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Resumen

En el marco de la prediccion de series temporales, la Programacion Genética ha tomado gran fuerza en los
altimos afios debido a su capacidad de deducir la ecuacién y aquellos parametros que mejor aproximan la
relacion entre la variable de salida y el conjunto de variables de entrada; sin embargo, al ser aplicada en la
prediccion de series de tiempo, aln presenta limitaciones en la incorporacién de las componentes de ciclo,
tendencia, estacionalidad y error; en el uso de aquellos rezagos de interés en todos los individuos durante el
proceso de busqueda; en la inclusién de los modelos bechmark de prediccion de series de tiempo presentes en
la literatura; y la redundancia de nodos (terminales y operadores) que no aportan a la aptitud del modelo. Para
abordarlos, en este trabajo se modificaron: la estructura del algoritmo de programacion genética original, la
funcién de aptitud, los operadores de seleccion, intensificacion, reproduccion, mutacion y cruce; ademas,
fueron incorporadas las componentes de ciclo, tendencia, estacionalidad y error, a los bloques funcionales. Lo
anterior permite la inclusion de las componentes de los modelos actuales de prediccion de series de tiempo, la
focalizacidn de los individuos en regiones de interés durante el proceso de exploracion, y la incorporacion de
conocimiento experto en la generacion de la poblacion inicial del algoritmo. Las modificaciones propuestas
fueron implementadas en un prototipo en el lenguaje R, y validadas contra series de tiempo con ecuacion de
generacion conocida (para verificar la capacidad de deduccion de la ecuacién a partir de los datos) y series
benchmark de la literatura de prediccion de series de tiempo, como son las series: AIRLINE, SUNSPOT,
LYNX, INTERNET y POLLUTION. Los resultados obtenidos en términos de medidas de error comparados
contra modelos ARIMA, SVM (Maquinas de vectores de soporte), MLP (perceptrones multicapa), NN (redes
neuronales artificiales), DAN (redes neuronales de arquitectura dinamica) y el algoritmo original de
programacion genética, fueron mejores tanto en el entrenamiento como la prediccion.

Palabras clave: Pronostico; Series de tiempo; Regresién simbdlica; Programacion genética; Modelos
matematicos.



Abstract

In the framework of time-series forecasting, Genetic Programming has taken great strength in recent years due
to their ability to derive the equation and the parameters that best approximate the relationship between the
output variable and the set of input variables; but when applied to the prediction time series, is still limited in
the incorporation of cycle, trend, seasonality and error components; in the use of lags of interest in all
individuals during the search process; in the inclusion of bechmark models of literature of time series
forcasting, and the redundancy of nodes (terminals and operators) that do not contribute to the fitness of the
model. To address them, in this work were modified the structure of the original genetic programming
algorithm, the fitness function, selection operators, intensification, reproduction, mutation and crossover, in
addition, it included cycle components, trend, seasonality and error, to the functional blocks. This allows the
inclusion of components of current models of time series forecasting, the targeting of individuals in regions
of interest during the exploration process, and the incorporation of expert knowledge in the generation of the
initial population of the algorithm. The proposed changes were implemented in a prototype in the R language,
and validated against time series generation equation with known (to verify deductibility of the equation from
the data) and bechmarks of series of time series forecasting, such as the series: AIRLINE, SUNSPOT, LYNX,
INTERNET and POLLUTION. The results in terms of error measures compared with ARIMA models, SVM
(support vector machines), MLP (multilayer perceptron), NN (artificial neural network), DAN (Dynamic
Architecture for Artificial Neural Networks) and original genetic programming algorithm, were both better
training and prediction.

Keywords: Forecasting; Forecast; Time series; Symbolic regression; Genetic programming; Mathematical
models.
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1. Pronostico de Series de Tiempo con Programacion Genética: Estado
Actual y Retos Futuros

1.1 Introduccion

La necesidad de contar con herramientas orientadas a la toma adecuada de decisiones, ha conducido en las
Gltimas décadas a un creciente interés por el uso de técnicas de inteligencia computacional en el desarrollo de
modelos de prondstico de series de tiempo [1], debido principalmente a su flexibilidad para aprender relaciones
no lineales desconocidas; estas técnicas incluyen las redes neuronales artificiales [2], los sistemas de inferencia
borrosa [2], los sistemas neurodifusos y las técnicas evolutivas como la programacion genética [3]. La
programacion genética (GP, por su sigla en inglés) puede entenderse como la aplicacion de los algoritmos
genéticos a individuos que representan expresiones matematicas [3]. Para ello, los individuos son
representados como arboles sintacticos donde las funciones y operadores matematicos (suma, resta,
multiplicacion, etc.) van en los nodos interiores (0 nodos funcionales), y las variables y constantes numéricas
van en los nodos terminales. De esta forma, al aplicar los operadores genéticos de clonacion y cruce sobre una
poblacion de individuos, se realiza la bisqueda —en un espacio de expresiones matematicas— que tiene como
fin encontrar una ecuacién empirica que permita representar la relacion existente entre un conjunto de variables
de entrada y una variable de salida; en este caso, la GP recibe el nombre de regresion simbolica (SR, por su
sigla en inglés) [3].

La GP es una metodologia robusta en el manejo de informacién faltante, ruido y determinacion de las
variables relevantes para la modelacion de la relacion entre los datos; converge a una funcion dentro del espacio
de blsqueda, que representa, con alguna precisién, la relacién entre las variables de entrada y las variables de
salida, que de acuerdo con la literatura es mejor en términos de menor medida de error de prediccion que las
técnicas tradicionales; en teoria, el algoritmo genético converge a la mejor funcién obtenible que aproxima la
relacion entre los datos de una manera estructurada, siendo capaz de descartar variables irrelevantes o de poca
importancia, tal que, selecciona aquellas con mayor poder explicativo del comportamiento de la variable
dependiente.

Realizando una busqueda en SCOPUS con la cadena TITLE-ABS-KEY (genetic programming OR
symbolic regression) AND PUBYEAR > 1991 AND PUBYEAR < 2017 se reportan mas de 25.431 articulos,
muchos de los cuales corresponden a aplicaciones de la GP a la prediccion de series de tiempo; por ejemplo,
Kaboudan [4] usa la GP para la prediccién de los precios diarios de acciones; Wang et al. [5] comparan la GP
con varias técnicas de inteligencia artificial en el prondstico de series de tiempo hidroldgicas y concluyen que
la GP podria superar a dichas técnicas alternativas en términos de su precision; Abdelmalek et al. [6] utilizan
la GP para obtener modelos de pronostico de la volatilidad del indice S&P500. Sin embargo, y a pesar del gran
volumen de literatura existente, los desarrollos en los siguientes aspectos son apenas incipientes:

e  Cambios de estructura y componentes del algoritmo de GP para la mejora de los problemas de
convergencia: garantizar que el algoritmo genético encuentre funciones con un desempefio
mejor que los modelos cominmente usados en series de tiempo.

e Factibilidad: que la solucién encontrada posea consistencia matematica.



e Parsimonia: la solucién encontrada no posea una excesiva cantidad de nodos que no aportan
informacion al modelo.

e Inclusién de conocimiento experto: obligar al algoritmo genético para que considere
explicitamente dentro de los individuos de la poblacién, modelos ampliamente conocidos y de
uso difundido en la literatura relacionada con la prediccion de series de tiempo, con su respectiva
representacion como arboles sintacticos.

e Focalizacién del espacio de busqueda: obligar al algoritmo genético a que focalice el proceso de
basqueda sobre regiones mas prometedoras que podrian contener modelos empiricos con un
desempefio superior a los modelos tradicionales de series de tiempo.

e Inclusion de todas aquellas variables de relevancia: incluir en cada uno de los individuos
generados aleatoriamente durante el proceso de blsqueda, aquellos rezagos realmente relevantes
en la explicacion de la relacion entre los datos de entrada y la salida del modelo resultante.

Es de anotar que se han realizado esfuerzos en el manejo de las respectivas falencias, centrandose
principalmente en la hibridacion de GP con otras técnicas como las redes neuronales polinomiales [7], la
generacion jerarquica de los individuos [8], el cambio en las medidas de error [9] y la poda de subarboles
sintacticos del individuo [10, 11]; sin embargo, dichas falencias persisten y generan una clara disminucion en
la calidad de la solucidn encontrada por el algoritmo de GP (error de prediccion y tamafio del individuo).

El resto de este capitulo esta organizado como sigue. En la Seccion 1.2 se analiza el trabajo previo
realizado en los estudios de maestria. En la Seccion 1.3 se realiza una reexaminacion de la literatura actual y
se analizan las falencias encontradas. En la Seccion 1.4 se plantean las preguntas emergentes a partir de la
Seccion 1.3. En la Seccién 1.5 se plantea la hip6tesis del trabajo de doctorado. En la Seccién 1.6 se proponen
los objetivos de la tesis, y en la Seccidn 1.7 se muestra la organizacion general del documento.

1.2 Motivacién de este trabajo

La idea original de este trabajo surge de la necesidad de contar con algoritmos eficientes que realmente
describan el comportamiento de las series de tiempo, para lo cual se propone el uso del algoritmo de
programacion genética, debido principalmente a su capacidad de relacionar la estructura y pardmetros entorno
a una funcién matematica llamada individuo, que encierra el comportamiento de la serie de tiempo analizada.
Sin embargo, es necesaria una serie de modificaciones orientadas a una busqueda mas eficiente del algoritmo
de GP, debido a que éste se basa en la blsqueda aleatoria de individuos en un espacio funcional infinito,
definido por todas las posibles combinaciones entre los terminales y los operadores seleccionados.

Por lo anterior, en la tesis de maestria titulada Problemas abiertos en la aplicacion de la Regresion
Simbdlica en el pronéstico de series de tiempo [12], se introdujo el concepto de bloques funcionales (BF) en
el conjunto de terminales del algoritmo tradicional de programacién genética, el cual permitio reducir —en
parte— el tamarfio de los individuos, al representar subarboles sintacticos por medio de un Unico nodo. Por
ejemplo: el modelo Auto Regresivo propuesto por Box & Jenkins (AR(x, p)) [13], corresponderia a un Unico
blogue funcional AR(x,p) = f=1 wix; = B(x,w), con w = [wy,...,w,] Y x; equivalente al rezago en el
tiempo t — i de x, pasando de una representacion tradicional de 4p + 1 nodos (p — 1 nodos de suma, p hodos
de multiplicacion, p nodos de parametros y p nodos de rezagos) a solo un nodo (equivalente al bloque
funcional). Lo anterior fue validado en cinco series benchmark de la literatura en prediccién de series de tiempo
con resultados de error de prediccion inferior a los estudios previos realizados por medio de modelos de redes
neuronales, modelos ARIMA y maquinas de vectores de soporte (SVM, por su sigla en inglés).

En las siguientes subsecciones son ampliadas las modificaciones desarrolladas en la tesis de maestria
[12], las cuales constituyen el punto inicial de andlisis de los problemas y posibilidades de mejora planteados
en este trabajo de doctorado.



1.2.1  Programacion genética

La programacion genética puede entenderse como la generalizacion de los algoritmos genéticos, en la cual los
individuos representan expresiones matematicas por medio de arboles sintacticos [3]. El objetivo de GP es
encontrar aquel individuo que represente la ecuacion empirica que permita representar la relacion entre un
conjunto de variables de entrada y una variable de salida.

Para lograr lo anterior, el algoritmo de GP utiliza los siguientes pasos:

ok~ N R

Se genera una poblacion inicial de P,—, de n individuos.

Para cada individuo de la poblacion se calcula su valor de aptitud.

Se genera una nueva poblacion P; aplicando los operadores genéticos de cruce y mutacion.

Se reemplaza la poblacion actual por la poblacion de hijos generada P, = F;.

Se evallan los criterios de parada (usualmente el nimero maximo de generaciones), si no se
cumplen se vuelve al paso 2. En caso contrario termina la ejecucion del algoritmo.

Para la realizacién de los pasos del algoritmo de GP son necesarios las siguientes componentes:

Terminales: Corresponde al vector de entradas de los individuos del algoritmo de GP,
equivalente a los nodos hoja del arbol sintéctico, suele ser representado por T, y contiene las
constantes y variables (x) a ser empleadas para la generacién de los individuos [3] (Figura 1-1).
Operadores o Funcionales: Es el vector de operadores a ser utilizados en la generacién de los
individuos, corresponde a los nodos interiores del arbol sintactico, y es representado por Z. Por
ejemplo, el conjunto de operadores aritméticos basicos Z = { +, — ,*,/ } [3] (Figura 1-1). Es de
resaltar que cada operador debe estar en la capacidad de calcular cualquier tipo de entrada
(inclusive erréneas), por lo que es necesaria su redefinicién durante la implementacién del
algoritmo de GP para cumplir la propiedad de cierre [13].

Individuo: Es la combinacion de operadores y terminales organizados de manera jerarquica por
medio de un arbol sintactico (con un nimero de nodos H y una profundidad o nimero de niveles
L), equivalente a una ecuacién matematica [3, 14]. Se representa por I (Figura 1-1).

Poblacion: Corresponde al conjunto de n individuos en una generacion g. Se representa por
Py [31

Generacién: Corresponde a la iteraccién especifica del algoritmo de GP. Se representa por
g [3].

Funcidn de aptitud: Es la funcién que califica, por medio de un nimero real (valor de aptitud),
gue tan aceptable es el individuo; suele utilizarse medidas de error de prediccién basados en
distancia y variabilidad. Algunas propuestas realizadas por Koza [3] corresponden a: la funcion
de aptitud cruda (suma de los errores por fuera del rango de aptitud permitido), la funcion de
aptitud estandarizada (valor absoluto de la diferencia entre el valor esperado y valor de
individuo), y la funcion de aptitud ajustada (funcion de aptitud estandarizada reescalada entre 0
y1).

Operadores genéticos: Son los responsables de diversificar la busqueda. Existen dos operadores
genéticos: el operador genético de clonacion y el operador genético de cruce. EI operador
genético de clonacidn consiste en seleccionar un individuo y generar una copia idéntica de él
(Figura 1-2); la seleccion del individuo se basa en el valor de aptitud de los individuos de la
poblacién por medio de alguna de las siguientes técnicas: proporcional a la aptitud, seleccion
por rango, y seleccion por torneo [3]. El operador genético de cruce consiste en seleccionar dos
individuos de la poblacién (individuos padre), a los cuales se le selecciona un nodo de cruce



aleatorio desde el cual se intercambian los subarboles, generando dos individuos nuevos
llamados hijos [3, 14] (Figura 1-3).

Individuo

Cada individuo es una combinacion de:

Nivel 1
& i—i-—-—."—'\—'|
L] L B i s
Y — L A= =
Z:{ ,_,x,/} Operadores T AT
] [];
| [P ———— Nivel 3

Figura 1-1: Diagrama en forma en arbol sintactico de la ecuacion: ((x —y) + x)/y? con nimero de nodos
H = 9 yprofundidad L = 3.

Individuo Padre Individuo Hijo

: 01| =) . 0.1

X1 X2 X1 X2

Figura 1-2: Operador genético de clonacion.

Individuo + Individuo n
Padre 1: Hijo 1:
. 0.1 . .
1 X2 X1 X1 Xq X,

Individuo -
Padre 2: + gﬂw;duo

ijo 2:

0.1
X1 X2

Figura 1-3: Operador genético de cruce.



1.2.2  Bloques funcionales

Los bloques funcionales corresponden a una funcién B(.) la cual puede ser evaluada numéricamente sin
depender de otras funciones externas. Un bloque funcional puede entenderse como una combinacion lineal de
las funciones G;(.), tal que: B(x, w) = w, + X; w;G;(X), donde x es el vector de entradas (variables/rezagos)
del modelo, w corresponde al vector de parametros y pesos de la combinacidn lineal de G;(.), y w, equivalente
al intercepto. Lo anterior implica que es posible recombinar bloques funcionales igualando G;(.) a un bloque
funcional B(.), logrando asi, expresar distintos tipos de modelos en funcién de un nimero finito de bloques
funcionales.
Entre las principales caracteristicas de los BF se encuentran:

e Los BF son funciones completas, es decir, a partir de un vector de entradas x y pardmetros w
pueden generar un resultado nimerico sin depender de funciones externas.

e Al retornar un valor real, es posible generar combinaciones lineales y no lineales entre bloques
funcionales y otros terminales por medio de de un conjunto de operadores (Z) definidos.

e Es posible anidar bloques funcionales igualando G;(.) = B(.), permitiendo la generacion de
modelos mas complejos e hibridacion de los mismos, a partir de un conjunto reducido de blogques
funcionales.

Al introducirlos en el conjunto de terminales T del algoritmo de GP, se disminuye el tamafio de los
individuos y podria representar modelos matematicos —especificamente de prediccion de series de tiempo—
durante el proceso de bldsqueda de GP de una manera mas directa.

1.2.3  Aportesy contribuciones previas

En la aplicacién de la GP a la prediccion de series de tiempo se han propuesto distintas mejoras al algoritmo,
entre las que se incluyen: la modificacién en la estructura de los individuos del algoritmo de programacion
genética propuesta en la tesis de maestria [12], en la que se concluy6 que la inclusién de bloques funcionales
en el conjunto de terminales mejoraban la capacidad de prediccién del modelo resultante, para lo cual fue
implementado un paquete de clases S4 [15] en R llamado gpTool, que incluia la modificacion propuesta y su
posterior validacion contra cinco series benchmark de la literatura de prediccion de series de tiempo, para las
que gpTool registré menor error de prediccion; Hoang et al. [8] presentaron una hibridacion del algoritmo
DEVTAG (Tree Adjoining Grammar Guided) con el algoritmo original de programacién genética, permitiendo
la generacion jerarquica de los individuos a partir de un conjunto de terminales T y un conjunto de simbolos
no terminales V donde { T NV = @ }; y Nikolaev & Iba [7] presentaron la hibridacion del algoritmo original
de GP con las redes neuronales artificiales (ANN, por su sigla en inglés) por medio de la reformulacion de las
distintas neuronas de la capa oculta como la suma de blogues polinomiales.

1.2.4  Validacion namerica de las contribuciones previas

Entre las distintas modificaciones propuestas al algoritmo de GP se resalta la propuesta realizada en la tesis de
maestria de Martinez [12], la cual registrd el menor error prediccion en la prediccion de las series de tiempo:
AIRLINE, LYNX, POLLUTION, INTERNET y SUNSPOT, cuyos resultados se analizan a continuacion:

e Aproximacion serie AIRLINE
La serie AIRLINE corresponde al nimero de pasajeros transportados mensualmente al exterior
por una aerolinea entre Enero de 1949 (ENE1949) y Diciembre de 1960 (DIC1960); esta serie
presenta una tendencia creciente y un patrén ciclico de periodicidad anual, los cuales exhiben
un comportamiento no lineal. En [12] son presentados los resultados obtenidos al aplicar el



algoritmo gpTool, comparados con los resultados obtenidos en la literatura por medio de
modelos ARIMA, MLP, SVM, ANN y el modelo original de GP.

Al realizar la comparacion de la suma de errores cuadraticos (SSE, por su sigla en inglés,
equivalente a sumatoria de las diferencias cuadraticas entre los resultados generados por el
modelo propuesto y los valores reales registrados por la serie de tiempo), entre el modelo
generado por medio del algoritmo gpTool y los demas modelos reportados en la literatura, se
constata una mejora del 5% con respecto a los modelos SVM, del 97% con respecto a los
modelos de ANN, del 97% con respecto a los modelos MPL, del 97% con respecto a los modelos
ARIMA 'y del 98% con respecto al algoritmo original de GP [12].

