tomada como ejemplo y FIS (Sistema Borroso de Inferencia), en especifico una
version de GAFIS (Sistema Borroso de Inferencia con Algoritmos Genéticos)

La implementacién de estas técnicas se aplican a un problema de modelado de series de datos
climatolégicos El clima ha sido uno de Tos fendmenos que el hombre ha tratado de predecir desde

la antigticdad hasta nuestros dias. La principal razén de este gran interés es la importancia del clima
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en todas las actividades humanas. El clima afecta directamente a los seres vivos y el hombre no es
la excepcion. Ademds de la actividad biolégica, también tiene efectos en sus actividades
econdmicas y sociales. Las propuestas de prediccion van desde las puramente subjetivas hasta las
formales y cientificas, teniendo diferente precisién y alcance. Otra razdn para seleccionar estos
fenémenos como caso de estudio es el hecho de ser fendmenos que bajo las téenicas tradicionales se
consideran fendmenos impredecibles En el trabajo de Lorenz de la década de los 60°s (Lorenz,
1963), ¢l cual trataba de proponer una reduccién del nimero de ecuaciones en ¢l sistema de
ecuaciones diferenciales que predecia las condiciones del tiempo, detectd inestabilidad en el sistema
la cual no se debia a errores en cuanto a la determinacion del modelo sino 2 las propiedades del
fenémeno, conacida como caos. Los fendmenos cadticos son impredecibles, por lo menos a largo
plazo(Koza, 1992},

Basado ¢n lo anteriormente descrito, los problemas reales que se desean resolver son dos que estén
relacionados con estaciones meteoroldgicas. (1) El primero surge cuando un equipo de la estacion
falla, por lo que las medidas que se deberfan realizar se pierden irremediablemente, no es posible
regresar el tiempo para intentar tomar los datos nuevamente. Por lo tanto, se busca obtener
estimaciones basdndose en sus datos histdricos tanto de la variable que se desea estimar como
alguna otra variable climatica que pueda influir. (2} El segundo problema es buscar la prediccion de
la variable del estado del tiempo antes de que el fendmeno se mida. Esta informacién deberd
proporcionar una medida del funcionamiento del equipo, que oportunamente permita detectar fallas.
La variable que se consideré como ejemplo es la temperatura ambiente. Esta tesis, esta dirigida,

principalmente, al segundo problema y con las soluciones obtenidas resolver el primero
1.2 Hipotesis y Objetivos

implementacién de una propuesta alternativa de representacion de PG, la cual nos permita resolver
problemas de modelado e identificacion de sistemas proporcionando modelos eficientes y al mismo
tiempo simples. Asimismo, realizar un estudio y andlisis comparativo con otras técnicas no
- tradicionales, tales como, redes neuronales, y sistemas borrosos de inferencia, presentado 1a utilidad

de las mismas

Objetivos:
a) Realizar una version propia de la implementacién de Programacion Genética con la

representacion de polinomios por multi-ramas
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b) Comparacién con redes neuronales artificiales y sistemas borrosos de inferencia para la
prediccién de series de tiempo, con el fin de detectar las ventajas y desventajas de cada una
de ellas

¢) Aplicar las técnicas no tradicionales para la prediccién de variables climatolégicas para

poder monitorear ¢l buen desempefio de la estacidn y detectar fallas oportunamente
1.3 Contribuciones

1) Representacién de polinomios por ramas, propuesta altemativa para la programacién genética
2). Construccién de una caja de herramientas para la prediccién de series de tiempo en MATLAB la
cual considera : '
a} Técnicas tradicionales
i). Método de descomposicién
b). Iécnica@no tradicionales
i). Prog?émacién genética, representacién polinomial con multiramas.
ii) GAFIS.
iiiy ARI2
3) Presentacion de':"articulos en eventos de nivel nacional e internacional:

i) Nacional:

Oliver-Morales, C y K. Rodriguez-Vazquez (2001) Técnicas No Iradicionales en
la Prediccién de Sistemas  Dindmicos, 3er. Encuentro de Computacion.
Aguascalientes, México ENC 01 Yol. 1, pp 73-82.

i) Internacional:

Oliver-Morales, C y K. Rodriguez-Vézquez (2002) Estructura de Arbol vs
Estructura Polinomial con Programacién Genética en el Modelado de Variables
Climatoldgicas, Jer Congreso Espafiol de Algoritmos Genéticos y Bioinspirados, a
celebrarse del 6 al 8 de Febrero del 2002, Mérida, Espaiia (articulo aceptado)
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1.4 Estructura de la tesis

En el capitulo 2 se presentan las ideas y conceptos basicos sobre el modelado de sistemas, asi cono
una breve descripeidn de las téenicas convencionales para resolver dichos problemas. Antecedentes
y descripeién general de [as técnicas no tradicionales estudiadas en este trabajo (PG programacion
genética, LB ldgica borrosa y RN redes neuronales) se detallan en el capitulo 3. En el ¢apitulo 4 se
muestra la implementacion de las técnicas no convencionales de PG por medio de ramas, la red
ART2 con capacidad predictiva y GAFIS Finalmente, los resuitados son presentados en ¢l capitulo

5 y la discusidn, trabajos futuros y conclusiones generales en ¢l capitulo 6
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Capitulo 2

2 Técnicas convencionales

En este capitulo se presenta una revisién de los métodos que tradicionalmente se utilizan para
resolver problemas de recuperacién y prediceién. Para el problema de recuperacion (completar) de
datos, convencionalmente se utilizan técnicas de interpolacion, colocacién o aproximacién. Para el
problema de prediccién ademés de la aproximacion, se realiza por medio de la identificacion del
sistema, modelado del sistema y del método de la descomposicién Estas técnicas son un pequefic
gjemplo de la gran variedad de técnicas que se han desarrollado para resolver problemas como los

planteados en este trabajo
2.1 Introduccién

La colocacién puede hacerse por medic de polinomios, funciones splines, funciones racionales o
series de Fourier entre otras posibles La mayoria de los métodos numéricos se basan en el ajuste
polinomial, dada sus propiedades de f4cil derivacién e integracién Los errores de medicion son una
causa para no interpolar datos medidos, para lo cual se recomienda métodos de ajuste de curvas

La regia del frapecio es la base de varios modelos numéricos de colocacién lineal La interpolacién
lineal en dos dimensiones requicre de dos puntos conocidos g(x) es la knea a estimar presentada en
la ecuacién [2 1] dado dos puntos conocidos (g, fla)) y (&, 1)), donde el primer elemento pertenece
a la variable independiente y ¢l segundo elemento pertenece a la variable dependiente (Nakamura,
1992)

_(B-xM) -2y
575*’/—-—-—15_& ey o

2.2 Técnicas convencionales

La medicién de datos solo puede realizarse en forma discreta aunque el fenémeno sea continuo. Se
requiere de técnicas que estimen los puntos intermedios de los valores discretos. Los procesos de

aproximacion no tienen la finalidad de que la curva propuesta pase por los puntos de soporte sino
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que el error existente entre los valores aproximados y los observados de acuerdo con una cierta
métrica sea minimo La métrica de aproximacién mds comin es la2 de minimos cuadrados. La otra
vision es adaptar una curva exactamente sobre los puntos medidos (puntos de soporte); al conjunto
de estas técnicas se les conoce como colocacién. La colocacién més simple y subjetiva puede ser la
graficacién considerdndola como un método pre-computacional. Dos gjemplos donde los métodos
de colocacién son utilizados son, el analisis de la tendencia y la prueba de hipétesis Para el primer
caso, éste s un proceso que determina ¢l patrén de los datos para realizar predicciones Cuando la
tendencia se utiliza para la prediccién o prondsticos de los datos se Ie llama extrapolacién. Para la
prucba de hipdtesis se propone un modelo matemético que se compara con los datos medidos,
buscando los coeficientes que mejor describan el comportamiento de dichos datos (Chapra y Canale
1950)

La interpolacién se aplica para estimar [0s valores intermedios entre los puntos de datos de soporte,
siendo cero el error de la estimacién en los puntos de soporte. Para una funcién de orden polinomial
n, como la ecuacion [2.2], donde f{x) es la funcidn a estimar, & los coeficientes del polinomio y x es
la variable independiente, si existen n+/ puntos existe uno y solo un polinomio de orden i que pasa
por » puntos. Sin embargo, hay una gran variedad de formas en los cuales el polinomio se puede

expresar tales como: Lagrange, Chevyshev y Newton, entre otras (Nakamura, 1992).

)=y +ax’ +a 0l 4 a4 22

El método de Newton pertenece a los métodos iterativos que van aproximando los valores estimados
a los valores reales al considerar polinomios de mayor grado. El método para determinar fa
representacién explicita de una interpolacién polinomial desde una tabla se le conoce como el
método de diferencias divididas (Burden y Faires, 1988).

Cuando los puntos existen a igual distancia y los errores se distribuyen homogéneamente, los
polinomios de Chevyshev son mas adecuados que los polinomtos de Lagrange o ¢l método de
Newton. Los polinomios de Chevyshev son ampliamente utilizados en subrutinas matematicas y

calculos numéricos generales (Nakamura, 1992)
2.3 Ajuste de curva

Los datos que se obtienen a partir de las mediciones del fenémeno de interes tienen fluctuaciones
Esto se¢ debe a errores aleatorios del sistema de medicidn aplicado al comportamiento continments
estocastico del sistema en observacion. Entre mis datos se tengan mayor es la precision de la curva

ajustada. Un método que minimiza la desviacién entre los valores estimados y los valores reales es



Capitulo 2: Técnicas convencionales 7

¢l métode de minimos cuadrados Un ajuste de curvas también puede realizarse por medio de una
combinacién lineal de funciones conocidas. La curva ajustada a los puntos puede escribirse como fa
ecuacion [2.3}, donde g(x) es la funcibn a estimar, ; son coeficientes, f{x) funciones conocidas y n

el mimero de funciones (Nakamura, 1992)
gl = (i) + alaft)+ .+ 2l

= Sa 23
aul
2.4 Regresion

El problema a resolver es determinar cudl es el comportamiento que realmente ocurre entre dos
puntos ¢l cual generalmente es desconocide Las medidas de comparacién entre las estimaciones
(f(x)) con los modelos y los valores reales (y)) son: el error residual (e;) (ecuacién [2 4]), 1a suma del
error residual mostrado en la ecuacién [2 5} Una mejor medida es la suma del error absoluto

(ecuacién [2.6]) y lasuma del error cuadratico [2.7] .

&=y~ f(x) ’ f24) :’Zl]e,], le; =)y = Flx] {2.6)
ée.‘ [2.5]) %(ej)‘l = _'_Z';(yf -f(x,))z 271

Para el proceso de minimos cuadrados del modelo expresado en la ecuacién [2.8], donde zp, 2;. . .
z,, son funciones diferentes, a; los coeficientes y ¢ es el error, empieza expresando dicho modelo en
forma matricial La expresidn [2 9] ¢s la expresién matricial donde {E} es el vector de los errores,
{¥} el vector de los valores esperados, [ZJ la matriz que representa los valores de z y {4} es el
vector de coeficientes. El objetivo es encontrar el vector {4} que minimice el error cuadréitico . »
es el nimero de puntos de soporte y a1 el nimero de coeficientes a determinar. Las expresiones

[2.11 - 2 14], ejemplifican el proceso para determinar el vector {4},

Modelo:

F=agZp &2+ +3p Ty +8 128
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201 11 ¢ I g ¥i &= - 154 2
(2]= 5202 LD VS L P
Zn Ztn  Zma an nl s=to-$a2,0 2w

Nota :i — sima observacion
J —ésimo coeficiente

- [gap=0 21
=1y 21
LT 2=y L1y
A= 40" 2r 2 zng

La obtencién de /2’ 2y~7 puede realizarse por medio de una descomposicién LU,
descomposicién de Cholesky y por la inversién de la matriz En forma analitica la minimizacién de
las sumatorias se realiza por el método de minimos cuadrados, donde se desea minimizar la suma de

las diferencias al cuadrado entre los valores estimados y los valores reales.
2.5 Definicién de modelos

La palabra modelo es usada en muchas situaciones para describir sistemas, consecuentemente hay
fuertes diferencias de opinidn sobre cual es el apropiado uso de la palabra modelo. Todo modelo
pucde tener propdsitos especificos tales como los prondsticos y el control. El modelo solo debe
considerar en detalle lo que absolutamente sea necesario para satisfacer esos propositos. La premisa
inicial en la construccién de modelos es: no por que el fendmeno sea complejo el modelo
necesariamente tiene que ser complejo. Los modelos son tradicionalmente deterministas o
estocasticos La principal desventaja de los modelos deterministas es que no existe la posibilidad de
generar diferentes modelos con el mismo conjunto de datos empiricos El criterio de minimos
cuadrados pucde ser usado para la comparacion de modelos. Modelos deterministas que satisfacen
cl criterio de minimos cuadrados convenientemente, no sicmpre obticnen resultados aceptables para
prediceién y control La utilidad de un modelo esta intimamiente relacionada con su capacidad de
gencralizacién La capacidad de generalizacion es cuando el modelo generado con nr observaciones
del sistema no varia mucho con otro modelo construido con las siguicntes n obscrvaciones La

construccidn de modelos en un contextwe de probabilidad permite comparar diferentes modelos lo
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Este tipo de ruido no siempre es considerado en los modelos pero también es importante incluirlo
(Kashyap y Ranachandra, 1976). Existen diferentes formas para expresar la interrelacién de las
diferentes variables de los sistemas y donde el grado de formalismo puede variar. Existen modelos
que describen las relaciones utilizando graficos y tablas. Por otro lado, existen los modelos
matematicos que describen las variables en términos de expresiones matematicas, tales como las
ecuaciones diferenciales también conocidas como modelos analiticos. Hay que diferenciar
claramente entre los modelos matemdticos y la realidad El modelo no puede representar
exactamente la realidad. Sin embargo, para fincs précticos, los modelos son considerados como
sistemas reales. Los modelos pueden ser construidos sobre 1a base de los datos observados o bien
desarrollados por la experiencia Una forma de entender mas claramente fendmenos complejos es
dividiendo ¢l fenémeno en partes y tratar de crear para cada parte un modelo. La intuicion y la
experiencia también proporeionan ideas para crear modelos estructurados por medio de diagramas
de bloques (Ljung, 1999) y la utilizacién de estructuras grificas para representar modelos Las
reglas graficas pueden representar ficilmente los conocimientos humanos, presentando ligas
cansales o por el ediitrario ligas irrelevantes entre las variables. La estructura de la gréfica puede
mostrar la transicién de estados del modelo. También pueden mostrar la transicién con los

diferentes sub-modelos donde cada nodo de la gréfica es un modelo (Johansen y Murray, 1997 }

2.6 Identificacion de modelos de sistemas

La identificacién de modelos puede tener varios pasos como lo muestra la Figura 2 2

Cuando se desea identificar un modelo es esencial la definicién de los objetivos de fa modelacién y
el propdsito del modelo; por ¢llo, ¢s importante identificar los siguientes puntos: disefio del
experimento y la adquisicién de los datos, el preproceso de los datos, el anslisis de conocimientos a
priori, las méquinas de modelacion (estructura e identificacion de pardmetros), la simplificacién con
lz reduccién del modelo, la validacidn, ef andlisis e interpretacién del modelo La pre-estructuracién
de modelos basados en regimenes de operacion es de especial interés en algoritmos con aprendizaje.
La descomposicién en regimenes de operacién es una forma de disminuir fa complejidad de los
sisternas, buscando identificar aspectos que permitan determinar la estructura del modelo locat. El
andlisis ¥ el uso de conocimientos a priori es esencial en la bisqueda de una buena estructura de]
modelo (por ejemplo, ¢l conocimiente es acerca de los objetivos del problema, los efectos del
ambiente y los requerimientos de robustez) 81 no se tiene informacion a priori, el aprendizaje y la

adaptacidn es un buen sustituto (Johansen y Murray, 1997)
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cual da un significado preciso de las palabras significativo e insignificante (Kashyap y
Ranachandra, 1976).

El inferir modelos desde observaciones y estudio de propiedades es el quehacer de la ¢iencia,
caracterizado por hipdtesis, leyes de la naturaleza y paradigmas. El sistema es un objeto en el cual
las variables de diferentes tipos sufren una interaccién y producen sefiales observables En los
sistemas podemos diferenciar 4 tipos de seffales: las sefiales de entrada (), las sefiales de salida (v),
el ruido que se puede medir(w) y el ruido que no se puede medir(v) La Figura 2 1 muestra un
diagrama con estas seflales (Ljung, 1999). Hay variables en los sistemas que no permiten que sean
medidos durante los procesos, pero también son parte importante en la determinacién de la
dindmica del sistema ya que intervienen en forma critica sobre la definicién de los estados. Por otro

lado no todos los estados de un sistema pueden llegar a conocerse (Yang, Chen y Wang, 2000)

Schales de un sistema

Disturbios
no medibles
o)

‘. 1

D
modibles
)

Entradas
u

Sistema — sa’(i.d)“

Figura 2 1: Sefiales del sistema (Ljung, 1999).

Tradicionalmente existe una divisién arbitraria de las variables en dos grupos, las entradas y las
salidas Esta divisién estd basada en la divisién de variables independientes (entradas) y las
variables dependientes (salidas) Sin embargo, existen sistemas donde existe una retroalimentacion
donde las salidas son también entradas, por lo que al construir modelos se debe contar con todas las
variables donde las relactones causales serén inferidas por el modelo

Una importante consideracion en la modelacién es el rol del error en las observaciones Estos
errores se deben a baja precision de la medida de los instrumentos y csquemas Esto es
especialmente cierto en instrumental que se encuentra al aire libre como el utilizado en estaciones
meteorolégicas Sip(¥) es la medida de una salida del sistema, el valor real de fa salida se representa

como v (¢} y n(z) el ruido teniendo la siguiente relacion,

V(1) = y(1) + nt) [2.15]
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Coracimleni

DiseRe del
experbnoxto

Dahz

4ol modelo

critelos ds
duptactén [*

Vallda
wlmodelo Hevisar

o ]

Esio para usar J
Figura 2.2; Pasos en el procese de modelado e identificacién
del sistema (Ljung, 1999).

2.6.1 Disefio del experimento

burante el diseflo del experimento se identifican las entrada y salidas que describirén al sistema a
modelar, asi como cual serd su uso y que resultados debe tener. Las variables de los sistemas
describen los estados del sistema, por lo que se determina que variables deben de ser medidas, como
se pueden evaluar y que limitaciones fisicas se pueden tener. La fuente de informacién que puede
ser utilizada son los datos experimentales, los modelos lineales incompletos, los conocimientos
cualitativos y las heuristicas (Molina, Isasi, Berlanga y Sanchis, 2000; Bahat, Inbar v Schenieder,
2000; Emami, Goldenberg y Tiirkensen, 2000) La informacién recolectada puede ser usada para
determinar pardmetros, como en los modelos de caja blanca, o la estructura como en los modelos de
caja negra (Babulka, Verbrugen y Can, 1999). Otra consideracién en esta etapa es Ia
descomposicion de un modelo complejo, la cual se basa en la estrategia de divide y vencerds. La
descomposicion puede realizarse en 5 dimensiones: por componentes fisicos, basada en el
fendmeno, en términos de series de expansion, por objetivos y en regimenes de operacién. Cuando
los procesos requieren de modelos de elevada complejidad y alta no linealidad, los métodos

analiticos tradicionales son de poca utilidad (Hans, 1999).
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2.6.2 Datos

La adquisicion de datos es el primer paso del proceso para generar modelos. Esto se realiza
haciendo una coleccidn de patrones de sefiales de los sensores los cuales corresponden a
caracteristicas particulares del proceso. Las diferentes sefiales corresponden a un estado del sistema
Para realizar ¢l andlisis se requiere de una conversién entre el valor del sensor y el estado dei
sistema. Esta conversién lo realizan las llamadas herramientas de extraccién. También se debe
considerar la adquisicién de los datos en el disefio del experimento; los datos experimentales son
usados para identificar estructuras y pardmetros de un modelo Estos datos muestran la frecuencia y
distribucién de situaciones particulares, que tan significativas son, los niveles de ruido y la
definicién de regiones. La precision que tengan los datos esta relacionada con lo que represente el
modelo y €l uso del modelo. Los datos obtenidos deben cubrir todo el rango de operacién y debe

existir informacién suficiente sobretodo donde el sistema sea mds complejo.

2.6.3 Seleccion del modelo

Los modelos mateméticos pueden describirse como continuos o discretos, aglomerados o
distribuidos, deterministas o estocdsticos y lineales ¢ no lineales. La Figura 2.3 describe un modelo
matemdtico general, donde y es la salida, n, los tiempos de retraso en la salida, ¢, los coeficiente de
salida, i = 1, .., n, 4 €s la entrada, n, los tiempos de retraso en entrada, & los coeficientes de
entraday j=1, ,n, e es el error donde ¢, son los coeficientes asociados con el error, k=1, . n,

& vector renglén de coeficientes y ¢2) el regresor

Wy rap -+ +a, ye-n) =bu(t-1}+ . +b, ult~n,) + +
toge(t=-D+ 4o, e(t=n,)
Para simplificar:

PR

e,

ﬁ=[al|‘ ’aﬂ_ 'bl: b

et T

Q@Y= [-30 =D =yl mn)ule =1y, 1t —m} et 1), &t—n,)]

w=on e

Figura 2.3: Madclo general (Ljung, 1999).
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En la Tabla 2 1 se describen algunos modelos con sus polinomios caracteristicos. AR se refiere a

autoregresivo, MA se reflere a medias méviles y X a las variables exdgenas (Ljung, 1999)

Tabla 2.1: Ejemplos de madelos (Ljung, 199%9).

Polinomio Nombre de la
usado estructura Descripeidn
{modelo)
B FIR finite impulse response
AB ARX Autoregresivo con variables exdgenas
ABC ARMAX Auwtoregresive, medias méviles con
variables exogenas
AC ARMA Autoregresivo, medias méviles

La informacidn més general define el orden del sistemna y la forma del modelo que debe ser
identificada (ARX, ARMAX, ARMA, etc) Ciertas areas del espacio de cstado pueden ser
modeladas usando modelos fisicos bien estructurados y pueden ser incluidos directamente ¢omo
modelos locales. La razon principal es que no existe la informacién suficiente que cubra todo el
espacic de estados Algunos modelos pueden completar la informacién, pero 1a principal desventaja
puede ser obtener el modelo dado su costo y su precision (Johansen y Murray, 1997)

Una forma de describir las series de tiempo es por medio de sus parametros y Ja determinacion de
sus tendencias. Las tendencias se pueden dividir en tres grupos, la tendencia creciente, 1a tendencia
_decreciente y la estitica La tendencia es ¢l primer aspecto que se desea determinar cuando se busca
el modelo (Yang, Chen y Wang, 2000) En una serie histdrica de datos, conoctda como serie de
tiempo, existen cuatro patrones basicos: la horizontalidad, la tendencta, la estacion y el ciclo La
horizontalidad se refiere a los casos estacionarios donde no existe tendencia El patrén de estacion
s¢ presenta cuando una serie de tiempo fluctia de acuerdo a un factor dependiente del periodo del
afio. El patrdn de ciclo son fluctuaciones que ocurren mds lentamente. El patrdn de tendencia existe
cuando una seric de tiempo tiende a disminuir 0 aumentar los valores medios con ¢l tiempo. La
tendencia es un movimiento en un periodo extenso de tiempo, hay diferentes estilos de crecimiento
Los estilos de crecimiento mds comunes son el de una recta, el geométrico, la curva pearl-reed, la
parabdlica, la logaritmica y gompertz (Yamane, 1979). Por otro lado, las series de tiempo se
clasifican por su comportamiento como: i) pseudo-periédicas, ii) cuasi-periddicas, iii) periddicas y
iv) aperi6dicas. Las series de tiempo pseudo-periddica son series que describen fendmenos con un
comportamiento fuertemente ciclico que se aproxima a un periodo de tiempo pero no tienen
indicacion de crecimiento Ejemplo de estas series es el namero de manchas solares a través del
afio, €l nimero de lobos canadiense vistos a través del afio vy el flujo de agua del rio en los
diferentes meses Un periodograma pucde mostrar la forma de los picos de la frecuencia (ecuacion

(2 16])
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f=U1T [2.16]

donde f'es la frecuencia y 7 el mimero de ciclos por uhidad de tiempo. Otro grupo de series de
tiempo son las aproximadamente periddicas con crecimiento Ejemplo de esta serie de tiempo son
las ventas mensuales. El tercer grupo de series de tiempo son aquellas que exhiben un crecimiento o
decaimiento pero no presentan componentes periédicos Ejemplos de estas series son el precio de
las acciones de IBM vy el producto interno del pals También existen las series de tiempo sin
periodicidad o crecimiento. Este tipo de series tienden a aumentar durante cierto periodo de tiempo
y tienden a disminuir durante otros. Estas oscilaciones son completamente irregulares. Ejemplos de
estas series son la forma de onda del habla y las temperaturas observadas a cada instante. (Kashyap

¥ Ranachandra, 1976).

2.64 Criterios de evaluacién

Las formas de evaluar el error generalmente se calculan sobre la base del sesgo o en términos de
varianza; sin embargo, estas son muy sensibles al ruide. Otra forma de evaluarlo mds consistente se

muestra en la ecuacion [2.17] (Nelles, 2001)

Niimero de
Generalizacién  Variancia Pardmetros [2 1 7}
= —_— ‘
error ruido Nimero de

observaciones

La evaluacidn de la precisién del modelo se realiza por medio del AIC ( criterio de informacion de
Akaike } mediante la ecuacién [2.18), donde N es él mimero de observaciones, y(r) indica el valor
estimado de y(1 que es el valor esperado y # es el méximo grado del modelo (Morimoto, Susuki y
Hashimoto, 1997)

V=~-,i,—§,ﬁ(r), 0= (W)~ S

=t

AIC =In{(1+2n/ NV} {2 18]
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2.6.5 Validez del modelo

Una vez obtenido el modelo el signiente paso consiste en evaluar el desempefio bajo estados del
sistema que no fueron utilizados durante el proceso de creacién. Como medida del desempefio se
pueden utilizar los mismos criterios de evaluacién, en datos nuevos, a los que se utilizaron durante

la creacién del modelo.
2.6.6 Problemas con la modelacién tradicional

Modelar vy predecir ¢l comportamiento de sistemas es un proceso complejo debido a que
generalmente son caracterizados por un gran niimero de variables, pardmetros, interacciones y una
limitada coleccién de informacién (Zitang, Ohm y Miihlenbein, 1997} Los modelos de sistemas
basados en herramientas matemdticas convencionales no son muy adecuados para sistemas mal
definidos o con incertidumbre Por el contratio, un sistema de inferencia borrosa puede modelar
aspectos de conocimiento y razonamiento humano sin emplear un andlisis cuantitativo preciso
(Jang, 1993} La prediccién puede ser obtenida por medio de métodos analiticos pero tienen varias
limitaciones, generalmente es dificil tener una buena precisién para fendmenos complejos, como
son reacciones, la flexibilidad y la fiiccidén. También el nimero de pardmetros internos puede ser
gr-anaé, los cuales iio siempre son ficiles de calcular con la precisién necesaria o requiere de
grandes cantidades de informacién Por dltimo, los modelos construidos son dificiles de usar en
tiempo real debido a su complejidad (Emami, Goldenberg y Tiirkensen, 2000). Los métodos
tradicionales de prondsticos utilizan series de tiempo para realizar sus predicciones Sin embargo, la
no linealidad v complejidad de los sistemas han generado nuevos métodos de prediceidn
(Stinovasan, Liew y Chang, 1994} La complejidad y la incertidumbre es el mayor cuello de botella
para aplicar métodos tradicionales (Babuska, Verbrugen y Can, 1999). Ademds de las desventajas
antes mencionadas, todas las téenicas convencionales ven a las computadoras como una herramienta
donde se implementa la solucién del problema; la otz alternativa es considerar Ia capacidad de las
computadoras pata resolver el problema.