Aproximacion serie LYNX

La serie LYNX corresponde al nimero de linces canadienses atrapados por afio en el distrito del
rio Mckenzie del norte de Canada entre los afios 1821 y 1934 (114 observaciones). En la
literatura se suele modelar la serie transformandola por medio del logaritmo base 10 y tomando
los primeros 100 datos para el entrenamiento y los 14 restantes para la prediccion. Martinez [12]
presenta los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo gpTool, los cuales, al ser comparados
con los resultados obtenidos en la literatura con modelos ARIMA, MLP, SVM vy el modelo
original de GP, se puede concluir que el modelo generado por el algoritmo gpModel posee un
SSE menor a los reportados por los demés modelos, con una diferencia del 84% con respecto a
los modelos ARIMA 'y 87% con respecto al algoritmo original de GP. Si bien los valores de SSE
de gpTool son similares al de los modelos MLP y SVM, el valor de MAD es menor para gpTool,
mostrando menor aleatoriedad [12].

Aproximacion serie POLLUTION

La serie POLLUTION contiene los datos de la cantidad de despachos mensuales de un equipo
de polucién en miles de francos franceses entre enero de 1986 (ENE1986) y octubre de 1996
(OCT1996), con un total de 130 observaciones. La serie a ser pronosticada corresponde al
logaritmo natural de los datos originales; las primeras 106 observaciones son usadas para la
estimacion de los modelos, mientras que las 24 restantes son usadas para su pronéstico [16, 17].
Los resultados presentados por el algoritmo gpTool propuesto en [12], comparados con los
resultados obtenidos en la literatura con modelos ARIMA, MLP, SVM, ANN y el modelo
original de GP, muestran que el gpModel posee un promedio de errores cuadradicos (MSE, por
su sigla en inglés, equivalente al promedio de las diferencias cuadréticas entre los resultados
generados por el modelo propuesto y los valores reales registrados por la serie de tiempo) menor
a los reportados por los demas modelos, con una diferencia en la prediccion a dos afios del 10%
con respecto a los modelos SVM, 10% con respecto a las ANN, 10% con respecto a los modelos
MPL, 19% con respecto a los modelos ARIMA 'y 74% con respecto al algoritmo original de GP
[12].

Aproximacion serie INTERNET

La serie INTERNET corresponde a la cantidad de usuarios que acceden a un servidor de internet
por minuto durante 100 minutos consecutivos. Los primeros 80 datos son usados para la
estimacion del modelo, y los 20 restantes para su prediccion. En la literatura se suele modelar la
serie original sin ningun tipo de transformacion [16]. Los resultados presentados por el algoritmo
gpTool, comparados con los resultados obtenidos en la literatura con modelos ARIMA, MLP,
SVM vy el modelo original de GP, muestran que el gpModel posee un MSE menor a los
reportados por los demas modelos, con una diferencia del 56% con respecto a los modelos SVM,



41% con respecto a los modelos MPL, 58% con respecto a los modelos ARIMA y 61% con
respecto al algoritmo original de GP [12].

e  Aproximacién serie SUNSPOT

La serie SUNSPOT corresponde a la cantidad anual de manchas solares observadas a partir del
afio 1700; siendo empleada para medir la efectividad de aproximacion de estadisticos no
lineales. En la literatura se ha modelado la serie original sin ningln tipo de transformacion,
tomando los primeros 221 datos para el entrenamiento y los 35 restantes para la prediccion.
Martinez [12] presenta los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo gpTool, que al
compararse con los resultados obtenidos en la literatura con modelos ARIMA, NN, DAN2,
hibrido y el modelo original de GP, se aprecia que el gpModel posee un MSE menor a los
reportados por los demas modelos, con una diferencia del 55% con respecto al modelo hibrido,
61% con respecto a los modelos ARIMA, 59% con respecto a los modelos de NN, 41% con
respecto a los modelos DAN2 y 96% con respecto al algoritmo original de GP [12].

1.3 Revision la Literatura

En esta seccién se realiza un analisis de la literatura actual en torno a la programacion genética, enfocada
principalmente a los cambios estructurales del algoritmo y su aplicacién a la prediccion de series de tiempo.
Este analisis complementa el realizado preliminarmente por Martinez [12] en su tesis de maestria, para lo cual
se utiliz6 la metodologia de Revision Sistematica de la Literatura (SLR, por su sigla en inglés) propuesta por
Kitchenham et al. [18], ampliamente utilizada en el analisis de evidencia cientifica.

Para el desarrollo de la metodologia de revisién de la literatura empleada, esta seccidn se estructura de la
siguiente manera: en la Subseccién 1.3.1 se describe la metodologia empleada; en la Subeccién 1.3.2 se
plantean las preguntas de investigacion; en la Subseccién 1.3.3 se analiza la metodologia de la investigacion;
en la Subseccion 1.3.4 se definen los criterios de inclusién y exclusion; en la Subseccion 1.3.5 se definen los
criterios de calidad a emplearse; en la Subseccién 1.3.6 se muestra el proceso de recoleccion de datos; en la
Subseccidn 1.3.7 se realiza el analisis de los datos; en la Subseccién 1.3.8 se muestran los resultados obtenidos;
en la Subseccion 1.3.9 se realiza la evaluacion de calidad de acuerdo con los criterios definidos; en la
Subseccidn 1.3.10 se analizan los factores de calidad; en la Subseccion 1.3.11 se realiza la discusion a partir
de los resultados de la busqueda; finalmente, en la Subseccion 1.3.12 se muestran las conclusiones de la
revision sistematica de la literatura en torno a la programacion genética.

1.3.1  Metodologia empleada

La metodologia empleada en este estudio se basa en la guia original de la Revision Sistematica de la Literatura,
la cual surge a partir de los estudios realizados por Kitchenham et al. [18], quienes sugieren que la metodologia
SLR es adecuada como plataforma de analisis de evidencia cientifica, y especificamente para ingenieria de
software. La SLR consta de los pasos: buscar, evaluar, clasificar y analizar. Al aplicar la SRL se buscar analizar
la contribucién y pertinencia de los distintos articulos de una manera clara, estructurada y reproducible de
acuerdo a unos criterios de busqueda definidos [18-20].

Por lo anterior, para el andlisis de las distintas publicaciones en torno a la programacién genética y la
regresion simbolica (caso particular de GP), se utiliz6 la metodologia SLR con una revision y catalogacién
manual a partir de fuentes de blsqueda definidas.



1.3.2  Preguntas de investigacion

El objetivo de esta subseccion es definir las preguntas de investigacién a ser empleadas en la metodologia de
SLR para el andlisis de los principales avances en la literatura de programacion genética.
Las preguntas de investigacion a ser empleadas son:

e ;Cuadl hasido la produccion investigativa en torno a la programacién genética en prediccién de
series de tiempo?
La motivacion de esta pregunta es determinar la importancia de emplear la programacion genética
en la prediccidn de series de tiempo, identificando la cantidad de estudios publicados afio a afio,
los autores con mayor nimero de publicaciones, los articulos mas citados, y las principales
fuentes de publicacién.

e ;Cuéles han sido las hibridaciones propuestas entre el algoritmo de programacién genética y
otras tecnicas estadisticas y de inteligencia computacional para la prediccién de series de
tiempo?

El proposito de la pregunta es identificar aquellas hibridaciones propuestas entre el algoritmo de
GP y otras técnicas, que permitan generar resultados mas competitivos en la prediccion de series
de tiempo, analizando la estructura propuesta y las condiciones propias de aplicacién.

e ¢ Cuédles han sido los cambios propuestos al algoritmo original de programacién genética para
la prediccion de series de tiempo?
Esta pregunta surge de la necesidad de conocer aquellos cambios en estructura, pasos y método
de busqueda empleados en la aplicacion del algoritmo de GP a la prediccion de series de tiempo,
con el fin de identificar implementaciones mas competitivas de GP que puedan generar mejores
modelos en términos del error de prediccion.

e ;Cudles son los principales hallazgos en la aplicacién de la programacion genética a la
prediccién de series de tiempo?
Esta pregunta pretende encontrar aquellos puntos de interés alrededor de la aplicacion de la GP
a la prediccion de series de tiempo, identificando oportunidades y posibles falencias no
trabajadas; ademas, condiciones especificas de analisis a considerar para su correcto desarrollo.

e ;Cudles de los cambios propuestos al algoritmo original de programacién genética han sido

utilizados en la prediccion de series de tiempo con resultados de error de prediccién menores
que los reportados por los benchmark de la literatura?
La motivacion de esta pregunta es identificar cudles de las modificaciones propuestas al
algoritmo original de GP generan un menor error de prediccién que los modelos tradicionales de
prediccion de series de tiempo reportados en la literatura, y bajo qué condiciones (parametros,
tipo de serie de tiempo, entre otros) tienen dicho comportamiento.

1.3.3  Metodologia de la investigacion

El proceso de busqueda de los articulos fue realizado de manera automatica con refinamiento manual a partir
de las fuentes de datos incluidas en SCOPUS (libros, revistas especializadas, articulos y conferencias de GP),
para el el periodo de tiempo comprendido entre 1992 y 2016, empleando para ello la siguiente cadena de
basqueda como criterio de seleccién:



TITLE-ABS-KEY ((genetic programming OR symbolic regression) AND (hybrid OR change OR
new OR analysis OR review OR time series OR forecasting OR model OR regression OR
method)) AND (PUBYEAR > 1991 AND PUBYEAR < 2017).

Desarrollando los siguientes pasos:

e Busqueda de los articulos por palabra clave en las fuentes de datos.
e Preseleccion de los articulos a partir de la verificacidn de los titulos y fuente de publicacién.
e Lecturadel resumen (abstract) e identificacion del tipo de uso y aplicacion de la GP en el articulo,
clasificandolos en:
o Metodologia: Cambios en la estructura del algoritmo original o hibridacion con alguna
técnica existente.
o Aplicacion: Aplicacién del algoritmo de GP a un caso especifico.
e Exclusién de los articulos que cumplen con al menos un criterio de exclusién.
e Lectura de los articulos que de acuerdo a su resumen puedan dar respuesta a las preguntas de
investigacion.
e Validacion de la relevancia del mismo a partir de los criterios de evaluacion de la calidad.

1.3.4  Criterios de inclusion y exclusion

Se incluyeron todos los articulos que cumplieran alguno de los siguientes criterios de inclusion:

e El estudio presenta un cambio en los pasos del algoritmo original de GP o una hibridacién con
otras técnicas que sugieran cambios en la estructura del mismo.

e Elestudio incluye el analisis o prediccién de, al menos, una serie de tiempo.
Se excluyen aquellos articulos que cumplieran alguno de los siguientes criterios de exclusion:

e Se presenta una aplicacion de GP a un caso particular sin un desarrollo teérico formal.

e En el trabajo analizado no se define una pregunta de investigacién, principalmente aquellas
referentes a cambios en los pasos, estructura y componentes del algoritmo original de GP.

e Los cambios propuestos se limitan a cambios en las técnicas utilizadas en la optimizacion de
parametros o valores especificos en los mismos, mas no en la inclusién de nuevos, ni hibridacion
con otras técnicas.

e No presenta resultados comparativos con otras técnicas de la literatura de prediccién de series
de tiempo, en la prediccion de las series de tiempo utilizadas.

1.3.5 Evaluacion de la calidad

Para evaluar la calidad de los articulos seleccionados se utilizaron las siguientes preguntas (QQ, por su sigla
en inglés):

QQ1. ¢Serealiza una modelacion del cambio propuesto en el algoritmo de GP o hibridacion?

QQ2. ¢Son analizadas las bondades del cambio propuesto o hibridacion en el algoritmo de GP?

QQ3. ¢Elestudio presenta resultados comparativos en su aplicacion a la prediccién de series de tiempo?
QQ4. ¢Se muestra algun procedimiento para la seleccion apropiada de parametros del algoritmo?

Se dieron puntajes a las preguntas de la siguiente forma:



QQ1: S (si), la modelacién matematica del cambio propuesto en el algoritmo es presentada de forma
explicita en el articulo; P (parcialmente), la formulacién es implicita; N (no), no se define
explicitamente la formulacion ni es posible deducirla facilmente del articulo.

QQ2: S (si), en el articulo son explicadas las implicaciones de la introduccion del cambio propuesto en
el algoritmo de GP de manera explicita; P (parcialmente), se explica de manera implicita las
implicaciones de los cambios propuestos; N (no), no se define explicitamente las implicaciones
de los cambios propuestos al algoritmo de GP, ni es posible deducirlos facilmente del articulo.

QQ3: S (si), el articulo presenta resultados de la aplicacion de la solucion propuesta a series benchmark
de prediccion de series de tiempo; P (parcialmente), la formulacion muestra resultados de la
aplicaciéon y analisis a funciones especificas que no corresponden a series benchmark de
prediccion de series de tiempo; N (no), no muestra resultados de la aplicacién de las solucion
propuesta.

QQ4: S (si), se realiza un desarrollo conceptual del proceso de blsqueda de manera explicita en el
articulo; P (parcialmente), el desarrollo conceptual del proceso de basqueda es implicito; N (no),
no se define explicitamente el método de busqueda, ni es posible deducirla facilmente del articulo.

Para las preguntas QQ1 a QQ4 se asignaron los puntajes: S =1, P =05y N = 0. Como
complemento al andlisis de los articulos seleccionados, se consideraron los siguientes criterios:

QQ5: Valor del indicador “Scimago Journal Rank” (valor de las citaciones ponderada por documento
de acuerdo al afio de publicacion del articulo), el cual refleja el prestigio de la fuente.

QQ6: Valor del indicador “Source-Normalized Impact per Paper” (SNIP, corresponde a la razon del
conteo de citaciones de la revista por articulo y el potencial de citaciones en el campo de interés).

Adicionalmente, fue analizado el tipo de cambio en la estructura del modelo: Cambio en los pasos del
algoritmo, cambio en la determinacion de parametros, hibridacion con modelos estadisticos, hibridacién con
modelos de inteligencia computacional.

1.3.6  Recoleccion de datos

Para cada uno de los estudios seleccionados fue extraida la siguiente informacion:

e La fuente del estudio (libro, conferencia, revista) y sus referencias.
e Tituloy tema principal.

e Autores e institucion a la cual pertenecen.

e Resumen (abstract).

e Contenido general.

e ldentificacion de la pregunta de investigacion que resuelve.

Si bien se recopilo toda la informacién sefialada, la evaluacion de la calidad y lectura del contenido
general, solo fue realizada a aquellos articulos, que de acuerdo con las demas elementos (fuente, titulo y
resumen), pudieran responder a las preguntas de investigacién de una manera adecuada.

1.3.7  Analisis de datos

Los datos fueron tabulados para responder en orden a las preguntas de investigacién de la siguiente manera:
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e Anadlisis especifico de los estudios encontrados en los que se muestre cambios en los pasos del
algoritmo original de GP y sus respectivas hibridaciones.

e Andlisis de los principales problemas persistentes en la aplicacion de la GP a la prediccidn de
series de tiempo, mostrando el estado actual de investigacion en el mismo.

e Andlisis especifico de los principales avances conceptuales en la aplicaciéon de la GP a la
prediccion de series de tiempo.

e Andlisis y discusion de las principales direcciones de investigacion en torno a GP, e
identificacion de aquellas investigaciones futuras planteadas.

1.3.8  Resultados obtenidos

Al usar la cadena de bisqueda (descrita en la Subseccién 1.3.3) en el sistema SCOPUS se recupero
automaticamente un total de 25.431 articulos, de los cuales se aplic los criterios de inclusién y exclusion de
manera automatica generando un total de 719 publicaciones. A cada una de las publicaciones se les aplico los
criterios de inclusion y exclusion de forma manual, seleccionando un total de 66 articulos, cuyas referencias
aparecen en la Tabla 1-1.

Cada uno de los articulos seleccionados fueron catalogados de acuerdo al tipo de aporte (columna 4 de
la Tabla 1-1) en: H: Hibridacién con alguna técnica, I: Cambio estructural en los individuos, S: Cambio en la
seleccion de los individuos, F: Cambio en la funcion de aptitud (fitness), M: Cambio en el operador de
mutacidén, C: Cambio en el operador de cruce, A: Cambio general en el algoritmo.

Se resalta que en la Tabla 1-1 gran parte de los articulos seleccionados corresponden a hibridaciones (tipo
aporte: H) con otras técnicas de inteligencia computacional (34%), mientras que cambios en los operadores
genéticos corresponden a solo el 12% (tipo de aporte: M o C) y aquellos en los que involucra un cambio general
en el algoritmo (tipo de aporte: A) el 6%.

Adicionalmente, se puede apreciar un crecimiento constante en el nimero de publicaciones que cumplen
los criterios de seleccion (conteo de articulos de la Tabla 1.1) a partir del afio 2003, con un maximo de 10
articulos/afio en los afios 2010 y 2012.

1.3.9  Evaluacion de la calidad

Para los 66 estudios finalmente seleccionados, se aplicaron los criterios de calidad definidos en la Subseccién
1.3.5. Los resultados obtenidos son presentados en la Tabla 1-1, en la que cada fila representa uno de los
estudios seleccionados. En la columna 3 son presentados los aportes de los trabajos; las columnas 5 a 8
muestran el grado de cumplimento de los criterios de calidad definidos por las preguntas QQ1 a QQ4; la
columna 9 recopila el puntaje total obtenido en relacion a las preguntas QQ1 a QQ4; las columnas 10 y 11
muestran los resultados obtenidos al aplicar los criterios complementarios QQ5 y QQ6.

Los resultados del analisis de calidad muestran que el puntaje promedio es 2,63 + 0,34, lo que significa
que la calidad promedio de los estudios seleccionados varia entre 2,29 y 2,97. Nétese que este rango de valores
difiere significativamente del puntaje ideal de 4, el cual representa un articulo que cumple con todos los
requerimientos necesarios para tener una estrategia apropiada para la seleccion del modelo final. Esto indica
que, en general, los modelos desarrollados entre el 1992 y el 2016 no satisfacen completamente todos los
requisitos para desarrollar una metodologia de generacion de modelos de prediccidn de series de tiempo basada
en el algoritmo de programacién genética.

Finalmente, debe sefialarse que, aunque todos los articulos seleccionados cumplen con los QQ1 y QQ2,
Unicamente los estudios [11, 21-23] cumplen parcialmente con el QQ4, referente a la especificacion de los
parametros necesarios de ejecucion del algoritmo.

Por otro lado, cabe resaltar que si bien la tesis de maestria [12] no fue incluida en la Tabla 1-1 debido a
que no esta indexada en SCOPUS, posee una calificacion de 3,5 con un desarrollo conceptual parcial del
proceso de busqueda.
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1.3.10 Factores de calidad

Cuando se analizaron los 66 articulos seleccionados, se encontré que la mayoria se enfocan en la hibridacion
con otras técnicas (H), métodos de control del tamafio (F), y seleccion de los individuos (S); tan solo 16
articulos involucran cambios en la estructura del algoritmo (A) o los individuos de GP (I).

Por otra parte, fue analizada la correlacion entre el puntaje obtenido y el tipo de estudio. La Figura 1-4
muestra que los estudios de los tipos de aporte Hy S, Ay F, y C e |, estan caracterizados por valores promedio
similares, mientras que los articulos de tipo de aporte M no muestran variabilidad debido a que solo registra
un estudio. Nétese que los estudios estan ubicados entre los puntajes totales 2,5 y 3 con valores minimos de 2;
ademas, no existen articulos con calificacion de 4.