En el siguiente capitulo trataremos el tema de técnicas no tradicionales que también obticnen
resultados iguales 0 mejores para resolver el problema, evitando en parte las desventajas de los
métodos convencionales Un aspecto importante de estas téenicas no convencionales es su tendencia
a ser auténomas, autonomia en especifico de las decisiones de los usuarios finales Sin embargo,

esta autonomia no se ha concretado completamente; por ejemplo, sigue dependiendo del preproceso
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de la informacidn y de decisiones del usuario final. Es por ello que resulta importante dedicar

tiempo a la investigacién de algoritmos més inteligentes.
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Capitulo 3

3 Técnicas no convencionales

En este capitulo se presentan las diferentes téenicas no convencionales cuyas implementaciones se
realizaron en este trabajo. Cabe aclarar que existen otras técnicas o versiones de las mismas, pero en
este capitulo solo nos limitaremos a revisar las técnicas de Légica Borrosa, Redes Neuronales y

Programacién Genética.
3.1 Légica borrosa

3.1.1 Introduccién a la l6gica borrosa

Convencionalmente suponemos que los pardmetros de un modelo describen en forma precisa la
realidad, inequivocamente y sin ambigiiedades Para los modelos debe existir una fuerte relacion
entre el lenguaje formal y el lenguaje del dominio que permitan la identificacion sin confusién Un
conjunto clasico estd definido como una coleccion de clementos o de objetos x & X el cual puede
ser finito contable o incontable, o bien infinito Cada elemento puede pertenecer o no al conjunto.
Los conjuntos se describen por enumeracion, por la descripcion amalitica mencionando las
instancias y condiciones de pertenencia o usando ka funcién caracteristica (Kaufmann y Gupta,
1985) La palabra fuzzy (borroso) fue introducida por Zadeh, en su trabajo Fuzzy Sets (Zadeh,65),
aplicandose a conjuntos donde existe una funcion de pertenencia que determina, para cada elemento
del conjunto, un valor de pertenencia & ¢ [0, 1], para describir conceptos no precisos, ambiguos,
que estan relacionados con lo indefinido, dudoso, donde no se requieren precisiones altas y/o donde
Ia opinién de los expertos es importante {Bahat, Inbar y Schenieder, 2000; Khoo, Ang y Zhang,
2000; Zimmermann, 1991; Kaufmann y Gupta, 1985; Morimoto, Susuki y Hashimoto, 1997)
Existen diferentes modelos de un sistema, donde se aplica un armazdén que es utilizade para la
combinacién de la informacién cuantitativa y de los datos numéricos con cualidades y
conocimientos heuristicos El objetive es hacer sistemas mas amigables y la traduccién del
conocimiento a fa maquina cn forma mds mancjable, lo cual se consigue ¢on conjuntos borrosos,
que son utilizados para describir variables en términos linguisticos (Dash, Liew, Rahman y Dash,

1985; Kaufmann y Gupta, 1985; Emami. Goldenberg y Tiirkensen, 2000)
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Los sistemas borrosos pueden identificarse como sistemas de clasificacién y sistemas de
aproximacion El problema de c¢lasificacion consiste en hacer un mapeo entre las entradas a los
patrones discretos El consecuente determina a que pairén pertenece un vector de entrada, mientras
que en los problemas de aproximacion el mapeo entre el vector de entrada se hace a un valor real

(Babugka, Verbrugen y Can, 1999; Nelles, 2001; Dash, Liew, Rahman y Dash, 1985)

3.1.2 Definiciones de logica borrosa

Una forma de expresar los conjuntos borrosos es por medio de intervalos de confianza FEsta
representacion se basa en las similitudes que existe entre probabilidad y 16gica borrosa, aunque la
probabilidad es diferente a 1a posibilidad de la légica borrosa Los intervales de confianza son de la
forma de 4 = [a,.a;] si AB € R y son intervalos de confianza, entonces es posible aplicar las
operaciones de suma, sustraccidn, imagen, multiplicacién, division ¢ inverso. Para la suma,
multiplicacidn, sustraccién y division de 4 = [a, a;] y B = [b,.5;), para xe[a,.a;], ye(b: b)) se
realiza punto a punto, La imagen de un intervalo es si xe[a,,a;), entonces -x&[-az-a;] Por tiltimo,
el inverso six e [as.2;]  Ry" entonces 1/x = [1ay,1/a;) yA! =[ay.a;]"'=[VazVa,). Un intervalo de
confianza puede reductr la incertidumbre al utilizar los limites inferior y supetior. La informacién
que se tenga puede ser objetiva o subjetiva Relacionamos un concepto con ¢l intervalo de confianza

pero con un nivel de presuncién (Kaufmann y Gupta, 1985)
3.1.3 Operaciones con conjuntos borrosos

Las operaciones bdsicas que se pueden realizar con conjuntos borrosos son la interseccion, fa unidn
y ¢l complemento. La interseccion toma el minimo valor de los valores de pertenencia,
matematicamente se muestra en la expresion [3 17y {3 2] La unidn se describe en kas expresiones
[3.3] y {3 4], donde se observa que el valor de pertenencia resultado de una unién es el méximo
valor. El complemento de un valor de pertenencia estd expresado en [3.5], los valores de

#3453 yHz son funciones de pertenencia y A4, B yC son conjuntos borrosos (Zimmermann,
1901)
naty €=AN& 2y
Wpf=minfugfhng o xe X 132

wedy C=AUE A3
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B = mafug fohng ) xe X ez
Regl)=T-vn30) xeX 35
$in embargo, la interpretacién de la interseccidn y de la unidn pueden tener diferentes formas. El
principio de extensidn permite esta interpretacién. Este principio fue implementado por primera vez
por Zadeh en 19635, usado para generalizar los conceptos matemdticos de los conjuntos clésicos 2
los conjuntos borrosos La definicion del principio de extension dice: Si X es un producto cartesiano
del universo de X=X, Xy y A, ., A; son conjuntos borrosos en X=X;.. X, fesun mapeo de.X en
el univetso ¥, y=f{x,, .x.) Entonces ¢l principio de extensién permite definir un conjunto borroso

B en ¥ por la expresion [3 6] (Zimmermann, 1991):

B=fomzol) ] y= "M ko by m, ) €8 36
donde

s thﬂj,ﬁﬁr/: i P-}i,{xr}} & fﬁ’/}’/* o
Bg =\ ar jer g7 377
1/ De otro modo

314 Aplicaciones de la légica borrosa

Guando se utiliza 16gica borrosa en sistemas de inferencia se deben considerar varios aspectos como
son: la identificacién del mimero y pardmetros de las fimciones de pertenencia de los conjuntos
borrosos en el antecedente, cruciales en los modelos borrosos ya que determinan el ntimero de
reglas y parimetros de las funciones de pertenencia en ¢l consecuente. La determinacién de
pardmetros es un proceso fuera de linea. Otros tépicos importantes son la adquisicién y la
representacién del conocimiento (Hans, 1999; Linkens y Okola, 1993). También ¢s importante
considerar cuando se realiza un expetimento para obtener informacién que se asegure la
identificacién de la causalidad, donde la informacién generada sea suficiente para representar todos
Tos estados del sistema, que el experimento se pueda repetit y que exista una separacion entre la
entrada y la salida (Emami, Goldenberg y Tirkensen, 2000). Por iltimo, en muchas aplicaciones
existe un compromiso entre rendimiento y complejidad ambos objetivos estdn en conflicto (Nelles,
2001).

El uso de légica borrosa es ¢onsiderado por sus resultados en un amplio rango de aplicaciones
(Emami, Goldenberg y Tiirkensen, 2000) Varios ejemplos de esta aplicacidn se presentan en la
literatura como son la deteccién de fallas, la conversidn en procesos de reacciones quimicas, los
pronésticos de consumos de energia eléctrica, las aplicaciones en control, las herramientas de

extraccidn, téenica de btisqueda y el reconocimientos de patrones Las téenicas no tradicionales han
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generado una gran expectativa, sobre todo la implementacién hibrida de técnicas. Tres técnicas no
convencionales se pueden mencionar; las redes de neuronas artificiales, los sistemas borrosos de
inferencia y los algoritmos genéticos los cuales constituyen tres estudios que independientemente o
mezclados son muy importantes para el modelado por computadoras (Kuo, 2000). Una de las
técnicas que recientemente ha generado interés son los algoritmos genéticos como métedo de
entrenamiento de la red de neuronas artificiales que estima los parametros de los sistemas borrosos
El entrenamiento hibrido (minimos cuadrados y reiro-propagacién) da resultados mds precisos y en
menor tiempo que utilizando solamente entrenamiento con retro-propagacion (Dash, Liew, Rahman
y Dash, 1985; Linkens y Okola, 1993) Las redes de neuronas artificiales muestran resultados
importantes en la prediccidn de sistemas complejos no lineales mediante la aproximacién a una
funci6én utilizando su proceso en paralelo. La ldgica borrosa aprovecha la informacién en forma
lingitistica de los expertos ademds de la informacién puramente numérica La combinacién de las
dos metodologias generan un prondstico cuya dinimica se adapta a los cambios de ambiente,
tolerancia a ruido y descubre nuevas relaciones entre las variables (Srinovasan, Liew y Chang,
1994; Linkens y Okola, 1993). La uni6n de técnicas no solo aprovecha sus similitudes sino existe
un efecto sinérgico entre ambas (Linkens y Okola, 1993). Ejemplos de aplicaciones hibridas son: El
método RIA (rule induction algorithm) de Quiang y Chouchoulas 2000, DIFNN (dual input fuzzy
neural network) bajo €l modelo de Mamdani v ANFIS (adaptative neural fuzzy inference system)
bajo el modelo de TS (Takagi-Sugeno) propuesto por Jang (1993), combinaciones de redes y 16gica
borrosa (Dash, Liew, Rahman y Dash, 1985; Linkens y Ckola, 1993), combinacién con algoritmos
genéticos (Nelles, 2001; Morimoto, Susuki y Hashimoto, 1997) y con grafos (Khoo, Ang y Zhang,
2000)

3.1.4.1 Modelado borroso

Se busca una metodologia semdntica para la sintesis y andlisis de controles borrosos para sistemas
dindmicos. Los modelos borrosos son construidos sistemdticamente a partir de datos de entrada -
salida. Para tales fines, los dos modelos borrosos de inferencia més comunmente utilizados son el
de Mamdani y el de Takagi-Sugeno (Hans, 1999; Bahat, Inbar y Schenieder, 2000). E! modelado de
sistemas por medio de légica borrosa implica la particién de la informacion donde la habilidad de la
prediccion estd en funcidn del conjunto de reglas y los mecanismos de razonamiente determinados
(Emami, Goldenberg y Tiirkensen, 2000) La definicion de modelos borrosos puede ser

problemdtica de realizar y tener altos costos de tiempo, cuando se trata de minimizar la diferencia
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entre los valores estimados y los valores esperados. Para minimizar el error se utiliza [a suma del
error cuadrdtico bajo modelo de Takagi-Sugeno (Morimoto, Susuki y Hashimoto, 1997).

Los modelos de un sistema borroso pueden incluir varios pasos. Ei primero es la encapsulacién del
conocimiento por medio de reglas borrosas las cuales son extraidas de los datos de entrada - salida.
E! segundo paso es el disefto de las reglas para cada estado del sistema Por iltimo, probar la
estabilidad de la estructura (Emami, Goldenberg y Tiirkensen, 2000; Srinovasan, Liew y Chang,
1994). Otra forma de modelado borroso considera dos pasos: la configuracién del modelo y la
identificacién del modelo La configuracién del modelo estd dada por consideraciones preliminares
que definen la estructura basica del modelo y los operadores borrosos apropiados (Hans, 1999) Una
tercera forma propone tres pasos. El primero es la identificacion donde se buscan los valores
optimos y acciones que realicen el control similar a Ia accién humana que crea modelos mentales en
¢l cerebro como resultado del aprendizaje y de la experiencia El segundo paso consiste en la
busqueda de la mejor estrategia para adquirir experiencia para realizar predicciones. Por ultimo, se
busca hacer mejoras y optimizar los sistemas complejos (Morimoto, Susuki y Hashimoto, 1997)
Los. modelos puedex; evaluarse con varias medidas; los errores mis comunmente utilizados son el
error absoluto, el error relativo, el error del rastro promedio y el error porcentual promedio (Liasy
Lin, 2000)

Un modelo con légica borrosa puede no siempre funcionar en la forma deseada, por lo que su
validez es probada pragméiticamente (Babutka, Verbrugen y Can, 1999). Los modelos borrosos
tratan de resolver el problema del incremento de complejidad al dividir en grupos las variables de
entrada (Nelles, 2001) También los sistemas MIMO (multiple-input multiple-output) pueden
considerarse como una coleccion o se pueden representar como un conjunto de sistemas MISQO
(multiple-input simple-output) (Hans, 1999; Emami, Goldenberg y Tirkensen, 2000; Bahat, Inbar y
Schenieder, 2000).

3.1.4.1.1 Modelo de Iakagiy Sugeno

El primer aspecto a considerar es 1a identificacién de sistemas por Takagi y Sugeno (I8) El método
de TS es uno de los principales métodos en la teoria de sistemas el cual persigue desarrollar una
herramienta matematica para construir modelos de sistemas Las implicaciones contienen variables
borresas con funciones de pertenencia uni-modales las cuales son linglisticamente entendibles
Debido a ello se Haman variables lingilisticas. Se busca tener el menor nimero de implicaciones; se

recomienda no tener mas de 5 variables en cada dimensién del espacio de entrada Los sistemas de
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entrada y salida buscan simplicidad y generatidad producto de sus herramientas matemdticas para
expresar al sistema y la identificacion que realice {Takagi y Sugeno, 1985).

El método borroso por Takagi y Sugeno es muy simple basado ¢n la particidn del espacio de
entrada, donde para cada sub-gspacio, una relacién entrada-salida ¢s formada El razonamiento estd
dado por la agregacién de valores inferidos por alguna implicacién a una entrada. El disefio de
controladores se ha tratado de realizar por la imitacién de un experto humano, pero existen varios
problemas como son la dificultad de poder convertir la accién humana a la accién de la maquina
Por otro lado, se pueden generar conjuntos de reglas muy grandes y no siempre el operador humano
realiza el trabajo con médxima eficiencia (Takagi y Sugeno, 1985)

Cuando se habla del formato de las implicaciones borrosas y el algoritmo de razonamiento en e |
modelo 7§ se considera a A como un conjunto borroso, A(x) es ta funcién de pertenencia de x& X,
Los valores de verdad de una proposicién se expresan como [x es A, yes B| = Afx) A B(x} y las

implicaciones tienen la forma [3.8]

RoHfyeshy, xpeshy)theny =gl 5] [24]

donde y es la variable del consecuente cuyo valor es inferido, x; . x, son variables de las premisas,
también utilizadas en el consecuente, A; A, corresponden a las funciones de pertenencia que
representan un sub-espacio borroso en el cual la implicacién R puede ser aplicada en el
razonamiento, £ es la funcidn légica que conecta las proposiciones de las premisas y g es la funcién
légica que calcula el consecuente. Pueden existir premisas no condicionadas, las cuales no estarén
presentes en las premisas pero si en ¢l consecuente (Fakagi y Sugeno, 1985; Babu$ka, Verbrugen y
Can, 1999)

En el algoritmo de razonantiento suponemos que tenemos implicaciones de la forma R'(i=7.2,3,. ,n)

con (x .. .x%7), realizindose los signientes pasos:0
1} Para cada implicacién &' hay una y' que es calculada por una funcion g’ en el consecuente,

como se muestra en la expresién [3.9], donde x representa las variables de entrada, p los

coeficientes de la funcién g, que es un polinomio de grado 1 6 0

VY AR AR OS2 Y ¥ (25}

2) Elvalor de la proposicién y=y' es calculado por la expresién {3 10 ]y {3.11].
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Jr=y 1=ttles A and andxlesdl )/ [370)

(y=y 1= 16 6])n, nAi LN f274)

3) La salida final y es inferida de n implicaciones y estd dada por un promedio de todas las %

con sus respectivos pesos [y= |, utilizando la formula [3.12]

LElyry LY
S/ r=r/ b2

Y
La identificacién requiere determinar tres conjuntos de términos: x,,..,% correspondientes a las
variables que componen las premisas de implicacién, 4; Az son las funciones de pertenencia de
los conjuntos borrosos y Py, . Pr son los pardmetros en ¢l consecuente Cabe hacer notar que no
todas las variables estdn en las premisas y hay una jerarquia para la determinacién de los mismos
Esta jerarquia determina o selecciona las variables de las premisas, después se determinan los
pardmetros en las premisas y por Gltimo se determinan los pardmetros en el consecuente (Takagi y
Sugeno, 1985). En el modelo borroso propuesto por Takagi-Sugeno, el consecuente no contiene
. conjuntos borrosos sino polinomios, siendo los mdés populares para describir series de tiempo los
polinomios lineales ya que preden interpretarse ficilmente como modelos lineales. Para un modelo
de Takagi-Sugeno la concretizacion se debe interpretar como un promedio ponderado por pesos. El
resultado del polinomio ( fi(¥) ) que tiene un grado de pertenencia a la regla ( #4(x) } es calculado
sobre la base del antecedente, por lo que el valor estimado se obtiene con la ecuacién [3 13], donde
M es el mimero de reglas v y(x) es el valor no borroso estimado del valor real La interpretacién en
términos de reglas es la mayor diferencia que existe entre sistemas borrosos y otras aproximaciones
lineales. Los factores que influyen en la interpretacidn de un sistema borrosoe son €l nimero de
reglas, ¢l nimero de antecedentes en las reglas, dimensidn del conjunto borroso de entrada, orden
de los conjuntos borrosos, y la forma de normalizacién de las funciones de pertenencia (Nelles,
2001).

M
M= S L ) (23]
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3.2 Redes neuronales

3.2.1 Introduccién a las redes neuronales

La historia de las redes de neuronas artificiales comienza con McCulloch y Pitts en 1943 y Hebb en
1949, los cuales construyeron los primeros modelos con actividad neurobiolégica y aprendizaje,
respectivamente. Rosenblatt en 1962 verificd la habilidad computacional de los perceptrones de una
sola capa. El andlisis determiné que no podian aprender mds que la clase de funciones lineales.
Rumethart, Hinton y Williams en 1986 retomaron €l interés por las redes neuronales al proponer el
método de retro-propagacién para entrénamiento (Plu:hmer, 2000). La teoria del modelo de las
redes neuronales artificiales es un modelo matemdtico que estd inspirado en la estructura y
funcionamiento de los sistemas nerviosos bioldgicos (Hilera y Martinez, 2000; Plummer, 2000;
Hecht-Niesen, 1988). Las redes neuronales sirven para procesar informacién por medio de su estado
dindmico como respuesta a entradas, en las cuales se realizan dos funciones: 1) la agregacidn de las
entradas desde otras neuronas o ¢l ambiente externo y 2) la generacidn de una salida con la
agregacidn de las entradas a través de [a funcién de transferencia. La salida es afectada por el peso
de la liga entre neuronas (Linkens y Okola, 1993). Las redes neuronales artificiales realizan un

proceso de aprendizaje para cumplir con sus funciones (Plummer, 2000)
3.2.2 Estructura y caracteristicas de fas redes neuronales

Las redes de neuronas artificiales estdn formadas de diferentes unidades interconectadas Hamadas
neuronas, las cuales representan la unidad fundamental (Hilera y Martinez, 2000; Plummer, 2000;
Hecht-Niesen, 1988; Kolarik y Rudorfer, 1974). La estructura de una neurona estéd formada por el

" cuerpo, una rama principal conocida como axdn, varias ramas mas pequefias conocidas como
dendritas y las sinapsis, que son conexiones entre neuronas. La caracteristica distintiva de estas
células es su capacidad de comunicarse. Un modelo de estas conexiones se mucstra en la Figura 3 2
Las neuronas estdn agrupadas por capas, la primera capa se le conoce como capa de entrada y la
ultima capa se le conoce como capa de salida, todas las demds capas son ocultas (Kotarik y
Rudorfer, 1974)
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MODELO DE UNA SINAPSIS
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Figurg 3.2: Modelo de una sinapsis.

La micro-estructura de una red esté definida en razén del mimero de neuronas, ¢l estado de
activacién de cada neurona, el patrén de conectividad, 2 regla de propagacién, la funcién de
transferencia, la regla de activacién y las reglas de aprendizaje. Una red neuronal es un modelo
estadistico no paramétrico para la extraccién de relaciones no lineales de los datos (Hilera y
Martinez, 2000},

Los gstados del sistema en un tiempo ¢ se especifican por un vector de N niimeros reales, uno por
cada,:'neuro.na de lared A dicho vector se le conoce como estado de activacién El procesamiento
que realiza la red es la evolucidn de un patrén de activacién de la red que se compone a través del
tiempo. Todas las neuronas de Ia red se hallan en cierto estado; en forma simplificada se dice que
exisl;én ‘lés_-estados de reposo y excitado. Los valores de activacién pueden ser discretos ¢ contintos.
Las &if'erentcs neuronas se unen enire ellas por conexiones. Cada neurona transmite seitales de su
salida a lag entradas de otras neuronas. Asociada a ¢ada neurona existe una funcion de salida,
también llamada fiencion de transferencia que transforma el estado actual de activacién a,) en una
sefial de salida y,(2), es decir yif2) = f{ af?) ). Existen diferentes tipos de funciones de transferencia
tales como [a funcién identidad, Ia funcién escaldn, 1a funcion lineal - mixta, la funcién sigmoidal y
la funcién gaussiana La funcién sinoidal se aplica cuando la funcién es continua, mientras que si es
discreta se utiliza la fancidn escaldn y suelen aplicarse el mismo tipo a todas las nevronas. Las redes
de neuronas artificiales son clasificadas sobre la base de la naturaleza de las funciones de
transferencia de fos nodos (Linkens y Okola, 1993). Existe un modelo que proporciona una suma de
pesos de los vectores de entrada efectuando sole un mapeo lineal. Adiciona no-linealidad al ejecutar
funciones més complejas sobre el vector de entrada y desempefia funcionalidad no lineal sobre la
activacién de la red. Si bien es dificil explicar como funciong se contrapone a lo bien que funcionan
(Plummer, 2000).

Las conexiones que unen las neuronas tienen asociado un pese el cual adquiere €l conocimiento
Cada sinapsis entre la neurona i y la neurona j estd ponderada por un peso wy. Normalmente se

considera que el efecto de cada sefial es aditivo, de tal forma que la entrada que recibe una neurona
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net) (potencial postsindptico) es la suma del producto de ¢ada sefial de entrada () por el valor de la
sinapsis (peso wy} que conecta ambas neuronas donde N es el nimero de entradas (Hilera y
Martinez, 2000; Kolarik y Rudorfer, 1974), como lo muestra la ecuacién [3.14)

#
ﬂf!,:fl‘_wi*y, £y

La regla de propagacién ¢s ¢l procedimiento a seguir para combinar los valores de entrada a una
unidad con los pesos de las conexiones que llegan a dicha unidad. Los valores de entrada son
escalados a valores en el rango de [0,1] ¥ son usados como los niveles de activacion de la capa de
enirada. En ruta haciz adelante los valores de entrada son propagados hacia las capas ocultas y de
ahi hacia la capa de salida (Kolarik y Rudorfer, 1974) Para cambiar ¢l estado de una neurona
cuando es estimulada su entrada, se requiere una funcion o regla de activacién. La funcién F debe
combinar el valor de sus entradas como potencial postsindptico con el estado actual de la neurona
Esto es, a(t+1) = F (a(l), net; ) Lafuncién de activacién mds comin es la funcién identidad donde
el valor en el siguiente estado corresponde con el valor del potencial postsiniptico (Kolarik vy
Rudorfer, 1974). Normalmente ta funcion de activacién no estd centrada en el origen, sino que
existe cierto desplazamiento debido a las caracteristicas intemas propias de cada neurcna v la
variacién de una a otra. Este valor se le conoce como umbral de activacién de la neurona i y se
denota como & (Hilera y Martinez, 2000) En la Figura 3.3 se observan los elementos basicos de

una neurona.

Nerg (1

Figura 3.3. Elementos bdsicos de una
newrona artificial.

La topologia, arquitectira o meso estructura de las redes de neuronas artificiales consiste en la
organizacidn y disposicién de las neuronas en la red formando capas o agrupaciones de neuronas
algjadas de la entrada y salida de Ja red. En este sentido, los parametros fundamentales de la red
son: el numere de capas, ¢l nimero de unidades por capa, ¢l grado de conectividad y el tipo de

concxiones entre neuronas (Kolarik y Rudorfer, 1974) La arquitectura apropiada es un elemento
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critico en el funcionamiento de la red, la cual es determinada por el nimero de entradas de la serie
de tiempo, nimere de neuronas ocultas, intervalo inicial de los pesos aleatorios, de los pardmetros
de tasa de aprendizaje como también el moméntum y el nimero de patrones seleccionados para
evitar sobre-entrenamiento $i la red es muy pequefia no aprende todas las relaciones y si es muy
grande, puede capturar los efectos del ruido (Thiesing y Vornberger, 1997; Tang, Hsich, Tang y
Haimes, 2001; Kolarik y Rudorfer, 1974).