Al analizar los indicadores SIR y SNIP (columnas 10 y 11 de la Tabla 1-1), se encontrd que no hay una
relacion significativa entre ellos y el puntaje total obtenido. El coeficiente de correlacion de Spearman entre el
SJR y el puntaje fue 0,203 (valor —p = 0,319) y entre el SNIP y el puntaje fue 0,057 (valor —p = 0,774).
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Figura 1-4: Diagrama de cajas de los puntajes de calidad de los estudios seleccionados por tipo de aporte.

Tabla 1-1: Estudios seleccionados.

Ref Ao Aporte ATp'grc;e QQl QQ2 Q@3 Q@4 "M o5 Qs
[24] McPhee & Se propone el algoritmo de memoria A S S S N 3
Poli con memoria (MwM-GP) en el que se
(2008) mantienen algunos individuos entre
generaciones a partir del uso de
operadores de asignacion y retorno
suave.
[25] Xieetal. Se propone disminuir la terminacion A S S P N 2,5 0,269 0,373
(2007) prematura del proceso de blsqueda por

medio de la agregacion de informacion
adicional a los individuos de GEP y su
hibridacion con SA.

[8] Hoang et  Se propone la generacién de individuos A S S S N 3
al. (2006) de GP por medio de TAG, dividiendo
el conjunto de terminales entre no
terminales y terminales.

[26] Xionget  Se propone el algoritmo PTGP, basado A S S S N 3 0,141 0,196
al. (2003) en GP, el cual agrega un vector de
discontinuidades para separar los
individuos que aportan a cada una de
ellas.
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Tabla 1-1: Estudios seleccionados (Continuacion).

Autor

Tipo

Puntaje

Ref /Afio Aporte Aporte QUL QQ2 QQ3 QQ4 Total QQ5  QQe6
[27] Onoetal. Sepropone un nuevo operador de cruce C S S P N 25
(2012) en el que cada nodo de los individuos
posee una probabilidad de aplicacion
del operador genético de acuerdo a su
posicion en el arbol.
[28] Hanadaet Sepropone el uso del método de MSXF C S S P N 2,5
al. (2012) y dMSXF como operador de cruce para
GP. dMSXF como un caso particular
de MSXF a partir de una regla
deterministica basada en la medida de
distancia.
[29] Semenkin Se propone un nuevo operador de cruce C S S N N 2
& para el algoritmo de GEP basado en la
Semenki-  probabilidad de seleccion de los genes
na (2012)  acruzar a partir de su valor de aptitud.
[30] Uyetal. Se propone el operador genético SSC C S S P N 2,5 0,331 0,545
(2010) para el algoritmo de GP basado en SAC
con un control semantico.
[31] Vanneschi Se propone el uso de dos capas de C S S P N 2,5
& seleccién de los individuos y una
Gustafson memoria de exclusion de individuos
(2009) llamados repulsores durante la fase de
blsqueda de GP.
[21] Vafaeeet Sepropone un método de adaptacion de C S S P P 3 0,192 0,294
al. (2008) las probabilidades de aplicacion de los
operadores genéticos basados en la
aptitud general de la poblacion de GP
durante la fase de bUsqueda.
[32] Terrioet  Sepropone un nuevo operador genético C S S P N 25 0,142 0,270
al. (2002)  de cruce en el que se seleccionan los
nodos con mayor valor de aptitud como
nodos base para la aplicacion del
operador tradicional de cruce de GP.
[33] Agapitos Se propone una nueva medida de F S S S N 3
etal. aptitud basada en la descomposicion de
(2012) la varianza del error de prediccion.
[34] Montafia  Se analiza GP bajo la perspectiva de las F S S S N 3
etal. maquinas de soporte, comparando las
(2011) medidas de complejidad contra los
métodos basados en la teoria de
aprendizaje estadistica de Vapnik-
Chervonenkis.
[35] Imada&  Se propone una nueva medida de F S S S N 3
Ross aptitud en la que se considera ademas
(2008) de la suma de errores, otras medidas
estadisticas adicionales.
[36] Zhang &  Se proponen dos operadores de control F S S P N 25 2,191 3,509
Nandi de descendencia durante el proceso de
(2007) busqueda del algoritmo de GP para la
disminucion del tamafio de los
individuos de GP.
[37] Xieetal. Se propone generar subconjuntos de F S S P N 25
(2006) individuos con caracteristicas similares
(cluster) y evaluar la aptitud de solo un
individuo representante por cluster.
[38] Tomassini Se propone una metodologia de F S S S N 3 1,198
etal. eliminacién de individuos irrelevantes
(2004) de la poblacion basada en su valor de

aptitud y una tasa variable de seleccion
entre generaciones.
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Tabla 1-1: Estudios seleccionados (Continuacion).

Autor

Tipo

Puntaje

Ref /Afio Aporte Aporte QQL  QQz QQ3  QQ4 Total QQ5  QQ6
[39] Séanchez Se propone un método de generacion F S S S N 3 4226 5,781
(2000) de intervalos de confianza para los
individuos de la poblacién de GP.
[40] Karaboga Se propone la hibridacién entre los H S S S N 3 2,393 3,001
etal. algoritmos de ABC y GP llamado
(2012) ABCP, reemplazando las abejas
obreras de ABC por los individuos de
GP.
[41] Chan & Se propone la hibridacion de la H S S N N 2
Kwong regresion Fuzzy con GP llamada HFR,
(2012) en la que se toma como base el
algoritmo de GP y se modifican los
parametros de los individuos de GP por
parametros Fuzzy.
[42] Kronber- Se propone la hibridacion entre los H S S P N 2,5
ger & algoritmos de blsqueda tabl y GP, en
Beham la que se introduce una memoria de
(2012) largo plazo de validacion de la forma
seméntica de los individuos de GP,
para ser descartarlos de la poblacion
entre generaciones.
[43] Guoetal. Se propone la hibridacién entre los H S S N N 2
(2010) algoritmos de EM y GP llamado ~ GP-
EM.
[44] Borgeset Se propone el uso de EE y GP con un H S S P N 2,5
al. (2010) desarrollo de SLP, en el que los
individuos de SLP son reemplazados
por los de GP y optimizados por medio
de EE.
[45] Gandomi Se propone la hibridacion de los H S S S N 3 0,449 0,778
etal. algoritmos OLS y GP llamado
(2010) GP/OLS, en el que se realiza una poda
sucesiva de los subarboles de los
individuos de GP por medio del calculo
del aporte de los mismos a la prediccién
total del individuo por medio de OLS.
[46] Pennachin Se propone la hibridacion entre GP y H S S P N 2,5
etal. AA llamado AA+, en el que se analizan
(2010) los rangos de los terminales para
descartar aquellos por fuera del rango
de los datos de entrenamiento.
[47] Yuen & Se propone el algoritmo NsGP, en el H S S P N 25
Leung que se almacenan las soluciones de GP
(2009) en formato S-expression para no ser
utilizadas nuevamente (similar a
busqueda tab).
[48] Bartonet Se propone el algoritmo NN-GP, en el H S S P N 25 0,939 1,825
al. (2009) que se utiliza una NN y se genera la
funcion de transicion de cada neurona
por medio de GP.
[49] Fillon & Se propone el algoritmo GP-HVES, el H S S P N 2,5
Bartoli cual parte los datos de entrada por
(2007) medio de HVES generando modelos de
GP para cada discontinuidad (grupo de
datos de entrada).
[50] Giustolisi  Se presenta el algoritmo EPR, el cual es H S S P N 2,5 0,424 1,081
& Savic la hibridacion de GP y la regresion
(2006) numérica, en la que se penalizan los

individuos de GP por su grado de
complejidad.
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Tabla 1-1: Estudios seleccionados (Continuacion).

Autor

Tipo

Puntaje

Ref /Afio Aporte Aporte QQL  QQ2 QQ3  QQ4 Total QQ5  QQ6
[51] De Se presenta una hibridacion entre NN y H S S S N 3 1,363 1,566
Menezes GP, en la cual se reformulan las
& neuronas de NN como bloques
Nikolaev  polinomiales y se calcula la aptitud del
(2006) individuo de GP como una suma
ponderada de la aptitud de sus
subérboles.
[52] Smits & Se propone la hibridaciéon de los H S S S N 3
Vladislav- algoritmos de GP y OP llamado
leva OrdinalParetoGP, en el que se
(2006) optimizan los individuos de GP por
medio de OP.
[53] Costa & Se propone la hibridaciéon de GP con H S S P N 2,5
Pozo EE, en el que se cambia el método de
(2006) seleccion de los individuos para la
aplicacion de los operadores genéticos
por la metodologia p + A.
[54] Cagnoni Se propone la hibridacién entre los H S S P N 25
etal. algoritmos de GP y GA llamado
(2005) GGPA, en el que se optimizan los
terminales de GP por medio de GA.
[65] Jiangetal. Se propone la hibridacién entre GEP y H S S S N 3
(2005) SA, introduciendo el concepto de
temperatura a cada individuo como la
probabilidad de seleccionarlo para la
aplicacion del operador genético de
mutacion.
[56] Jiangetal. Se propone la hibridacién entre GEP y H S S S N 3 0,384 0,892
(2005) SA, adicionandole a los individuos de
GP la probabilidad de seleccion para la
aplicacion del operador genético de
mutacién como una reinterpretacion de
la temperatura de SA.
[57] Oltean Se propone la hibridacion entre los H S S P N 25 1,198
(2004) algoritmos de GP y TGP, en el que se
modifica el operador de cruce y se
introduce el operador de insercion
(inserta a cada individuo de Ila
poblacién un subarbol especifico).
[58] Lee Se propone la hibridacion entre los H S S S N 3
(2001) algoritmos de TSPA 'y GP, en el que se
toma como base el algoritmo de TSPA
identificando las funciones a ser
utilizadas por medio de GP.
[59] Howardet Se propone la hibridacién entre los H S S S N 3
al. (1995) algoritmos de GP y GA llamado GA-P,
en el que se optimizan los individuos de
GP por medio de GA.
[60] Zavoianu  Se propone el uso de DDL e IPT para | S S P P 3 0,331 0,545
etal. la reduccion del tamafio de los
(2012) individuos de GP, manteniendo similar
el error de prediccion de los mismos.
[61] Tanji & Se propone el algoritmo PORTS, en el | S S P N 25 0,231 0,446
Iba (2010) que se modifican los individuos y el

operador genético de cruce, para que
sea posible tomar més de dos
individuos padre para la generacion de
los individuos hijo.
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Tabla 1-1: Estudios seleccionados (Continuacion).

Autor

Tipo

Puntaje

Ref /Afio Aporte Aporte QQL  QQz QQ3  QQ4 Total QQ5  QQ6
[10] Johnston Se  propone un método de | S S P N 2,5 0,331 0,545
etal. simplificacion de nodos redundantes en
(2010) los individuos de GP por medio de los
métodos de simplificacion derangoy la
remocién de hijos redundantes;
ademas, de la inclusién del operador de
simplificacion de regresion lineal.
[62] Morietal. Se presenta el método EDS para la | S S P N 25 0,331 0,545
(2009) simplificacién de los individuos de GP
por medio de la evaluacion de la
funcién de aptitud en cada uno de los
subarboles del individuo.
[63] Kinzettet Se propone un método de | S S P N 2,5
al. (2009)  simplificacion de los individuos de GP
por medio de su codificacién en una
cadena binaria, reemplazando parte de
la misma por un Gnico bit.
[64] Zhang &  Se propone la simplificacion algebraica | S S P N 2,5 0,269 0,533
Wong de los individuos de GP por medio de
(2008) una serie de reglas aritméticas. La
comparacion de los individuos se
realiza por medio de métodos hash.
[65] Chenetal. Se propone el uso de HDN en los | S S N N 2
(2008) individuos de GEP para almacenar el
coeficiente y exponente en cada nodo,
equivalente a un término de un
polinomio.
[66] Cernyet Se propone el uso de DE para la | S S N N 2
al. (2008) determinacion de las constantes a ser
utilizadas por los individuos de GP.
[67] Muntean  Se propone el algoritmo de poda de | S S S N 3
etal. individuos de GP llamado BSTGP, en
(2007) el que se reemplaza el individuo por el
subarbol con mejor valor de aptitud.
[68] Lietal Se introduce el concepto de médulos | S S P N 2,5
(2006) emergentes desacoplados para ser
utilizados en la generacién de nuevos
individuos de GPEP entre
generaciones, por medio del operador
de compresion.
[7] Nikolaev  Se redefinen los individuos de GP por | S S P N 2,5
& Iba medio de bloques poligonales y la
(2001) aplicacion  del algoritmo  de
STRAGANOFF.
[11] Oketal. Se propone un mecanismo de | S S P N 2,5 0,331 0,545
(2000) eliminacién de terminales irrelevantes
en los individuos de GP por medio de
la evaluacién de su aporte a la aptitud
total del individuo.
[69] Aichour & Se propone un nuevo operador genético M S S P N 25 0,197 0,259

Batouche
(2009)

de mutacion para GP, en el que se
selecciona el subarbol con menor valor
de aptitud y se reemplaza por uno
nuevo por medio de la aplicacion del
operador tradicional de mutaciéon de
GP.
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Tabla 1-1: Estudios seleccionados (Continuacion).

Autor

Tipo

Puntaje

Ref /Afio Aporte Aporte QQL  QQ2 QQ3  QQ4 Total QQ5  QQ6
[70] Taoetal. Se propone el uso de DPV durante la S S S S N 3 0,169 0,417
(2012) fase de busqueda de GP, redefiniendo
la funcién de escalamiento y pivoteo
exponencial de DPV, para la formula
de determinacion de la variacion de la
poblacién de GP.
[23] Zhaoetal. Se propone un mecanismo de S S S P P 3 1,023 2,173
(2012) determinacion del tamafio de los datos
de entrenamiento basado en HEA.
[71] McDer- Se presenta una definicién formal de S S S N N 2 0,331 0,545
mott etal. distancia entre funciones basada en
(2011) MSTP, coherente con los operadores
genéticos de GP, proveyendo un
algoritmo de célculo 1STP para el
operador de mutacién de GP.
[72] Kronber- Se propone un nuevo método de S S S P N 2,5
geretal.  seleccion de los individuos de GP
(2010) aplicado inmediatamente después de la
aplicacion del operador de mutacion de
GP.
[9] Borgeset Se propone una nueva medida de S S S P N 25
al. (2010) complejidad para SRM, aplicada al
método de seleccion de individuos de
GP, basada en la teoria de aprendizaje
estadistica de VVapnik-Chervonenkis.
[73] McRee Se propone el uso de una nueva S S S P N 2,5
(2010) estructura de datos que almacene los
individuos vecinos de cada individuo
de la poblacién de GP, con el fin de
extender el espacio de blsqueda,
concentrandose en las caracteristicas de
cambio entre los mismos.
[74] Vanneschi Se propone el algoritmo DynPopGP S S S S N 3
& Cuccu  para la seleccion del tamafio de la
(2009) poblacion de GP en cada generacion, a
partir del valor de aptitud de cada
individuo de la poblacion actual.
[75] Wilson & Se propone el algoritmo DynPopGP S S S N N 2
Heywood para la seleccion del tamafio de la
(2006) poblacién de GP.
[76] Xie Se propone la hibridacién de GP con S S S S N 3 0,331 0,545
(2005) EE en el que se utiliza el método pu + A
para la seleccion de los individuos para
la aplicacion de los operadores
genéticos.
[771 Rochatet Se propone el mapeo adaptativo S S S P N 25 0,331 0,545
al. (2005) durante el proceso de busqueda de DGP
por medio del método Huffman.
[78] De Arruda Se propone la hibridacion entre las H S S S N 3
etal. SVM y GP, para la extraccion de las
(2014) reglas de clasificacion de un grupo de
datos.
[79] Zamani et Se propone la hibridacion entre KPCA H S S S N 3
al. (2014) y KLDA, y GP para la combinacion de
los kernels.
[80] Amiretal. Se propone la optimizacién de la S S S S N 3
(2014) estructura funcional de GP por medio

de uso de multiples datos de menor a
mayor complejidad.
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1.3.11 Discusion

En esta seccion se responden las preguntas de investigacion planteadas en la Subseccion 1.3.2.

= ;Cudl ha sido la produccion investigativa en torno a la programacion genética en prediccion de series
de tiempo?

Entre los afios 1992 a 2016 se han desarrollado 66 propuestas de cambio en torno al algoritmo de GP en la
prediccion de series de tiempo, las cuales cumplen todos los criterios de inclusion e exclusion definidos en
esta investigacion; dichos estudios aparecen relacionados en la Tabla 1-1, discriminados por tipo de aporte. Se
resalta que solo el 2% de los trabajos registrados correspondan al tipo de aporte M, mientras que los tipos de
aporte H, 1y S representan el 34%, 19% y 17% de los estudios respectivamente.

Adicionalmente, de los articulos seleccionados, solo el 31% corresponde a publicaciones en revistas
especializadas, mientras que el restante 69% corresponde a articulos de conferencias. Entre las fuentes con
mayor nimero de articulos publicados de la Tabla 1-1, se encuentra la publicacién Lecture Notes in Computer
Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics) con
11 articulos publicados; y las conferencias; GECCQ'08: Proceedings of the 10th Annual Conference on
Genetic and Evolutionary Computation 2008, Conference Proceedings - IEEE International Conference on
Systems, Man and Cybernetics y Proceedings of the 11th Annual Genetic and Evolutionary Computation
Conference, GECCO-2009, con 3 articulos publicados cada una de ellas.

= ;Cuales han sido las hibridaciones propuestas entre el algoritmo de programacion genética y otras
técnicas estadisticas y de inteligencia computacional para la prediccion de series de tiempo?

Entre el periodo analizado (1992 a 2016) se presentan un total de 24 propuestas de hibridacion con otras
técnicas (Tabla 1-1), distribuidas entre dos enfoques de hibridacion. El primer enfoque consiste en tomar como
base el algoritmo original de GP (o alguna de sus variantes) y utilizar el otro algoritmo para optimizar los
parametros de los individuos; en la Tabla 1-1 se encuentran los trabajos de hibridacion con este enfoque entre
GP vy los algoritmos de: Regresion Fuzzy [41], Basqueda Tabu [42, 47] (genera memoria de almacenamiento
de individuos para ser excluidos en las generaciones subsiguientes, sin modificar el proceso de bisqueda de
GP), Algoritmo de maximizacion de la expectativa (EM) [43], Minimos cuadrados ortogonales (OSL) [45] (se
realizan podas sucesivas de los individuos por medio de OSL), Afinacion aritmética (AA) [46] para excluir
terminales fuera del rango de los datos, Algoritmo de separacion de hiper — volimenes (HVES) [49] para el
manejo de discontinuidades, Regresidn polinémica evolutiva (EPR) [50] (penaliza los individuos por su grado
de complejidad), Redes Neuronales (NN) [51], Optimizacién ordinal (OP) [52], Algoritmos genéticos (GA)
[53] (cambia el método de seleccion de los individuos por p + L), GA [54, 59] (optimizacién de los individuos
por medio de GA), Programacién genética no ruteada (TGP) [57] (modifica el operador de cruce y se introduce
el operador de insercion).