323 Aprendizaje de las redes neuronales

Bl aprendizaje es la modificacién del comportamiento inducido por la interaccién con el entorno y
como resultado de experiencias conducentes al establecimiento de nuevos modelos de respuestas a
estimulos externos (Hilera y Martinez, 2000). Este consiste ¢n operar ¢n un espacio vectorial el cual
realiza un mapeo sobre el espacio vectorial del problema (Lawrence. T'soi y Giles, 96). En el caso
de 1as neuronas natutales, el conocimiento se¢ encuentra almacenado en las sinapsis mientras que en
las neuronas artificiales el conocimiento se encuentra almacenado por los pesos de las conexiones,
por lo cual, todo proceso de aprendizaje se relaciona con los cambios de los pesos ée las
conexiones. Durante ¢l aprendizaje se modifican los pesos en respuesta 2 una informacién de
entrada Los cambios que se producen durante €l proceso de aprendizaje natural se reducen a la
destruccién, modificacién y creacién de conexiones entre neuronas (Hilera y Martinez, 2000) Las
formas de disefio de realizacidn del aprendizaje son por aprendizaje global, cuando los cambioé en
los pesos de las conexiones afectan todas las salidas; mientras que para un disefio local, ¢l cambio
de pesos solo afecta una parte de 1a red. Un entrenamiento global se realiza fuera de linea mientras
que las redes con entrenamiento local se realizan en tiempo real, en linea (Linkens y Okola, 1993)
La finalidad de las redes con alimentacion hacia adelante, multi-capas y con enirenamiento
supervisado es generar un mapeo entre los valores de entrada y los valores de salida (Thiesing y
Vornberger, 1997). Dos pardmetros para el entrenamiento de la red de neuronas son la tasas de
aprendizaje y el moméntum. El método de retropropagacién es un método iterativo que por un
gradiente se aproxima a los pesos éptimos, siendo la tesa de aprendizaje una constante que controla
el tamafto del salto en cada iteraciéﬁ, cotmo un porcentaje del gradiente El moméntum consiste en
sumar una fraccidn del cambio anterior cuando se calcula el valor del cambio actual Estos
parametros son determinados dependiendo de las caracteristicas de los fendmenos (Tang, Hsich,
Tang y Haimes, 2001; Kolarik y Rudorfer, 1974).

El proceso ltamado entrenamiento minimiza ¢l error  La medicién del error es realizada con varias

medidas como son el error cuadratice medio (S,,) entre tos valores estimados (X'} v los valores
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esperados (X), como se expresa en la ecuacién [3.15] para n datos. El proceso de aprendizaje se

considera que ha finalizado cuando los pesos de las conexiones de las redes permanecen estables

{dwy/dr~0) (Hilera y Martinez, 2000)

£y

L.os criterios que determinan como una red aprende se conocen como regla de aprendizaje de la
red De forma general se pueden considerar dos tipos de reglas: las que responden a lo que
habitualmente se le conoce como aprendizaje supervisado y los que corresponden a un aprendizaje
no supervisado. La diferencia fundamental entre ambos tipos estriba en la existencia o no de un
agente externo, conocido como supervisor que controle ¢l proceso de aprendizaje de la red (Hilera y
Martinez, 2000).

324 Mcétodo de retro propagacién

Uno de los métodos de entrenamiento més utilizado es el método de retro-propagacién donde se
presentan pares del vector de entrada y el vector de salida en la entrada, las entradas se propagan a
través de todas las capas ocultas hasta {legar a la szlida. El siguiente paso es comparar la salida con
los valores deseados. El error obtenido es propagado en sentido inverse modificando los pesos de la
red (Linkens y Okola, 1993; Kolarik y Rudorfer, 1974; Thiesing y Vornberger, 1997) A esta fase se
le denomina de entrenamiento. La ofra etapa, es la de prueba la cual evahia la capacidad de
generalizacion de la red. La generalizacion es la capacidad de estimar con datos no entrenados y el
sobreentrenamiento es cuando los resultados tienen bajos errores por que ajustan mejor los pesos
para estimar las observaciones de entrenamiento, pero no aprenden sobre ¢l fendmeno (Plummer,

2000; Dash, Liew, Rahman y Dash, 1985)
325 Aplicaciontes con redes neuronales

Las redes neuronales ticnen la capacided de aprendizaje adaptative, la autoorganizacion y la
tolerancia a fallas (Kuo, 2000; Hilera y Martinez, 2000} La aplicacién de redes de neuronas
artificiales se justifica mas cuando los fendmenos tienen un pequefio niimerc de observaciones.
¢xisten variables que no se pueden medir, con la presencia de ruido, no estacionarios, con relaciones
o lineales de alta complejidad y poco entendidos (Lawrence. Isoi y Giles, 96; Kolarik v Rudorfer.

1974; Moody, 1995; Yang, Chen y Wang, 2000; Plummer, 2000; Molina_Isasi, Berlanga y Sanchis,
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2000). Existen varias aplicaciones de las redes neuronales en la biologia, industria, finanzas, medio
ambiente, medicina y otras actividades humanas (Hilera y Martinez, 2000; Plummer, 2000; Moody,
1995;Morimoto, Susuki y Hashimoto, 1997; Yu, Gomma y Williams, 2000; Kolarik y Rudorfer,
1974; Lawrence Tsoi y Giles, 96)

Un problema central en la ciencia es la prediccion de secuencias temporales futuras, tales como el
tiempo y tasas de cambio, entre otras (Thiesing y Vornberger, 1997; Babuska, Verbrugen y Can,
1999) Las consideraciones especificas del fendmeno son importantes para mejorar las predicciones
pero no son absolutamente necesarias cuando se utilizan redes neuronales (Tang, Hsich, Tang y
Haimes, 2001). Las redes de neuronas artificiales producen una inmediata decisién con un minimo
de computacién ¢on buena precision (Srinovasan, Liew y Chang, 1994)

Existen aplicaciones précticas de fas redes neuronales como son la supervisién del funcionamiento
de equipo (Molina, Isasi, Berlanga y Sanchis, 2000; Yang, Chen y Wang, 2000) y el prondstico del
fendmeno del Nifio en el sur del pacifico (Tang, Hsich, Tang y Haimes, 2001)

3.2.6 Redes neuronales evolucionadas (EANN)

Una red adaptativa es el término genérico aplicado a las redes de neuronas artificiales con
alimentacién hacia adelante con capacidad de aprendizaje supervisado. Todos los nodos de una red
adaptativa son adaptables lo cual significa que las salidas dependen de los parametros
pertenecientes a cada nodo y las reglas especificas de cémo estos parimetros pueden ser
modificados para minimizar ¢l error (Jang, 1993)

Las redes neuronales evolucicnadas son redes cuya fase de entrenamiento es resultado de un
método de la computacién evolutiva (EANN evolutionary artificial neural network) El tipo de
entrenamiento puede ser visto desde tres diferentes niveles, que son los pesos de las conexiones, la
arquitectura de la red vy las reglas de aprendizaje (Yao, 1999) Existen dos posibles tendencias para
el entrenamiento evolutivo, por medio de algoritmos genéticos o bien por medio de programacién
genética -

La evolucién con algoritmos genéticos realiza los pasos siguientes (Yao, 1999) . El primer paso es
decodificar cada individuo (genotipo) en la actual generacion dentro de un conjunto de conexiones
de peso y construir la correspondiente ANN con los pesos El siguiente pase evalia cada ANN,
calcula ¢l error cuadratico medio entre los valores estimados por la red y los valores reales. La
aptitud o fitness de un individuo es determinado por este error. Entre mayor sca el crror éste deberd
tener una menor aptitud. E] paso 3 consiste en la seleccion de los padres de la siguiente generacion a

través de su aptitud. por altimo, se aplican los operadores genéticos tales como cruzamicnto y
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mutacién a los padres para obtener la siguiente generacién. El aspecto més importante para la
aplicacién del algoritmo genético radica -en la representacién La representacién consiste en
presentar cada conexién de la red con un gen (Yzo, 1999)

Por medio de ta programacién genética se evoluciona la estructura de la red neuronal considerando
los siguientes aspectos: nimero de capas, nimero de elementos en cada etapa, conectividad de la
red, funcibn de activacién, paradigma de entrenamiento, entradas, salidas, casos de entrenamiento a
ser utilizados, medicién del error, definicién de pardmetros del control del entrenamiento y
definicién de criterios de terminacién. En realidad todas esas variables pueden ser introducidas 2 un
proceso evolutivo para determinar la red mas adecuada Cuando se utiliza la programacion genética
se definen cuatro tipos de elementos para formar las expresiones Las expresiones en PG son
arboles que tienen nodos funcién y terminales Los nodos que simbolizan el proceso de una neurona
(P), los nodos que representan el peso de la funcidn (#), los nodos que contienen entrada de datos
(D) y los nodos que representan una funcién aritmética o una constante aleatoria (F). La forma de
construccion de los drboles es la siguiente: la raiz del 4rbol debe ser siempre un nodoe P. Los
siguientes niveles pueden aceptar cualquier tipo de nodo. Los nodos tipe W y las constantes
aleatorias se consideran como nodos hojas; ésto es, pertenecientes al conjunto de terminales. Solo se
permiten nodos W al lado de un nodo D Las funciones aritméticas solo permiten como pardmetros
constantes aleatorias, ¢ el resultado de otra funcién aritmética. Estas reglas se aplican

recursivamente (Koza, 1992)
3.2.7 Redes tipo ART

La red ART fue propuesta por Carpenter y Grossberg durante los afios de 1986 a 1987 Estos
autores han realizado una modificacion a su red inicial a la cual ltamaron ART2, Ia cual es una
versién que utiliza valores reales como entrada Si bien la arquitectura es semejante a la versidn
inicial, varfan en que los pesos de las conexiones bacia adelante y hacia atrds son iguales. La
arquitectura de una red ART bisicamente consta de capas de nodos entre las cuales existen
conexiones hacia delante (feedfoward) y hacia atrds (feedback). Pueden existir otros elementos
como las estructuras conocidas con el nombre de sub-sistemna de atencidén y sub-sistema de
orientacion. El sub-sistema de atencién tiene como funcidn el reconocimiento y clasificacién de la
informacién aprendida. El sub-sistema de orientacion utiliza el pardmetro de vigilancia para
reiniciar las salidas cuando no existe un patrdn valido. La arquitectura mds simple de la red ART se
presenta en la Figura 3 4 donde ¢, representa las neuronas de entrada, s, representa la enésima salida,

w; las conexiones hacia delante y v, son las conexiones hacia atrds Una red ART es un grafo
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bipartita completo en sus conexiones hacia adelante y completo en sus conexiones hacia atrds
(Molina, Isasi, Berlanga y Sanchis, 2000; Hilera y Martinez, 2000).

Las redes 4RT no utilizan un agente externo para medir ¢l desempefio de la red sino que utilizan los
datos de entrada. Las redes ART son modelos de aprendizaje competitivo, es un flujo de patrones de
entrada a la red, donde los pesos se adaptan en forma de memoria de largo tiempo (ITM) Los
patrones de entrada, como en otras redes, son normalizados La respuesta €5 la neurona ganadora
En términos de petcepcidn, los patrones de entrada son clasificados dentro de categorias de
reconocimiento mutuamente exclusivas La distribucién de probabilidad con la que los patrones se
presentan en la entrada y la secuencia de presentacién es importante para la estabilidad de la red
Sin embargo, la inestabilidad no es un problema que se¢ presente normalmente en redes con
aprendizaje competitivo Una de las propiedades de las redes 4RI es su capacidad para el
aprendizaje de acuerdo a su experiencia y su habilidad para codificar en forma comprimida en la

representacion interna, (Carpenter y Grossberg, 1988).

ARQUITECTURA DE UNA RED ART

Figura 3 41 Arquitectura de una red ART.

El funcionamiento de la red AR72 ¢s el siguiente: Se presenta una informacién de entrada a la red
por el vector E; [3.16] formado de las entradas ef* Cada neurona de entrada (.} recibe su valor
cotrespondiente v los transmite por todas las conexiones hacia adelante. Después, cada neurona de
salida (n) calcula todos sus valores de salida (S,) por medio de la ecuacién [3 17], donde £ es un
valor mener de 1/M, siendo M ¢l ndmero de ncuronas, N el nimero de aristas que inciden, f la
funcién de transferencia en forma de escalén y w; los pesos de las conexiones hacia adelante. Una
vez que s¢ ticne un valor de salida, se compite con todas las neuronas de salida hasta que solo exista
una ganadora La neurona ganadora tiene una salida 1 y las otras 0, siendo k-ésima entrada, j-ésima

neurona de salida, i-ésima neurona entrada
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La neurona vencedora (S,4™) envia su salida a través de las conexiones hacia atrds {v;*), cada i-

ésima neurona de la capa de entrada recibe el valor, como lo muestra la ecuacién [3 18]
0,5 31
A —E}yf‘ s, "Vi" f 3/

Se compara la entrada inicial con los pesos de las conexiones y se obtiene una relacion de
semefanza [3.19]. La relacién de semejanza entre ambas informaciones es confrontada con el
pardmetro de vigilancia o Si la relacién de semejanza es estrictamente menor 2 o, entonces la
neurona vencedora no presenta la categoria adecuada, lo cual implica la creacién de una nueva
categoria Si la relacion de semejanza es mayor o igual al pardmetro de semefanza, se ajustan los
pesos del prototipo reconocido. El ajuste de peso se realiza aplicando las ecuaciones [3 20] y [3.21],

siendo Nel nimero de patrones en el grupo de patrones vencedores.

relacion de semefanza = 3 2bsfey ~w ;7 } Py
o+, MY
Wpeppayy = e AT 320
S My 1 s
Y gty =W ey 52y

Sin embargo, ias redes ART presentan ciertas desventajas. La mds importante es su alta dependencia
al parametro de vigilancia, También puede afectar los resultados la forma en que son introducidos
los datos de entrada Las redes ART son muy sensibles a rutdo o distorsiones El almacenamiento no
es eficiente ya que requiere de dos veces del espacio para los pesos, ademds que son los mismos Un
aspecto relevante ¢s que puede existir una degradacién de los prototipos, en especifico para redes
ARTI por la naturaleza destructiva de la funcién AND (Molina, Isasi, Berlanga y Sanchis, 2000;
Hilers y Martinez, 2000). A pesar de estas desventajas, las redes ART pueden tener un buen
desempenio. Las redes ART son estructuras simples, solo ticnen dos capas, una neurona por cada
entrada y una neurona para cada conjunto de patrones Su aprendizaje es completamente en linea,
no requicre de lapsos de entrenamicnto. La principal ventaja de las redes ART es no perder lo

aprendido cuando Uegan nuevos vectores de entrada
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3.3 Computacién evolutiva

La computacidn ¢volutiva es un conjunte de algoritmos de adaptacién inspirados en los procesos de
la evolucién y la seleccién natural, los cuales mantienen una poblacién de individuos que
evolucionan de acuerdo a reglas de seleccion y de otros operadores genéticos como son el
cruzamiento y 1z mutacion De la teoria de la evolucién propuesta por Darwin, se consideraron [a
seleccién como mecanismo de evolucion, la supervivencia del més apto y las mutaciones. De las
leyes de Mendel se consideré la transmision de las caracteristicas de padres a hijos (Goldberg,

1989; Linkens y Okola, 1993). La computacidn evolutiva considera varios algoritmos que se

muestran en la Figura 3.5, ademds de quienes propusieron la primera versién.

Las dos téenicas evolutivas utilizadas en este trabajo son el algoritmo genético y Ia programacion

BC =  gA o+ ES + EP
co:t}putacxon algontmos estrategias de rrogramacion
evolutiva Senétces eveltidn evelutiva

Helland 1975) (Rechenberg 107 U Fogel, Qwens
’ and Walsh, 19661

P
programacibn
Zenética
(Koza 1997

Figura 3.5: Algoritimos de la computacién evolutiva.

genética, las cuales presentan los siguientes pasos:

PROGRAMA Basado en evolucion

e E e e et e L EEE T e

=0
Crea la poblacién inicial P
Evalia la pebilacidn inicial Py}
Miemiras (criterio de rerninacién) Hacer
t=i+!
Seleccion de individuos para reproduccion
Pt desde Pr1a1)
Alterar P(y
Evaluar la nucva poblacion Pt)

fermniy

B R 1 b T T e
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Todos los algoritmos de la computacién evolutiva comparten la definicién de una poblacién de ¥
individuos representados en forma binaria, real o estructuras més complejas; tienen una funcién de
adaptabilidad para optimizar o evaluar cada individuo, mecanismos de seleccién del més apto,
mecanismos de sustitucién para mantener la poblacién constante y operadores basados en procesos
naturales. También mantienen términos basados en los conceptos bioldgices; por ejemplo,
individuo es una soluci6n, poblacion un conjunto de soluciones, adaptabilidad representa la calidad
de la solucién, cromosoma es Ia representacion de una solucién, gen corresponde a una parte de una
soluci6n, recombinacién-mutacién son operadores de bisqueda y la seleccion natural representa la
re-utilizacion de soluciones sub-dptimas.

Actualmente existen tres tipos de métodos de blisqueda que pueden ser considerados como
tradicionales Estos son, los métodos basados en el cdleulo, los métodos enumerativos y los
métodos totalmente aleatorios Sin embargo, dichos métodos son poco robustos mas no inttiles Los
métodos tradicionales tienden a realizar una bilsqueda local, a veces dependientes de las
propiedades de las funciones tal que sean derivables en todos sus puntos, continuas, unimodales y

en ocasiones requieren de informacton auxiliar para funcionar (Goldberg, 1989).

331 Algoritmo genético

El algoritmo genético fue disefiado en su primera versién por Holland en 1975. Es un algoritmo de
busqueda basado en mecanismos de la seleccién natural, donde s¢ presenta una eficiente
explotacién de la informacién histdrica para especular cual puede ser ¢l siguiente espacio de
biisqueda que mejore el desemperfio Los objetivos iniciales eran realizar una rigurosa abstraccion
de los procesos naturales de adaptacion y disefiar sistemas artificiales basados en mecanismos de
sistemas naturales Existe una terminologia donde hay un simil entre los conceptos bioldgicos y los
conceptos en el algoritmo. La Tabla 3 | muestra unos ejemplos de dichos términos, que pueden ser
vélidos para otros algoritmos de la computacién evolutiva. Los algoritmos genéticos también son
considerados como algoritmos de optimizacidén que incorporan conceptos bioldgicos dentro de
sistemas analiticos. Los algoritmos genéticos pertenecen a la familia de los algoritmos que realizan
optimizacién probabilistica basada en la evoluei6n natural Estos algoritmos consideran poblaciones

que sufren modificaciones durante varias generaciones (Nelles, 2001; Khoo, Ang y Zhang, 2000).
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Tabla 3.1: Conparacidn de términos bioldgicos con términos del algoritmo.

35

Evolucion y gendtica natural Alporitmos genéticos
Individuo Solucion a un problema
Poblacion Conjunto de soluciones
Adaptabilided Calidad de la solucién
Cromosoma Representacién de la solucion
Gen Parte de la representacion, por ejemplo un pardmetro
Alelo Valor especifico de un gen
Recombinacion y mutacidn Operadores de bisqueda
Seleccidn natural Reutilizacién de solucione.
Fenotipo Solucién en términos del dominio del problema
Genotipo Solucidn en términos de la representacion

Los algoritmos genéticos son robustos con aplicaciones en una amplia variedad de problemas. El
tipo de problemas que més se aplica es donde se permite un rango de error; ésto es, donde no se
requiera una solucidén exacta Resuelve problemas que los métodos tradicionales no pueden o
presentan dificultades, como por ejemplo, cuando las funciones tienen discontinuidades, no son
derﬂﬁ:ies en todos sus puntos, existe multi-modalidad y para dominios poco estudiados.

El ;iéoritmo gendtico difiere de los métodos tradicionales en los siguientes puntos (Goldberg,
1989):

1') Trabaja con una codificacién de los pardmetros no con los parametros en si.

.2) Trabaja con varios puntos de solucién, no sobre un solo punto

3) Usa la evaluacién objetivo en lugar de derivadas u otros auxiliares conocidos

4) Usa reglas de transicién probabilista no determinista que son aplicables a problemas

complejos, con alta dimensién, con poca experiencia o falsos optimos

La identificacin de los individuos puede realizarse de dos maneras, fenotipicamente que representa
en si ¢l valor del individuo y por genotipo que es la codificacién de dicho fenotipo

El proceso de los algoritmds genéticos inicia con una codificacién de la solucion, lo cual implica un
tipo de dato, un alfabeto finito y un nimero de cadenas a generar mediante un alfabeto finite El
tipo de dato puede ser binario o real (Goldberg, 1989).

Generalmente por medio de procesos aleatorios un algoritmo genético produce soluciones del
problema dado en forma codificada El tener las soluciones codificadas evita la dependencia de las
propiedades de las funciones tal que sea derivable en todos sus puntos y continua En los métodos
tradicionales, la biisqueda se realiza por la definicién del siguiente punto a buscar, conocida como la
téenica punto a punto Con la téenica punto a punto existe la posibilidad de localizar puntos optimos

de naturaleza local. Los algoritmos genéticos, al evaluar varias soluciones a la vez, permiten
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bisquedas més amplias y con la aplicacién de los operadores genéticos permite la bisqueda de
Gptimos globales. Muchos métodos requieren de una informacidén auxiliar para resolver el
problema. Los algoritmos genéticos pueden apoyarse en dicha informacidén pero no es
indispcn.sablc‘. .

Los algoritmos genéticos utilizan Ia informacidn histérica de la poblacién de soluciones para
determinar hacia donde evolucionars la poblacién El azar en los algoritmos genéticos se utiliza
para determinar el espacio donde se realizard 1a bitsqueda

El algoritmo no tiene una complejidad més alld de copiar y mezclar cadenas (string), el por qué

funciona tiene una explicacion mas sitil y poderosa.
3.3.1.1 Pascs del algoritmo genético

El algoritmo genético sigue los pasos del programa de la computacion evolutiva. Crea una
poblacién aleatoriamente, evaliia de acuerdo a la adaptacién a su ambiente y aplica operadores Los
operadores basicos aplicados son la reproduccidn, la recombinacién y la mutacion (Geldberg,
1989)

Los individuos son evaluados en base a una funcién objetivo o varias funciones, que definen al
problema. La evaluacién es mapeada a otro dominio que califica que tan buena o mala es la
solucién propuesta por el individuo al problema dado; a este proceso se le conoce como asignacidn
de la aptitud Los dos métodos més comunes de asignacion de aptitud son el método de ranking
(ordenacién) y ef método de escalamiento. Los valores de aptitud generalmente se miden sobre
escala de valores positivos y tratan de mantener un rango adecuado entre ¢l individuo de peor
evaluacion y el de mejor evaluacién

La reproduccidn implica un proceso de seleccidn via su habilidad para sobrevivir como respuesta a
su capacidad de adaptacién al ambiente. Existen varios métodos de seleccion, siendo los mds
comunes ¢l basado en forma proporcional a la aptitud, como ¢l método de la ruleta y el método
estocdstico universal. La ruleta define dreas proporcionales 2 la aptitud relativa de cada individuo.
En cada giro de la ruleta se selecciona al individuo que marca la ruleta y se realizan tantos giros
como individuos se requiera seleccionar. La Figura 3.6 muestra la idea del método de 13 ruleta

La recombinacidn es un operador primaric y simula a la reproduccion sexval. El ntimero de
soluciones que existen en una época no son solo tantos como individuos existen sino que también
hay que considerar todas las potenciales soluciones que se pueden obtener al mezclar las soluciones
existentes. Esta ¢s una de las principales razones por la cual los algoritmos genéticos no son

puramente cstocasticos. Una vez obtenidos los padres, la siguiente etapa del operador determina una
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mezcla de los genomas paternos para producir su descendencia. Un gjemplo de la recombinacion se
presenta en la Figura 37 La mutacidn se considera un operador secundario y asexual, solo
interviene un individuo. La mutacién se considera con valores bajos como en la naturaleza. Es poco
comprendido el efecto de la mutacién Sin embargo, se ha establecide que su mayor aporte es

incrementar la diversidad en la poblacion. El método de mutacién es descrito en la Figura 3.8 .

Cada rantra de un color Fepresenta Seleecions ol arar os dndividues que
1 aptitud proporcional al de toda ls polencizimente pertunecerat & 1o siguiente
poblacién generackn. Al arar sa busca un punto de corte y

semezdda smbos individuos, Por ejemple:

'10 001
[1,;311 * 1010

Remplaza [os padres can Jos nuevos individuos

Figura 3.6: método de ruleta. Figura 3.7: Recombinacién

go01o 80010

oo ™ o | [ TESIS CON
#0001 00001 . FALLA DE ORIGEN

Figura 3.8y Mutacidn.
3.3.1.2 Parametros
Los parametros mas comunes en el algoritmo genético son el tamaiio de la poblaci6n, el método de
seleccion, la tasa de reproduccidn, la tasa de recombinacién, el tipo de recombinacién, la tasa y el
tipo de mutacién.

3313 Aplicacién del algoritmo genético

Una de las aplicaciones mas importantes de los algoritmos genéticos es en problemas de

optimizacién, en especial multi-objetivo. Los problemas multi-objetivo se han resuclto
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tradicionalmente por otras técnicas convencionales; sin embargo, €stas son poco atiles ¢cuando la
dimensién del problema es muy grande. Los algoritmos genéticos s¢ han aplicado en ¢l disefio que
utiliza una técnica multi-objetive basada en pareto (Cvetkovic y Parmee, 1999). Otras aplicaciones
muy comunes son en la determinacién de rutas en la robdtica. (Pratihar, Deb y Ghosh, 1999;
Kubota, Morioka y Kojima, 1999), la prueba del funcionamiento de circuitos eléctricos (Comno,
Reorda y Squillero, 1999) y el disefio de citcuitos eléctricos (Vassilev, Miller y Fogarty, 1999)

Las aplicaciones hibridas con técnicas no convencionales ¢s muy comin; por gjemplo en sistema
borroso de inferencia (Nelles, 2001). También son utilizados para encontrar las funciones de
membresia y las reglas de control 6ptimas (Kubota, Morioka y Kojima, 1999; Morimoto, Susuki y
Hashimoto, 1997). Otra aplicacién hibrida se implementa con redes neuronales artificiales
(Chaiyaratana y Zalzalz, 1999; Zitang, Ohﬁ y Mithlenbein, 1997) El use de algoritmos genéticos
permite acelerar el proceso de entrenamiento y obtener una mayor precisién en los resultados (Kuo,
2000).

Aplicaciones especificas de prediccién y pronéstico se han propuesto como: la prediccidn de la
produccidn de reservas de petrdleo (Soleng, 1999) y el pronéstico en problemas financieros (Mehta
y Bhattacharyya, 1999)

3314 Teorema del esquema

Un esquema s una plantilia que describe a un conjunto de strings {cadenas) con similaridades en

‘Giertas partc_s\o‘pqsiciong‘s de las cadenas. El teorema del esquema formaliza ¢l funcionamiento de

. los alg(-)ritmos. genéticos, prediciendo los efectos de la seleccidon por el método de la ruleta,
mutacién uniforme y recombinacién en un solo punto sobre los individuos de la poblacién.
Los individuos son cadenas de caracteres que pettenecen a un alfabeto ¥ Si g, ¢s un gen, el
cromosoma de un individuo A estd formado de una secuencia no necesariamente ordenada de genes.
Los valores de cada gen puede cambiar durante el tiempo, el cromosoma del individuo j en el
tiempo ¢ se representa por A7) Un esquema puede tener todos los elementos del alfabeto ¥ mds un
elemento * que ¢s un comodin el cual representa a cualquicra de los elementos de ¥ Una cadena
¢on comodines s¢ le conece como esquema. El nimero de esquemas posibles es calculado con la
expresion [3.22], donde & es la cardinalidad de ¥ y / es la longitud de la cadena. El orden del
esquema H, se denota por o(H), representando el nimero de posiciones con valores fijos La
longitud de definicion de un esquema A sc denota por &H) la cual representa la disfancia entre la
primera posicién y la ultima posicién con valor fijo. m(H.¢) es el nimero de individuos

pertenecientes al esquema X en el tiempo ¢ La proporcion de los individuos por efecto de
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reproduccién para ¢l siguiente tiempo es detallada en la expresion {3 23], donde f{H) es la aptitud
del esquema y en Ia ecuacion [3 24] se muestra [a aptitud promedio de la poblacién, La probabilidad
de supervivencia (7,) de un esquema por el efecte de 1a recombinacién estd dado por fa ecuacion
[3 25], donde P, es el porcentaje de recombinacion La medida de la supervivencia de un esquema
por efecto de la mutacién est dada por la expresién {3 26), donde P, es el porcentaje de mutacién

El efecto conjunto de los tres factores puede verse en la expresién [3.27]

k+D [322]

m{H t+1)y=m(H, ) -J——r-(;-gl [323]

7=y (324)

pxl- C-‘fli_{? 1329)

I-o(H}* F,

g

[326)

m(H, t+1) 2 m(H,t)l—(?Iil[l—ﬂ ‘ST(:‘L?— -o(H)P,,,] {327)

332 Programacién genética

La programacién genética fue propuesta por Koza en 1992. La programacibn genética se considera
una variante del algoritmo genético propuesto por Holland en 1975, Esta variacién se presenta
sobre la base de la representacion, mientras en ¢l algoritmo genético original la representacién se
realiza por nimeros binarios, la programacion genética representa estructuras gjecutables en forma
de drbol Otra diferencia es que las estructuras representadas con algoritmos genéticos tienen,
generalmente, dimensiones fijas Con programacion genética la dimensién es variable (Koza, 1992}
La programacién genética no aprovecha solamente la biisqueda estocdstica para resolver el
problema, también lo resuelve utilizando la informacién histdrica y la informacion de todos los
individuos de la poblacion La forma de representar la estructura jerdrquica es por medio de drboles
los cuales son en si expresiones ejecutables

El espacio de biisqueda de la programacién genética estd formado por la combinacién de dos
conjuntos, el conjunto de funciones y el conjunto de terminales. Esta combinacion surge de un
proceso recursivo donde cada tuncién es un nodo interno del arbol, el cual tienc tantas
ramificaciones como argumentos. Cada ramificacidn se va conectando a nodes de niveles

superiores Los nodos hojas son siempre nodos terminales
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Existen varios ejemplos de conjunto de dominios tales como las operaciones aritméticas (+.-.*/),
funciones trigonométricas y logaritmicas (seno, coseno, tangente, logaritmo, exponencial),
operaciones booleanas (and, or y not), operadores condicionales (si, mientras, etc.), funciones
iterativas, funciones recursivas y cualquier funcidn creada para un dominio especifico que pueda
definirse. El conjunto de los terminales estd formado por las variables atémicas las cuales pueden
representar entradas, valores constantes, sensores, detectores de estado o variables

Las expresiones son individuos de la poblacién que deben cumplir con dos propiedades: la

propiedad de cerradura {closure) y la propiedad de suficiencia.

a} Cerradura:
Significa que cualquier elemento de una expresidn debe pertenecer al conjunto de funciones o al
conjunto de terminales Ademds, los argumentos con los que se llama una funcidén deben de ser

exactamente del mismo tipo que los pardmetros definidos en dicha funcion

b) Suficiencia:
Significa que la solucién del problema que buscamos debe poder ser formada por una combinacion
de funciones y terminales Si no es posible representar la solucidn con los conjuntos de funciones y

terminales definidos no podemos llegar a una solucién
3.3.21 Pasos dela programacién genética

La creacién de arboles comienza con la eleccién de una funcién en forma aleatoria como nodo raiz,
los siguientes elementos se seleccionan de una combinacién de funciones y elementos terminales
El crecimiento de la rama de un 4rbol se termina cuando se selecciona un elemento terminat.
Existen tres métodos para la creacién de arboles, descritos por Koza (1992) Dichos métodos deben
considerar las propiedades de cerradura y suficiencia La raiz de los arboles siempre es un nodo
funcidn, asi como todos los nodos intemnos, mientras que los nodos hoja siempre son elementos

terminales. Los métodos para ka generacion de individuos son:

a) Completo: Crea drboles con la altura méxima permitida en todas las hojas.
b} Crecimiento: La altura de los drboles tiene un méximo el cual no puede sobrepasar, pero las
alturas menores a ésta se obtienne dependiendo cuando se seleccione el elemento terminal

por un proceso aleatorio
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¢) Mitad y Mitad: Es una mezcla de los dos anteriores, donde 1z mitad se crea con el método

completo y la ofra mitad por el método de crecimiento.

La funcién objetivo es la medida del desempeiic de un individuo como solucién potencial en el
dominio del problema, generalmente resultado de la evaluacién de un error, como el error
cuadritico medio.

La adaptabilidad es la capacidad de sobrevivir y reproducirse. En la programacién genética
representa la fiterza de conduccidén de la poblacion para llegar a sus objetivos La aptitud o
adaptabilidad se expresar al asignar un valor escalar a cada elemento de la poblacién, que indica que
tan bueno es el individuo La aptitud puede asignarse al igual que en el algoritmo genético por los
métodos de ordenacidn o escalamiento cuyos objetivos son poner la aptitud en valores mayores ¢
iguales a 0, ademas de incrementar la diferenciacion de aptitud muy cercanos

Para algunos problemas complejos se requiere un alto uso de recursos computacionales que incluso
puede sobrepasar la-capacidad de los recursos de la magquina donde se ejecuta Para la proteccién de
recursos, la programacién genética limita la altura de las estructuras que puede crear, ast como su
incremento como resuitado de la aplicacién de operadores genéticos

La recombinacién es un operador genético primario, cuyo objetivo es incrementar la variacién
creando nuevos individuos tomando partes de diferentes individuos. La recombinacién puede
modificar la altura méxima del 4rbol por lo cual se requiere de la definicién de controles que limiten
su crecimiento Otro aspecto que hay que cuidar es la produccidn de individuos que a pesar de ser
estructuralmente vélidos no pertenecen al espacio de busqueda; todas las expresiones deben
satisfacer las propiedades de cerradura y de suficiencia Existen cruzas las cuales son poco
atractivas como la recombinacién donde intervienen las raices de los padres, la recombinacién entre
terminales y la recombinacién de individuos parecidos o incluso iguales Sin embargo, la
disminucién en la diversidad es de mayor magnitud en los algoritmos genéticos Esto trae como
efecto principal la convergencia prematura o también conocida como supervivencia del mediocre
que e¢s en realidad una solucion sub-Optima El procedimiento de cruza implica dividir los
individuos en dos fragmentos, en el fragmento de recombinacién y el resto del drbol La Figura 3.9
muestra un ¢jemplo de recombinacion

Existen otros operadores que se denominan sccundarios los cuales no siempre se aplican Por
eiemplo, la mutacién puede no aplicarse por que la recombinacidn, al seleccionar diferentes
posiciones en cada progenitor, produce los efectos de fa mutacion que son mantener la diversidad y
recorrer €] espacio de busqueda por estados no visitados. Cabe aclarar que para la mayoria de los

problemas basta con la aplicacidn de fos operadores primarios Ejemplos de estos operadores
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secundarios son: mutacion el cual produce cambios aleatorios, siendo su principal objetivo
incrementar la diversidad, si disminuye la diversidad provoca la convergencia prematura La
mutacién es un operador asexual; ¢l método de mutacion més comun es del tipo grow donde se
selecciona un nodo en forma aleatoria, se hace la poda de toda la rama a partir del nodo
seleccionado y se sustituye por otro sub-drbol generado al azar. Otros métodos de mutacién son el
shrink ¢l cual reduce o compacta al sustituir nodos funcién por nodos terminales, ¢l ciclico y la
mutacién de los terminales (Figura 3 10)

La programacién genética en forma natural puede ejecutarse por siempre. Sin embargo, es necesario
determinar criterios de finalizacion. Se pueden reconocer dos predicados uno generacional y uno de

éxito Tradicionalmente la terminacion se basa en un méximo de ejecucién de épocas.

Figura 3.9; Recombinacion Figura 3.10; Mutacién

3.3.2.2 Parimetros de control

La programacién genética utiliza varios pardmetros para ajustar el algoritmo para determinar su
desempefio, Existen dos tipos de pardmetros, los bisicos y los secundarios Los parémetros basicos
son el tamafio ‘de la poblacién y el maximo nimero de generaciones. Entre los parimetros
secundarios son la probabilidad de recombinacién, probabilidad de mutacidn, la altura méxima de
los érboles cuando es creado y la altura méxima cuando se aplican operadores genéticos El i-ésimo
arbol es representado por A4i, el conjunto de drboles representa la poblacién 4 Afg) = (4,, 4,

A, donde m es ¢l tamailo de la poblacién y g es el nimero de generacidn. La poblacién inicial
A(Q) es creada aleatoriamente, Fi(g) es el valor de aptitud para el i-ésimo 4rbol en la g-ésima
generacién Las siguientes generaciones son obtenidas por un porcentaje de seleccién y por la
aplicacion de los operadores genéticos de mutacion y recombinacién (Zitang, Ohm y Miihlenbein,

1997)
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33.2.3 Aplicaciones de Ia programacion genética

La programacién genética s¢ puede utilizar en problemas en los cuales la solucién puede verse
como la bisqueda de un programa dentro del espacio de posibilidades, el cual produzea una
respuesta deseada a partir de ciertos estimulos. En muchas de las aplicaciones el problema se puede
expresar en funciones matematicas

Los campos y dominios que Koza (1992) expuso como cjemplos de la evidencia de la aplicacién de
la programacién genética son en control éptimo, planeacién, secuencia de la induccidn, regresion
simbolica, programacion automdtica, generacién de estrategias de juego-jugador, integracidn,

diferenciacién, problemas inversos, identidades matemdticas, entre otras.
3.4 Comparativo entre las técnicas expuestas

Para la programacién gendtica se considera que sus mejores aciertos son:
. a) Encontrar relaciones funcionales descritas con ecuaciones
b) La funcién objetivo puede considerar diferentes conocimientos o informacién acerca del
fenémeno Ademds, puede considerar un conjunto de funciones objetivo, conocida como
multi-objetivos. '
¢) En general, la programacion genética puede ser un buen método de biasqueda para encontrar
el mejor modelo dade un conjunto de funcicnes y terminales
Sus puntos mas débiles:
a) El punto débil es que sistemas que sufren cambios son més dificiles de adaptarse Con la

nueva informacién puede requerir iniciar de nuevo el proceso de identificacién,

Los aciertos identificados para utilizar un GAFIS son;
a} Con los resultados obtenidos pueden hacerse descripciones lingiiisticas del fenémeno
estudiado Estas descripciones son expresadas en las reglas
b) Generan un menor nimero de divisiones comparado con la red ART
¢) Cuando llegan nuevos datos no pierde totalmente el proceso de enwrenamiento Se puede
mantener ¢l nimere de variables, funciones de pertenencia, sus tipos y sus parimetros y
solo adaptar los pardmetros del consecuente
Las desventajas identificadas son:
a) Requicre de pre—procesos, como son ¢l escalamiente y completar la informacién para

realizar sus cstimaciones
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b) El nimero de parameiros a estimar en el consecuente suele ser grande o incrementarse
exponencialmente cuando se afiade una nueva variable de entrada o una funcién de
pertenencia.

¢) Existe la posibilidad de encontrar puntos que no pueden ser estimados

&) Esdificil de considerar conocimientos del fendmeno para hacer mejores estimaciones

Los actertos de la- red ART son:
a) Sus tiempos de clasificacion son ripidos, y no requieren un entrenamiento previo
b) No pierde totaimente lo aprendido cuando llega un nuevo conjunto de datos Solo modifica
los pesos y argumentos donde los nuevos datos inciden
Sus desventajas;
a) No es posible obtener informacién extra del fendémeno lo cual impide hacer una descripcion
de su dindmica ¢ relaciones entre elementos.
b) Elnumero de patrones que se genera puede crecer indefinidamente

¢) Es dificil considerar conocimientos del fenémeno para mejores estimaciones

Basados en estas técnicas no convencionales y considerando sus ventajas y desaciertos, se llevard a
cabo la implementacion de las mismas Adicionalmente, se introducird una representacién
alternativa de la programacion genética la cual tiene como uno de sus objetivos generar estructuras
matematicas simples (principal problema de a programacion genética) y eficientes. Para tal efecto,
el siguiente capitulo describe a detalle dichas implementaciones para el problema especifico de

modelado de variables climaticas
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Capitulo 4

4 Descripcién de técnicas

En este capitulo se describen las téenicas no convencionales implementadas en este trabajo. Tres
técnicas no convencionales fueron consideradas. La primera de ellas, la programacion genética, es
aplicada a un problema de regresidn simbélica proponiéndose una modificacién en la
representacion de los individuos La finalidad de esta propuesta es facilitar la representacién de
polinomios, que expresen modelos que utilizan combinaciones lineales o no lineales. La segunda
técnica es un sistema experto borroso basado en el modelo de Takagi-Sugeno, cuyo antecedente se
determina pot medio de algoritmos genéticos. A este tipo de métedo hibrido s¢ conoce como
GAFIS La tercera técnica aplicada es la red ART2Z con dos modificaciones; la primera de ellas
define un peso diferente a cada entrada y la segunda modificacion proporciona una capacidad de
pré’&i'ccién Las tres técnicas se aplicaron para predecir €l comportamiento de variables
meteoroldgicas, en especifico la temperatura ambiental. Los datos fueron obtenidos de una estacién

meteoroldgica ubicada en ¢l lago de Texcoco, en el Estado de México
4.1 Meétodo tradicional

4.1.1 Introduccién

Existen diferentes métodos de prediccién tradicional, uno de los mas simples y utilizados es el
método de la descomposicidn el cual considera a la serie de tiempo como resultado de la
composicién de varios factores que son la tendencia, la estacion, los ciclos y las variaciones

irregulares
4.1.2 Descomposicion

El método de la descomposicion determina los diferentes componentes para determinar los valores
futuros de la seric {1y) Los valores futuros se calculan por la ecuacidn [4 1] donde T es la tendencia
C representa ¢f componente ciclico, $ el componente estacionario y [/ las irregularidades La

tendencia serd calculada por minimos cuadrados de los movimicntos medios centrados £l método
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de movimientos medios centrados se describe a continuacién. Dada una serie x,,x;...X,, s¢ desea
predecir m observaciones. El calculo comienza con la suma de m movimientos (M que se muestra
en la expresion {4 2], después se calcula ¢l movimiento centrado Cj, (expresion [4 3]} y por dltimo

se calcula ¢l movimiento centrado promedio (P,) (expresion [4.4]).

y=T*CHS*] (4 1]

m-t .

M= x, parai=l, n-m+l {4.2]
Ja0

Cpo=My+M,y parak=1--n-m [4.3]

C

vt m "
P= Z*f’ para v=(-§—)+l,-- ,n—(—z-) [4.4}

El célculo de la tendencia utiliza ¢l movimiento centrado promedio. P, = f{s,), siendo s, =
modulo(vmj+1. La funcién generalmente es wna linea, aunque s¢ puede describir con otras
funciones. Para funciones polinomiales esta funcidn se observa en la ecuacién (4 5] Inicialmente,

los coeficientes ap. a;. .4, son desconocidos y pueden ser determinados por regresién.

Bo=a,+as, v +ays,” {45]

Una vez determinados los coeficientes se calculan los valores de T, al aplicar la ecuacién [4.5],
siendow =/, ,m

El componente estacionario se calcula en base a las ecuaciones {4 6] y [4.7], donde 4 = w/m. El
componente estacionario (S,,) se calcula con la ecuacién (4 6], siendo w la posicién del elemente en

el ciclo [w= modulo(i.ng], ¢ el nimero de repeticiones o ciclo [¢=(v-w)/m] y el componente

estacionario promedio (8, se calcula con la ecuacion [4.7].

x, *100

Sou == [4 6]
u;
25,
= (47)
| Sjlw ’

Los componentes C ¢ I son calculados mediante la ecuacion [4.8] Con la definicién de todos los

componentes conocidos se Heva a cabo la prediceién de los valores futuros

X
T*s

C¥i=

[48]
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4.2 Programacion genética

La primera de las técnicas analizadas es la programacién genética con una representacién de

polinomios la cual se detalla a continuacién, asf como los operadores genéticos asociados
4.2.1 Representacién

La estructura para representar los modelos estd formada por cuatro partes: los coeficientes, las
ramas, una funcién de adicion la cual suma todas las combinaciones propuestas, y ia salida. Los
coeficientes (pardmetros de cada rama y el término constante) pertenecen a los nimeros reales,
existiendo un coeficiente por cada rama més uno. Las ramas son expresiones matemdticas
representadas por medio de 4rboles, las cuales son combinaciones de los elementos del conjunto de
primitivas descritos en 1a Tabla 4.1. La Figura 4 1 muestra la estructura propuesta en este trabajo
Dicha estructura péfmite representar modelos que utilizan combinaciones lineales o no lineales de
términos lo cual pg;;hitc representar modelos auto-regresivos (AR), promedio mévil (M), lineales,
no lineales (), con presencia de ruido, con uso de variables exdgenas (X) y sus distintas
combinaciones. El modelo propuesto a utilizar es el NARX (no lineal, auto-regresivo con variables
exdgenas) que se muestra en la expresién [4 9], donde 7 es la temperatura, H es la humedad, R es la
radiacién solar, ¥ es la velocidad del viento, D es la direccion del viento y Zesla horadel diay

indica valor estimado

Constantes

Ramas d¢ enrada

Figura 4.1; Estructura propuesta.

/S/CB“/'
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Dada la estructura, individuos de fa poblacién sélo pueden representar expresiones de la forma
presentada en la ecuacién [4 9]. Otros trabajos proponen ¢l uso de gramdticas libres de contexto
para limitar las expresiones que se pueden generar con la programacién genética (Whigham y
Crapper, 1999; Schaefer, 1999). Dado que la posicidn de los coeficientes en el arreglo es conocida
pueden manipularse para czleularse de distintas formas La programacion genética tradicionalmente
aproxima los valores de los coeficientes al aplicar los operadores genéticos, pero también se han
aplicado métodos como el de retro-propagacion, el kill climbing (ascenso de colinas) y el método de
minimos cuadrados {(Whigham y Crapper 1999; Yoshihara er af, 2000; Lee, 1999; Lee, 2001;
Rodriguez, 2001). La determinacién de coeficientes para este trabajo se realizé por medio del

método de minimos cuadrados.

7; = f(]:-l,' .f;-u,sHp ‘,Hr-rr”’Ru' er-nR»Vr’ ’VHr-n, vDys 'aDr-nvvhp' ‘;h:-n.) [49]

El método de creacién de los individuos utiliza el método de crecimiento descrito por Koza (1992)
para crear las ramas, por lo que s¢ requiere definir los conjuntos de las funciones que se asignardn 2
los nodos internos y el conjunto de elementos terminales que serd posible asignar a los nodos hojas
El crecimiento de un arbol es acotado a una profundidad méxima. Para el conjunto de funciones es
necesario definir el nimero de pardmetros de cada funcién Los pardmetros que generalmente se
definen en ¢l algoritmo de programacion genética son ¢l tamafio de la poblacién, mimero de épocas
maximo, porcentajes de individuos que son generados por operadotes genéticos, el porcentaje de
mutacidn y ¢l porcentaje de recombinacién La altura de los drboles al aplicar los operadores
genéticos puede sufrir cambios. En esta implementacién, los pardmetros para control del tamaiio de
la expresion no son los tradicionalmente utilizados, ya que el control se hace en base a los
parametros de nimeros de ramas y la altura maxima de la rama. El mimero maximo de ramas que
puede tener cada individuo es un pardmetro especifico para esta estructura. Los valores de los

parametros utilizados para este trabajo se aprecian en la Tabla 4.1
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Tabla 4.1; Pardmetros para el case de la PG.

Confunto Valor
Funciones * sin cos exp
Pardmetros 2111
Terminales: Ty T2 Tos

T temperatura, H.y Ha Hez.
H. humedad, Ry Rz Ris
R radiacion, Vit Via. Vs
V: veloc viento Doy Doy D by

D: direce. viento
k. hora del dia

1 tiempo
pardameiros Valor

Tamafio de peblacidn 50
No. de épgcas 200

No. mdximo de ramas 5

Altura maxima de la rama 2
% de cruza 95

9% de mutacicn 5

% huevos individuos 98

La estructura también puede representarse como un 4rbol en ¢l cual el nodo raiz es siempre la
funcién que suma todas las ramas multiplicadas por sus coeficientes y la suma del coeficiente
independiente La aridad (nimero de argumentos) de esta funcidn es caleulada por medio de la

expresion [4 10], donde 4 es la aridad y N el méximo mimero de ramas.

A= N¥2+1 [4.10]

Cuando se crea un individuo, la raiz slempre es la funcién sumadora. A este nodo se le asignan 4
vértices; los primeros N+/ vértices corresponden a nodos terminales 2 los que se les asigna un
nimero real Los vértices restantes corresponden a las ramas Las ramag son creadas por medio del
método de crecimiento donde el tipo de cada nodo de la rama es asignado en forma aleatoria a partir
de los elementos del conjunto de funciones y del conjunto de terminales. Si un nodo ha Hegado a la
altura maxima, se seleccionard un elemento exclusive del conjunto de terminales. La Figura 42

muestra el proceso de creacién de un individuo.
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F:n.cunanhnsz )

®

Insertar comstanies

% ®
% % €y €3 Cn

Figura 4.2: Proceso de Creacidn de un

Individuo.

4.2.2 Operadores genéticos

Los operadores genéticos aplicados son la recombinacién y la mutacién El proceso de
recombinacién presenta algunas modificaciones en comparacién con el método tradicional el cual
permite ¢l punto de corte en cualquier parte del arbol Para el caso de la propuesta PG de esta tesis,
solo se permiten puntos de corte donde se unen las ramas con la funcién sumadora (intercambio de
ramas entre individuos). Los padres son seleccionados al azar, se genera un néimero al azar x en el
rango de [0,11 Six es mayor que el porcentaje de recombinacién los cromosomas pasan intactos a
la siguiente generacién; en caso contrario, se aplica el proceso en el cual se selecciona
aleatoriamente el punto de corte para cada padre, se poda las ramas y se intercambian, como se
muestra en la Figura 43 El proceso de mutacién aplicado es una modificacién al proceso
tradicional, donde cada individuo se somete a la probabilidad de ser mutado. $i se determina que no
se mutard, pasa directamente a la siguiente generacién; en caso contrario, se selecciona ¢l punto de
corte (solo en nodo funcidén que este en contacto con el nodo raiz), el subdrbol a partir del nodo
seleccionado es podado y desechado. En la posicién vacante se inserta otra nueva rama generada al

azar. En la Figura 4 4 se muestra el proceso de mutacién
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RS R T L0 e |

Figura 4.4: Operacitén de mutacién.

4.2.3 Evaluacién de los individuos

Cada una de las ramas son sub-expresiones matematicas que son evaluadas como tal, el resultado de
la evaluacién #;, de la i-ésima rama y la j-ésima observacion para i=1,..s y j=1, .,m, siendo s el
nimero de ramas ¥y m el nimero de observaciones, » estd en funcién de los # elementos no
terminales (x;) como lo muestra la ecuacién [4.12]. El valor estimado de la variable dependiente y;
se calcula como la suma de los productos entre los coeficientes ¢; por 7y, como se muestra en la
expresion {4 13] El arreglo matricial se muestra en la Figura 4 5 Los coeficientes se determinan
por minimos cuadrados; una vez conocidos los coeficientes se estiman los valores de la variable
dependiente como se muestra en la expresion [4 15]. El valor v que regresa es Ia norma infinito

entre los valores observados y los valores estimados como lo muestra la expresion [4.16]

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN




52 PG Multi-Ramas en el Modelado y Prediccién de Datos Climatologicos

A

Figura 4.5: Representacidn matricial de los

drboles.
R*C=Y [4.11)
iy = Sfx %] [412] C=in{RRYRY) [4.14]
yj=c°+§:lc,*r; [4.13) P=R*C [415]

vamax(¥-F) {416}
4.3 Teoria de resonancia adaptativa

La red ART2 propuesta tiene dos modificaciones en relacion al disefio propuesto por Carpenter ef
al (1988). La primera de ellas es considerar que no todas las variables de entiada tienen igual
importancia para predecir 1a variable de salida, por lo cual proponemos un peso para ajustar las
diferenctas en importancia. Cuando se afiaden pardmetros & una técnica puede mejorar el
desempefio, pero también plantea el problema de cémo determinar dichos pesos. Por tanto, la
segunda consideracién es ajustar todos los pardmetros de la red por medio de los algoritmos
genéticos La aplicacién de la red ART 2 es la clasificacion no supervisada, por lo cual afiadimos
una propiedad de prediccién Existe redes ARTMAP, con funciones especificas de prediccion, pero

utilizan dos redes ART lo cual incrementa los requerimientos computacionales.
43.1 Algoritmo genético: Determinacién de parimetros

Los individuos de la poblacidn representan los parametros que requiere fa red ART2 para operar; el
primer gen representa el pardmetro de vigilancia cuando la red ajusta pesos, el segundo pardmetro

es el pardmetro de vigilancia cuando utilizamos a la red para estimar los valores de salida. La red

NN b e
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ARI2 tradicional no wufiliza entrenamicnto por lo que en ¢l momento de clasificar un vector de
entrada también ajusta los pesos de la red. Para la red ART2 se consideran dos procesos Ei
primero de ellos se presenta cuando se introducen nuevos datos y s¢ ajustan el nimero de patrones y
sus pesos El otro proceso considerado es cuando utilizamos 1a red para prediccién, donde no se
afecta la estructura de ia red. Como se consideran dos procesos, también consideramos dos
parémetros de vigilancia. En la propuesta wradicional no existe la diferenciacién del proceso; cada
nuevo vector de entrada primero se evahia y después ajusta su estructura por Io que solo utiliza un
solo pardmetro de vigilancia La razén de este cambio es debido a que la entrada para esta
aplicacién es una ventana de tiempo la cual esti constituida por varios vectores de entrada. Los
genes restantes corresponden a cada variable de entrada y representan ¢l peso de acuerdo a la
importancia que tiene cada variable para predecir la salida La suma de los pesos es igual auno y
todos los pesos son positivos mayores ¢ iguales a ¢

Siendo una aplicacién de determinacion de pardmetros, los pardmetros del algoritmo y operadores
usados son 10s que se proponen para el algoritmo genético. En la Tabla 42 se muestran los
pardmetros y sus valores usados para realizar las corridas. Los operadores genéticos aplicados son la
recombinacién lineal y la mutacién para poblaciones con valores reales (Mihlenbein y

Schlierkamp-Voosen, 1993) .