El segundo enfoque se basa en tomar como base el otro algoritmo (no GP) y reemplazar los individuos u
objetos de analisis por los individuos de GP; con este enfoque se encuentran en la Tabla 1-1 las siguientes
hibridaciones de GP con: el algoritmo de colonia de abejas (ABC) [40], el algoritmo de recocido simulado
(SA) [55-56], el algoritmo de programa de linea recta (SLP) [44]; Redes neuronales (NN) [48]; SVM [78];
KPCA y KLDA [79]; y el algoritmo de perturbacion de series de tiempo (TSPA) [58].

= ;Cuales han sido los cambios propuestos al algoritmo original de programacion genética para la
prediccion de series de tiempo?

En la literatura analizada y seleccionada en la Tabla 1-1, los cambios presentados al algoritmo de GP fueron
catalogados de acuerdo al tipo de aporte. Las hibridaciones con otras técnicas (H) de inteligencia
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computacional fueron analizadas en la respuesta a la segunda pregunta de investigacion. Los cambios generales
en el algoritmo de GP (A) registrados en la Tabla 1-1, corresponden a: la persistencia de componentes de
individuos de GP entre generaciones [24]; la agregacion de informacién adicional a los individuos con el fin
de evitar la terminacién prematura del algoritmo de GP durante la fase de busqueda de soluciones [25]; la
generacion de individuos por medio de arboles sintacticos contiguos (TAG) [8]; vy, el manejo de
discontinuidades [26]. Adicionalmente, se presentan aquellos trabajos enfocados a la concentracion de
esfuerzos en zonas de interés durante el proceso de bisqueda del algoritmo de GP, entre los que se encuentran:
el uso de estructuras de memoria para reutilizar individuos de generaciones anteriores [24, 25]; la generacion
jerarquica de los individuos [8]; y el manejo de discontinuidades en la serie de tiempo [26].

Los cambios en el operador de cruce (C) reportados por la Tabla 1-1 corresponden a: la inclusién de la
probabilidad de aplicacion del operador genético de cruce de cada nodo del individuo padre, proporcional a su
posicidn en el individuo [27]; el uso del método de cruce de fusién multipaso (MSXF) como operador genético
de cruce [28]; seleccion de los genes (nodos) a ser cruzados (de los individuos padre) basado en su valor de
aptitud [29]; el uso del cruce seméntico consciente (SAC) [30]; el uso de dos capas de seleccidn de individuos
incluyendo una estructura de memoria de exclusidon (almacenamiento de los individuos utilizados para su
exclusion en generaciones futuras) [31]; adaptacion de la probabilidad de aplicacién del operador genético de
cruce basado en el valor de aptitud general de la poblacién [21]; y la seleccion de nodos (de los individuos
padre) para la aplicacion del operador genético de cruce, basado en el valor de aptitud de su subarbol [32].

Las propuestas de cambio en la funcion de aptitud (fitness) (F), presentados en la Tabla 1-1, se basan en:
la descomposicidn de la varianza del error de prediccion [33]; la consideracion de otras medidas estadisticas
dentro de la medida de error [35]; la generacion de clisters y seleccion de individuos a partir del calculo de la
aptitud de un Unico individuo por cluster [37]; la eliminacidn de individuos irrelevantes por medio de una tasa
variable de seleccion [38]; la generacion de intervalos de confianza para los individuos de la poblacion de GP
[39]; la generacidn de medidas de complejidad adicionales, analizando GP bajo la perspectiva de las maquinas
de soporte [34]; y el control de la descendencia de los individuos durante el proceso de blsqueda del algoritmo
de GP [36].

Los cambios estructurales en los individuos (I) presentados en la Tabla 1-1, se enfocan principalmente
en la disminucion del tamafio de los individuos, para lo cual se propone: el uso del algoritmo de limitacion
dindmica de profundidad (DDL) [11]; el uso de métodos de simplificacién de rango, basados en la remocion
de hijos redundantes e inclusion del operador de simplificacién de regresion lineal [10]; el uso del método de
simplificacion de decision equivalente (EDS) [62]; la codificaciéon binaria de los individuos y posterior
reemplazo por bits [63]; la simplificacion algebraica a partir de reglas aritméticas [64]; el uso de nodos de alta
densidad (HDN) para el almacenamiento de informacion adicional en los nodos de los individuos de GEP [65];
la evaluacion de la funcién de aptitud de los subarboles internos de los individuos de GP para la generacion de
la nueva poblacidn de hijos [67]; la eliminacion de terminales irrelevantes de acuerdo a su aporte a la aptitud
total del individuo [11];el uso de evolucién diferencial (DE) para la determinacién de las constantes a ser
utilizadas por los individuos [66]; el uso de mddulos emergentes desacoplados persistentes entre generaciones
para la generacion de nuevos individuos [68]; la redefinicion de los individuos de GP por medio de blogques
poligonales [7]; y la modificacion del operador genético de cruce para ser aplicado en més de dos individuos
padre [61].

Por otra parte, la Tabla 1-1 solo registra un cambio en el operador de mutacién (M), el cual consiste en
la seleccion del nodo con menor valor de aptitud del individuo, para la posterior aplicacion del operador
tradicional de mutacion de GP sobre el mismo [69].

En la seleccién de los individuos (S), en la Tabla 1-1 se muestra las propuestas de modificacion
relacionadas con el cambio del tamafio de la poblacion y métodos de seleccion de los individuos, los cuales
son: el uso del algoritmo de variacion dindmica de la poblacién (DPV) para la determinacion del tamafio de la
poblacién dinamicamente durante el proceso de bisqueda de GP [70]; el cambio de tamafio de la poblacién de
acuerdo al valor de aptitud de los individuos que la componen [74, 75]; la aplicacion de operadores u + A para
la seleccion de los individuos de la poblacion de GP [76]; uso conjunto de los métodos de multipoblacion y
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seleccion dinamica adaptativa, para la eliminacion de los individuos irrelevantes durante el proceso de
busqueda de GP [77]; la determinacién del tamafio adecuado del conjunto de datos de entrenamiento, a partir
del uso del indice Hoeffding basado en algoritmos evolutivos (HEA) [23]; célculo de la distancia entre
funciones para la seleccion de los individuos, basada en la probabilidad de transicion multipaso (MSTP) [71];
cambio en el orden de aplicacién del paso de seleccion de los individuos en el algoritmo de GP [72]; cambio
en la medida de aptitud empleada, por medio del uso de la minimizacidn del riesgo estructural (SRM), para la
seleccion de los individuos durante el proceso de busqueda de GP [9]; extension del espacio de blUsqueda, al
incluir los vecinos de los individuos como parte de la poblacion de GP [73]; el mapeo adaptativo por medio
del método de Huffman [77]; y la optimizacion de la estructura funcional de los individuos por medio de la
evaluacién en multiples conjuntos de datos de menor a mayor complejidad [80].

= ;Cudles son los principales hallazgos en la aplicacion de la programacion genética a la prediccion de
series de tiempo?

Entre los principales hallazgos encontrados en la aplicacion de la GP a la prediccion de series de tiempo, se
encuentra su versatilidad para la hibridacién con otras técnicas de inteligencia computacional [40-59, 78-79],
el comportamiento de los individuos ante cambios en la manera de seleccion de la poblacién de hijos entre
generaciones durante el proceso de basqueda [9, 70-77, 80]; el cambio en los operadores genéticos de cruce
[19, 27-32] y mutacion [69] basados principalmente en la seleccion de los nodos de los individuos padre —
proporcional a su valor de aptitud— a los cuales se le aplicaran dichos operadores; cambios en la funcion de
aptitud empleada, que incluya informacion adicional al error de prediccién [33-39]; cambios en la estructura
de los individuos para la reduccién del tamafio excesivo de los individuos [7, 10, 11, 60-68]; y cambios
generales en los pasos del algoritmo de GP [8, 24-26]. Cada una de ellas analizada en la Tabla 1-1 y la discusion
de la tercera pregunta de investigacion.

= ;Cuales de los cambios propuestos al algoritmo original de programacion genética han sido utilizados
en la prediccion de series de tiempo con resultados de error de prediccion menores que los reportados
por los benchmark de la literatura?

De acuerdo con los trabajos presentados en la Tabla 1-1, y al criterio de calidad QQ3 (columna 7) evaluado,
en el cual tiene un S si fue realizada una validacién con respecto a series de tiempo benchmark, y una P si no
son explicitos o no corresponden con prediccion de series de tiempo. Se tiene que solo 20 de los 66 estudios
cumplen totalmente con el criterio QQ3, los cuales muestran en casi todos los resultados un mejor
comportamiento —en términos del error de prediccion— que el algoritmo original de GP.

1.3.12 Conclusiones de la revision sistematica de la literatura

En esta seccidn, como primer aporte al trabajo de tesis de doctorado, fueron analizados los articulos publicados
en la literatura mas relevante durante el periodo 1992 a 2016, en los que se proponen cambios estructurales en
el algoritmo original de programacién genética para el pronostico de series de tiempo. Para cada uno de los
articulos analizados se discutieron las propuestas de solucidn a los problemas vigentes que adin persisten en la
aplicacion de GP. En general, se observo que las propuestas planteadas, en los estudios seleccionados, no
satisfacen completamente un procedimiento sisteméatico de construccion de modelos de prediccidn de series
de tiempo, debido principalmente a la falta de un procedimiento explicito de seleccién de parametros de
ejecucion del algoritmo de GP.

Si bien se han realizado aportes a la modelacion de series de tiempo por medio de GP, aun persisten
falencias en la inclusién de conocimiento experto en la limitacion del espacio de blusqueda de las soluciones,
en la alta redundancia de operadores y terminales en la construccion de los individuos, y en la redireccion de
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los individuos hacia zonas prometedoras de busqueda por medio de la aplicacion de los operadores genéticos
de reproduccion, cruce y mutacion.

A continuacion se muestran aquellas falencias que atn persisten en la literatura de programacion genética
aplicada a la prediccion de series de tiempo:

e Aumento desmedido del tamafio de los individuos de programacion genética, sin un aporte
adicional a la mejora del error de predicciéon. El aumento desmedido del tamafio de los
individuos sin aporte a la mejora del valor de aptitud de los mismos, también llamado bloat, es
uno de los principales problemas en la aplicacion del algoritmo de programacion genética,
principalmente por sus efectos negativos durante el proceso de busqueda, entre los que se asocia
la degradacion de la calidad de los individuos (soluciones) de la poblacion [81, 82].

e Coexistencia de componentes de la serie de tiempo en la estructura de los individuos de una
manera ilogica e incalculable. Al realizar la interpretacion del individuo (funcion matematica en
forma de arbol sintactico) resultante de la aplicacion del algoritmo de GP, con respecto a la
realidad del fendmeno, a partir de sus componentes, es importante garantizar las propiedades
matematicas minimas de los términos empleados. Para el caso de las series de tiempo, cuya
funcion general corresponde a: F(x,0) : {[x € R?,0 € R™] - R| F(x,0) = 1,5(x,0) +
A,C(x,0) + A;I'(x,0) + 1,Y(x,0)}. Donde, S es la componente de estacionalidad, C es la
componente de ciclo, I" es la componente de tendencia, ¥ es la componente de error, y A =
{A1, A5, 15, 2,3} son coeficientes dicotomicos [0,1] que indican si aplica o no la componente de
acuerdo con restricciones matematicas. Es importante garantizar durante el proceso de busqueda
gue los modelos generados cumplan con las caracteristicas de un modelo general de series
temporales, en estructura y restricciones.

e Falta de focalizacion y limitacion del espacio de basqueda en zonas prometedoras. Dado que el
espacio de busqueda del algoritmo de GP es infinito, formado por todas las combinaciones de
operadores y terminales definidos ({Z ® T}, donde el operador ® genera todas las posibles
combinaciones entre los elementos de los dos vectores Z y T tal que la combinacion resultante
es de tamafio infinito al permitirse el uso de los elementos de cada vector mas de una vez, y las

combinaciones entre elementos T, ., del vector T a través de al menos un elemento { del

1<i<k
vector Z; lo que implica que, no es posible combinaciones de solo elementos consecutivos del
vector Z (fZ @ TYU{Gy, .oes §y ey i e G} = @), por lo que {Z ® T} ={Ty, Ty, ..., T}, Ty, Ty,
Ty00 Ty o, Tolo Ty o, Ty Ty, o, TV T G T o, TG Tolo Ty ey T o Ty o)),

Por lo anterior, la limitacién del espacio de basqueda y la focalizacién en zonas prometedoras
cobra gran relevancia a nivel estructural (individuos de menor tamafio y con mejor medida de
aptitud) y en tiempo computacional empleado. La focalizacion del espacio de bisqueda permite
centrarse en aquellas estructuras funcionales mas prometedoras (subconjunto de los elementos
de {Z ® T}), generando individuos, que en teoria, generan un valor de aptitud superior al de otras
zonas.

e Falta de inclusion de los principales modelos de prediccion de series de tiempo durante la
generacion de los individuos. Los modelos de prediccion de series de tiempo presentes en la
literatura, corresponden a la base teérica actual del desarrollo de nuevos modelos, hibridacion de
los existentes, y la modificacion de los actuales. Ademas, el objetivo del desarrollo de nuevos
modelos de prediccion es la superacion de falencias en los modelos actuales, es necesario
garantizar el uso de los mismos durante el proceso de busqueda del algoritmo de GP.

e Operadores genéticos inconsistentes con la definicién de algoritmos genéticos. El proceso de
bisqueda del algoritmo de GP se basa en la aplicacion de los operadores genéticos. Los
operadores genéticos de GP corresponden a una extension de los operadores genéticos de los
algoritmos genéticos, los cuales tienen el objetivo de introducir pequefios cambios (mutacion), y
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mezcla de aquellas componentes (cruce) que redireccionen a los individuos en el sentido de la
mejora del valor de la aptitud de los mismos (suele ser la disminucién del error de prediccion);
sin embargo, al analizar la definicion de los operadores actuales de mutacién y cruce aplicados
al algoritmo de GP, no son consistentes con la definicion original, debido principalmente, a la
imposibilidad de sugerir cambios en la estructura de los individuos en la direccién del minimo
local mas cercano en el espacio de busqueda definido, lo que conlleva a que los individuos
recorran de una manera meramente aleatoria el espacio de blsqueda, con los costos
computacionales y de no mejora de la funcion de aptitud asociados.

Falta de inclusion de todos los rezagos relevantes en cada individuo de la poblacion durante el
proceso de blsqueda del algoritmo de programacién genética. Los rezagos constituyen las
variables de entrada de las series temporales. En el algoritmo de programacién genética, los
rezagos son incluidos en el conjunto de terminales, al igual que las constantes definidas. Debido
a que los terminales son seleccionados de manera aleatoria para la generacién de los individuos
durante el proceso de busqueda del algoritmo de GP, no existe garantia de uso de todos los
rezagos definidos, por lo que no es posible, en muchos casos, lograr la adecuada aproximacion
de la serie de tiempo por medio del modelo arrojado por GP, e inclusive, asociarle un mejor valor
de aptitud a los individuos con ciertos terminales especificos, y no por tener una forma funcional
superior; lo que implica que un individuo I; puede ser mejor que un individuo I, debido a que se
incluye algin rezago de mayor influencia en la salida, y no porque posea una estructura funcional
superior, desvirtudndose el sentido del proceso de bldsqueda de GP.

Seleccion inadecuada de las constantes a ser incluidas en el conjunto de terminales. La
definicion de las constantes a ser incluidas en el conjunto de terminales, es un problema
recurrente al momento de utilizar el algoritmo de GP, debido a su influencia en el nivel de
precision de los parametros asociados a los rezagos, y por ende, al valor de aptitud de los
individuos. Si bien se han propuesto el uso de evolucion incremental para la determinacién de
las constantes a ser utilizadas por los individuos de GP [60], y un mecanismo de eliminacion de
terminales irrelevantes en los individuos de GP, por medio de la evaluacion de su aporte a la
aptitud total del individuo [64]; aln persisten ineficiencias en el proceso de blsqueda asociados
a la seleccion y optimizacion de las constantes que afecta directamente la calidad de la solucion
encontrada.

Debido a que las constantes constituyen los parametros optimizados de los individuos
durante el proceso de bisqueda tradicional de GP; la cantidad de constantes, sus valores, el nivel
de precision y el método de adaptacion (cuando corresponden a constantes dindmicas) constituye
una linea de investigacion activa en la aplicacion del algoritmo de GP a la prediccion de series
temporales, como se puede apreciar en la Tabla 1-1. Ademas, constituyen una parte fundamental
de los terminales, la correcta seleccién de los mismos constituye uno de los principales aspectos
a considerar durante la aplicacion de GP, debido a que una definicién inadecuada de ellos puede
conllevar a que los individuos deambulen por el espacio de busqueda sin una direccién clara.

Preguntas emergentes

Desde la introduccion de la GP por Koza [3] en 1992, se han generado numerosos articulos mostrando las
ventajas de la aplicacion del algoritmo de GP a problemas especificos, algunas hibridaciones con otras técnicas
estadisticas y de inteligencia computacional, y otros enfocados a solventar los problemas relacionados con la
aplicacion de dicha técnica.

Algunos de los principales problemas que se han abordado en la literatura actual de GP han sido: la
redundancia en los operadores de los modelos resultantes (generacidn ecuaciones/individuos muy extensos
que no aportan a la mejora de la aptitud), la falta de verificacion de la compatibilidad 16gica-matematica entre
componentes (terminales y operadores) de los individuos resultantes, y la falta de jerarquia en la generacion
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de los individuos (estructura redundante de terminales y operadores sin una equivalencia clara a funciones de
prediccion de series de tiempo presentes en la literatura). Dichos problemas han generado vacios y necesidades
crecientes de mejora, en la aplicacion del algoritmo de GP a la prediccion de series de tiempo, cada vez mas
complejas.

Aungue los distintos avances en la hibridacion de la GP con otras técnicas, por ejemplo: las redes
neuronales [51]; el uso de modelos ARIMA para la extraccion de la componente lineal de la serie de tiempo
estudiada, y luego, el uso de la GP para extraer, de los residuales del modelo ARIMA, la componente no lineal
remanente [83]; el uso de reglas linglisticas en la exploracién del campo de busqueda [8]; la inclusion de
nuevos operadores [71]; vy la redefinicion de los individuos (incorporando el concepto de bloque funcional
como constituyente basico) y operadores genéticos (agregando un parametro aleatorio de agregacion) para la
focalizacion de los individuos en una zona especifica de busqueda durante la fase de exploracion [12]. Han
contribuido en la solucion de los problemas de la aplicacion de GP a la prediccién de series temporales; ain
persisten problemas de focalizacién adecuada de los individuos en regiones de interés de acuerdo a su
estructura, la consistencia matematica de los individuos, la falta de parsimonia de los individuos, el aumento
desmedido de su tamafio, la seleccion de aquellos individuos que realmente disminuyen el error de prediccion
por una estructura prometedora, y la inclusion de informacion exdgena al modelo resultante; los cuales,
representan interrogantes susceptibles a investigacion, como son:

e (Esposible ampliar el conjunto de terminales a ser utilizados en el algoritmo de programacion

genética introduciendo informacion relevante que realmente influya positivamente en el error
de aproximacion del modelo resultante?
La seleccion de los terminales representa la base de la generacién de los individuos, y por ende,
determina en gran medida la exploracién en el campo de blsqueda, por lo que la incorporacién
de nuevos terminales que realmente mejoren el valor de aptitud de los individuos (disminuyan
el error de prediccion) de la poblacion es una necesidad constante en la implementacion del
algoritmo de GP.

e ;Como incluir conocimiento experto para focalizar la busqueda sobre los modelos
estructuralmente mas prometedores?
La falta de incorporacién de conocimiento a priori en los terminales y operadores utilizados
(funciones, rezagos, y parametros de optimizacion), durante el proceso de busqueda del
algoritmo de GP (focalizacion del espacio de bisqueda), genera una blsqueda principalmente
aleatoria, que no permite un mayor nivel de aproximacion a la serie de tiempo modelada a un
costo computacionalmente aceptable.

e (Es posible reducir las operaciones redundantes de los individuos sin afectar el proceso de
exploracion del algoritmo de programacion genética?
Debido a que las modificaciones en el algoritmo de GP se han basado solo en modelos de
agregacion, sin incorporacion de operaciones de simplificacién de los mismos, la parsimonia de
los individuos va en decremento durante la fase de exploracion (aumento del bloat - aumento
desmedido del tamafio de los individuos sin aporte a la reduccidon del error de prediccién), lo
que impacta negativamente en la calidad de soluciones encontradas [81, 82].

e (Es posible introducir conocimiento experto durante la generacion de los individuos del
algoritmo de programacion genética que permita su consistencia légico-matematica?
Debido a que la generacion de los individuos del algoritmo original de GP, y sus modificaciones,
se realiza aleatoriamente por medio de un proceso combinatorio de funciones, sin validacion de
la consistencia de los mismos, no es posible garantizar que dichos individuos (ecuaciones) sean
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1.5

consistentes con los modelos de prediccion ampliamente utilizados en la literatura de prediccion
de series de tiempo; ni tampoco es posible una equivalencia directa con las propiedades de la
serie de tiempo analizada, ni una interpretacion adecuada con respecto a las componentes
principales de ciclo, tendencia, estacionalidad y error de una serie temporal.

Hipotesis

A partir del analisis realizado, se propone la siguiente hipétesis para esta tesis:

1.6

16.1

Es posible introducir conocimiento experto en la restriccion y focalizacién del espacio de
busqueda del algoritmo de programacién genética, garantizando el uso de todos los rezagos
definidos en cada individuo de la poblacién, y al menos, una de las funciones ampliamente
utilizadas en la literatura de prediccion de series de tiempo. Lo anterior, permitird reducir el
espacio de bisqueda, disminuir el costo computacional, y generar soluciones con menor error de
prediccidn y mayor consistencia que las actualmente generadas por los algoritmos tradicionales
de programacion genética.

Objetivos de la Tesis

Obijetivo general

De acuerdo con las preguntas emergentes actuales de GP, a la hipdtesis planteada, y las limitaciones
presentadas en la discusidn, se tiene como objetivo principal de esta investigacion:

Proponer un algoritmo de generacion de funciones de prediccion de series de tiempo basado en
el algoritmo de programacion genética, que permita la inclusion de conocimiento experto durante
el proceso de busqueda.

El logro de este objetivo general, permitira la reduccién del espacio de busqueda, la disminucién del costo

computacional, y la generacidn de soluciones con menor error de prediccién y mayor consistencia que las
actualmente generadas por los algoritmos tradicionales de programacion genética.

1.6.2

Obijetivos especificos

Para lograr el objetivo general propuesto en la Subseccion 1.6.1 se proponen los siguientes objetivos

secundarios:

Proponer un nuevo mecanismo de generacién de individuos de programacion genética por
medio de agrupaciones de bloques funcionales, con el fin de garantizar individuos Idgicos de
manera matematica, y su posterior interpretacion a la luz de las variables propias de modelacion.
Modificar el proceso de generacion de los individuos de programacion genética para garantizar
la inclusién de cada uno de los rezagos de interés, con el fin de disminuir la influencia de los
terminales en la seleccion de la estructura funcional de los individuos.

Modificar los operadores genéticos para permitir la focalizacion del espacio de bisqueda del
algoritmo de programacién genética en zonas prometedoras de busqueda.

Implementar el algoritmo propuesto de programacion genética, y validar sus bondades por
medio de simulacion contra series benchmark de la literatura de prediccion de series de tiempo,
comparando el error de prediccion, la inclusion de los rezagos definidos, y la identificacion de
las componentes de los modelos de prediccion de series de tiempo.
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1.7 Aportes y contribuciones

Al lograr los objetivos propuestos en este trabajo se pretende:

e Disminuir el tamafio de los individuos de GP por medio del uso de bloques funcionales y la
aplicacion de criterios de simplificacion, lo cual permite la generacion de individuos mas
complejos, que reglejen la no linealidad de la serie temporal a menor costo computacional.

e Incluir las componentes funcionales de los principales modelos de prediccion de series de
tiempo de la literatura actual en la generacidon de los individuos de GP, permitiendo la
hibridacién automatica de modelos de prediccion de series temporales, a partir de componentes
validados y cominmente empleados en la literatura.

e Garantizar el uso de todos los rezagos definidos en cada individuo de GP durante el proceso de
busqueda del algoritmo de GP, lo cual permite que el modelo resultante sea seleccionado a partir
de su aporte estructural a la prediccion de la serie de tiempo y no a la inclusion de un rezago
particular.

e Eliminar la dependencia entre la seleccién aleatoria de las constantes del conjunto de terminales,
y el comportamiento del individuo durante el proceso de bisqueda del algoritmo de GP, lo cual
implica la reduccién del espacio de bisqueda y una seleccidn de constantes mas acordes a los
datos de la serie de tiempo, no solo por simple aleatoriedad.

e Focalizar el espacio de basqueda del algoritmo de GP, al inicio de su ejecucién (a priori), por
medio del aumento de la probabilidad de seleccion de bloques funcionales a partir de las
caracteristicas de la serie de tiempo; y durante el proceso de busqueda, por medio de la
modificacion dindmica de las probabilidades de aplicacion de los operadores genéticos,
modificacion del operador de seleccion, y la modificacion de los operadores genéticos de cruce
y mutacion.

Lo anterior, permitird mejorar la calidad de la solucién encontrada en términos de su valor de aptitud,
aumentando la parsimonia de los individuos —disminuyendo por ende el bloat— y una interpretacién mas
cercana a la realidad del fenémeno.

1.8 Organizacion del documento

Con el fin de alcanzar los objetivos propuestos, abordando las preguntas emergentes, y cumpliendo con el
alcance de la tesis, lo restante de este documento se organiza de la siguiente manera: en el Capitulo 2 se realiza
un anélisis de la metodologia propuesta, incluyendo, la definicion de los cambios en los bloques funcionales,
la inclusién de estos en el algoritmo original de GP, el desarrollo de las mejoras propuestas al algoritmo de
GP, y la verificacion de las mejoras propuestas, evaluandolas contra series de tiempo con funcién de
generacion es conocida. En el Capitulo 3 se aplica la metodologia planteada al analisis de cinco series
benchmark de prediccidn de series de tiempo, comparando los resultados obtenidos contra los reportados en
la literatura de prediccién de series de tiempo. Finalmente en el Capitulo 4 se encuentran las conclusiones del
trabajo realizado y recomendaciones de trabajo futuro. Cabe anotar que también se cuenta con un capitulo de
Anexos, en el cual se incluye el algoritmo de programacion genética original, la descripcion detallada de los
bloques funcionales y la implementacion de las propuestas realizadas en este trabajo en el lenguaje R.

25






2. Metodologia propuesta

Aungue en el trabajo realizado en la tesis de maestria de Martinez [12], se avanz6 en la reduccion del tamafio
de los individuos por medio de la agrupacién de subarboles a partir del uso de los BF incluidos en el conjunto
de terminales; al analizar el proceso de busqueda del algoritmo de GP se puede concluir que adn continua
presentdndose un aumento del tamafio de los individuos sin aporte a la aptitud —tambien llamado bloat—,
inconsistencias matematicas al realizarse combinaciones lineales de bloques funcionales asociados a
componentes (Ciclo, Tendencia, Estacionalidad, Error) no compatibles, y la falta de focalizacion en zonas de
interés durante la aplicacion de los operadores genéticos actuales.

Para solucionar lo anterior, en esta tesis, se propusieron los primeros tres objetivos especificos, que
corresponden a:

e  Proponer un nuevo mecanismo de generacion de individuos de programacién genética por medio
de agrupaciones de bloques funcionales, con el fin de garantizar individuos 16gicos de manera
matematica, y su posterior interpretacion a la luz de las variables propias de modelacion.

e Modificar el proceso de generacién de los individuos de programacion genética para garantizar
la inclusidn de cada uno de los rezagos de interés, con el fin de disminuir la influencia de los
terminales en la seleccion de la estructura funcional de los individuos.

e Modificar los operadores genéticos que permitan la focalizacion del espacio de blsqueda del
algoritmo de programacién genética en zonas prometedoras de blsqueda.

Para lograr los anteriores objetivos especificos, en este capitulo son presentados los cambios propuestos
al algoritmo de GP (algoritmo original y modificaciones planteadas en la tesis de maestria de Martinez [12]),
los cuales corresponden a: el cambio del conjunto de terminales (agrupando los bloques funcionales de acuerdo
a las componentes de las series de tiempo); y las modificaciones de la funcién de aptitud, los pasos del
algoritmo y los operadores de reproduccién (clonacion), mutacién, cruce, seleccién e intensificacion.

Los cambios propuestos en este capitulo permiten reducir la redundancia en los operadores —
reducciendo el bloat—; mejorar la convergencia del modelo resultante con respecto a la serie de tiempo
analizada (menor error de prediccion); focalizar el espacio de blsqueda de GP en zonas de interés; la inclusion
de conocimiento externo; y la inclusién de funciones ampliamente utilizadas en la literatura de prediccion de
series de tiempo, que permitan una interpretacion mas facil y directa con las propiedades y componentes de la
serie temporal, con una mayor consistencia matematica entre las componentes del modelo resultante de
prediccion.

Adicionalmente, se propone una medida del aporte de la estructura funcional de los individuos al valor
de la aptitud de los mismos, independiente de las constantes seleccionadas en el conjunto de terminales; la
modificacion de la funcion de aptitud, por medio de la inclusién de criterios de tamafio de los individuos, y la
inclusién de pasos adicionales de simplificacion de la estructura de los individuos al proceso de busqueda de
GP, que permitan la disminucién del crecimiento del tamafio desmedido de los individuos (bloat) durante el
proceso de busqueda del algoritmo de GP.

De acuerdo a lo anterior, en la Seccién 2.1 se analizan los cambios referentes al individuo de GP; en la
Seccidn 2.2 los cambios asociados al algoritmo; en la Seccion 2.3 se validan los cambios planteados por medio
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del andlisis de series de tiempo con funcion de generacion conocida. Por Gltimo, en la Seccion 2.4 se plantean
las respectivas conclusiones del capitulo.

2.1 Modificaciones a los individuos de programacién genética

El modelamiento y prediccion de series de tiempo busca encontrar aquella expresion matematica F (x, 8) que
aproxime el comportamiento de la serie temporal, tal que: £ (x, ) = F(x,0) + &, donde & € R corresponde al
error de la prediccidn, tal que el valor esperado de 6 es igual a 0 (E[§] = 0); x = {xt_l, ...,xt_p} es el vector
de rezagos a ser considerados; @ = {6,,...,0,,} es el vector de parametros y coeficientes; y F(x,0)
corresponde a la serie de tiempo original.

En la tesis de maestria [12] se analizé la serie temporal bajo una definicién de una tnica funcion F(x, 0),
lo que conlleva a que se realicen combinaciones lineales entre nodos (bloques funcionales para la propuesta
realizada) durante el proceso de busqueda del algoritmo de GP (debido a la aplicacién aleatoria de los
operadores genéticos de cruce y mutacidn), que no son consistentes matematicamente (mezcla de componentes
de la serie de tiempo que carece de l6gica matemaética), lo que impide su asociacion y coherencia con la realidad
del fendmeno analizado. Para solventar este problema, en este trabajo se analizan las series de tiempo a partir
de sus componentes de: estacionalidad, ciclo, tendencia y error, permitiendo describir la serie de tiempo de
una manera funcional, por medio de la expresion matematica:

F(x,0): {[xeRP,0ER"]| > R|F(x,0) = 1,5(x,0) + 1,C(x,0) + 15" (x,0) + 1,Y(x,0)} (2.1)

Donde S(.) es la componente de estacionalidad, C(.) es la componente de ciclo, I'(.) es la componente
de tendencia, Y'(.) es la componente de error, y A = {4;,1,, 13, 1,} son coeficientes dicotomicos A;<j<4 €
[0,1] que indican si aplica o no la componente de acuerdo con restricciones matematicas.

Tradicionalmente el vector de pardmetros @ € R™ es asumido implicitamente, por lo que la ecuacion 2.1
es equivalente a la expresion:

FX):{xeRP > R|F(x) = }1,S(X) +2,C(X) + 13T (x) + 1,Y (%)} (2.2)

En la Figura 2-1 se muestran las componentes de ciclo, tendencia y error, para la serie Births (nimero
mensual de aves en New York entre ENE1946 y DIC1959). Se puede apreciar que cada componente equivale
a una funcion susceptible de ser modelada independientemente [76].

De acuerdo a la ecuacion 2.1, el conjunto de funciones {S(.),C(.),I'(.),Y (.)} constituyen la forma de la
funcién F(.); mientras que, el vector de pardmetros @ corresponde a las respectivas perturbaciones y ajuste
del modelo; es decir, para una funcién F(.), bajo los mismos criterios de optimizacion de sus parametros (ver
la Subseccidn 2.2.6), la mejora en el valor de aptitud (fitness) estara asociada a la estructura de F(.).

Para hallar la ecuacion F(.), el algoritmo de GP utiliza una serie de pasos que se fundamentan en la
aplicacion de operadores genéticos a una poblacion de individuos inicial generada aleatoriamente [3, 14];
dichos individuos son ecuaciones matematicas representadas por arboles sintacticos, en los cuales los nodos
corresponden a operadores (se suele utilizar operaciones aritméticas basicas como Z = {+, —,/,*}) y las hojas
a los terminales (rezagos y constantes a ser utilizados) [3, 14]; lo que implica que los terminales son
constituidos por cada uno de los rezagos y constantes a ser utilizadas (estaticas y dindmicas) [14], y la seleccién
de los terminales a ser incluidos en los individuos corresponde a un proceso principalmente aleatorio (los
operadores genéticos de mutacion y reproduccion se basan en la seleccion aleatoria de nodos e individuos para
su aplicacion [14]), por lo que no es posible garantizar el uso de todos los rezagos definidos en los individuos
de GP durante el proceso de busqueda, ni una jerarquia de generacion por componente de la serie [8].
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Figura 2-1: Representacion de las componentes de la serie Births.

Para solventar el problema anterior, mejorando el valor de aptitud (disminucion del error de prediccion)
y aumentando la consistencia matematica de la solucién encontrada por GP, es necesario reescribir los
individuos en términos de las componentes de estacionalidad, ciclo, tendencia y error de la serie temporal, por
lo que se modifican los terminales de los individuos de GP para incluir dichos componentes, categorizando los
bloques funcionales de acuerdo al tipo de componente asociado (ciclo, tendencia, estacionalidad y error),
equivalente a la ecuacioén 2.2, generando asi, un conjunto de reglas para el calculo del vector A que garanticen
su consistencia matematica durante la generacion de la poblacidn inicial y la aplicacion de los operadores
genéticos. Adicionalmente, se propone la inclusion de un vector de pardmetros generales y variables exdgenas
(8) de relevancia para la limitacion del espacio de busqueda del algoritmo de GP, modificando los bloques
funcionales para la incorporacion del vector 6.

Por lo que, en esta subseccion seran desarrolladas las propuestas mencionadas en cada uno de sus
numerales.

2.1.1 Modificacion de los blogues funcionales para la inclusion de modelos de prediccion de series de
tiempo

Los bloques funcionales son los constituyentes basicos de las ecuaciones; corresponden a las funciones méas
bésicas que se pueden manejar como terminales en un individuo de GP. De esta forma, los BF pueden ser
evaluados numéricamente sin depender de otras funciones externas. Todas las funciones definidas para los
nodos interiores del arbol sintactico pueden operar directamente sobre los BF sin modificaciones, debido a que
los BF ocupan Unicamente los nodos terminales.

En su forma mas simple, los BF pueden ser definidos como una funcién B(-) que corresponde a la
combinacion lineal de las funciones G;(*):
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BOow) = wo + ) wiG,(%,0) 23)

i=1

Donde x = {x;_4, ...,xt_p} es el vector de entradas (variables/rezagos) del modelo, © es el vector de
parametros generales del BF, G;(-) son las funciones generadoras del BF, y w es el vector de coeficientes de
las funciones G;(-). Adicionalmente, es posible definir BF mas complejos a partir de la combinacion de BF
mas simples, reemplazando la funcién G;(-) por un bloque funcional.

Tradicionalmente el vector de parametros w € R™ es asumido implicitamente, por lo que la ecuacion
2.3, es equivalente a la expresion:

B = wo+ ) wiGi(x) 2.4)

Adicionalmente, por claridad de notacion, se asumira que B; = B;(.) y G; = G;(.), por lo que la ecuacién
2.3 se puede reducir a la expresion:

B = WO + Z WiGi (25)
i=1

A continuacion se ejemplifica el uso de los BF. Sea, por ejemplo, el modelo autoregresivo de media movil
ARMA(p,q), con p nimero de rezagos y g numero de diferencias, definido como: x, = ¥¥_, @;x,_; +
Z‘Zzl a;0:—; + €, donde @ es el vector de coeficientes del modelo autoregresivo, a es el vector de coeficientes
del modelo de media movil, x es el vector de rezagos, o es el vector de diferencias del modelo de media movil,
y € es el vector de errores. Si asumimos el bloque funcional B; como la parte autoregresiva (AR) del modelo
(con G;(x,w) = x,_;), el blogue funcional B, como la componente de medias méviles (MA) del modelo (con
G;(x,w) = 0,_;), Y el bloque funcional B; equivalente a la componente de error del modelo (G;(x,0) = &,),
el modelo ARMA(p, q) es equivalente a:

P q
X = Z QiXp—i + Z iQi—; + & =By + B, + B (2.6)

i=1 =1

Entonces el modelo anterior x, puede ser representado como la suma de tres bloques funcionales y
equivale al &rbol sintactico presentado en la Figura 2-2.
Entre las principales caracteristicas de los BF se encuentran las siguientes:

e Permiten expresar ecuaciones complejas de forma simple, tal como ya se ilustro; ello facilita la
aplicacion de los operadores genéticos, evita la redundancia de operadores, (en la version clasica
de GP serian necesarios 2 = (p + q) + 1 nodos, mientras en la version con BF son sélo
necesarios cinco nodos) y permite una exploracién mas amplia del campo de bisqueda.

e Los individuos resultantes pueden interpretarse como modelos hibridos que combinan de forma
novedosa los modelos basicos definidos por los BF.

e Losindividuos pueden interpretarse en términos de los BF que los conforman, y por consiguiente,
en términos de los modelos bien establecidos en la literatura, logrando mayor claridad.

En el algoritmo original de GP, se toma un Unico conjunto de terminales T = {xt_l, ...,xt_p} U

{wy, ..., w;} = {x U w}, y operadores Z = {{,, ..., (.}, para la generacion aleatoria del individuo I, el cual se
muestra en el Algoritmo 2.1.
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Figura 2-2: Representacion de un modelo ARMA por medio de bloques funcionales.