Tabla 4.2: Pardmetros para el caso de la red

ART 2.
Conjuntos Valores
Variables independientes” | temperatura, humedad
radiacién solar. vel del
viento,
dir, del viento
Varigbles dependientes temperatura
pardmetros - Valores
Tamario de la poblacidn 50
No. de épocas 200
% de cruzamiento 93
9% de mutacién k)
% de nuevos individuos 98

*valores anteriores
4.3.2 Evaluacion de los individuos

Los datos se dividen en dos partes La primera mitad de los datos se utiliza para fijar los pre-pesos
de la red ART; los datos restantes se utilizan para fijar el pardmetro de vigitancia durante ¢l proceso

de estimacién de la variable dependiente Los criterios considerados para evaluar cada propuesta
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fueron el error absoluto méximo entre la estimacién y el valor real, y el nimero de elementos gue
quedaron sin clasificar, aplicados tanto para ¢l proceso de determinacion de los pre-pesos como para
la estimacién. El valor de retorno se obtuvo considerando las 4 funciones objetivo (dos criterios por
cada uno de los conjutos en los que se dividieron los datos) por medio de una técnica de asignacion
de aptitud basada en ¢l ordenamiento por dominancia Un gjemplo de asignacién por dominancia s¢

observa en la Figura 4.6

T [
Figura 4.6 Efemplo de asignacidn
por deminancia.

433 Operacién

En esta seccidén se describe el funcionamiento de la red ART2 El proceso inicia con la
determinacion del parimetro de vigilancia Dado que las variables de entrada pueden tener diferente
peso para ia prediccion de Ia temperatura, cada variable se pondera por un peso, el cual lfamaremos
pre-peso. El pardmetro de vigilancia en las redes ART2 tradicionalmente se caloula por un proceso
de prueba~error, mientras que los pre-pesos no han sido considerados La alternativa propuesta en
este trabajo ¢s la determinacion del pardmetro de vigilancia y los pre-pesos por medio de algoritmos
genéticos. Bl cromosoma propuesto se observa en la Figura 4.7, el cual estd formado por G genes,
dos para los parametros de vigilancia y los restantes para cada pre-peso. Una representacidn real es

usada en la codificacién de los pre-pesos.

Cromosoms

Pargmetro de | Pardmetro de
vigrlauciz e | vigifanciaen | Pre-pesol | Pro-peso2 wun Fra - poson
entrepamiento | estimacisn

SN - /

LL
e,

(iens

Figura 4.7: Cromosoma utifizado ¢n el algovitmo gendtico.
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Una vez determinados los pardmetros de vigilancia y los pre-pesos se entrena la red La red
propuesta es una red ART2 con una modificacién que Ie permita predecir La estructura de esta red
se detalla en la Figura 4 8 Los componentes extra a Ja red ART son una entrada que contiene la
variable a predecir (1), la salida estimada (Q), las conexiones de las neuronas Sy con la salida
estimada vy las conexiones de la variable a predecir con las neuronas Sy El entrenamiento es
semejante al descrito en el capitulo anterior, con la diferencia que después de ajustar los pesos wy,
s¢ multiplica las salidas de Sy pot 1a entrada 1, pero solo la neurona ganadora s tiene como salida 1;
las neuronas restantes tienen un valor de salida 0. El ajuste de los pesos Xy en el tiempo t+1, se

realiza por medio de la ecuacidn [4 17] donde m; ¢s ¢l nimero de patrones que tiene el cluster

(grupo)

m,*Xn+1
Kograny 2% [4.17]
&

Figura 4 8; Estructura de la red
propuesta

La Figura 49 muestra lo ocurrido durante ¢l proceso de entrenamiento cuando un patrén no
pertencce a ningin grupo de patrones. Al igual que la red ART2 original se genera un nuevo grupo,
pero ademds s¢ generan las conexiones extras. Las conexiones que se crean se marcan en la Figura
4 9 con linea punteada. Después del entrenamiento, Ja red se utiliza para predecir En la Figura 4.10
se ruestra la estructura de la red para predecir, durante esta fase no hay ajuste de pesos. Cuando
predice multiplica las salidas de las neuronas (S} por los pesos Xj suméndose todos los resultados
en la neurona O aungque en términos practicos solo se envia a la salida de la neurona O el peso X,

sicndo g ta neurona ganadora
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Figura 4.9: Generacidn de an nueve gripo de Figura 4.10: Estructura de
patrones. la red para prediccion

4.4 Sistema borroso de inferencia apoyado con algoritmos genéticos
(GAFIS)

La aplicacién del algoritmo genético tiene como finalidad obtener ¢l antecedente de las reglas del
sisterna borroso. Con el modelo de Takagi-Sugeno (1985), el antecedente es la Gnica parte del
sistema que es obtenida por prueba y error, las otras partes del sistema tienen una forma precisa de
determinarse Si bien existen otras implementaciones de sistemas borrosos de inferencia evolutivos,

varian en la estructura de cromosomas dobles presentada en este trabajo.
4.4.1 Algoritmo genético: Determinacién del antecedente

Los individuos estan formados por dos vectores (cromosomas), ¢l vector de los parametros de las
funciones de pertenencia y ¢l vector de los tipos de funcién. En ¢l cromosoma de los pardmetros,
los genes estdn formados por tripletas las cuales representan los pardmetros de una funcién de
pertenencia triangular. El nimero de genes de este cromosoma esta dado por ¢l niimero de variables
de entrada multiplicado por el numero maximo de funciones de pertenencia por variable. En el
cromosoma de los tipos, cada gen corresponde a un elemento del vectot. Los alelos de cste
cromosoma son multiples. representados por un ntmero entero en ¢ rango [0, No de tipos de

funciones]. un niimero pata cada tipo y 0 cuando la funcién de pertenencia no aplica Ambos
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cromosomas poseen la misma longitud, por lo que cada gen en el cromosoma de pardmetros estd
relacionado con uno y solo un gen del cromosoma de tipos de funcién. La codificacién es un
nimero entero para el tipo de funcién de pertenencia (¢mf}) y los parametros (pmy) de la funcién de
pertenencia tienen una representacién real. El individuo estd formado por dos cromosomas, uno
para representar las funciones de pertenencia y otro para representar sus pardmetros. Esta
representacién se observa en la Figura 4.11, donde ¥Var; son las variables de entrada, mf;
corresponden a las funciones de pertenencia, siendo / la i-ésima variable (para i =1,. m)y jlaj-
ésima funcién de pertenencia (para j=1,. %) y k el k-€simo pardmetro de la funcién de pertenencia
parak=1,23

Tiddividun

’

Cromaosone |

A W

Vaf1 Var 2 Var m

R
Cremoson 2

) ) R Y
™~ N

mf. ol mf mf, f, mf,
1 2 n 1 2 0
24 2%
Vat1 Var
n

Figura 4.11+ Represemtacidn del antecedente de GAFIS, utilizada por el algoritmeo genético.

Para el sistema borroso se tienen como entradas las diferentes variables del estado del tiempo
consideradas, como salida se ticnen la temperatura esperada y el conjunto de posibles funciones de
pertenencia. En la Tabla 4 3 se muestran Ios pardmetros y los valores de dichos parimetros.

Los individuos son ¢reados en forma aleatoria Las funciones de pertenencia se distribuyen en todo
el rango de 1a variable, dando un espacio igual para cada una de las funciones de pertenencia El
valor méximo de cada funcibn de pertenencia s 1, y se encuentra ubicado en el espacio asignado a
esa funcidn de pertenencia Los limites de sub-rango estan expresados en Iz ecuacidn [4.18], donde
nD es el nimero de division, #F es el niimero maximo de funciones de pertenencia, Ls ¢s ¢l limite
superior, Li es el limite inferior, Mx ¢s el valor méximo y Mn el valor minimo del rango de la

variable La posicidn del pardmetro central #7 s¢ obtiene con la expresion [4 19], donde nd es un
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mimero al azar en el rango [0.01, 0.99] El parimetro izquierdo pf se obtiene con la expresién [4 20]
y el pardametro derecho pD con la expresién [4.21), donde C es una constante representando la
distancia maxima entre el pardmetro central y los pardmetros de los extremos. En ¢l cromosoma de
tipo de funcién de pertenencia, a cada gen se le asigna en forma aleatoria un nimero entero en el
rango [0, ntF], siendo neF el nimero de tipos de funcion de pertenencia. Existe una tabla Ia cual

asigna un nimero entero a cada funcién de pertenencia.

Tabla 4.3: Pardmetros y valores para el método GAFIS.

Conjuntos Valores
Funciones de pertenencia | triangular, trapezoidal
gauwsiana,
gausiana doble
sigmoides,
sigmolides doble.
prod Sigmoides
curva campana
cirvas Z.5,P
Entradas temperatura anterior,
hurmedad anterior y ln
hora del dia
Variable dependicnte temperatura
pardmetros Valores
Tamaito de la poblacion 30
Meaximo niimero de épocas 50
26 Nuevas individuos 28
Mdximo No. de funciones 3
de pertenencia
% Cruza 95
% mutacion 5

{l-t‘,l.s}= {Mn+ (Mx = Mn)(nD 1) M+ (M —Mn)"‘nD} [4.18]
nF nF

nl =Li+(Is~IN*rd  [419]
pl=nT —nd*C  [420}
pD=nT+nA*C  [42]]
Se forman todas las reglas completas utilizando solo el operador AND, definiendo las reglas como
todas las posibles combinaciones que se pueden hacer utilizando todas las variables de entrada, con
sus diferentes funciones de pertenencia El nimero total de reglas #R que podemos tener se calcula

con la expresién [4.22], donde nF es el nimero de variables.

nR=nF"" [4.22]
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4.42 Operacién

A continuacién se detalla la manera de como GAFIS opera. Considerar x;; como la i-édsima
observacién de la j-ésima variable independiente, y; como la i-ésima observacién de la variable
dependiente parai = /,...pyj =1, ,n Xesla matriz de las variabies (ver Figura 4.12) z,son los
pardmetros de la k-ésima funcién de pertenencia del /-ésimo individuo para Ia j-ésima variable
independiente, la cual se calcula con expresién [4 23] para k=1, .,gyi=1I,. ,r sy es el valorde
la k-ésima funcién de pertenencia, para el Lésimeo individuo, de la j-dsima variable e i-ésima
observacién. m es la funcién de pertenencia. E! antecedente de las reglas se calcula con la
combinacion de los valores de una funcién de pertenencia por cada una de las variables
independientes teniendo la forma de la expresién [4.24], donde ¥, es el valor convertido a borroso
del antecedente de la m-ésima regla de la i-ésima observacién, g es una funcién implicacién y m es
el mimero de reglas. El consecuente (C) es un polinomio de grado ¢, donde t € { Z°, (). Para fines
de este trabajo solo_ée considerd ¢ = I, por lo que el consecuente tiene la forma dada por [4 25),
donde @ son los c;Seﬁcicntes del polinomio EIl valor no borroso se obtiene por medio de la

expresioén [4 26).

AN S AL
Figura 4.12: Matriz de entrada.

S =pux .z ) [423]

1ia 102 paa

Eg(S‘J“,S._“J,-” ? SJ.J'jJ) [424]

[E]

C =a;"°-|~a X, 4+ ta X [4 25]

"an Wl

Yl ::V;I *Cu o +V‘H. *C,_. (426
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44.3 Cilculo de coeficientes

Durante el proceso de entrenamiento los coeficientes del consecuente son ajustados por medio del
métode de minimos cuadrados. 4 son todos los términos conocidos de la expresion del lado
derecho; esto es, fos valores de V'y los valores de las variables de entrada x  w esta formada por un
vector columna con todos fos coeficientes @, que son desconocidos ¥ B es un vector columna con
todos los valores esperados de a salida. Esta relacion se expresa en la expresion [4 27)
Aw=B {427

El resultado esperado en este caso ¢s la obtencion de 12 estructura de los sistemas borrosos, 1a cual
se describe en el antecedente como el némero de variables independientes, el nimero de funciones
de pertenencia de cada variable independiente, los parametros de las funciones de pertenencia y el
tipo de ta funcién de pertenencia. Un resultado temporal son las funciones del consecuente; con la
entrada de nuevos datos histéricos el consecuente puede reajustarse Por dltimo, esperamos obtener
estimaciones de los valores reales presentes o futuros utilizando datos histdéricos de las variables

independientes.
4.5 Casos de prueba

En esta seccion se describirdn las prucbas realizadas en este trabajo. El primer caso corresponde al
método convencional de la descomposicién. En los casos | a 3 se utilizé la técnica de programacion
genética con la representacién polinomial, con la red ARI2 predictiva se probaron los casos 4, 5 y

6. Por ltimo, el GAFIS fue aplicado para el caso 7.
451 Tradicional

El método tradicional aplicado para el prondstico de la temperatura ambiente s el conocido como
el método de la descomposicion La serie de tiempo consideré 5 dias, lo cual corresponde
aproximadamente al 15% de las observaciones. Con la informacion de los 5 dias se trata de estimar
el siguiente dia Se realizaron dos corridas, donde la ventana de tiempo solo utiliza los valores
medidos para realizar los prondsticos y la otra donde los valores estimados son considerados en la
ventana de tiempo para realizar el pronéstico. El ciclo estd compuesto de 96 datos correspondientes

a las observaciones de un dia. considerdndose la media movil
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4.5.2 Programacién genética

Para todos los casos con programacin genética se utilizaron los datos sin escalar. La variable a
predecir fue el incremento de temperatura Con el incremento de temperatura se calculd la
temperatura en t+1. Se consideraron tres gtupos de datos El 15% de los datos se utilizaron para
generar los modelos Posteriormente, se realizaron dos pruebas: (1} con un grupe del 60% de los
datos, conteniendo tanto datos que sc utilizaron para determinar ¢l modelo como datos nuevos, y (2)
grupo con ¢l 40% de los datos no utilizados. Para cada grupo se utilizaron los valores estimados
para calcular los siguientes valores Se calcularon los valores méximos, minimos y promedios de
cada error y su distribucién La descripcién de cada uno de los casos de prueba para esta técnica se

presenta a continuacion:

- Caso 1. La caracteristica de esta corrida fue la consideracién de la evaluacién de los
individuos en funcion a la norma infinito entre los valores estimados y los valores reales
- Caso 2: Por titimo, se realizé la evaluacién de los individuos en funcién 2 la norma uno
entre los valores estimados y log valores reales
- Caso 3: Para este caso, 1a evaluacién de los individuos se realizé en funcién a la norma uno

y la norma infinito, simulténeamente, entre los valores estimados y los valores reales.
453 Red ARI2

Con el 15% de los datos se obtuvieron los pesos y los parimetros de vigilancia por medio de
algoritmos genéticos. Con €l 60% de los datos, incluyendo el 15% antes mencionado, se ajustaron
los pesos de 1a red y con el 40% de los datos no utilizados, se probé el desempefio de la red. Todos
las predicciones consideraron los datos estimados. Las variantes de prueba para esta técnica son

descritas en los siguientes casos:

- Caso 4: Utilizando los datos no normalizados, se intenté predecir el comportamiento de la
temperatura ambiente.

-~ Caso 5: Con datos escalados en un rango de {0,1], se realizé la prediccion del incremento
de temperatura el cual se utilizé para la estimacién de 1a siguiente temperatura

- Caso 6: Con los datos reales se predijo el incremento en temperatura directamente
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454 Algoritmos genéticos y sistema de inferencia borroso

Con el 15% de los datos se obtuvieron los sistema borrose de inferencias por medio de algoritmos
genéticos. Con el 60% de los datos, incluyendo el 15% antes mencionado, se ajustaron los
pardmetros de los consecuentes de las reglas y con el 40% de los datos restantes se probd el
desempeiio del sistema. La primera parte considera las estimaciones a corto plazo y posteriomente

se realizan predicciones a largo plazo.

- Caso 7: La estimacién se realizo con datos normalizados y prediciendo el incremento de
temperatura La informacién con la que se ajustaron los pariémetros del consecuente recibié
un pre-proceso el cual consistié en interpolar la informacidn El primer paso consistio en
normalizar los datos en un rango de [0,1], por cada variable de entrada. Cada variable se
dividié en 25 secciones y se intentd estimar valores por interpolacion para las diferentes
combinaciones entre las 3 variables Se eliminaron todos los vectores que no pudieron ser
interpolados y los sobrantes fueron considerados como entrada para la determinacién del

sistema de inferencia borroso

Basados en los casos de prueba descritos para cada una de las técnicas, en €l capitulo siguiente se

presenta un andlisis de los resultados obtenidos.
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Capitulo 5

Los dos procesos de prediceion realizados fueron PCP (prediceién a corto plazo) y PLFP (prediccién
a largo plazo). La PCP no incluye retroalimentacion, y solo puede predecir la siguiente temperatura
En la PLP si hay retroalimentacién, los valores estimados son considerados para realizar la

siguiente estimacién

5 Resultados

5.1 Caso0:

En la Figura 5.1 se presenta la distribucién de los errores entre las estimaciones y los datos
observados para PCP. La diferencia entre los datos reales y los estimados se ejemplifica en la
Flgura 5.3. Para PLP se muestra su distribucién de 10s errores en Ja Figura 52 y un egjemplo en la
Figura 5.4. Las normas para PCP son de 6765, 1526y 9.268 para ia norma I, norma 2 y norma
infinito, respectivamente. Para la PLP se obtuvo una norma 1 de 6 278e+004, 1403 denorma2 y

56 73 de norma infinito.

*+ _Catol. promedio #20.4800 "¢

F:gura 5 I; Dtsmbuudn d’e! error, para PCP thura 5.2; Diseribucién del error, pam PL P‘
No de observaciones: 3072 No de observaciones: 3072
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Figura 5.3; Comparacufn entre las estimaciones y  Figura 5.4: C'omparacldn entre las est:macwnes ¥
{as observaciones para PCP en *C., las observaciones para PLP en °C.

5.2 Caso1:

En el caso 1 correspondiente a la PG, 1a funcién objetivo se definid por medio de la norma infinito
realizdndose 20 corridas. El modelo con mejor desempefio se describe con la expresion [S.1] y su

_ expresién equivalente {5 2]. Los modelos con mejor desempefio por corrida se presentan en el
anexo A. Enla Tabla 5.1 se muestra un resumen de los errores obtenidos entre las observaciones y
las estimaciones para PCP, bajo diferentes normas, ast como también el nimero de nodos. En el
anexo B se presentan los resultados de cada una de las corridas con los que se generd la Tabia 5.1
Las Tablas 5.2 a la 5.4 presentan los diferentes tipos de errores, para los diferentes grupos de datos,
para PLP. Los resultados por corrida, para PLP, se presentan en el anexo C. Una parte de las

estimaciones hechas con el modelo {5 1], como ¢jemplo, se muesiran en las Figuras 5.5, 5.6y 5.7

{modelo t.y (- ti3 tp) bes (- o tea) (sin HY 15,7325 7.6939 <15 7414 -7 6439 0 10088 0.10258)
[5.1]

=0 10258 + 03947 t,, — 0.4036 1,5 + 0 10088 sin(H) [52]

Tabla 5.1: Caso 1, Errores y nodos. PCP,
Corrida | Norma | Norma | Norma| No
7 2 |infinito| nodos
minimo | 136.4907 | 10,1565 ] 1.9826 13
media 148.928%9 | 11.05171 2.083 15.65
| _mdximo 1162.7383 | 11.889 | 2.1434 19
desviacion i 6.1507 | G.4784 | 0.0465 | 1.59852
oV, 0.0413 | 0.0433 | 0.0223 | 0.102]
*e v coeficiente de variacidn
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Tabla 5.2: Valores de Norma 1,  Tabla 5.3: Valores de Norma 2, Tabla 5.4: Valores de Norma

PLP, PLP, Infinito, PLP.
Corrida | grupo | grupo | grupe Corrida | grupo | grupo | grupe || Corrida | grupo | grupe | grupo
i 2 3 1 2 3 I 2 3

minime_| 136.5 | 910.1 | 732.9 minimo_| 10.28 | 259 | 25.75 minimo | 1.979 | 2.837 | 2.975
media_ | 153.4 | 1020 | 895.3 media | 1142 | 29.05 | 31.01 media 212 | 3.252 ) 3.992
maximo | 170.5 | 1122 | 1118 mdximo | 12,61 | 3143 | 38.77 || mdximo | 2719 | 4.665 | 4.803
desviacidn] 644 | 474 1 88.64 | | desviacion | 0.4228| 1.378 | 2.994 || degviacidn | 8.1578 | 0.3049 | 14931
cv. 0.0420 | 0.0465 4 0.095¢ V. 0.0370 ) 6.0474 ) 0.0965 c.v. 0.074410.1553 1 0.1235

Caso 1: Programaclénigén'é{fcé
- Determinacién del mode!q

) N a% ¢ o
S My % ®o-
@20 & £ g Ty ok
s . ¢ % L P ¢ s !
= £ & % & - . &
£ 1o L U
g e % %o
=%, Yoo N, &
o s (o g
o = 3
& 0

1152 204 256 3.08
s ‘Ne de Dia
Fzgura 550 Esamaarmes sobre las observaciones
del grupo 1.

“No'de Dla _ o
Frgura 5.6: Estimacidn sobre las observacmucs thura 5.7: Estimacion sobre las
de entrenamiente (grapo 2). observaciones de prueba (grupo 3).

5.3 Caso2:

En el caso 2 se aplicéd programacién genética teniende como funcién objetivo la norma 1. El
modelo que presenté el mejor desempefio de las corridas realizadas se describe con la expresion
[53] ¥ su equivalente ¢n la expresién [54] Para las corridas restantes, las expresiones que
representan ¢l mejor desempeito s¢ muestran en el anexo D En la Tabla 5 5 se muestian los errores

obtenidos con los datos del grupo de entrenamiento para PCP. Las Tablas 56 a la 5 8 muestran los
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diferentes tipos de errores para los diferentes grupos para PLP Una parte de las estimaciones del” ,f
medelo [5.3] se muestran en las Figuras 5.8, 59 y 510 En el anexo E se presentan los errores por
corrida para PCP y para PLP se¢ exhiben en el anexo F.

{modelo (.* 1.z tua) (* rug tur) Tur (+ t3 0t} 12 0.00087437 -0.00092556 0.066203 -0.G638852 -

0.024251 0.045344) [53)
t,=0.045344 + 0 00087437 1,3 tuz~ 0 00092556 Ly 1,1~ 0 038852 t,3 + 0.027351 1y - 0024251 ez
[5.4]

Tabla 5.5: Errores y nodos. PCP.

Corrida | Norma | Norma | Norma | No
1 2 linfinite | nodos

minime | 117.0992] 8.8331 | 22276 i2

media | [33.2591| 99352 | 2.308] | 16.05

miximo | 136.7738)10.1572| 2.5269 20
desviacion | 5.5921 | 0.3791 | 0.0771 1235025
X 0.0420 | 0.0382 | 0.0334 | 0.1464

Tabla 5.6: Valores de Norma 1, Tabla 5.7: Valores de Norma 2, Tabla 5.8: Valores de Norma

PLP, PLP, infinito, PLP,
Corrida | grupo ) grapo |grupo | | Corrida | grupo | grupo | grupo Corrida | grupo | grupo | grupo
I 2 3 1 2 3 I 2 3
minimo | 1272 | 884 | 626.2 minimo _| 9.758 § 25,69 | 22.24 Minime | 2242 | 2.766 | 2.74
media 169.9 | 1231 | 997.6 media 135 | 492 | 4531 Media | 3.173 | 9.434 | 7.721

mdximo | 290.6 | 3822 | 4289 méximo_1 31.84 | 292.2 | 287.1 Miéximo | 8781 | 79.41 | 64.11
desviacion § 45,25 | 722.6 | 910.5 | | desviacign | 5.903 | 63.33 | 64.84 desviaeidn | 1,703 | 17.66 | 14.81
V. 0.2663 | 0.5870] 0.9127 P 043731 1.2872 | 14310 c.V. 0.5367 | 1.8720 | 1.9181

"\ Caso 3: Programacion gendtica:
E Detorminacidn del medelo

Wl
a0

.

N R T S

it Y s s % .

k= P Y MY o
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g 10 LT S

& SV YO

g s v.\_ N v

= 9 - -

=10

17152 204 246 308 36 413
No de Dla

Figura 5.8: : Estimacién sebre las
observaciones del grupo 1.
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Frgura 5 9 Est:maadn sobre las observaciones de Figura 5.10: Estimacion sobre las observacmnes
entrenamiento (grupo 2). de prueba (grupo 3).

54 Caso3:

En el caso 3 se aplicéd programacién genética considerando tanto la norma 1 como la norma
inﬁnigo como funcién objetivo. El mejor modelo de todas las corridas realizadas se describe con fa
expfésién [5.5] y su equivalente [56]. Para las corridas restantes, las expresiones con mejor
deserfipeﬁo s¢ muestran en ¢l anexo G. En la Tabla 5 9 se muestran los errores para PCP. Las
'Iabiﬁ_é; S‘.1.0 a la 5.12 muestran los diferentes tipos de errores para PLP para los diferentes grupos.
Las §§tiiﬁa¢iones del 'mejor modelo se muestran en las Figuras 511, 512 y 5.13. Los anexos He |

muestran los errores para PCP y para PLP, respectivamente.