En el Algoritmo 2.1, se utiliza la funcién Node(I, j) la cual retorna el nodo j del individuo I; la funcion
random(a, b) que retorna un nimero aleatorio real entre a y b, la funcion ceil(a) que retorna un nimero
entero correspondiente al techo de a de acuerdo con la expresion: ceil(a) = min{n € Z | n = a}; y la funcion
numArg(op) que retorna el ndmero de argumentos que recibe el operador op; por ejemplo:
numArg(op = {+}) = 2.

Algoritmo 2.1. Generacién aleatoria de individuos — Algoritmo original de GP.

01 Hpmax

02 stmax

03 T « {xt_l, ...,xt_p} U {wy, ..., w;+}
04 Z < {0, .., 0}

05 I« {}

06 H< 0

07 <0

08 loop while H < H,,,, and » < »,,,, and {3j € N* | Node(l,j) € T}
09 a < random(0,1)

10 ifa < 0.5 then

11 Node(l,)) < Teeirandom,p+1))

12 else

13 Node(l,j) < Zceil(random(l.k))

15 for k=1 to numArg(Node(l,j)) do
16 Node(l,j + k) « {}

17 end for

18 H<H+1

19 end if

20 neun+1

21 end loop

22 end algorithm

En la propuesta desarrollada en la tesis de maestria por Martinez [12], se plantea un Unico vector
terminales T = {By, ..., B;, ¢4, ... }, constituido por todos los blogues funcionales y las constantes reales a ser
incluidas, sin restricciones en la combinacion de los mismos, ni aumento de la probabilidad de uso de acuerdo
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con las caracteristicas de la serie de tiempo, equivalente al Algoritmo 2.1 modificando la linea 3 por: T «
{B,, ..., B;}, manteniendo todos los demas pasos iguales. Lo anterior implica que no existe garantia en el uso
de modelos de prediccion de series de tiempo ampliamente utilizados en la literatura, ni una consistencia
matematica entre las distintas componentes de la serie de tiempo (ciclo, tendencia, estacionalidad y error), las
cuales son falencias de las implementaciones de GP a la prediccién de series de tiempo que deterioran la
calidad de la solucion encontrada.

Considerando que un individuo I de GP es un modelo de prediccion de series de tiempo, y que las series
de tiempo corresponden a una funcion F(.), es posible afirmar que un individuo es por ende una aproximacién
F(.)de F(.);y, deacuerdo con ecuacion 2.2, se propone reescribir a los individuos por medio de la expresion:

1(x,0) = F(x,0) = F(x,0) + § (2.7)

donde, § € R pequefio tal que el E[§] = 0, F(x,8) ~ F(x,8) con el E[|F(x,0) — F(x,0)|] = 0; por lo que
es posible reescribir a un individuo I como una combinacién lineal de las componentes de las series de tiempo,
de acuerdo con la expresion:

1(x,0) = 1,5(x,8) + 1,C(x,0) + A5 (x,8) + 1,V (%, 0) (2.8)

Tradicionalmente, el vector de pardmetros © € R™ y el vector de rezagos x € RP, son asumidos
implicitamente en la notacién del individuo, por lo que la ecuacion 2.8, es equivalente a la expresion:

I =18+ A,C+ AT +A,Y (2.9)

Considerando que la forma de la funcion F(.) esta determinada por la relacién entre sus variables de
entrada, por medio del conjunto de componentes {S(.),C(.),T'(.),Y(.)}, también llamada forma funcional;
que el vector de pardmetros @ corresponde a las perturbaciones y ajustes de F(.) (marco de referencia); que
de acuerdo con la ecuacidn 2.7, los individuos I de programacion genética corresponden a aproximaciones de
F(.);y que los modelos de prediccion de series temporales corresponden a versiones de F (. ); es posible incluir
los modelos de la literatura de prediccion de series de tiempo a los individuos I por medio del uso de bloques
funcionales.

De acuerdo a la ecuacion 2.4, los bloques funcionales B(.) son expresados por medio de una combinacién
lineal de funciones més simples G(.); al analizar la literatura actual de prediccién de series temporales, es
posible expresar cada uno de los modelos actuales en forma de sus componentes G(.), equivalentes por ende
a los blogues funcionales. En la Tabla 2-2 se encuentran consignados los distintos modelos analizados, con su
respectiva expresion con bloques funcionales. Debido a que muchos de los blogues funcionales son reiterativos
en distintos modelos, en la Tabla 2-1 se encuentran los bloques definidos con los cuales fue construida la Tabla
2-2, los cuales seran utilizados a lo largo del documento.

Adicionalmente, debido a que los BF agrupan funciones predefinidas, las cuales pueden corresponder a
las componentes de los modelos de prediccion de series de tiempo presentes en la literatura, y que durante el
proceso de blsqueda del algoritmo de GP se realizan combinaciones lineales y no lineales de los nodos
(pertenecientes al conjunto de terminales T) de los individuos de la poblacién, se puede afirmar que el
algoritmo de GP propuesto en esta tesis (incorporando los bloques funcionales como terminales), contituye un
algoritmo de hibridacion automaética de funciones de prediccién de series de tiempo, cuya calidad esta sujeta
al proceso de exploracion del espacio de blsqueda y la funcién de aptitud empleada.

En la Tabla 2-2 se muestra que es posible incorporar, a partir de los bloques funcionales definidos en la
Tabla 2-1, los principales modelos de la literatura de prediccion de series de tiempo, siendo posible su posterior
andlisis en en agrupaciones de acuerdo con las componentes {S, C, I, Y'}, permitiendo una mayor consistencia
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de los individuos generados durante el proceso de bisqueda, logrando contribuir al logro del primer objetivo
especifico.

Tabla 2-1: Bloques funcionales identificados en la literatura.

BF Ecuacion Parametros (0)
B; Ld p € Z|p = 1esel nlmero de rezagos.
Z WiXe_; w; son constantes reales a encontrar.
i=1
B, il q € Z|q = 1 es el nlmero de diferencias.
z W& €._; es la diferencia entre los rezagos x;_; Y X¢_j_1.
=) wj son constantes reales a encontrar.
B; & g, iid de preferencia N(0, %) para el tiempo ¢.
B, L4 p € Z|p = 1esel nlmero de rezagos.
Z{wixt_i(ri +5:%_p)} w;, 17, S; SON constantes reales a encontrar.
i=1
p
= Z{Tixr—i + 5%}
i=1
Bs a q € Z|q =1 esel nlmero de diferencias.
Z{wtet_i(ui + vigp)} €. es la diferencia entre los rezagos x_; ¥ X;_j_1-
=) wj, u;, v; Son constantes reales a encontrar.
B ole, g, iid de preferencia N(0, a?).
a? corresponde a la varianza.
B, c ¢ es una constante real a ser encontrada.
Bg P Xt—q — A) F(.) es la funcién de transicion; puede ser logistica, exponencial, distribucion
s acumulativa, entre otras.
B, Ld K (.) es una funcién tipo kernel.
Z oK ()
i=1
Bio L ! G(.) es la funcion de activacion de las neuronas de la capa oculta en una red
Z BnG| o) tay, + Z AipXe_; neuronal auto regresiva (ARNN).
h=1 i=1 o corresponde a la desviacion estandar de los errores.
€, €s una variable aleatoria que sigue una distribucién normal estandar.
H es el nimero de neuronas en la capa oculta.
I es el nimero de regresores.
o, es la desviacion estandar de x; su uso evita tener que transformar x, para
restringir sus valores al rango de la funcién G(.).
Bi1 P ) p € Z|p =1 es el ntmero de rezagos.
1- Z QL (r; + ;L) L= x,_;.
i=1 @;, 1, S; son constantes reales (pueden estar dadas o susceptibles a ser
encontradas).
By, q q € Z|q =1 esel nimero de diferencias.
1+ Z w; L (u; + v;LF) L'=x. .
= w;, u;, v; son constantes reales (pueden estar dadas o susceptibles a ser
encontradas).
Bis (1-1L)4 L = x,, d es el factor de integracion.
Bis ®,(B®) ®,(B*) Polinomio con periodo s. B® = L¥ = x,_,.
Bis o(B) @(B) Polinomio con periodo s, con B =L = X,.
Bie (1-B%4 BS=1°= x,_,.
B;, H,(B®) H,(B*) Polinomio con periodo s, con B* = L° = x,_,.
Bisg h(B) h(B) Polinomio con periodo s, con B = L = x;.
By e PiXt-a Es parte de una funcion tipica de kernel.
By, - =l Utilizada como funcion de kernel que corresponde a su funcién normal de densidad.
T 2e” 2
B,y Crepk(llxID) Utilizada como funcién de kernel conocida como “kernel esférico simétrico”
. - 1/2
donde: Cy.,, = {f K(llxIDdx}ty lIxll = (x2 + - +x2) " 3
B,, Corresponde al producto kernel donde k() corresponde a la funcion de kernel

ﬁ k)
i=1

seleccionada.
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Tabla 2-1: Bloques funcionales identificados en la literatura (Continuacion).

BF Ecuacion Parametros (0)
B,s X, x, corresponde al rezago en el tiempo t.
By, gi(BTx._y) Familia de funciones auto regresivas en funcién del rezago t —d de x y una

direccion del modelo dependiente 5.

B,s Ld p € Z|p = 1esel nlmero de rezagos
Z QixXe_i +¢ @;, ¢ son constantes reales a encontrar.
i=1

By (Zle QX+ X0 wig + c) Representacién de un modelo Arima(p, d, q).

(1 +x-1)¢

B,, Ld p € Z|p =1 esel nlmero de rezagos
Z @; sin(x._;) @;, c Son constantes reales a encontrar.
i=1

B,g Ld p € Z|p = 1esel nimero de rezagos
Z @; cos(x,_;) @;, ¢ son constantes reales a encontrar.
i=1

Bso Ld p € Z|p = 1esel nimero de rezagos
Z @; exp(x_;) @, ¢ son constantes reales a encontrar.
i=1

Bso Ld p € Z|p = 1esel nimero de rezagos

Z @i/(1 = exp(—x,-;)) @;, ¢ son constantes reales a encontrar.
i=1

Tabla 2-2: Representacién de los modelos de prediccion de series de tiempo seleccionados por medio de
bloques funcionales.

Modelo Ecuacién Ecuacion con BF
AR P x, = By + B,
[13] Xt = Z PiXe—i + &

i=1
MA a X, = B, + B;
[13] X = Z 05 + &

i=1
ARMA Ld a X = B+ B, +B;
[13] Xe= ) Qi+ ) Oieeite

i=1 i=1
ARIMA Ld _ q ' Xy, = Bas
[13] (1 - Z (piL‘> (1-L)%X, = (1 + Z 9#) &

i=1 i=1
SARIMA @,(B5)@(B)(1 — B)?(1 — B%)4X, = H,(B*)h(B)e, Bi4*Bis*Big*B16*B 23
[13] =B1;*B1g*B3Big= By

cons =1.
NARX xp = F(opm, oo Xy Upgy ooy Upgq) + & Dependiendo de la forma de F(.) se
[84] generarian sus bloques funcionales.
VAR 4 x,= B, +B,+B;
[85] X, =c+ ZAixt_i + &
i=1

TAR n+1 X, = By

36,871 x= ) nigi(xe) = Blogue,
i=1
yy = {1 six,_; < Umbraly
1 0 en otro caso
o {1 sixe_; < Umbral; yy; = 0para Vv,
¢ 0 en otro caso

SETAR LI ) X =By + By
[86,88-93] x, = Z 9%, +a?
i=1
ARCH X, = 0,8, x; = B
. N oi =B, +B
at=c +Zbixtz_i B; = Bs con of = o,
i=1 BY{= Biconx,_; =x;
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Tabla 2-2: Representacion de los modelos de prediccion de series de tiempo seleccionados por medio de

bloques funcionales (Continuacion).

Modelo Ecuacion Ecuacion con BF
GARCH X, = 0y x; = Bg
[95] L l 62=B,+BY+BY
at=c+ Z bixZ; + Z a;02; B, = B, cono? = o,
i=1 i=1 1= Biconx,;=xi,
y= Bécon O = 02,
MLP * “ 22
[96] ﬁmmf;ﬁ@mx=1 k(x) = {By;
P B,o
[ Jreo
k(x) =4 =t
CrepkllxID
s
2n 2e” 2
FAR P X.=1—B},+ By B,
[97] X = Zaixt_dxt_i +X;_q08; Bg = Bgcon A=0,s=1
i=1 Bii=Bj;conr,=0,s;,=1,h=d
EXPAR p , Xt — B +1-— BW + B3
[98] X = Y (@ + B+ Vgl P+ By = B,con g, = a,
i=1 Bii= By con @, =By n=0;
P » S =Y.
L L
= Z QX + Z{ﬁz + yixt—d}e_pixtz_dxt—i t+ &
i=1 i=1
AFAR P X, =Bl, + B} +B,
[99] Xe = go(BTxe1) + Z 9i(BTxe_1)xe; + & Byy = Byconi=0yd=1
i=1 By =B,cong;, =B,,cond =1
BL X =B, +Bl +B;

[100-103] X =u+ Z Bige—igr + &

STAR

P
Xt—a —
- t= iXt—i i
[104-106] Xy =Co+ E Pixe +F( )<c1+ E 0;x,_ >+st

i=1
FUZZY
[107]

ARNN

» H I
[108, 109] xe =B+ Z Qixe—i t Z BnG ((Zat)_laoh + Z aihxt—i> t &
i=1 h=1 i=1

GENERAL P q
ARMA (1—Z(piLi(ri +siLh)>xt =(1 +Z€iLi (w; +v;L¥) | o%¢, + ¢
=

i=1

GENERAL L4 .
ARIMA ( - Z oL + SiLh)> 1 -1)%,
i=1
a
1+ ) ;L (u;+vL*) | o%e +c
i=1
GENERAL
ARNN /30+F( )Z(p,l((xt )

+ Z BnG ((ZUt) Qop + Z QAipXe— L) +é&

B = Bscony; =0 yvy; =1

Xy = B; + B, + Bg x (B; + By) + B

Equivalente a un STAR

Xy =B;+ B, + By, + B3

Big * By3 = By * Bg + By

Big * Byg * By = Byy * Bg + B

X = B; + Bg * B + B1y + B3
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2.1.2  Eliminacidn de los terminales tipo constante y adicion de todos los rezagos definidos en la generacion
de los individuos

En el algoritmo original de GP, se toma un conjunto de operadores Z y terminales T para la generacion aleatoria
de los individuos. El vector de terminales T, lo constituye los distintos rezagos y constantes a ser utilizadas
como hojas del arbol sintactico que representa el individuo I, mientras que Z suele ser el conjunto de
operadores aritméticos basicos ({+, —, X, =+}). Por otra parte, en la propuesta realizada en a tesis de maestria
por Martinez [12] son cambiados los rezagos por bloques funcionales.

Debido a que la generacion de los individuos es realizada de manera meramente aleatoria (como se
muestra en el Algoritmo 2.1 de la Subseccion 2.1.1), no es posible garantizar el uso de todos los rezagos
definidos durante la generacién de los individuos; y teniendo en cuenta la alta dependencia entre la salida del
modelo y la correcta seleccién de sus entradas (rezagos en este caso), la no inclusion de rezagos relevantes va
en detrimento de la aptitud de los individuos durante el proceso de busqueda del algoritmo de GP.

Por otra parte, la no identificacién de estructuras funcionales de interés, debido a que dos estructuras
funcionales similares con rezagos distintos generaran valores de aptitud diferentes, dado que cada individuo
es una funcién de los terminales T, por lo que si existe una alta correlacion entre un terminal especifico y las
salida, y éste no es incluido en el individuo —siendo estadisticamente independiente de los demas rezagos—
el valor de la aptitud de dicho individuo serd menor al de cualquier otro con dicho terminal.

Adicionalmente, las constantes (tanto estaticas como dindmicas), las cuales son introducidas como
terminales para la optimizacion de la estructura funcional del individuo [14], genera que los individuos crezcan
desmedidamente sin aportar a la prediccion de la serie de tiempo de una manera efectiva —también llamado
bloat— lo que genera problemas de convergencia hacia soluciones de interés y un consumo excesivo de
recursos computacionales durante el proceso de busqueda del algoritmo de GP [81, 82]. Por ejemplo, en la
Figura 2-3 se muestra el individuo I = 1*1x1x1%1=x Yy su respectiva simplificacién unificando
constantes, cuyo resultado es I = x.

Por lo anterior, y para solucionar los problemas de falta de inclusién de los rezagos de interés en la
generacién de los individuos y su crecimiento desmedido a causa de la agregacion reiterativa de constantes,
en este trabajo se propone reemplazar el conjunto de terminales T = {xt_l, ...,xt_,,} Ufwy,..,wp}={xU
w} Unica y exclusivamente por bloques funcionales, de acuerdo con la expresion:
T ={B,(x, w), ..., B,(x, w)}, donde 8 = [0, wD), ..., w®]. Donde, 8@ corresponde al vector de
parametros generales, w® corresponde al vector de coeficientes del bloque funcional B;(.). Ademas, cada
bloque funcional es evaluado sobre todo el vector de rezagos x, reemplazando los coeficientes w; por los

parametros optimizados contenidos en el vector w'® para cada bloque funcional B;.

Simplificacion Simplificacion
A * ) * \ ) X
/ \ \
- \ Bepresentacion del mdividuo J = x
* * 1 X
s
/ /TN
/ Representacion del individuo [ = 1 # x
/ /
1 1 * *
\ \
\ / \
/ \ / \
] ] 1 X
Representacion del individuo [ = 1% 1 = 1% 1 &« 1 %= x

Figura 2-3: Ejemplo de simplificacion de las constantes de los individuos.
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Actualmente el espacio de busqueda del algoritmo de GP, corresponde a un espacio funcional tradicional
(A) formado por todas las posibles combinaciones de terminales y operadores, tal que:

A={T®Z} = {{{xt_l,...,xt_p} U W oo} ® Z ® o ® {{xm1, %y} U{wl,...,wl}}...}

donde, Z corresponde al conjunto de operadores, T = {{xt_l, ...,xt_p} U {w,, ---,Wz*}} equivale al conjunto

de terminales, ® es un operador que genera todas las posibles combinaciones entre los elementos de los dos
vectores Z y T tal que la combinacion es de tamafio infinito al permitirse el uso de los elementos de cada vector

mas de una vez, sin embargo solo son permitidas las combinaciones entre elementos T, del vector T a
través de al menos un elemento ¢, _._, del vector Z; ademas, no es posible combinaciones de solo elementos
consecutivos  del vector Z, es decirt {Z®T}U{{, ...,y s G} =0, Por lo  que:

{Z®T}= {Tl, e T TG T, T G Ty v, TG T o, T G0 T, v, TG T T, TG TR GG T, o TG i T, }
Asi mismo, una interpretacion del operador & corresponde al uso iterativo del operador , el cual realiza
todas las posibles combinaciones (finitas) entre los elementos de dos conjuntos de tamafio finito. Lo anterior
implica que A considera todas las posibles combinaciones desagregadas de operadores y terminales, por lo que
A constituye un espacio funcional de tamafio infinito (dim(A4) = o).