(modelo (+ dy2 hez) (5in 1) (- hus heg) o3 (cos 1,5) 0.0038188 0.055095 0.10502 -0.01781 -0 26549
0.14237) [5.5)

t,= 01437 + 0 0038188 (dez hua) + 0.05509 sin(r.z) + 0.10502 (hys huz) ~0.01781 t,3-
026549 cos(re3 )[5 6}

Tabla 3.9: Case 3. Errores y nodos, PCP.
Corrida | Norma | Norma | Norma| No
1 2 |infinito | nodos
mtinimo 133.6! | 9.82i2 | 2.033] i
media | 144.6331110,7313] 2.1146 i5.7
mdximo | I34.0300 | 11,4878 21812 19
desviacidnl 64623 [ 0.5276 | 0.046 | 247301
CY. 0.0447 | 0.0492 | 0.0218 | 0.1575
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Tabla 5.10: Valores de Norma 1,

Tabla 5.11;: Valores de Norma 2 Tabla 5.12: Valores de Norma

PCP. PCP. infinito, PCP.
Corrida | grupo | grupo |grape | | Corrida | grupo |grupo | grupe | | Corrida |grupo | grupo | grupo
I 2 3 1 2 3 I 2 3
minimo | 137.9 | 908.2 | 687.1 minimo | 10.33 | 26.04 | 23.98 Minimo | 2.034 | 2.865 { 2.878
media 150.8 | 9585.1 | 885.5 media 11.22 | 28.25 | 30.61 Media | 2.209 | 3.252 | 3.807
mdximo | 158.3 | 1067 | 1169 maximo | 11.69 | 30.84 | 38.42 Méxime | 253 | 4.360 | 4.674
desviacién| 5.551 | 3892 | 138 desviacion | 0.4029 | 1.164 | 4.685 | | Desviacion | 0.1754 | 0.5335 | 0.6252
oV, 0.0368 | 0.0396 | 0.1538 v 0.0350{0.0412] 0.1531 cV. 0.0794 ) 0.1626 ] 0.1642
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. Figum 5 1 I Esﬂmactén sobre las observauones

del grupo 1.

_Terﬁp'eratura :

Figura 5.12: Estimacion sobre las observaciones
de entrenamienio (grupo 2).

No

de Dia

Figura 5.13: Estimacién sobre las observaciones de
prueba (grape 3).

Para el primer caso, la ecuacién [5 1j representz al mejor modelo, utilizando bisicamente la

temperatura. De las variables utilizadas por los mejores medelos de cada una de las 20 corridas el

31% de estas variables fueron temperatura Sin embargo, el 42.5% fueron humedad relativa y el

17.5 fue radicacién solar. A pesar de que se determinaron modelos que inclufan la humedad relativa

y la radicacién solar, éstos no presentaron el mejor resultado. Las variables de temperatura,

humedad relativa y radiacién solar son las que tienen los coeficientes de correlacién mas altos con
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respecto a la variable de temperatura en el siguiente tiempo. Para el segundo caso, el mejor modelo
[5 3] estd compuesto por temperatura y radiacién solar. La radiacion solar es importante pero no
tiene efecto sobre las mediciones y estimaciones que se realizaron durante la noche. Los otros
modelos consideran la direcei6n del viento, en un porcentaje similar al de la radiacion solar (18%
aproximadamente). Sin embargo, los coeficientes de correlacién de la direccién del viente con
respecto a la variable de temperatura en el siguiente tiempo son muche menores. Para el caso 3, la
ecuacion [5.5] considera las variables de temperatura, humedad relativa, radiacién solar y direccién
del viento Los otros modelos resultado de las 20 corrides también proponen modelos con
combinaciones de estas cuatro variables.

En cuanto a las Tablas 5.1, 5.5y 5 9, se aprecia que si la funcién de evaluacién se define por medio
de la norma 1, los valores de la norma infinito crecian Asimismo, cuando se evalué bajo la norma
infinito, los valores de la norma 1 son més altos. El comportamiento de la distribucién de los errores
€s que las evaluaciones con norma infinito reducen el rango de errores pero las estimaciones son
menos precisas que-las evaluaciones hechas con norma 1 Las estimaciones resultado de modelos
obtenidos al evaluar la norma 1 tienden a ajustarse mds a los valores reales pero existen puntos
donde los errores son altos. Para el caso 3, el comportamiento es en promedio un desempeiio
intermedio entre los casos 1 y 2, aunque en realidad presenta soluciones con buenas métricas
ir_:ﬁnito, otras con biﬁena.s métricas 1 y casos intermedios. Las graficas para estos casos muestian un
comportamiento seﬁmj’ame, siguen el fenémeno real En las Figuras 5 14, 5.15 y 5 16, se presentan
las distribuciones del error absoluto obtenido con los modelos de las ecuaciones [5.1], [s 3] v [5.5],

para €l caso 1, 2 y 3, respectivamente con PLP.

Cusw 1, prommacia 02400 T
3 Cosa 2, promesio 052102 'c
W Cua0 3, pronvedio=0.60862 "¢

Ll 3, prommided w0 61355 ¢
2 Cuto 2, peomadio L9550 Yo
S Cn 3, promedio w0 4047 2

Figuras 5.14: Distribucidn de los errores Figuras 3.15: Distribucidn de los errores
para el conjunto 1. para el conjunto 2.
No. de observaciones: 323 No. de observaciones: 2162
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Como se observa, el comportamiento es muy semejante y con diferencias poco significativas como
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F't‘gumé 5.16: Distribucidn de los errores para el

grupo 3.

No decobscevaciones: 1441

se observa en el anélisis de las 20 corridas que se realizd posteriormente.

5.5 Casod4:

El resultado de las diferentes corridas del algoritmo genético se presentan en la Tabla 5 13, donde se
muestran los parémetros de vigilancia y los pesos correspondientes para cada una de las variables de
entrada Los resultados de cada corrida se muestran en el anexo J. En el anexo K se presentan los
errores obtenidos tanto en la fase de entrenamiento como en la fase de prueba Los resultados de las
corridas se resumen en la Tabla 5 14 En las Figuras 5 17 y 5 18 se manifiestan las estimaciones

realizadas compardndolas con los valores reales. El caso 4 considera los datos a escala real y

predice directamente la siguiente temperatura,

Tabla 5.13: Pardmetros determinados por algoritinos genéticos.

Corrida | Pardmetro | Pardmetro} Peso Peso Peso Peso Peso Peso
Vigilancia | Vigilancia 1 2 3 4 5 ]
Min, 0.22954 0.96126 | 0.25913|0.0006%662 | 0.0016922 | 8.00063334 | 0.020664 | 0.0009269
Prom. 0.37223 0.98778 | 0.66292 | 0.031769 | 0035886 | 0.0047126 | 0.0997911 0.16492
Mex, 0.82009 0.999 0.954441 014946 0.21344 002583 0.25148 | 039622
Desv. 0.15602 0.013035 | 0.18515% 0.040922 | 0.063685 | 0.6081065 10.05728351 0.11534
LAY 0.19023 0.013048 1 0.19399F 0.27379 0.30773 0.28118 0.22779 | 0.29111
Mejor Q4191 0.0132 02793 1.2881 1.8304 1.7202 0.574¢0 0.6994
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Tabla 5.14: Errores obtenidos durante la fase de entrenamiento y de prueba.
Entrena Prueba
Corrida| Norma | Norma | Norma | Norma | No.de | Tiempo | Tiempo
2 infinito 2 infinito | Patrones | estimacidn | para A. G,
Min. 23,485 3.9 98.876 7.3 347 0.29833 37.564
Prom. 13811 | 10.364 | 142.75 10.9 858.25 0.65701 78.47
M, 41086 | 19,549 | 341.78 | 19.549 1733 11425 132.7
Dasv. $2.073 | 38044 | 630156 | 31005 | 36357 0.24188 397
CP 0.6667 | 0.3671 | (4424 | 0.2844 | 04236 0.3682 0.4983

B
:g“_
83
o,
y-
E

5]
]

Figura 5.17; Estimacienes obtenidas durante la fase Figura 5.18: Estimaciones obtenidas durante la fase
de entrenamiento { °C ), de prueba ( °C ).

5.6 Caso5:

En el caso 5 se utilizaron los datos normalizados para la prediccién en el incremento de
temperatura. Este incremento se utiliza para determinar la siguiente temperatura. Una sintesis del
resultado del algoritmo genético se exhibe en la Tabla 5 15, mientras que los mejores resultados de

cada corrida se muestran en el anexo L

Tabla 5.15: Pardmetros determinados por algoritmos genéticos.

Corrida | Pardmetro | Pardmetro| Peso Peso Peso Peso Peso Peso
Vigifancia | Vigilancia i 2 3 4 5 ]

Min. 0.018499 | 0.091007 | 0.00107791 0.012381 | 0.14617 | 0.00085375 | 0.062973 | 0012351
Prom. | 0.034386 0.5395 012216 | 0.16033 1 0.24085 | 0.074211 | 0.1899% | 0.21227
M. 0.064633 0.9358 025205 | 02887 | 0.38735 | 0.15979 | 0.3837 | 0.34443
Desy. 0.011042 024719 | 0.068007 | 0.075124| 0.064303 | 0.046277 ! 0.090061 | 0.97807
eV 0.3211 0.4582 0.5567 | 04680 | 0.2670 0.6236 0.4740 | 0.3678
Mejor_ | 0.046359 0434435 | 0.073091 | 0.085048 | 0.26494 | 0.0062252 | 0.32768 | 0.24301

La Tabla 5.16 pr'esenia los errores tanto para la fase de entrenamiento v la  fase de prueba,
detallandose en ¢l anexo M 1os resultados por corrida En las Figuras 5.18 ¥ 5 19 se comparan los

valores estimados contra los valores reales.

TESES CON
FALLA DB ORIGE
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Tabla 5.16: Errores obtenidos durante la fuse de entrenamiento y de prueba.
Enirena Prueba
Corrida | Norma | Norma | Norma | Norma | No.de | Tiempo | Tiempo
2 infinite 2 infinite | Patrones | estimacidn | para A.G.
Min. 17.741 1.0 18.336 | 24375 160 (.19683 290.353
Prom. 23403 | 32719 | 22194 | 3027 575,15 0.3881 62.891
Mix, 30.035 4.4 25.436 3.7 1078 0.6i417 102.36
Desv. 34387 |0.74313 | 22618 | 043116 | 278381 0.12157 33.094
c.. 0.i469 | 02271 | 01019 | 0.1424 | 0.4348 0.3132 0.5262

T A ety

de entrenamiento ( °C ). de prueba (°C).

5.7 Caso 6:

En el Gltimo caso utilizando la red ART2, los datos se utilizaron en las escalas reales y se predijo el
incremente de temperatura entre dos mediciones. Resumen de 1os resultados de las corridas del
algoritmo genético ¥ sus errores se presentan en las Tablas 517 y 5.18, respectivamente Los
resultados de cada una de las corridas realizadas se presentan en el anexo N pata los resultados del

algoritmo genético y en el anexo O para ¢l desempefio

Yabla 5.17: Pardmetros determinados por algoritmos genélicos.

Corrida | Pardmetre | Pardmetro | Peso Peso Peso Peso Peso Peso
Vigilancla | Vieilancia 1 2 3 4 5 [

Min. 03239 | 0.96639 |0.064400)0.0013564} 0.0030753 | 0.00044888 1 0.032151 | 0.041509
Prom. 0.62606 0.9941 023611 | 0.21032 | 013460 | 0.0/4992 | 0.19133 | 0.21256
Mix. 0.99631 0.99899 05266 | 034885 | 030371 | 0.033289 | 0.3606 | 0.42268
Desv. 024417 | 0.0076575 | 0.10322 | 0.1071 | 0.008477 | 0.011334 | 0.008327 | 0414}
av 0.3900 026077 04372 | 0.5092 0.7311 a.7560 035139 1 0.5368
Mejor 0.45397 0.99688 | 0.34123 | 0.0013564 ) 0.0030755 ] 0.00062219 | 0.26712 | .38659

TR e i v e
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Tabla 5.18: Errores obtenidos durante la fuse de enty fo v de prueba,
Entrena Prueha
Corrida | Norma | Norma | Norma | Norma | Ne.de | Tiempo | Tiempo
2 infinifo 2 infinito | Patrones | estimacion | para A.G.
Min. 12436 | 1.5667 | 19.12 | 2.4958 191 0.41933 43.919
Prom. 24.659 | 2.8226 1 24.834 | 31548 | 99133 11779 77.942
Mex, 47,047 4 37787 47 1661 1.8337 129.94
Desv. 7.084 0.6958 ) 3.7933 | 0.43498 | 622.8 0.60221 30.548
V. 0.2873 | 0.2465 | 0,1527 | 0.1379 | 0.6281 0.5113 0.3919

La Figura 520 y 5.21 muestran las estimaciones comparadas con los valores esperados para 1a fase

de entrenamiento y la de prueba, respectivamente

Caso 6, Red ARTZ (predictiia):
-+ Datos de entrenamien

Figura 5.20: Estimaciones obtenidas durante la fase Figura 5.21: Estimaciones obtenldas durante la fase
de entrenamiento (°C ). de prueba (°C ).

Las variables de més peso para ¢l caso 4 fueron la temperatura y la hora del dia, resultados
semejantes al caso 1 el cual usa programacion genética Para el caso 5, se considera la radiacién
solar, la direccién del viento y la hora del dia, resaltando la poco influencia de la temperatura En el
caso 6, resalta fa contribucidn de la temperatura y la hora del dia como el caso 5, pero también
considera la radiacion solar Como se observa en las Tablas 5.14, 5.16 ¥ 5.18, el mgjor desempefio
durante 1a fase de entrenamiento se obtuvo para el caso 6, pero en ¢l proceso de prueba el caso 5
sobresalié. Este hecho se debe en parte a la poca importancia que le da a la temperatura, y en esta
etapa se utiliza la temperatura estimada para predecir el siguiente valor Las estimaciones fueron
mejores con ¢l incremento de temperatura y utilizando la misma para predecir la siguiente
temperatura en lugar de predecir directamente la temperatura siguiente {para t+1).

Las Figuras 5 22 y 5.23 muestran las distribuciones del error tanto para el caso de entrenamiento y
de prueba, ambas tienen un comportamiento semejante También se aprecia que la diferencia fuerte

es enire el caso 4 y los otros dos casos
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Cato 4, plomeatlie
[ Crsad, promedio »0.38405 ¢
W Caso 5, prombtio s054428 %

06 % 162 26 3 35 4 A8

G ) Jen. -Emorenfe o - i Enor. e
Figura 5.22; Grupo de entrenamiento. Figura 5,23 Grupo de prueba.
No. de observaciones; 2164 No. deobservaciones: 1443

5.8 Caso7:

El iltimo caso utiliza un sistema borroso en el cual ¢l antecedente es determinado con algoritmos
genéticos Los datos se normalizaron y se predijo el incremento de temperatura que ocurria entre
una medicién y otra. La Tabla 5 19. muestra Ia norma 2 y la norma infinito para cada una de las
fases de determinacién del sistema. Ei resultado de las mejores propuestas de cada corrida se
presentan en el anexo P Las Figuras 5 24, 525 y 5.26 detallan la distribucién del error absoluto y
las Figuras 5.27, 528 y 5.29 muestran las estimaciones a corto plazo. La Figura 5.30 y la Figura
5.31 muestran el resultado para PLP. En la Tabla 5.20 se muestra el miimero de casos, por corrida,
en los que no fue posible realizar la siguiente estimacion con los valores calculados anteriormente

por estar dichos valores fuera de rango.

Yabla 5.19: Caso 7. Erroves obtenidos durante la fase de entrenamiento,
Obtencign de Ajuste de Prueba
Coeficlentes coeficlientes
Corrida Norma Norma | Norma |Norma|Norma | Norma )| Tiempo
2 infinito 2 infinito 2 infinito| AG
Minimo 26.39 2,46 23.15 3.003 22.14 2.731 12.86
Mediana 45,65 3.398 93.91 24,19 | 4035 4.974 14.14
Méximo 97.56 9.719~ 2455 824.4 1256 1073 155
Desviacién 1898 2.043 550 184 2718 | 2387 | 0.8594
C.v. (L4377 06012 3.8567 76064 | 6.7361 | 47,9895 | 0.0608
Mejor 3178 2.46 42.8 3.363 2442 3.776 15.67
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Figura 5.24: Grupo de creacion

I Ceso 7, promad #0.71363 *c

Figura 5.25: Grupa de entrenamiento.

No. de observaciones: 324 Mo, de observaclones: 2164
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F :guraa 5.26: Grupa de prueba.
No. de observaciones: 1443
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Figura 5. 28 Estimacién durante entrenamienio,
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Tabla 5.30: Prediceién a !arga plazo .
No. de observaciones: 1443
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Fxgura 531 Pmeba de ex;frap&;zcxdn del sistema.

Tabla 5.20: No. de estimaciones que no pudieron
activar ninguna regla,

Corrida | No. de Fallos| Corrida | No. de Faollos
7 18 1 40
2 117 12 41
3 45 13 50
4 12 ¢ 110
5 112 I35 168
] 5 16 7
7 61 17 150
8 17 18 33
9 25 i9 39
10 19 20 10
Minime 5
Media 43,7
Miximo 117
Desvigeidn | 41.05673581
C.V. 0952502478
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Los datos de entrada requirieron de un pre-proceso dado que las matrices resultantes para la
estimacién de los parimetros del consecuente estaban mal condicionadas, por lo que las
estimaciones eran erréneas. En parte se debe al poco uso de variables, pero un incremento en el
nimero de variables o en el mimero de funciones de pertenencia incrementa exponencialmente el
uso de recursos y tiempo, lo cual hace el proceso prohibitivo . Por ejemplo, para polinomios lineales,
si se tienen 3 variables con 3 funci-nes de pertenencia para cada variable se requiere caleular 108
pardmetros, con 3 variables y 4 funciones de pertenencia se requieren 256 pardmetros y con 4
variables y 3 funciones de pertenencia se requiere calcular 405 pardmetros. Si el mimero de reglas

se incrementa demasiado, la descripecidn del sistema en términos linghisticos se dificulta.
5.9 Comparacién en cuanto a precisién
La comparacién entre los métodos se muestra en la Figura 5.32. Se observa que 1a red ART2 obtuvo

un mejor desempefio, pero también que la diferencia no es muy grande, a excepcidn del GAFIS que

puede tener casos con errores mas grandes en unos pocos puntos.

HIB PG, pramodic =(.50563 *c
[ ART, promedio =(.4057 *c
R GAFIS B, promadio =0.58976 *¢

0

o o5 1 18 2 25 3 35 4 45 5
: wc Emeren©e - S e

Figura 532: Cb}nparécidn entre las tres técnicas

La técnica que utilizé GAFIS estd dentro del error promedio, pero es inestable para realizar
estimaciones Debido a ello no se compara con las otras técnicas en el siguiente capitule En el
siguiente capitulo se compara las técnicas de PG y ART en términos de complejidad de soluciones y

la precision de las mismas, considerando todas las corridas.
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Capitulo 6

6 Discusion, Conclusiones y Trabajos Futuros

6.1 Discusion

El primer aspecto comparativo es el poder de cada téenica para predecir sobre puntos desconocidos.
La Figura 6 1 mucstra la capacidad predictiva que puede tener cada téenica correspondientes a
sisternas con dos variables independientes (x,v) Los puntos de soporte son marcados con *, 1a parte
sombreada es el espacio donde cada técnica puede regresar un valor estimado Los puntos con
asterisco son los lugares donde sabemos realmente como se comporta el fendmeno, suponiendo que
no hay error de medicién En todos los demds puntos solo podemos estimar lo que sucede Las
técnicas tradicionales asignan 2 priori propiedades las cuales debe tener el comportamiente del
fendmeno entre dos o mas puntos Sobre la base de esas propiedades se realiza la estimacién del
valor de la variable dependiente en los puntos sin observacion. Debido a que se requiere al menos
dos puntos, pueden existir puntos (x,3) en los cuales no pueden realizarse estimaciones. Para ¢l caso
de la téenica de programacion genética, dicha técnica puede encontrar una ecuacién de fa forma z =
Jixy) siendo z el valor estimado La funcidn f puede realizar estimaciones en cualquier punto (x.y}
donde la ecnacién pueda ser evaleada Para la téenica GAFIS, la estimacién.puede realizarse dentro
de los rangos de las variables independientes Es requisito indispensable que para poder proponer
una estimacién del punto a evaluar, los valores de todas las variables independientes estén dentro
del rango con el cual fue entrenado el sistema borroso. Para el caso de la red ART, la capacidad de
prediccién se ubica en la vecindad del patrén. 8iun vector de entrada (variables independientes) es
vecino cercano o no, depende del valor de relacién de semejanza y del pardmetro de vigilancia Si
un vector de cntrada no pertenece a ningin patrdn, es un punto que corresponde a la parte clara de
la Figura 6.1 correspondiente a la red ART2, la parte no predecibie por la ART Si bien con
modificaciones del proceso pucde predecir espacios semejantes a los que se obtienen con métodos
tradicionales ¢ por FIS, las modificaciones s¢ basan en considerar varios grupos de patrones y no

uno solo
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Figura 6.1: Comparativa entre técnicas para estimar valores
Juera de los rangos de los datos conocidos

Para ¢l caso de GAFIS, ésta fue la vinica técnica que localizé vectores de entrada de variables
independientes en los cuales no fue posible hacer estimaciones de la variable dependiente. Esto fue
debido a que para algunos casos, ¢l valor estimado quedaba fuera del rango aceptable del FIS y
dichos valores no pudieron usarse para predecir 1a siguiente estimacién. Este caso corresponde a la
parte clara, no predecible, de la Figura 6 1 que corresponde al GAFIS Este resultado es un
indicador de que las probabilidades de encontrar estos puntos ¢s més 2lta para ¢l GAFIS Como se
mencionaré a detalle posteriormente, hay un parecido entre el caso que utiliza el ART y el caso que
utiliza un GAFIS, por lo que seria interesante preguntarnos si  este problema también es alto
cuando se utiliza la red ART. Las ecuaciones obtenidas con programacion genética al parecer son
menos sensibles a este problema, inclusive se puede considerar en la funcién objetivo castigar el
Jitness si el modelo es no continuo.

El otro aspecto comparativo es la precisidén de las estimaciones El reto mas dificil es encontrar una
medida que verifique el valor de la estimaci6n sin conocer el valor real; para este trabajo, la medida
de la precision es una medida pragmatica. Qué tan buena o mala puede ser una estimacién depende
de las nuevas mediciones. El error obtenido durante el proceso de prueba es el valor que refleja més
Ia precision de las estimaciones, ya que no estd considerando la mejora por sobre-entrenamiento,

sino Unicamente su poder de generalizacién. Las mejores estimaciones fueron las obtenidas por

TESIS CON TS TA TESIS NO SALY
FALLA DE ORIGEN NE LA BIBLIOTECA
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medio de la programacién genética (2 083 °C de norma infinito para el mejor caso), las cuales
fueron muy semejantes a los resultados obtenidos con lared ARI (2.826 °C de norma infinito para
el mejor caso), inclusive sus histogramas de error son semejantes

Uno de los puntos importantes en este trabajo, que fue comiin en dos técnicas, es el dividir el
problema en sub-problemas. Para ¢l caso con GAFIS, se divide cada variable independiente en
rangos, uno por cada funcion de pertenencia. Las diferentes combinaciones que s¢ pueden hacer
utilizando todas las variables fueron consideradas como una regla y cada regla fue considerada
como un sub-problema el cual fue resuclto con minimos cuadrados. Para el caso de la red ART,
cada patrén es un sub-problema. Para el caso con programacién genética, no se considerd ninguna
division, las pruebas realizadas con divisiones no generaron beneficio Sin embargo, pueden existir
otras formas de dividir el espacio del problema que no se ha explorado.

Para programacion genética la meta era considerar los efectos de diferentes normas para evaluar los
individuos en un problema de regresion simbélica. En teoria, en un espacio R", todas las normas
s0n semejantes con solo variaciones en magnitud. La Figura 6 2 muestra los resultados de las 20
corridas para obtener el modelo, evaluadas por Ia norma uno para los casos 1, 2 y 3. La Figura 6.3
muestra los resultados bajo la norma 2 y los resultados con la norma infinito se muestran en la
Figura 6.4. En las Figuras 6 2 y 6.3 se muestra que fas normas 1 y 2 califican igual a los individuos
Para comparar las graficas de las Figuras 6 2 y 6.3 se escalaron los datos en ¢l rango [0,1] y se
aplico un anélisis de variancia en el cual no se encontrd diferencia significativa para ninguno de los
casos ( Frer35=2 842, las F calculadas para el caso 1 fue de 0 280, caso 2 de 0.004 y para ef caso 3
de 0.010) Sin embargo, este comportamiento no ocurre para las mediciones entre la norma infinito
y las otras dos normas. Al comparar los valores, la norma 1 y la norma infinito tienden a tener
efectos contrarios Por un lade, Ia norma | tiende a ajustar més a los puntos de soporte pero hay
casos aislados que tienden a tener diferencias grandes; mientras que con la norma infinito se evitan
estos casos, pero en general el error con respecto a los puntos de soporte tiende a ser de mayor
magnitud Este efecto contrario se puede apreciar en la Figura 6 2 donde los mejores resultados se
obtienen cuando se aplicé la norma | en la funcién objetivo, después cuando la funcién objetivo
considerd tante la norma 1 como la norma infinito y por tltimo los casos que fueron obtenidos
cuando se utilizd sclamente la norma infinito como funcién objetive Por otra parte, la Figura 6.4
mostcd un comportamiento completamente inverso. Mientras mayor precisién se obtenga en las
soluciones este efecto contrario tiende a desaparecer, ¢l caso extremo se presenta cuando la norma
infinito es 0, la norma uno también e¢s ¢ Dentro de las posibles decisiones que se pueden
considerar son: cuando las soluciones son aceptables aiin con la presencia de este efecto contrario,

entonces puede ser importante pensar que nonna utilizar Sin embargo. las soluciones obtenidas por
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los tres casos generan un conjunto de soluciones no dominadas (frente de Pareto) por lo que la
decisién de cudl caso utilizar esta en funcidn de otros criterios basados en los objetivos del que
tome Ia decisién Una segunda opcién ¢s buscar modificaciones en el cddigo que mejoren la
precision de los resultados, ain con la posibilidad de que éstas no existan. La tercera y tltima
opcidén ¢s considerar otras medidas de evaluacién como son el criterio de AIC, la medicién de

cudnta variacion explica el modelo ¢ definir alguna otra métrica

E\{éha_ciéh por Norma 2

EvaligéldnporNoma 1 7 -

170
e
150
= 140

130

A0 . T AR 20
; No de corrida L
Figura 6.3:Evaluacién de modelos por la
norma l. . : norma 2.

w210 . A5
: 7 Nodecondda v
Figura 6.4:Evaluacion de modelos por la norma
infinito.

En cuanto a la prediccién a largo plazo, el mejor desempefio en 1z etapa de prueba lo obtuvieron los
casos donde se manejd la norma 1 en la funcidn objetivo Sin embargo, al realizar el andlisis de
variancia con un ¢ = 0.10 no se enconird diferencia significativa entre los casos y tampoco en la
forma de evaluacion para la comparacion (Fuy 2 5 = 2 398, siendo [a I calculada de 0.27 cuando

se¢ compard bajo la norma 1, 0 994 bajo la norma 2 y para la norma infinito fue de 1 331} Por lo

TRSIS CON
FALLA DE ORIGEN




82 PG Mudti-Ramas en el Modelado y Prediccion de Datos Climatologicos

tanto, s¢ observa que para predicciones a largo plazo, no se afecta en base a la norma seleccionada
¢n la funcién objetivo

En cuanto a la complejidad de los modelos obtenidos, no se encontré diferencia significativa entre
los diferentes casos, el nimero de nodos por expresién ¢stuvo en el rango de [10, 20]. Para el
andlisis de variancia se consideré un nivel de confianza del 10%, para una F de tablas de Fygo2 5=
2398 y una F calculada de 0.201

La meta en la red ART fueron en dos sentidos: el primero evalué la diferencia entre la prediccion de
la temperatura directamente comparado con la prediccién del incremento de temperatura. La
segunda comparacién resulté entre utilizar los datos escalados entre [0,1] y el no aplicar diche
escalamiento de los datos La tendencias del comportamiento de las normas 2 y la norma infinito
para evaluar el desempefio de la red, fueron semejante aunque con diferencias en magnitud. Un
ejemplo de estas graficas se muestran en la Figura 6.5 y la Figura 6 6, donde se presenta los
resultados de lanorma 2 y la ndima infinito para el caso 4, respectivamente Para determinar si hay
evidencia estadistica se efectudé un anélisis de variancia con un nivel de conftanza del 10%, para
cada uno de los casos correspondientes a la red ART (4, 5 v 6). Los datos fueron escalados en un
rango de [0, 1] para evitar el efecto de la diferencia de magnimdes En estos casos, la F de tablas fue
de Fpgriy = 2842 con una F caleulada de 1.541, 0.536 y 0.013 para los casos 4, 5 ¥ 6,
respectivamente. Dado lo anterior se presenta las comparaciones solamente utilizando las medidas

de la norma infinito

Valores de Norma 2 Valores de Nomna infinito
%0, —— o P
20 1 @
18
20
by iH
£ g
& g
o .
AN ’ “
100 1 o
B A S R S B T T T T ) I S S R R TR M T
. No de corrlda - . No de corrida - ... o
Figura 6.5: Valoracién de Norma 2 Figura 6.6 Valoracién de Norma infinito
de las 20 corridas caso 4. de las 20 corridas caso 4.

En cuanto a la primera comparacion, se utiliz6 la informacion del caso 4 y del caso 6 bajo la norma
infinito para medir ¢l desempefio de la red. La diferencia entre la prediccidn directamente de la
temperatura y la prediccién de temperatura en base al incremento de la misma es altamente

significativa El andlisis de variancia obtuvo una F calculada de 122.387 comparada con una
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Fgr3m = 2842 Para el segundo caso considerando como fijo la prediceién del incremento de
temperatura, se compararon ¢l caso 5 (escalando los valores en un rango de [0,1]) y el caso 6 (sin
escalamiento). El resultado del andlisis de variancia no mostré evidencia estadistica para rechazar la
hipétesis de comportamientos diferentes. El nivel de confianza utilizado en dicha prueba fue de
10%, con Frog; 3 =2.842 y una F calculada de 0 870

También se analizé el efecto que tuvo, por una parte, el seleccionar el criterio a predecir y, por otra,
el efecto de escalar los datos sobre el nimero de patrones que se generaban En cuanto al criterto de
predecit, no se encontrd la evidencia suficiente para determinar que criterio emplear, siendo la F
calculada de 0 683. Sin embargo, ¢l efecto de escalar los datos si muestra ser significative, con una
F calculada de 7.448. En ambos anélisis, la £ de tablas tuvo un valor de Fo;39 =2 §42 conun &
del 10%

El resultado deseado para estas corridas era que ni el criterio para predecir, ni el escalamiento
tuvieran efectos sobre la precisién de los resultados o sobre el nimero de patrones La razén
principal de que est'fé_ resultado sea ¢l esperado, es buscar técnicas que en primer lugar tengan un
buen desempefio, péro también dependan menos de las decisiones conscientes o inconscientes de
los usuarios. Lo qile indican estos resultados es la importancia de considerar ¢l fendmeno a
predecir y que el égcalamiento es recomendable para disminuir el costo computacional pero no
absolutamente _necc:;;rio”

La técnica del sistema de inferencia borroso fue dificil de manejar debido principalmente a que la
matriz gue resueive los coeficientes que se calculan en el consecuente resultaba ser inestable y ésto
afectd directamente su desempeiio Esto nos lleva a concluir que se requiere de la investigacién de
métodos que puedan resaltar las bondades del uso de la 16gica borrosa El resultado de la técnica de
prediccidn tradicional no tuvo resultados alentadores; sin embargo, pueden existir otras técnicas que
tengan un desempefio semejante a los obtenidos por estas técnicas no convencionales

En cuante a la comparacién entre técnicas, dicha comparacién se realizé solo entre lared ART y la
PG En cuanto a complejidad, no se realizd ningin analisis de variancia dado la diferencia de
magnitud. Para PG, las soluciones consideraron no més de 20 pardmetros mientras que la red ART
utilizd varias centenas de pardmetros En cuanto a la precisién de los resultados, no se encontré
evidencia para determinar una diferencia en los resultados, la F calculada para este caso fue de
2 008 mientras que la F de tablas fue de Fio; 15 = 2.842 a un nivel de confianza del 10%

Un aspecto importante de puntualizar son las semejanzas entre la téenica que utilizé un GAFIS y la

téenica que utilizd una red ART, las cuales se resumen a continuacidn:
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GAFIS ART 2
ANTECEDENTE Pesos de la red
‘CONSECUENTE Valor de estimacidn del
patrén
FUNCIONES DE | relacién de semejanza
PERTENECIA
REGLA patrén

Sin embargo, los resuitados fueron distintos, lo cual hace pensar que son diferentes. Dichas
diferencias también pudicron deberse a que el nimero de patrones fue més pequefio para GAFIS,
con 27 patrones y con 575, 858 y 991 en promedio, dependiendo el caso para ¢l ART. También
influye el hecho de que la red ART no utiliza la informacién de otros puntos, sifio dnicamente el

valor del patrdn ganador.
6.2 Conclusiones
Las conclusiones generales de este trabajo se puntualizan a continuacién.

- La programacién genética puede detectar ¢l modelo y las variables que mejor describan el
fenémeno, considerando la menor complejidad.

- La representacién de ramas para el caso de la PG, permite controlar mds ficilmente el
problema de crecimiento de los drboles o la complejidad de las soluciones en comparacién
con la representacion tradicional

- Para el caso analizado en PG, la diferentes normas pueden tener efectos diferentes en los
resultados obtenidos, sobretodo la norma 1 y la norma infinito que son los casos extremos

- Los mejores resultados fueron obtenidos por lared ART 2 y la programacién genética,

- Laimplementacidn con red ART y GAFIS pueden conservar parte de su aprendizaje con la

“entrada de nueva informacién.

- El consecnente del GAFIS y su equivalente en la red ART 2 pueden ser precisados de una
mejor manera mediante la programacién genética (propuesta de una técnica hibrida), la cual
no obstante podria proporcionar mejoras en la predicciones, incrementaria el tiempo de
procesamiento

- La desventaja més fuerte de la red ART 2 es su imposibilidad para describir el fendmeno

mas alld de la estimacién de valores de la variable dependiente
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6.3 Trabajos Futuros

a)

b)

¢)

d)

€)

Buscar formas de aceleracidn de eonvergencia utilizando programacién genética En
especifico, la implementacién de un operador de cruza no aleatorio, dende la cruza se
realtce en forma dirigida sobre la base del aporte de varianza de cada rama al modelo.
Aplicar otros métodos en la determinacién de los pardmetros del consecuente como son el
gradiente conjugado.

Buscar una forma de clasificar los patrones de tal manera que se pueda describir el
fenémeno

Explotar la propuesta de representacién en programacién genética introducida en este
trabajo. Bsto es, extender a otros dominios y/o problemas

Analizar datos diversos (series) los cuales presenten diferentes caracteristicas, con el fin de

evzaluar e] alcance de la PG y otras téenicas



86 PG Multi-Ramas en el Modelado y Prediccion de Datos Climatoldgicos

Bibliografia

[t} Babuika R. HB Verbruggen and H JL van Can (1999). Fuzzy Modeling of Enzimatic Penicillin ~ G conversion. in Engineering
Application of Artificial Intelligence Vol 12(1) pp. 7992

{2] Bahat M., G. Inbar, O. Yaniv and M A Schneider (2000). Fuzzy Irrigation Controller System in Engincering
Application of Artificial Intelligence. Vol . [3(2) pp. 137~ 145

[3] Bonham. CR. and I C Parmee. (1999) Improving the performance of cluster oriented genetic algorithms (COGAs)
in Evolutionary Computation 1999 CEC 99 Proceedings of the 1999 Congress. Vol 1, pp. 554-561

[4] Burden R.L and D J. Faires. {1988). Numerical Analysis. fourth edition, PWS-KENT Publishing Company . Boston

[51 Carpenter G, and S. Grossberg (1988) The ART or Adaptative Pattern Recognition by Sclf Organing Neural
Network in Computer IEEE March 1988, Vol 21(3) pp 77-88

[6] Cvetkovie, D and 1 C Parmee. (1999). Genetic Algorithm Based Multi-Objective Optimization and Conceptual
Engincering Design in Evolutionary Computation, 1999 CEC 99 Proceedings of the 1999 Congress. Yol 1 pp
29.35

[7] Chaiyaratana N and AM Zalzala (1999) Hybridization of Neural Networks and Genetic Algorithms for Time
Optimai Control Evolutionary Computation 1999 CEC 99 Proceedings of the 1999 Congress Vol 1 pp 389 -
39

{8) Chapra C S and Canale (1990) Numerical Methods for Engineers second edition. Mc Graw Hill Irternational
Edition 8l 1p

[9]Como F MS Reorda and G Squillero. (1999) Verifying the Equivalence of Sequential Cireuits with Genetic
Algorithms in Evolutionary Computation 1999 CEC 99 Proceedings of the 1999 Congress, Yol . 2, pp. 1293 -
1298

[10]Dash PK, AC Lliew. 8. Rahman and 8. Dash. (1985). Fuzzy and Neuro — Fuzzy Computing Models for Electric
load Forecasting. Engineering Application in Artificial Intelligence. Vol. 8 (4), pp. 423.433.

[11}Emani MR. A A Goldenberg and B I Turksen (2000). Fuzzy Logic Control of Dynamic System from Modeling
to Design. Engineering Application in Artificial Intelligence. Vol. 13 (1) pp. 4769

[£2)Fonseca C M and P J. Fleming Genetic Algorithms for Multiobjective Opti-mization: Formulation, Discussion and
Generalization in S Forrest editor Proceeding of the Fifth International Conference in GA San Mateo, July CA:
Morgan Kaufmann

[13 }Goldberg D (1989) Genetic Algorithm in Search and Optimization and Machine Learning. Reading M. A Addison
Wesley

[14.1Haps M. (1999) Identification of Enhanced Fuzzy Models with Special Membership Functions and Fuzzy Ruies
Based. in Engincering Application in Artificial Intelligence Vol. 12 (3). pp. 309 ~ 319

[15]Hilera JR y V J Martinez. (2000). Redes Neuronales Ariificiales. Alfzomega Madrid. Espana

{16 }Ichansen T A and R Murray-Smith (1997) The Operating Regime Approach to Nonlingar Medeling and Control
Charter 1, pp 372,

[17Jung RIS (1993} Anfis Adaptative Network based Fuzzy Inference Systems in Man and Cybernetics, Yol 23(3)
May/June 1993 pp 665-685

[18 JKashyap R L. and R A Ranachandra (1976) Dynamic Stockastic Medels from Empirical Data Mathematics in
Science and Engineering. Vol 122 New York EUA pp 334



Bibliografia - ' i 87

{19 ]JKaufmann A. and MM Gupta (1985). Introduction Te Fuzzy Arithmetic. Van Nostrand Reinhold Company
Inc New York EUA pp. 351

f20]Khoo LP, CL. Ang and J Zhang (2000) A Fuzzy Based Genetic Approach to Diagnosis of Manufacturing
System in Engineering Application in Artificial Intefligence. Vol. 13( 3). pp 303-310

[21 JKolaric I and G. Ruderford (1974) Time Series Forecasting Using Neuwral Networks APL pp. 86-94
citeseer nj nec com/75250 html,

[22 JKoza IR (1992). Genetic Programming. The MIT press. London, England

[23 ]JKuo R.J (2060} Multisensor Integration for on line Tool Wear Estimation though Artificial Networks and Fuzzy
Neural Networks . in Engineering Application in Artificial Intelligence Vol 13(3) pp 249-261

{24 JKubota N, § Hashimoto and F. Kojima (200H). Genetic Programming for Life-Iime Learning of a Mobile Robot
IFSA in World Congress and 20th NAFIPS International Conference 2001 Joint 9th Vol 4., pp 2422 -2427.

[25)Lawrence 8., A C. Tsoi and CL. Giles (2001} Noisy Time Series Prediction Using Symbolic Representation and
Recurrent Neural Network Grammatical Inference in Machine Learning Vol 44(42) Iuly/August. pp 161-183.

[26.JLee GY (1999). Genetic Recursive Regression for Modeling and Forecasting Real — World Charter 17. Advances
in Genetic Programming Vol 3 edited by Lee Spector. William B Landon Una-May O Relly and Peter J.
Angeline pp 378-401. MIT Press

[27 JLee GY {2001). Time Series Perturbation by Genetic Programming in Evolutionary Computation 200! CEC 0
Proceedings of the 2001 Congress. Yol 1 pp. 403 - 409

[28 )Liao J , M J Erand J Lin (2000). Application of System for the Automatic Generation of Fuzzy Neural Networks in
Engineering Application in Artificial Inteliigence. Vol 8(3). pp. 293 -302

{29 ]Linkens, D.A. and N H Okola (1993) A distributed genetic algorithm for multivariable fuzzy control in
Genetic Algorithms for Control Systems Engineering IEEE Colloguium, pp 91 -9/3

[30JLorenz, NE (1963) Deterministic Nonperiodic Flow in Journal Atmospheric Science Vol. 20, pp. 130-141

[31)Ljung L. (1999) System Identification. Theory for the User, second edition Prentice Halt PTR,EU A pp 609

[32]Metha K and S Bhattacharyya (1999) Combining Rules Learnt Using Genetic Algorithms for Financial
Forecasting. in Evolutionary Computation 1999 CEC 99 Procecdings of the 1999 Congress Vol 2. pp. 1245-
1252

[33JMolina JM, P. Isasi, A Berlanga and A Sanchis. Hydroelectric Power Plant Management Relying on Newral
Network and Expert System Integration  Intelligence Application in Engineering £3 (2000) pp 357 - 369

[34.IMortmoto 1. J Susuki and Hashimoto. (t997). Optimization of Fuzzy Controller for Fruti Storage Using Neural
Network and Genetic Algorithms in Engineering Application in Artificial Intelligence Vol. 10(5), pp. 453- 461

{35 |Moody J (1994} Economic Forecasting Challenges and Neural Network Solutions NATO ASI Series F. Springer —
Verlag from Static s to Neural Networks and Pattern Recognition Applications Cherkassky ~ Fredman - Wechlee
editors

[36 IMithlenbein H and Schlicrkamp-Voosen Predictive Models for the Breeder Genetic Algorithm: [ Continuous
Parameter Optimization' , Evolutionary Computation, Vol | No 1, pp 25-49, 1993

[37 Wakamura (1992} Métodes Numéricos Aplicados con Software primera edicion  Prentice Hall - Hispancamerica
SA

{38 INelles. O (2001) Nonlinear system identification : from classical approaches fo neural networks and fuzzy models
Bertin ; New York : Springer-Verlag pp 785

[39 INielsen HR {1988) Neurocomputing Picking the Human Brain in JEEE Spectrum march 1988, pp. 36-42



88 PG Multi-Ramas en el Modelado y Prediccién de Datos Climatoldgicos

[40 JPratihar DK, K. Deb and A. Ghosh. Fuzzy — Genetic Algorithms and Mobile Robot Navigation Among Static
Obstacles in Evolutionary Computation 1999 CEC 99 Proceedings of the 1999 Congress. Yol 1 pp 327-334

[41.)Plummer A E. (2000). Time Series Forecasting with Feed-Forward Neural Networks: Guidelines and Limitations
Larami¢, Wyoming Tesis Maestria de la Universidad de Wyoming

[42 1Prawda W J. (1980%. Mdtodos y Modelos de Investigacion de Operaciones Volumen I Modelos estocdsticos Ed.
Limusa. México, DF pp 1026

[43]Tang Y.and W. Hsich (2001) Coupling Neural Networks to Incomplete Dynamical Systems Via Variational Data
Assimilation in American Metcorologicel Society. Vol, 129 pp. 818-834

[44 }lang Y., W W Hsich. B Tang and K Haines. (2001). A Neural Network Atmospheric Model for Hybrid Coupled
Modelling In Climate Dynamics Vol 17 pp. 445 - 455,

{45]Takagi T and M Sugeno. (1985). Fuzzy Identification of Systems and [ts Applications to Modeling and Control in
IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics Vol 15(1). January /February 1985 pp. 116.132

[46.)Tarmaki H. E Nishino and § Abe. (1999). A Genetic Algorithm Approach to Multi — Objective Scheduling
Problems with Earliness and Tardiness Penalties. in Evolutionary Computation 1999 CEC 99 Proceedings of the
199% Congress. Vol L. pp 46-52

[47 YThiesing EM and O Vomberger (1997} Forecasting Sales Using Neural Networks in  proceedings ICNN97
Housteing Texas 9-12. June 1997, Vol 4 pp. 2123 ~2125

[48 }Schaefer CGJr (1999). Morphogenesis of Path Plan Sequences through Genetic Synthesis of L ~ System
Productions in Evelutionary Computation 1999 CEC 99 Proceedings of the 1999 Congress Vol 1 pp. 358 - 365.

[49]8haw KJ. AL Nortcliffe. M Thompsen. J. Love, P.J Fleming and CM Fonseca (1999} Assessing the
Performance of Multiobjective Genetic Algorithms for Optimization of a Batch Process Scheduling Problem in
Evolutionary Computation 1999 CEC 99 Proceedings of the 1999 Congress Vol. 1. pp. 37~ 45

[50.]Soleng HH (1999} Oil Reservoir Production Forecasting with Uncertainty Estimation Using Genetic Algorithms
in Evolutionary Computation 1999 CEC 99. Proccedings of the 1999 Congress, Vel 2, pp. 1217.1223,

{51 ]Vasilev VK, JF Miller and TC Forgarty (1999) Digital Circuit Evolution and Fitness Landscapes
Evolutionary Computation 1999 CEC 99. Proceedings of the 1999 Congress, Yol 2, pp 1299- 1306

[52.]Whigham P A and PF Crapper (1999). Time Series Modeling Using Genetic Programming: An Application to
Rainfall - Runoff Medels Charter 5. Advances in Genetic Programming, Vol 3. edited by Lee Spector, William B
Landen, Una-May O'Relly and Peter J. Angeline pp 89-104. MIT Press

[53 JYamane T (1979) Estadistica Tercera edicién., Harla México. DF pp 190

[54)Yang Y, WW Hsich. B Tang and A. Haines. (2001). Neural Network Atmospheric Model for Hybrid Coupled
Modelling in Climate Dynamics Vol. 17 pp. 445-455 Springer ~ Verlag 2001

[55]Yang S.H, BH. Cher and XZ Wang {(2000) Neural Network Based Fault Using Immensurable Input in
Engincering Application in Artificial Intelligence. Vol. 13 pp 345-356

[56.]1Yac X (£999) Evolving Artificial Neural Networks in Proceedings of the JEEE Vol 87(9) pp 1423 -1447

[571Yoshihara I T Aoyama and M Yasunaga (2000). GP-Based Modeling Meted for Time Serics Prediction with
Parameter Optimization and Node Altermation in Evelutionary Computation 2000 CEC 00 Proceedings of the
2000 Congress Yol 2 pp. 1475-1481.

{58)Yu DL . JB Gomman, and D Willtams. (2000) Neural Model Input Selection for MIMO Chemical Process in
Engineering Application in Artificial Intelligence Vol. 13(1). pp 15-23

£59 JRodriguez V K {2001). Genetic Programming in Time Series Modelling: An Application to Meteorological Data
in Evolutionar, Computation 2001 CEC 0 Proceedings of the 2001 Congress Yol 1, pp 261 - 266



Bibliografia 89

{60.)Srinivasan, D, A C Liew, C.S Chang (1994). Forecasting Daily Load Curves Using a Hybrid Fuzzy-
Neural Approach. in Generation, Transmission and Distribution IEE Proceedings , Vol. 141 (6},
Nov. pp. 561 —567.

[6] 1Zadeth, L A (1965). Fuzzy Sets in Information and Control Vol. 8, pp. 338 - 353

(62 )Zitnmermann, HJ. (1991) Fuzzy Set Theory and its Application second edition Kluwer Academic Publisher
Boston\Dordrecht\l.ondon

[63]Zitang B T, P. Ohm and H Mithlenbein (2001). Evolutionary Neural Trees for Modeling and Prediction Complex
System. in Engineering Application in Artificial Intelligence. Vol. 13(1). pp. 473 - 483.



90 PG Multi-Ramas en el Modelado y Prediccidn de Datos Climatologicos

Anexos

Anexo A

Modelos obtenidos con programacién genética, con funcion objetivo de la norma infiniio.

(nodelo gl oyt (€08 1.3 (¥ By g v,5) 0054975 -0.052811 -0 0093394 £ 18047 +2 4983e-006 0.0020442)
(modelo (cos r,y) (sin H) (cos t,.3) b3 I3 -0 26069 8. 10919 0.062656 -0 098071 0.103589 -0.26305)

{modelo hy 3 (cos v,y (5int v, 3) (sin 1.y} bpp O 1077 -0.25343 -0.053389 0.053758 -0.099562 -0 29338)

{modelo 4.y (cos vy {~ bz By B2 0 11058 -0.19959 -0 10713 -0 098961 -0 35792}

{modelo (cos t.1) (- 4,1 1.2) Bog Dyp (tan dy.p) 0 041448 0 46642 0.056642 -0.05316 -0.0015922 -0 1701 1)
(modelo fo (13 t0) fog (- by tug) (i H) 15 7325 76939 .15 7414 -7 5439 0. 10038 0 10258)

{reodelo 1.y hyy (sint) by toy 0474350 055843 0051803 -0 051537 -0 47089 -0 25667)

(nodelo hyz (sin vi.z) hyp (Cos 3ty O 10795 -0 048736 -0 10133 -0 25515 -0 005192 -0 14974)

(modelo (sin vo) bz (008 rogh (+ b b)) 0.2 0071653 -0 10135 -0 21328 0 10745 -0 11301 0 1385)

(modelo t.; (sin vy (cos F3) (S V.0) (= Reug b y) -0 026506 0 072373 -0.25872 -0 042664 -0. 10327 0 44337)
(modelo hy.; (sin h) Ry s (€05 13} +0 098266 0 10425 010226 -0 015433 -0 28278 0 12469)

(modelo (cos riy) by (- ey ) (+ B3 by) v,.5 -0 16765 0 18926 0.1936 -0 093482 0 00064867 -0.31577)
{modelo (divd It g M) N (- Fup 03) Bz By 59 2592 -0 1012 0.0020126 0.12503 @ -60 8454)

(modelo (3in to.y) b.g teg (+ 63 Bpg) .3 0 04528 0 4396 -0 38558 -0 052427 0 056214 -0 20859)

(modelo Ry (205 Yoz oy ftes (sin vogh -0 10024 -0 26506 -0 013532 0 10477 -0 043769 0 062666)

(modelo £z (+ Ry b1} (% By by (4 By by ) (005 10y) $0.20121 0 19539 .0 095159 0 -0 18391 -0.095716)
(madela (- Wby ) b3 (sin by 5 (008 1y.9) 1,3 0071062 -0.021 592 0.046617 -0 19819 0 0 36062)

(modelo (divd Ry lp.g) (F Frp tug) By ity s (4 Bt 12-3) 63 5879 0 0021275 -0.62066 0 24642 -0 10258 -65 0966)
(modele (cos 1.3} (- Fug Bz} by By (sin By -0.28067 0 098265 -0.015494 Q00397350 10171 0 1253}

(modela by (= by t.) (cos rug) (+ by Byg) Q21026 0.1G753 -0.20027 -0 099341 -0 35754

Anexoe B

Errores de las mejores propuestas de cada corrida Caso !

Corrida Norma Norma Norma No
1 2 Infinite Nodes
! 136.4907 10.2837 21106 17
2 1529171 1142 20773 15
3 153.3806 114679 2.053¢ 13
4 147.9506 14.0783 20728 13
5 144.8256 10.3373 21434 16
[ 138.2192 10,1565 21119 17
7 1453765 1035238 2.1413 13
8 153.6081 11,4793 2,1277 4
9 147.7951 110384 2.0186 16
10 154.2207 11,4659 20875 17
1 152.7659 11,3908 2.0869 I4
12 1456238 10.7829 2.0536 17
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13 153.7785 11,4108 1.9826 16

14 142.8585 10.4224 2.1123 15

15 153.5059 11,4317 21131 14

{6 1455478 10.8185 2.0574 19

17 146.2302 10.9364 2.1335 16

18 162.7383 11,889 1.9844 18

19 152.7733 11.3909 2.0905 16

20 1479723 11,0734 2.0668 15

Anexo C
Diferentes normas obtenidas por grupo, en prediccion a largo plazo, Case [
Norma 1 Norma 2 Norma infinito
Corrida | Grupe 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo ! | Grupo 2 1 Grupo 3 | Grupo I 1 Grupo 2 | Grupo 3
-15% -60% -40% -15% -60% -40% -15% -60% 0%
! 136.5 9104 1118 10.28 25.9 3877 2111 2.837 4.803
2 153 1014 949 1141 28.53 32.49 2134 2837 | 4.163
3 153.4 f041 9433 14.47 28.71 32.44 2.086 2.914 4,255
4 1351 1002 908.5 11.33 28.61 31.32 2.05 2.99 4125
3 157.3 10468 774.6 11,64 30.85 26,89 2.218 3.95 3.165
[ 170.5 1050 732.9 12.61 30.77 25.75 2.719 4.665 2.975
7 157.8°| 1071 765.8 11.67 30.97 26.71 2.196 4.062 3.216
8 153.5¢ 1009 942.3 1147 28.64 32.35 2122 2,904 4.244
9 151 | 1007 903.8 11.3 28.68 31,13 2 3029 | 4125
10 153.7 1005 9077 11.44 28.61 31.25 2.06 2995 | 4077
1 152.5 1004 921.3 14.37 28.38 31,49 2.057 2.969 | 4106
12 1512 011 865.8 11.24 28.78 29.82 2,057 3.282 3.817
13 153.7 1094 906.9 11.41 30.43 32.09 1.979 3199 | 4372
I4 1562 1047 3L7 1159 30.35 26,3 2.243 J.958 3178
15 153.2 1005 924.3 1144 28.54 3171 2,086 2.944 4.155
16 152 1608 859.7 1128 28.8 20.71 2.062 3.204 3919
17 146.1 943.7 288 10.93 26.94 33.63 2131 2.941 4.241
18 162.8 1122 912.3 11.89 31.43 33.51 1.984 3.391 4.671
19 152.5 1004 921.5 11,37 28.38 31.49 2.06 2.968 4105
20 1551 1003 909.2 11,33 28.62 31.34 2.048 2.998 4.127
Anexe I

Madelos obtenidos con programacion genética con funcion objetivo Norma I.