Al utilizar exclusivamente bloques funcionales como elementos del conjunto de terminales T, se genera
una reduccion del espacio de busqueda, al considerar GUnicamente aquellas combinaciones de subarboles
(equivalente a un bloque funcional) de interés, agrupadas en un Unico nodo terminal. Dichos bloques
funionales son seleccionados a partir de los modelos mas utilizados en la literatura de prediccién de series de
tiempo, lo que implica que la combinacién lineal/no lineal de los mismos, constituira una hibridacion de los
modelos existentes. De acuerdo a lo anterior, el espacio de busqueda del algoritmo de GP se transforma en:

A={T®Z}= {{Bl(x,w(l)), B WO} ® Z @ .. ®{Bi(x, w),...,Bi(x, wh)} }, el cual es un
espacio equivalente de tamafio infinito (dim(A") = o), pero es mas pequefio que el espacio funcional
tradicional A, debido a que el dim(4") « dim(A), dado que existen combinaciones (arboles/individuos)
pertenecientes a A que no estan contenidos en A’, mientras que todo individuo de A’ esta contenido en A4, lo
cual cumple que: {{Va' € A’3a € A|a’=a} A {3a € A|Va' € A'a’ <>a}}.

Z={+-} Z={+-}

T = {xt_l,...,xt_p,cl, ...,Cl} T" = {Bl}
A A

Figura 2-4: Ejemplo de cambio de espacio de busqueda polinomial considerando tnicamente bloques
funcionales como terminales de los individuos de GP.

Por ejemplo, en la Figura 2-4 se muestra de forma gréafica el cambio en el espacio de busqueda entre el
espacio funcional tradicional A y el espacio funcional propuesto A’, para el caso particular en el que el espacio

funcional A esta formado por todas las combinaciones entre el conjunto de operadores Z = {4, —} y terminales
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T = {Xt_1, ) Xt—p, C1, -, €1}, EQUivalente a combinaciones lineales entre las constantes y rezagos definidos
en T. Y el espacio funcional propuesto en este trabajo A’, formado por todas las combinaciones entre el
conjunto de operadores Z = {4, —} y terminales T' = {B;}. De acuerdo con lo anterior, todos los posibles
individuos I, € A pueden ser representados por un unico individuo I, = B; € A’, debido a que cualquier
individuo I, € A es una combinacion lineal de los elementos de T, igual a: {\ﬂa EAl,=ci+ -+ +c+
L oA o o i e B ST b AN RLLE b A SR o xt_p}. Y dado que B, =XF_ wix,_;, €s
equivalente a la combinacion lineal de todos los rezagos considerados con mejor valor de aptitud por medio
de la optimizacidn de sus parametros w;, los cuales son el resultado de aplicar un algoritmo de optimizacién
de parametros (para este trabajo identificado como Opt(.), ver Subseccidn 2.2.2); es posible afirmar que todo
el espacio funcional de busqueda del algoritmo de GP (A) puede ser representado por un Gnico punto en A’,
donde el valor de aptitud B, es mayor o igual al valor de aptitud de cualquier elemento de A (B; posee un error
de prediccion menor o igual que cualquier elemento de A).

De acuerdo con la ecuacion 2.3, los bloques funcionales utilizan el vector de pardmetros 0 y todo el
vector de rezagos x, lo cual permite garantizar la inclusion de todos aquellos rezagos que sean de interés
(definidos) para el modelo de prediccion de la serie de tiempo analizada; mientras que los parametros w,
definen el real aporte de cada rezago a la disminucién de la medida de error (aumento del valor de aptitud).

Algoritmo 2.2. Generacién de individuos con bloques funcionales.

01: Hygx
02 pax
03 T « {By,...,B;}
04 Z<{¢, ...}

05 I« {}

06 H< 0

07 <0

08 loop while H < Hyq, and # < 5,4, and {3j € N* | Node(l,j) & T}
09 a < random(0,1)

10 ifa < 0.5 then

11 Node(l,)) < Teeirandom,p+1))

12 else

13 Node(l,]) < Zceitrandom(1,k))

15 for k=1 to numArg(Node(l,j)) do
16 Node(l,j + k) « {}

17 end for

18 H<H+1

19 end if

20 e n+1

21: end loop

22. 1(%,0) « I(x,0pt(I))
23: end algorithm

Debido a que el algoritmo de GP realiza una exploracion en el espacio de busqueda definido por todas
las posibles combinaciones entre los operadores y terminales seleccionados, y dado que se propone el uso
exclusivo de terminales tipo blogue funcional, la bisqueda se reduce a encontrar aquellas formas funcionales
que realmente aporten a la mejora de la aptitud del individuo, debido a que los parametros equivalen al marco
de referencia de la forma funcional definida, son definidos por medio de la aplicacién del algoritmo de
optimizacién Opt(.). Por ejemplo, en la Figura 2-5 se pueden apreciar dos individuos I; y I, (funciones) cuya
estructura funcional es distinta: I; corresponde a una linea recta cuya funcién de generacion es y = 2x + 2;
mientras, I, corresponde a una circunferencia con ecuacion x2 + y2 = 1. Es posible apreciar que la estructura
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funcional de las ecuaciones determina la respectiva forma del individuo, mientras que los parametros definen
la pendiente, la amplitud (radio) y el desplazamiento de los mismos (marco de referencia y perturbacion).

De acuerdo a lo anterior, es necesario modificar el procedimiento de generacion de los individuos
presentado en el Algoritmo 2.1, adicionando un paso adicional (linea 22) de optimizacion de los parametros 0
del individuo, el cual es presentado en el Algoritmo 2.2.

Figura 2-5: Representacion de los individuos I; = y =2x+ 2y, = x2 +y? = 1en R%

En conclusion, el Algoritmo 2.2 muestra la implementacion de los conceptos —propuestos en esta tesis—
de reduccion del espacio de busqueda del algoritmo de GP por medio de la eliminacion de los terminales tipo
constante, ademas de la inclusién de todos los rezagos considerados durante el proceso de generacion de los
individuos, lo cual garantiza, soportado por el uso del algoritmo de optimizacién de pardmetros Opt(.), que
el valor de aptitud esta mas relacionado con la forma funcional del individuo que por la inclusién de un rezago
especifico.

2.1.3  Agrupaciony cambio en la seleccion de los bloques funcionales

En el algoritmo original de GP, se toma un conjunto de operadores Z y terminales T para la generacion aleatoria
de los individuos. El vector de terminales T, lo constituye los distintos rezagos y constantes a ser utilizadas
como hojas del arbol sintactico que representa el individuo I, mientras que los operadores suele ser el conjunto
de operadores aritméticos basicos {+, —,*,/}.

En la Subseccion 2.1.2 se propone el reemplazo de los terminales por un conjunto de solo bloques
funcionales T = {B;(x,0), ..., B;(x,0)}; sin embargo, teniendo en cuenta que en la Subseccién 2.1.1 se
muestra que el individuo I equivale a una aproximacion de una serie de tiempo, y que las series de tiempo son
expresadas en funcion de sus componentes de ciclo, tendencia, estacionalidad y error {S(.),C(.),T(.),Y(.)}
(ecuacion 2.1); es necesario agrupar el conjunto de terminales T en subconjuntos de acuerdo con su
componente especifica, con el fin de mantener la coherencia matematica del modelo resultante. De acuerdo a
lo anterior, en este trabajo se propone reemplazar el conjunto de terminales T propuesto en la Subseccion 2.1.3
por:

S ={B;(x,0), ..., B,(x,0)},

C = {Ba+1(x' e): '"lBa+b(X! 6)}, (2 10)
I'={Basp+1(%,0), ..., Baypu(x,0)}, .

Y = {Batbsur1(X,0), .., Baypiusn(X,0)}
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Algoritmo 2.3. Generacion de individuos por medio del célculo de A.

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

Hmax

}{max

¢
X

S «{B,,..,B,}

C < {Bas1) ) Basp}

I'e {Baspsr - Baspsu}

Y < {Basprusr - Bavbrusv}

T« {SCT,Y}

7« {61' RN Zk}

I<{}

H<O0

e 0

A < [A4,1,,43,1,] « statA(X)

SA < Yviaso i + Xvipa=o§

B« A/sA

loop while H < H,,,, and » < 3,,,, and {3j € N* | Node(l,j) € T}
a < random(0,1)

if a < 0.5 then
a « random(0,1)
if a < B, then
NOde([vj) « Tceil(random(l,a))
elseif a < 8, + B, then
NOde([vj) « Tceil(random(a+1,a+b))
elseif a < B, + B, + B3 then
NOde(I'j) < Tceil(random(a+b+1,a+b+u))
else
NOde([vj) « Tceil(random(a+b+u+1,a+b+u+v))
end if
else
Node(l,j) < Zceil(random(l,k))
for k=1 to numArg(Node(l,j)) do
Node(I,j + k) « {}
end for
H<H+1
end if
B < validateMath(I, 8)
e n+1
end loop
1(x,0) « I(x,0pt(]))

end algorithm

La importancia de la division de los terminales en las respectivas componentes de la serie temporal, radica
en la posibilidad de mezclar bloques funcionales (funciones) violando reglas matematicas y sin interpretacion

directa en la realidad.

Adicionalmente, la divisién de terminales permite el enfoque del proceso de busqueda del algoritmo de
GP en zonas de poco interés, debido a las propiedades estadisticas de la serie temporal (problemas que se
presentan en la implementacion tradicional de GP y en la version propuesta en la tesis de maestria).

Es de anotar, que cada serie de tiempo posee caracteristicas estadisticas particulares que permiten
identificar, con cierta certeza, la presencia de las componentes de estacionalidad, ciclo, tendencia y error. Por
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lo que para la seleccion de los terminales y la asignacion inicial de la probabilidad de seleccion de ellos, debe
estar en concordancia con dichos analisis.

Por lo anterior, se propone realizar un analisis estadistico previo de la serie de tiempo (por ejemplo, el
analisis por medio del auto correlograma parcial no lineal), definiendo los componentes presentes en la serie
de tiempo en un vector A = {4, ...,4,} dicotomico [0,1]. Luego, calcular el vector B de probabilidad de
seleccion de la componente especifica de la serie de tiempo, por medio de la expresion:

= . si A 2.11
hi Ai/z ({ A std; >0 }) en otro caso (211)

¢ en otro caso

Es de resaltar, que definir un ¢ € R pequefio (y no estrictamente 0), garantiza que cada grupo de bloques
funcionales tengan alguna probabilidad de seleccion, con el fin de identificar estructuras funcionales de interés
que no cumplen los criterios de combinacion entre componentes de la serie temporal durante la generacion de
los individuos en el proceso de busqueda del algoritmo de GP; debido a informacion faltante o componentes
de error externo que distorsionen las caracteristicas estadisticas de la serie temporal.

Para implementar la ecuacién 2.11 es necesario modificar el procedimiento de generacién de los
individuos presentado en el Algoritmo 2.2, adicionando los pasos para el calculo de A y la probabilidad de
seleccion de los bloques funcionales asociados a una componente especifica B, la cual es presentada en el
Algoritmo 2.3.

En el Algoritmo 2.3 se introduce la funcion statA(x), la cual evalla las propiedades estadisticas de la
serie de tiempo representada por x, generando un el vector dicotomico A = {A,,...,A,}. La funcién
validateMath(1, B) analiza las componentes actuales del individuo I y actualiza el vector B = {84, ..., B4}
para garantizar consistencia matematica.

La funcion validateMath(I, B) permite identificar las principales componentes presentes en la serie de
tiempo por medio de los andlisis presentes en la literatura de prediccion de series de tiempo:

e Numero de rezagos a ser considerados
El nimero de rezagos a ser considerados son el resultado del andlisis del autocorrelograma

parcial entre los rezagos definido por Nielsen & Madsen [110]: PLDF (i) = sgn(fii(b) —

fi(@)) R%iy1,.i-1» donde ay b son los valores minimo y méaximo sobre las

SS i—1)—SS i . R ..
0Qt-)72700D S embargo debido a la complejidad

SSo(1,...i-1)

de calculo se opto por la interpretacién de PLDF a la luz de las redes neuronales artificiales

propuesto por Martinez [111].

observaciones. f(.), Y Rfoiyc1,.i-1) =

e Componente de tendencia
Se aplica la prueba de Mann-Kendall, propuesto por Mann [112] y estudiado por Kendall [113],
en el cual se analiza la hipbtesis H,: La serie presenta componente de tendencia.

e Componente de estacionalidad
Se aplica la prueba de Mann-Kendall [112, 113] en el cual se analiza si existe la raiz de un
modelo autoregresivo x; = px;_, + u; donde donde x,_; corresponde al rezagoent — 1,y u;
es el error asociado. Por lo que si existe laraizenp = 1 el modelo seria no estacionario en este
caso. Por lo que se suele utilizar el andlisis de sus diferencias dados por la expresion:
Ax, = (p — D)x,_1 + u,, en el cual se analiza la prueba con los datos residuales por medio de
la distribucion T asociada, llamada tabla Dickey-Fuller [114].
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e Componente de Ciclo
Para evaluar la componente de ciclo en la serie de tiempo se opto por utilizar el test de Priestley-
Subba Rao (PSR) [115, 116], en la cual Y (t,w) = log(Ft(w)), donde Ft(w) es un estimado
de f, con aproximacion: E [Y(t,w)] = log(ft(w)), y la varianza de Y(t,w) es
aproximadamente una constante, siendo el logaritmo el estabilizador de la varianza y
concentrando la evaluacion en el cambio del promedio de Y.

2.2 Modificaciones al algoritmo de programacién genética

Para el logro de los objetivos especificos:

e Proponer un nuevo mecanismo de generacion de individuos de programacion genética por
medio de agrupaciones de bloques funcionales, con el fin de garantizar individuos lI6gicos de
manera matematica, y su posterior interpretacion a la luz de las variables propias de
modelacion.

e Modificar el proceso de generacion de los individuos de programacion genética para garantizar
la inclusion de cada uno de los rezagos de interés, con el fin de disminuir la influencia de los
terminales en la seleccion de la estructura funcional de los individuos.

es necesaria la modificacion de las distintas componentes del algoritmo de GP, esto incluye la generacion de
los individuos, la aplicacién de los operadores de reproduccion, cruce y seleccion, adicional a la definicién de
los operadores de mutacidn, simplificacion e intensificacién. Por lo que, en esta seccién se realiza un analisis
de las componentes del algoritmo de GP, las modificaciones propuestas y su relevancia para el logro de los
objetivos descritos.

2.2.1  Modificacion de la generacion de la poblacion inicial

Teniendo en cuenta que en la Subseccion 2.1.2 se plantea el uso exclusivo de bloques funcionales como
terminales de los individuos, y en la Subseccién 2.1.3 se plantea la agrupacion de los blogques funcionales en
componentes de estacionalidad, ciclo, tendencia y error de acuerdo con la ecuacién 2.10, los cuales son
definidos a partir de un analisis estadistico previo de la serie temporal; es necesario replantear el procedimiento
de generacion de la poblacion inicial P, del algoritmo original de GP, el cual corresponde al Algoritmo 2.4, en
el cual, a partir de los vectores T y Z, el tamafio de la poblacion n, el nivel de profundidad maximo inicial por
individuo s, Yy el nimero maximo de nodos H,,., €S generado de manera aleatoria el &rbol sintactico
equivalente al individuo. Por lo que el Algoritmo 2.4 es equivalente a ejecutar n veces el Algoritmo 2.1,
almacenando el resultado en un vector P, equivalente a la poblacion inicial de individuos.

En el Algoritmo 2.5 se muestra el procedimiento propuesto de generacion de la poblacién inicial, de
acuerdo con el procedimiento del Algoritmo 2.3, en el que se incluye los pasos de calculo de A y la probabilidad
de seleccion de los bloques funcionales asociados a una componente especificos B, para el calculo de cada uno
de los individuos que componen a Py = {I, ..., I, }.

En el algoritmo tradicional de GP y la propuesta realizada en la tesis de maestria [12], la probabilidad de
seleccion de los terminales es proporcional al nimero de los mismos prb = 1/, sin considerar que las
propiedades estadisticas de la serie de tiempo permiten seleccionar estructuras funcionales mas acordes a partir
del andlisis del vector de entradas x. Por lo anterior, se propone el uso de un vector de probabilidades de
seleccion por componente ({S, C, T, Y}) que permita guiar los individuos del algoritmo de GP durante el proceso
de busqueda hacia zonas de interés.
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Por lo anterior, en el Algoritmo 2.5 se incluye un vector de probabilidades de seleccion por bloque
funcional prbT por medio de la instrucciéon prbT < {calculatePrb(x,S), calculatePrb(x,(C),
calculatePrb(x,T), calculatePrb(x,Y)}, en la cual la funcién calculatePrb(x,.) genera un vector de
probabilidades prb tal que 1 = Y prbT; a partir del andlisis de los datos x de la serie de tiempo, para la
componente especifica. La probabilidad de seleccion proporcional utilizada en el algoritmo tradicional de GP
(v propuestas presentes en la literatura) equivaldria a calculatePrb(.) = {1/size(a), ....,1/size(a)}size(a)-

Otra alternativa de introduccién de la probabilidad de seleccién no proporcional en las componentes
corresponde a la replicacion de Ceil (Prb, * 100) veces el bloque funcional k de acuerdo con el vector prbT.
Al utilizar esta propuesta, es posible mantener la probabilidad de seleccién para cada uno de los bloques
funcionales intrinsecamente en el vector general de terminales T, sin modificar el método de seleccién del
terminal de acuerdo con el algoritmo original de GP. Es asi que, la componente especificaT; € {S,C,T,Y} de

T puede ser calculada como: T; ={Bm,...,Bl‘ceil(wbl*wo),...,Bsizem),l,...,Bsize(Tl.),ce”(Prbsize(m*wo)}.

Aumentando la probabilidad a ciertos bloques funcionales de ser seleccionados en los individuos generados
aleatoriamente, y asi las soluciones (individuos) se concentraran en estructuras funcionales ubicadas en zonas
de interés definidas.

Algoritmo 2.4. Generacion de poblacion inicial — Algoritmo de original de GP.

01 H,x

02 oy

03 n

04 Py=1{}

05 T « {x;_q, ...,xt_p} U{ay, ..., ap}
06 Z« {¢4, ..., 0}

07 for i=1 to n do

08 H<0

09 w0

10 I <{}

11 loop while H < Hpq, and x < 3,,,, and {3j € N* | Node(l,j) € T}
12 a « random(0,1)

13 ifa < 0.5 then

14 Node(l,j) < Tceil(random(l,p+l))

15 else

16 NOde([:j) - Zceil(random(l,k))

17 for k=1 to numArg(Node(l,j)) do
18 Node(I,j+ k) « {}

19 end for

20 H<H+1

21 end if

22 e u+1

23 end loop

24 Py=PyUl

25 end for

26 end algorithm

Dado que se opt6 por la seleccion de bloques funcionales por componente a partir de un vector de
probabilidades prbT, en el método sin replicacion de bloques funcionales, debido principalmente a la precision
en la seleccidn de un bloque funcional especifico, es necesario adicionar la funcion selBF (a, b, prbT), la cual
genera el indice del bloque aleatorio a ser seleccionado entre a y b a partir del vector prbT, cuyo
funcionamiento se puede apreciar en el Algoritmo 2.6.
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Algoritmo 2.5. Generacion de la poblacién de inicial — propuesta con BF.