(odelo (- dy s By o) bt led s (- foy o) 0. 0018196 0 00461 TT -0 060405 0 05747 0 31033 -0 10897)
OGO { ¥ iy 1) €% 7ot bot) Fra 05 tog 1) 112 0 O0087437 -0 00092556 § 066203 -0 038852 -0 024251 0 045344
(modelo (1am d, ) (- tug £.9) (53 dg) b (- fos 1og) <O DI08] 0 37133 -0 031497 Q010549 0 0 12992)

(modelo 4 (sin d.3f 1.y (tan 1,3} (exp 1.2) <0 36769 0 070209 0 35844 0 0010199 -1 20292-012 ¢ 11464)

(modalo {05 t4) dy (F b log) b3 (tan dy o} 0 019388 -0 0034044 0 13049 -0 36988 -0 00019612 0.12115)
(MOdelo 1ry (- tis o) (% gt - s tos) (- foa e 1) 0 0027429 -0 25364 -0 00011291 00 -0 11359)
(modelo &) fean dyy) s dog (- by o) -0 Q10533 -0 025988 -0 025301 0 024218 O 36665 0 12661)
(modelo v, ¢ b1 fexp o3 bt by 0 GO0GIDS9 0 35461 -3 9058¢-012 0 002552 -0 36198 -0 14637)

91
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(modelo (+ t,;30.0) (F Ly to) C 2 Vg (- P2 100} 15 0.30161 0-0 0059973 0 -0.60369 0.009193)

PG Multi-Ramas en el Modelado y Prediccion de Datos Climatoldgicos

(modela &gty iy dig) (4 duz by vy Q33706 0.34325 3 24240605 -0 3555 0 0003635 0. 097718}
(modelo (%t r.0) (divd 1.2 Bu3) G4 O 1og Do) 0,399 8939e-005 -0.00085842 0 16331 0 0032067 -0 1872 -0 15313)
(modely (divd dyp i) by b2 b3 dyy -0 12032 0 37987 -0.030729 -0 35936 0,008951 0 12047)
(modelo (+ v,y dua) dos (= th3 i) (€O Fo 3} (- Fop Frg} -1 5593e-005 -0 0020714 .0 26119 -0. 14911 0.0035649 0 085004)
(modelo 4.;8.3 4y dp3 t,3-0.36826 00 35842 -0 001347100 1254)
(modelo (tan v, 1) 61 (it voy) £,3 d, 3 0 041945 0 34911 -G 048097 .0 36018 -0.001533 011753

(modelo tuy{ * by bugh €% Fiuz Vg by toa -0 F6662 -4 06790-005 5 37120.006 0 0 35772 0 036796)
{modelo dy3 v,y lo; (exp dvy) b -0 D00728 0.00057726 +0.36569 1 4058¢-012 0 35266 0 068836)
{riodels (*duzreg) (* da v tes Ves fry 1.0538¢-005 00 3644 0 00052732 0 34851 0 090156)

(modelo (sin hy3) (Sirt dys) by b3 tog -0.00095118 -0.032294 0 36276 -0 37326 0 0 13025)
(modelo (%1570 (* Fos tog) 1oz € 1oy Foaf By 0.0010609 -0.0010226 -0 02423 -0 024765 0.0056963 -0 44093)

Anexo E

Errores de las mejores propuesias de cada corrida, Caso 2.

Corrida Norma } Norma 2 Norma infinito | Ne Nodos
{ 1368325 102489 21812 4
2 137.4477 10.0898 21571 16
3 133.61 $.8212 2.1225 19
4 1M5,7003 10.9435 21709 1l
3 143.0773 10.6328 20727 13
6 142.2088 10.5079 2.1317 7
7 153.7613 11,4529 2.082 4
8 136.3577 10.0973 2,1552 16
9 149.8835 11.0694 2.1309 19
10 153,765 11.4529 2.0802 4
11 137.2876 10.0593 21385 16
12 147.9405 11.0786 2.0683 16
13 1411199 103439 2.0908 19
4 154.0301 11.4878 21104 i7
15 143.2405 10.6357 2.0708 17
16 148.2079 11.074 2.0415 17
17 1481757 11,0717 2.0331 16
18 153.8496 114705 2.1044 18
Fi4 141.5022 10.5411 2.1691 13

20 144.6344 105461 21791 10
Anexo F.

Diferentes normas obtenidas por grupo, en prediccion a largo plazo, Caso 2

Norma 1 Norma 2 \Norma infinito
Corrida | Grupo 1 | Grupe 2 | Grupe 3 | Grupe ! | Grupe 2 } Grupoe 3 Grupo | Grupo 2 | Grupo 3 |
~15% -60% -40% -15% -60% -40% -15% -60% -40%
i 137.9 9208.2 109 10.33 26,04 38.42 2.118 2.884 4.552
2 156.2 986.3 687.4 1163 28.84 23.98 253 4.282 2.878
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3 1464 | 9424 | 7574 | loss | 2722 | 2639 2,481 3,053 | 3478
4 156 | 9439 | 9944 | 1093 26.9 338 2.154 2885 | 4316
5 1437 936 1081 10.63_| 27.08 | 37.58 2.073 2937 | 4674
é 1438 | 9447 1062 10.68_| 2707 | 3689 2.29 2865 | 4.319
7 153.4 1010 921 144 | 2862 | 3158 2,053 2.89 4702
8 1558 | 9886 | 6874 | Ine62 | 2893 241 2.50 4.15 2.936
9 133.2 1001 o165 | 1139 | 2867 1 3139 2.407 3195 | 3.702
10 133.4 1019 92103 4 ir44 | 2862 1 3159 2.051 2.89 4.103
i 1571 | 9902 689 1163 | 2886 | 23.99 2.412 4369 1 2029
12 Isi 1008 905.1 11.32 | 2871 | 3123 2.049 2.89 4.125
13 1555 1033 7364 | 11.57 30 25.81 2.309 3.982 3.4
2 153.5 | 1604 9076 | ir46_| 2857 | 3n12 2.073 3.048 | 3.995
15 1432 | 9544 1080 | 1064 | 27.04 | 37356 2.071 2928 | 4672
16 131.5 1009 o032 | 1133 | 2869 | 31.06 2.035 2988 | 400
17 151.5 io0s | oors | 1132 | 2868 | 3112 2.034 3.016 | 4155
13 133.4 1011 0255 | 145 | 2861 | 3161 2.068 2072 | 4074
19 1519 1 9305 | 73589 | rn12 | 2702 | 2631 2.232 3333 1 3.0%6
20 1533 |. 1067 765.7 | 1169 | 3084 | 26.69 2.238 3.077 | _3.15¢4

Anexe G

Modelos obtenidos con programacién genética con juncion objetive de la norma infinite y norma |

{modelo by (+ But by By (- rez rog) 0 062114 -0.0498 0.052955 -0 0087323 -0 30782
(modelo £,y (+ h By bz (5int ve.y) (cos .} 0 34655 0. 0024286 -0 35456 -0.04756 -0 08396 -0 01382)

(modelo (5in Fugh (50 veg) (- Fos 1up) (- bt ted) (sin ) 0 095011 0 060421 0 0061174 ¢ 29878 0 05374 -0 Q046951
(modelo (c0S rig) Ny bog By -0. 20128 0 072125 -0.015033 -0.069478 0, 14645)

fmodelo (005 11,3} By (- 12 Fugd dog Pes -0 22552 -0 071312 -0 010513 0 0060767 0 07459 -0 06551)

(modelo hyylos (5 r.g) - g rug (4 s fog) -0 073695 -0 066103 004725 0.0091405 0 077665 -0.30214)
(modelo 1,5 (208 Py} (5in Fus) g hes -0.014467 -0 27336 0. 057901 -0 099841 0.10447 0 075441y

ftodelo fs s (- g fa) (5in &) 005 1,3) -0 006479 0 0096638 -0.33876 0.052461 0.050121 -0 15216)

futodelo (- s tng) o fys Bog) Bus (F dog Rugd (i o O 11545 0.11013 -0 013507 0012927 -0 037076 -0.21173)
(modele 1y (cos rosf (sine ry ) by p lipg 001447 0. 27312 0058748 0.1046 -0.099976 0 075441)

(modelo §,y (i 1) (008 tiz) s (# fus Log) T 3452 0 085203 -0 10176 0.63817 -0.99876 0 22254)

(madelo (tart dy.g) by (605 Fugh tey {- fo2 heg) 0.0019577 -0 098942 -0.20411 Q 10995 -0 10703 -0 34476)

(modelo (- g ead (+ Moz tog) (- fog hed) (531 83) 1,3 0 31592 0 052592 0 36506 0.045213 -0 1039 -0 126)

{models (- hya o (cos rog) (sin pg) (sin dyg) b3 0 10254 -0 26509 0.045759 -0 02003 -0.027261 0.46214)
(modelo (+ dusdiy) (- rrs P s (005 1o3) By O 0024444 0. 010494 -0.07/ 309 .0 22685 0 074584 ) 056696)
(MOdelo b3 (+ Bey b1} (05 Pog) (F oy tog) Byg -0 11736 0 1072 -0 21449 0.0045985 .0 10077 -0 16506)

(modely (- t,1 by} ez (cos Fug) foos Vi) 1oz @ 10348 0 10821 -0 21285 9 059129 -0 11148 -0 044465)

(odelo (+ dur g (5in 12 (- hyy heg) tus (Cos £,.3) O.0038188 0 055095 0 10502 -0.01781 -0 26549 0 14237)
(modelo (- by uid tog g (Cos 7,30 -0 037306 0 33042 -0.35 -0 14893 0. 1118)
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(rodelo ¢ty tug) fyg huy 0 46627 0.056481 -0 052984 -0.17482)

Ancxe H.
Errores de las mejores propuestas de cada corrida, Case 3

Corrida Norma I Norma 2 Norma No
Infinito Nodos
] 136.3431 10.1416 2.2644 16
2 122.5665 9.0728 2.4066 18
3 136.3161 10,1497 2.2567 18
4 135.879 10.1245 2.2735 JA)
3 136.6284 10.1509 2.2452 16
[ 131.0385 9.8387 24318 20
7 135.8371 10.1141 2.2749 15
8 135.6431 10.1005 2.3077 13
4 133.3685 9.9159 2.2276 20
10 135.3813 10.0905 2.310¢ 16
il 123.1423 9.4224 2.5269 18
12 136.7738 101464 2.2529 4
13 /32,6233 9817 2.3494 19
14 136437 10.1572 2.2663 i2
15 135.64353 10.0742 22501 I4
16 136.3335 10.1519 2.2816 16
17 136.0897 101217 22838 i3
18 135.857¢ 101172 2.2974 16
19 136.0777 10.1503 2.2497 4
20 1171992 8.8531 2.3992 18
Anexol.
Diferentes normas obtenidas por gripo, en prediccion a largo plazo, Caso 3.
Norma I Norma 2 Norma Infinito
Corrida | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo !l | Grupe 2 | Grupo 3 | Grupo I | Grupo 2 | Grupo 3
-15% -60% ~40% ~13% ~60% ~40% «15% ~60% «40%
! 1614 1007 703.4 12.04 29.54 24.69 2.657 4.348 2.873
2 298.9 3822 4289 29.41 292.2 287.1 7411 79.41 64.11
3 161.7 1115 758.9 12.01 33.72 27.03 2.692 4.43 3.297
4 1614 1013 716.2 12.01 29.66 24.96 2.097 4.285 2.82¢
5 161.3 1004 700.6 12 29.5 24.6 2.682 4.355 2814
[ 138 906.7 659.8 10.58 26.86 23.47 2516 3 3.21¢
7 161.3 1286 863.1 11,92 48.09 356 2.684 8.804 8.779
8 156.6 o014 J02.2 1173 29.25 24,57 2.673 4216 2.793
¢ 147.2 940.1 749.2 11.02 27.29 26.05 2.441 3147 3.137
10 157.1 993.1 636.8 11.68 29.06 24.08 2.677 4.272 2.781
1 127.2 484 $26.2 9.758 25.69 22.24 2.242 2.766 2.933
12 163 1017 7042 12.68 29.8 24,72 2.694 4,443 2.326
13 142.1 926.6 762.6 10.61 27 26,4 2.354 3.013 3117
14 161.1 1003 698.2 14.97 29.45 24.52 2,689 4.368 2.82
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15 158.8 993.7 697.3 1176 2012 24,59 274 4.246 2.967
16 159.8 1002 697.6 11.89 29.34 24,46 2.711 4.319 2.773
7 160 1003 697.8 11.86 29.41 24.39 2.737 4.302 2.76
18 159.3 999.7 693.9 11.81 2927 24,25 2.714 4.291 2.74
19 162.6 1007 7018 12.07 29.58 24,63 2.696 4411 2.822
20 299.6 2704 2844 31.84 156.1 163.9 3.781 32.26 32.03
Anexo J
Relacién de los pardmetros de vigilancia y pesos obtenidos con algoritmos genéticos
Caso 4
Corrida| Pardmetro | Pardmetro Peso Peso Peso Peso Pese Pese
Vigilancia | Vigilancia I 2 3 4 J [
1 0.32665 0.99857 0.66707 | 0.073852 1 0.007304] | 0.0046041 | 016147 | 0.085697
2 0.54286 0.999 0.95444 1 0.00098417 | 0.018243 | 0.00096267 | 0.024051 | 0.0013235
3 0.24543 0.99499 0.77495 | 0.0027648 | 0.0039798 10.00081978 | 0.068917 | 0.14857
4 0.290455 |- 0.96205 0.63055 | 0.00069662 | 0.0031176 [ 0.00075138| 0.062275 | 0.30261
3 0.2581 |- 0.998382 0.7197 | 00010242 | 0.0040048 | 0.0020713 | 0.11696 0.15624
[ 025728 i 0.99391 0.46142 0.0716 0.1895 0.01993 0.25148 | 0.0060684
7 0.25387 |.. 0.93071 0.72414 | 0.0i2776 | 0.0017602 | 0.000772731 0.10606 0.15449
8 0.20732 {. 0.98569 (.52214 | 0.0091383 | 0.0055006 | 0.0020697 } 0.1287 0.032447
9 0.64887 |.. 0.99275 0.30206 | 0.082216 1 0.15222 | 0.019746 | 0.17229 0.27146
10 0.30015 0.99811 0.62484 | _0.038182 | 0.0086893 [0.00063334 | 0.058376 | 0.26928
1 0.35909 0.99764 0.51936 | 0.052346 | 0.010292 | 0.0017142 | 0.02066¢ | 0.39622
12 0.82019 0.99818 0.25913 014946 0.21344 0.02883 0.17604 0.1731
13 0.3861 0.99895 047447 008249 | 0.047728 | 0.0059128 | 0.12374 0.27166
14 0.22954 0.99347 0.75352 | 0.00089474 | 0.0016922 | 0.0010301 | 0.10067 0.1428
15 0.36909 0.98441 0.67245 | 0.0086909 | 0.013047 [0.00069493 | 0.039946 | 0.26517
16 0.29811 0.999 0.90746 3 0.00005769 | 0.0083193 | 0.001075 { 0.081261 | 0.0009269
17 0.56578 097714 0.89642 0.02052 | 0019829 |0.000925681 0.061206 | 0.001098%
18 0.28947 096782 0.68356 | 0.0014511 | 0.0049994 | 0.00080273 | 0.088247 | 0.22094
9 0.28204 0.96126 0.73949 | 0.0016372 } 0.004673 | 0.00078797| 0.071266 | 0.18215
20 0.42003 0.9732 0.67116 0.0237 | 0.0053764 | 0.00071756| 0.082805 | 0.21624
Anexe K
Resultados de las normas durante el proceso de prueha y durante ¢l proceso de entrenamicnio
No de patrones y tiempos, para el Caso 4.
Entrena Prueba
Corrida | Norma 2 iNorma inf|Norma 2|Norma infiNo de Patronesitiempo estimacion| _tiempo A.G.
! 78.105 7.7 109.67 8.6 1358 0.8285 49.652
2 410.86 | 19.549 | 341.78 | 19.549 347 0.29833 49,345
3 123,33 8.4 105851 102 726 46233 53.274
4 173.54 1id4 144831 | 10.733 532 0.37817 47.977
5 127,37 8.3 11095 | 9.05 960 0,74233 49.422
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Anexo L.

Relacidn de los pardmetros de vigilancia y pesos obtenidos con algoritmos genéticos

Caso 5.

‘

Corrida,;"m dmetr
Vigilancia

D,
ardmelr

Vigilangia

Peso
1

FPeso
2

Peso
3

Peso
4

Peso
5

Peso
']

0.026375

0.76167

0.075003

0.24172

0.24512)

Q.011671

0.27404

0.15244

0.034843

0.9338

0.10881

0.2064

0.22604]

0.034943

0.30323

0.12058

0.023324

0.78493

0.13045

013013

0.20477

0.06995

0.25614

0.20855

0.038865

0.4726

0.21009

0.18639

0.23982)

0.13979
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0.030264
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0.182 10.012351
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0.13074
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0.10062

0.10309

0.26085

0.050354

0.78728

0.12135

0.13497

0.22044)

0.72094

0.17568

0.22661

RSN R (N LS L LPERS N 1
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A
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0.26494]
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T
T
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Anexo M:
Resultados de las normas durante el proceso de prucba y durante &l proceso de entrenamiento.
No de patrones y tlempos, pare el Caso 5.
Entrena Prueha
Corrida | Norma | Norma | Nerma | Norma No de tiempo tiempo
2 infinitc 2 infinito | Patrones |estimacién | para A.G.
1 21.83 | 2.425 | 21.466 2.6 611 039817 | 30.669
2 23413 3.6 | 226031 33833 439 031583 | 29.912
3 2345 | 34 | 23.535 3.5 977 056117 | 32.388
4 26.9511 44 24.529 3.7 567 0.36433 30.202
3 242991 4 24,78 3.5 503 0.47967 | 30.758
[ 25706 | 3.6 | 24.679 315 773 0.466 31.627
7 26336 4 22.636 2.8 663 041117 | 30538
8 2397 | 38 121063 272 273 0.23517 | 29.363
2 178021 3.4 | 2317 3.5 1078 0.61417 | 32.813
10 20.748 | 2.74 | 18336 | 24375 172 0.19683 | 29.419
i1 30.035 4 25.436 3.1 769 0.46233 99.963
12 281241 28 | 23.521 2.7 792 0.47333 | 99939
13 22812) 4 21.791 17 497 03305 93722
14 1848 | 1.8 | 20.138 2.6 418 0.303 93.832
15 128106| 3.6 | 25433 2.5 268 (0.55833 | 10236
16 [21.21912.3286] 18.685 28 232 0.226 91.375
I7 23.671 4 22,469 2.8 323 0.45867 92.588
18 | 20268125333 | 19.254 245 160 0.24267 | 90.477
19 | 22,097 | 2.6286 | 18.001 3 207 0.26917 | 91196
20 172,741 | 2.2816 | 21.359 2.6 575 0.3955 94.639
Anexo N.
Relacicn de los pardmetros de wgilancgz ¥ paesos oblenidos con algoritmos genéticos
aso 6.
CorridalPardmetro\Pardmetro| Peso Peso Pesa Peso Peso | Peso
Vigilancia|Vigilancia ! 2 J 4 5 [
! 0.79263 | 0.99524 | 0.23848) 0.24126 | 0.2436 | 0.02384 (0.082615|0.17021
2 0.43009 1 0.99558 |0.12687 | 0.26091 | 0.16445 | 0.019776 10.24193 | 0.18606
3| 641252 | 0.98397 {18616 | 0.30255 | O.79159 | 8.02330( (0081634021478
4 0.46169 | 0995 10.23904] (.32197 | 0.23238 | 0.025944 i0.08075510.099909]
3 0.40089 | 0.99896 1 0.204461 0.30109 | 0./9186 | 0.023484 10.074135] 0.20494
] 0.3239 | 0.98985 10.14118% 0.24387 | 0.14557 | 0.018227 } 0.273 1017816
7 047503 | 0.99499 [0.064406; 0.29758 | 0.30371 | 0.033289 10.16392)6.13709
§ 037728 | 0.99453 | 0197 | 0.28392 | 0.18439 | 0.02083/ [0.2577610.056103
g | 0.94091 | 0.9084 [0.19404| 017411 | 0.19932 1 0.021929 [0.20546 | 0.20507
10 | 047986 | 099823 [0.27383| 0.34885 | 0.21116 | 0.02536 [0.075196]0.065604]
11| 099377 | 0.9083 (032881 0.16832 | 0.02698 10.0010382(0.17885 | 0.29351
12 | 0.78824 | 0.99846 |0.16701 | 0.16655 | 0.018607 [0.000448688]0.29212 | 0.35527
i3 Q34571 | 0.98843 | 0.21508| 079076 | (121032 | 0.022730 | 0.181970.179]2
14 | 072528 | 0.99393 | 0.5266 [0.003983910.0054368) 0.0091533[0.032131| 0.42268
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IA) 0.99631 | 0.99832 | 0.3084 | 0.2223 |0.02465710.00058213| 0.28237| 0.1617

16 081623 | 0.99865 106.23307] 0.15¢06 | 0.0/464 10.0016801 | 0.2852910.31126

17 0.88629 | 0.96639 | 0.11609] 0.16662 | 0.01801210.0025295 | 0.30022|0.39653

18 0.94705 | 0.99899 |0.35448]0.015214| 0.08598 10.00060246) 0.3606 | 0.18313

19 | 045507 | 0.99688 | 0.34123 0.00135640.0030755&0.000622!9; 0.26712] 0.38659

20 04715 | 0.99883 | 0.26598) 0.34067 | 0.21813 f 0.024461 f0.10924 (.04 350
Anexo O

Resullados de las normas durante el proceso de prucba y durante el proceso de entrenamiento
No de patrones y tiempos, para el Caso 6.

Entrena Prueba
Corrida | Norma | Norma | Norma | Norma Ne de tiempo tiempo
2 infinito 2 infinito | Parones | estimacidn | para A.G.
1 22,513 2.4 24.428 3.2 1136 1.2167 44,166
2 18.511 24 24.62 3.2 1519 1.6925 350.105
3 20.847 24 25374 3.2 1567 1.7247 55.886
4 22.584 24 25.529 32 1524 16788 350.002
5 21,987 24 25.202 3.2 1580 1.7868 60.583
/] 19.885 2.4 24,787 3.2 1661 1.8337 49.017
7 12,436 1.5667 23.749 3.5 1467 1.6705 45,726
g - 21.675 2.4 24.549 3.2 1604 1.829 52.303
9 20.928 2.4 22,557 3.2 951 11213 44.394
10 23,955 2.4 25.939 3.2 1516 1.678 43.919
I 27.563 4 21,482 2.8 274 0.49067 111.0%
12 23.95 295 | 20275 28 kH 0.52183 100.93
13 23.414 3.1 25461 3.2 1598 1.7302 12094
14 47,047 3.5333 37.787 3.2 191 041933 103.58
A5 267074 4 21446 28 35 052 21L08
16 26.904 4 22411 2.8 270 0.5155 105.79
17 22,102 3.0167 1912 2.8 235 0.44583 107.59
18 35.395 3.7889 28.437 4.7 340 0.531 110.04
1$ 31.581 2.4958 25.603. | 2.4958 249 0.47417 88.52
20 23.738 2.4 25918 3.2 1518 1.677 85.172
Anexo P
Normas por corrida durante cada fase Caso 7.
Creacion Entrena Prucha
Corrida | Norma | Norma | Norma | Norma | Normae | Norma Tiempo
2 infinito 2 infinito 2 infinito | A. Genético
/ 27.89 | 2654 | 7137 | 7977 | 2078 | 3.543 5.5
2 4949 | 4615 | 40.07 | 5.082 | 40.74 | 6.352 15.05
3 42.8% 3.754 129.3 2747 36.28 3.732 14.5

4 J408 | 3274 | 5732 | 8337 | 4431 | 5841 445

5 3178 2.46 42.8 3363 | 24.42 1 3.776 15.07

[} 2853 | 3.290 | 2305 | 3209 | J25§ 1073 14.78
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7 42.6¢4 | 4452 | 4255 | 6047 | 3857 | 3.667 14.6
|3 S4.57 | 3162 | 1205 | 24.25 | 44.22 | 4.99/ 14.43
2 2037 | 2366 | 59.07 | 50.84 | 22,95 | 4286 14.44
10 20.39 | 2.786 160 47,18 | 2204 ¢ 2731 14.44
il 32.08 | 3.843 | 9585 | 2403 | 3211 4.51 i3.5
iz 60.57 | 3.498 I 66.35 3.59 5049 | 5.982 132
i3 70.77 | 5959 | 1269 | 43.28 | 5846 | 7.874 12.92
iq 97.56 | 9719 | 2455 | 8244 1 82,93 | 18.82 12.93
15 65,67 | 4277 | 8919 240 3578 | 7.557 1291
16 40.74 | 3.208 | 2579 | 85.61 | 33.22 | 5496 12.36
17 8853 | 5338 | 2353 | 4799 | 7233 | 1147 13.25
18 G4.02 | 9.438 | 91.96 | 9.607 | 4473 | 4.956 13.34
1% 4595 | 2991 | 2104 | 1054 | 39.96 | 3.935 1336
20 4535 | 3242 | 3533 | 3.003 | 3629 | 3485 13.06
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