01 Hpax

02 max

03 ¢

04 x

05 n

06 Py ={}

07 S« {B,,..,B}

08 C < {By41) -, Basn}

09 T« {Baypr1 - Batbiul

10 Y « {Baspsut1s = Basbsusv}
11 T «{S,C,T,Y}

12 prbT « {calculatePrb(x,S), calculatePrb(x, C), calculatePrb(x,T), calculatePrb(x,Y)}
12 Z< {3, .., G}

13 A« [A4, A5, A5, 4,] < statA(X)
14 sA < Yvia>odi + Xvia=o§

15 for i=1 to n do

16 [{}
17 H«<0

18 <0

19 B« A/sA

20 loop while H < H,,,, and » < »,,,, and {3j € N* | Node(l,j) & T}
21 a « random(0,1)

22 if a < 0.5 then

23 a « random(0,1)

24 if a < B, then

25 NOde(I'j) < TselBF(l,a,prbT)

26 elseif a < 5; + B, then

27 NOde(I'j) < TselBF(a+1,a+b,prhT)

28 elseif a < f; + S, + B3 then

29 NOde(I:j) < TselBF(a+b+1,a+b+u,prbT)

30 else

31 Node(l,)) < Tseipr(a+b+u+1,a+b+utvprbr)
32 end if

33 else

34 Node(l,)) « Z ceit(random(1,k))

35 for k=1 to numArg(Node(l,j)) do

36 Node(l,j+ k) « {}

37 end for

38 H<H+1

39 end if

40 B < validateMath(l, )

41 e n+1

42 end loop

43 1(%,0) « I(x,0pt(]))

44 Py=Py Ul

45 end for

46 end algorithm

En general, en el Algoritmo 2.5 se desarrollan los siguientes pasos:

1. Anadlisis de las propiedades estadisticas de la serie de datos.
2. Seleccion del grupo de terminales y operadores de acuerdo al Punto 1.
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3. Distribuir la probabilidad de seleccion de los bloques funcionales en cada uno de los grupos de
terminales de acuerdo con informacion de la serie.

4. Cada uno de los bloques funcionales tendrd una probabilidad (prbT;) de seleccidn, la cual
influenciara su seleccidn en el proceso de generacidn (se puede reemplazar como la copia
consecutiva de los mismos en multiplos enteros de la prb).

5. Generar aleatoriamente el individuo de acuerdo a Hpqy) *max,Z, €l grupo de terminales
seleccionados en 2 y 3, y el vector de probabilidades prbT.

Los cambios propuestos permiten la focalizacion de los individuos en estructuras funcionales especificas
de interés, equivalentes a los bloques funcionales, logrando la disminucién del espacio de blsqueda y aumento
la probabilidad de convergencia a estructuras de mayor aporte al valor de aptitud del individuo.

Algoritmo 2.6. Seleccion del indice del bloque funcional a ser utilizado.

01 Function selBF(a, b, prbT)

02 r « random(0,1)

03 i—a

04 d < prbT;

05 loop whiled <r

06 iei+1

07 d <« d + prbT;
08 end loop

09 return i

10 end function
11 end algorithm

2.2.2  Modificacion del calculo de la aptitud

En la propuesta de modificacion de los terminales T de esta tesis, se define el uso Unico y exclusivo de los
blogues funcionales, y que los parametros @ sean optimizados en cada cambio estructural del individuo, por lo
que es necesario la optimizacion del vector @ de cada individuo /; de la poblacion actual P, por medio de la
funcién Opt(.) durante todo el proceso de busqueda del algoritmo de GP.

Una vez optimizado el individuo I;, es necesario evaluar que tan “bueno” es el individuo a partir de la
funcion de aptitud Opt(1;, ... ) seleccionada, tradicionalmente se suele utilizar una medida de error basada en
distancia, como son: la suma de los errores absolutos (ASE, por su sigla en inglés), suma del error cuadrético
(SSE por su sigla en inglés), y el promedio de la suma del error cuadréatico (MSE, por su sigla en inglés). Sin
embargo, una funcion de aptitud Apt(l;) basada Unicamente en la medida de error de aproximacion entre
F() =I;(x,0) y F(.) genera un crecimiento desmedido de los individuos (nimero de nodos), sin un aporte
real a la disminucidn del error, lo cual genera un detrimento en la calidad de las soluciones encontradas durante
el proceso de busqueda [81, 82], lo cual suele ser llamado bloat.

En la literatura actual de GP (Tabla 1-1) se han realizado intentos por disminuir el bloat por medio del
uso del algoritmo de limitacion dindmica de profundidad (DDL) [11]; el uso de métodos de simplificacion de
rango y la inclusion del operador de simplificacion de regresion lineal [10]; el uso del método de simplificacion
de decision equivalente (EDS) [62]; la codificacion binaria de los individuos y posterior reemplazo por Gnicos
bits [63]; la simplificacion algebraica a partir de reglas aritméticas [64]; el uso de nodos de alta densidad
(HDN) para el almacenamiento de informacion adicional en los nodos de los individuos de GEP [65]; la
evaluacion de la funcién de aptitud de los subarboles internos de los individuos para su seleccién como nuevos
individuos de la poblacién de GP [67]; la eliminacion de terminales irrelevantes por medio de la evaluacion
de su aporte a la aptitud total del individuo [11]; el uso de evolucién diferencial (DE) para la determinacién de
las constantes a ser utilizadas por los individuos [66]; el uso de médulos emergentes desacoplados persistentes
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entre generaciones para ser utilizados en la generacion de nuevos individuos [68]; la redefinicion de los
individuos de GP por medio de bloques poligonales [7]; y las modificaciones propias para el uso de operadores
de cruce de mas de dos individuos [61]. Sin embargo, dichos métodos estan basados principalmente en la
eliminacion de nodos y simplificacion de los mismos en el arbol correspondiente al individuo I;, sin abordar
el problema de la medida de error utilizada, siendo la medida de error la base fundamental de seleccién de los
individuos que prevaleceran durante el proceso de blsqueda.

En esta Subseccion se analizaran las medidas de complejidad presentes en la literatura de programacion
genética, adicional, a proponer la medida de aptitud a ser utilizada.

2.2.3  Medidas de complejidad utilizadas en programacion genética

Tradicionalmente se han utilizado medidas de error de prediccion basadas en la distancia entre el valor real
F(x,0) y el pronosticado I;(x, 0):

e Suma del error cuadratico (SSE, por su sigla en inglés)
Este indicador realiza una sumatoria de las diferencias cuadraticas entre los resultados generados
por el individuo y los valores reales registrados por la serie de tiempo, equivalente a la expresion:

Apt(l,) = SSE(I,) = Z(li(x, 0) — F(x,8))"

e Suma del error cuadratico medio (MSE, por su sigla en inglés)
Este indicador realiza un promedio de la sumatoria de las diferencias cuadréticas entre los
resultados generados por el individuo y los valores reales registrados por la serie de tiempo,
equivalente a la expresion:

»(1:(x,8) - F(x,6))"

size(x)

Apt(l;) = MSE(I)) = = SSE(1;) /size(x)

e Suma del error absoluto (ASE, por sigla en inglés)
Este indicador realiza una sumatoria de las diferencias absolutas entre los resultados generados
por el individuo y los valores reales registrados por la serie de tiempo, equivalente a la expresion:

Apt(l) = ASE() = ) [I1:(x,8) = F(x,0)]
Y medidas basadas en la variacion:

e Desviacion estandar (STD, por su sigla en inglés)

% (I;(x,0) — F(x,8))"
(size(x) — 1)

Apt(I;) = STD(I;) = J

e Desviacion media absoluta (MAD, por su sigla en inglés)

Apt(I;) = MAD(I;) = median(||;(x,0) — F(x,0)|)
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Sin embargo, en los ultimos afios han surgido medidas basadas en criterios de informacién —apalancadas
por los efectos nocivos asociados a la degradacion de la calidad de los individuos/soluciones de la poblacion
por el uso de medidas de aptitud basadas meramente en funciones de error [81, 82]— trabajadas por Montafia
et al. [34], cuya forma general es: e(f) = &,(f) + pen(h/n,c?) 6 e(f) = &,(f) + pen(h,n), donde &,(f)
es la aproximacion del error de la maquina de aprendizaje por medio de la muestra finita:
i yidieiien(f) = % ™. Q(xi f,y:1), nes el tamafio de la muestra, f es la funcion (individuo para GP), y;
es el valor real de la funcion F(.), pen es el factor de penalizacion, o es la desviacion estandar, h es la medida
de complejidad del modelo (para GP suele ser el nimero de parametros libres del modelo f; o el tamafio en
ndmero de nodos del individuo). Se suele utilizar Q(x;, f,y;) como la diferencia cuadratica entre el
aproximador y el valor real, por lo que &,(f) equivaldria al MSE (I;).

Entre las principales medidas basadas en criterios de informacion se tienen:

e Criterio de informacion Akaike — AIC [117]

h
£(f) = enlf) +2 5% o

e Criterio de informacion Bayesiano — BIC [118]

h
£(f) = a(f) +log(n)  —+ o7
e  Criterio de minimizacion del riesgo estructural — SRM [119]

e(f) = en(f) x| 1- %—ln—+—

2.2.4  Medida de aptitud a ser utilizada

Para solventar el problema de la correcta seleccion de los individuos incluyendo informacion de la disminucion
de la medida de error y el tamafio de la solucion (individuo), en este trabajo se propone el uso del criterio de
informacién Akaike como funcién de aptitud Apt(.), adaptandolo al algoritmo de GP propuesto, en el cual se
pondera tanto la complejidad del individuo como el error de aproximacion.

En la modificacion propuesta del algoritmo de GP presentada en la subseccién 2.1.2, en la cual se utilizan
Unica y exclusivamente bloques funcionales como terminales del individuo, la expresion para el criterio de
informacién Akaike se puede expresar como:

(2.12)

. . — . 2 1 . i .
Apt(L) = Akaike(l) = Ln ((IL(X, 0,) — F(x,0,)) ) size(l;) + size(0,)

size(lI;) size(l;) — size(0;) — 2

Con size(8;) igual al nimero de parametros utilizados en el individuo /; € F;.

La ecuacion 2.12 permite sopesar el error de aproximacion y la complejidad del modelo resultante
(individuo), focalizando a la poblacion de individuos P; en aquellas zonas que estructuralmente generen
mejoras sustanciales en la medida de error, con un tamafio menor del individuo.

2.2.5  Seleccion del algoritmo de optimizacion de los individuos
Debido a que la propuesta de uso bloques funcionales vista en la Seccion 2.1, en la cual el conjunto de

terminales son reemplazados Unica y exclusivamente por bloques funcionales, y los pardmetros son
optimizados por medio de un algoritmo de optimizacioén Opt(.) seleccionado. Se puede apreciar que el proceso
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de busqueda del algoritmo de GP se basara en una busqueda de estructuras funcionales que generen mejor
valor de aptitud, lo cual implica que es necesario garantizar que dos estructuras funcionales similares posean
un valor similar de aptitud.

Para que dos individuos {I,,I,} posean un valor de aptitud similar, se debe cumplir que:
|[Apt(l;) — Apt(l,)| < &, con § € R pequefio. Dado que Apt(.) tiene en cuenta el tamafio del individuo y la
medida de error, y que el algoritmo Opt(.) optimiza los parametros de I;, existe una clara relacién entre el
algoritmo seleccionado y las medidas de error de los individuos.

Por lo anterior, se propone utilizar algoritmos de optimizacion que cumplan que: Dado un punto inicial
igual  0,, el |L(x0pt(x,0;)) —L(x0pt(x,0,)) <8, con GF€ER pequefio, esto es:

.....

e  Algoritmos de optimizacion basados en gradientes, en los cuales se garantiza que dado un punto
inicial ;, siempre convergiran al mismo 6ptimo local con igual nivel de error.

e Realizar simulacién con un nimero grande de iteraciones que permita seleccionar aquellos
pardmetros con menor medida de error teniendo en cuenta que no es posible garantizar la
condicion de generacion semejante de manera estricta.

2.2.6  Modificacion del operador genético de reproduccién

El operador genético de reproduccidn tiene como objetivo la concentracion de la poblacion en zonas con
similar estructura funcional y parametros, para lo cual se mantiene una copia idéntica del individuo entre
generaciones. Su implementacion se ha realizado tradicionalmente por medio de una variable aleatoria que
permite escoger o no su aplicacion al individuo seleccionado de la poblacién, de acuerdo con la expresion:
I; = I; & random(0,1) < prbRep, siendo prbRep la probabilidad de seleccion de los individuos para la
aplicacion del operador genético de reproduccion, con valores recomendados de 0.1 [3], aunque depende
directamente de la serie de tiempo y la homogeneidad de la zona de busqueda.

En este trabajo se conserva la definicion original del algoritmo de GP (I = I;), adaptandolo a la nueva
clase de individuos constituidos por blogues funcionales, generando por ende un nuevo arbol idéntico, con
todos sus terminales T, operadores Z y pardmetros 0 iguales. Sin embargo, en series de tiempo con componente
de tendencia I' muy bajo, las estructuras de los individuos suelen corresponder con estructuras funcionales
planas, en las cuales, un porcentaje de utilizacion alto no contribuye a la diversificacion de las soluciones y la
exploracién de nuevas zonas de interés; mientras que, en estructuras con pendientes pronunciadas, es necesario
focalizar la zona de basqueda en zonas de interés dadas por los individuos en generaciones anteriores.

De acuerdo a lo anterior, en este trabajo se propone la utilizacion de un porcentaje dinamico de
reproduccion, basado en indices de concentracion de las soluciones en el espacio de blsqueda, evaluando la
mejora sucesiva en el valor de aptitud de los individuos en las generaciones anteriores de acuerdo a la siguiente
expresion:

prbRep(F,) = min(KO + E(Pg) * T, Kl) (2.13)

donde x, € [0,1] es una constate real que equivale a la probabilidad minima de aplicacién del operador de
reproduccion en cualquier generacion g, k; € [0,1] es una constante real que corresponde a la maxima
probabilidad de aplicacion del operador de reproduccién a ser aplicado en cualquier generacion g, 7 € Resel
porcentaje de incremento maximo, £(F,) es la funcion que analiza el porcentaje de mejora ponderado del total

de individuos de la poblacion por medio de la expresién: f(Pg)=Zmejor(Ii,Pg_1)/n, con
mejor(I;, Py_,) = 1 i Apt(I;) > Max (Apt(Pg_l)).
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Esta modificacion propuesta, permite tanto la concentracion de los individuos en regiones de interés en
la superficie del espacio de busqueda como su diversificacion a nuevas zonas, teniendo en cuenta el desempefio
de las poblaciones anteriores y el porcentaje de mejora en las soluciones encontradas, permitiendo un mejor
equilibrio entre la diversificacion y la concentracién de soluciones durante la ejecucion del algoritmo de GP.

2.2.7  Modificacion del operador genético de mutacion

El operador genético de mutacion tiene como objetivo introducir pequefios cambios en la estructura de los
individuos que permita la diversificacion de la poblacion en el espacio de blsqueda.

Tradicionalmente, el operador genético de mutacién se basa en la seleccion aleatoria de un nodo del
individuo reemplazandolo por otro seleccionado del conjunto de terminales y operadores {T U F}. Sin
embargo, al analizar la estructura de los individuos, y considerando que corresponden a ecuaciones con
dimensién, estructura y parametros, no es claro a que corresponde un cambio pequefio y mucho menos como
lograrlo, por ello, a continuacion se proponen algunas alternativas de tratamiento analizadas en virtud de sus
ventajas y desventajas.

=  Cambio en una Unica dimension

En la modificacion propuesta al algoritmo de GP en la Seccién 2.1, los individuos son compuestos
exclusivamente por bloques funcionales, y éstos actlan sobre todas las dimensiones del mismo (conjunto de
rezagos x); siendo 6; # 0 los parametros que definen si el rezago especifico es de relevancia para el individuo,
dado que, al cambiar un bloque funcional de un individuo I; podrian variar todas sus dimensiones, por lo que,
y de acuerdo con la ecuacion 2.14, al cambiar un Unico pardmetro 6, del blogque funcional j del individuo I;,
equivaldria a modificar una Unica dimension.

Al analizar las condiciones de cambio de un Unico pardmetro k del individuo I;, optimizando los
pardmetros del mismo y manteniendo k constante, se puede apreciar que en la practica es computacionalmente
costoso y de convergencia mas lenta, debido principalmente a que el operador genético de mutacion
equivaldria a:

a) Seleccionar un terminal B; del individuo I; de manera aleatoria.
b) Seleccionar uno de los rezagos x;_, de B; de manera aleatoria.
c) Cambiar el parametro asociado al rezago seleccionado 6y, asi:

7,con ¢ pequefioy T > ¢.
0, con ¢ pequerio.

Sig, < ¢=> 6
9k={‘ S S K (2.14)

Si 6,

Ve
Il
\Y
)
&
Il

De acuerdo ésto, agregar o quitar bloques funcionales no modifica la dimension del mismo dim(x) =
n = numero de rezagos considerados, y solo es posible modificarlo intrinsecamente al definir parametros
en cero manteniendolos en ese valor durante la aplicacion del algoritmo de optimizacion Opt(.) al individuo
I;, lo anterior también es similar a agregar un bloque funcional con todos los parametros en 0 exceptuando 6.

Adicionalmente, esta propuesta a la luz del funcionamiento del algoritmo modificado de GP, no aporta
informacién adicional, dado que restringe al individuo a un Unico rezago sin considerar los demas rezagos de
interés, y dado que, los individuos son optimizados por medio de un algoritmo Opt(.), los pardmetros ya
tienen inmersa la informacién del nivel de aporte de cada uno. Ademas, si consideramos que los bloques
funcionales corresponden a funciones aplicadas sobre todos los rezagos, cualquier individuo con igual
estructura funcional y con solo un cambio en el vector de parametros, es un caso particular del mismo, lo que
implica que no aporta informacién adicional Util para el proceso de busqueda del algoritmo de GP.
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Por lo anterior, si bien corresponde a una posibilidad de desarrollo del operador de mutacién mas acorde
con la definicion de pequefios cambios en el individuo (siendo los individuos ecuaciones con estructura
funcional y parametros), no se utilizara en la implementacién de esta propuesta metodologica.

= Adicién de un subarbol

Debido a que en la propuesta de modificacién del algoritmo de GP de la Seccién 2.1, los individuos estan
conformados por bloques funcionales y estos evallian la totalidad de rezagos, el cambio en la estructura
funcional en torno a las dimensiones del individuo puede ser generado a partir de la agregacion de un subéarbol
adicional al individuo.

El subarbol adicional puede ser un bloque funcional tnico (&rbol con solo un nodo) o todo un individuo
completo (un arbol con mas de un nodo). La generacion del arbol puede ser aleatorio o partir de algun individuo
existente en la poblacion, adicional a que la agregacion puede ser por medio del operador aritmético suma (+)
o multiplicacion (*), estas posibilidades son analizadas a continuacién:

e  Cambio en un operador
Tradicionalmente en el algoritmo de GP se han utilizado el conjunto de operadores aritméticos Z =
{+,—*,/} [3], y dado que en la propuesta de la Seccion 2.1 los individuos son conformados
exclusivamente por blogques funcionales, los cuales se optimizan por medio de Opt(.), entonces, Si
se toman los operadores {+} y {*}, el intercambio de los mismos pueden generar deformaciones en
el espacio de blisqueda como se analizard en los siguientes parrafos.

Pasar de un operador suma {+} a un operador multiplicacién {*} implica que los polinomios
aumenten de grado, deformando la superficie de RP. Por el contrario, al pasar del operador
multiplicacion {*} al operador suma {+}, implica que los grados de los polinomios disminuyan, y
gue se pueda replicar la forma funcional (estructura) de ambos subarboles (derecho e izquierdo)
restando informacion al modelo.

Por lo anterior, esta propuesta constituye una alternativa de implementacion viable del operador
genético de mutacion; sin embargo, pueden ser cambiadas varias dimensiones al tiempo de acuerdo a
la estructura del individuo.

e Cambio en un terminal
Al cambiar un terminal en la versién tradicional del algoritmo de GP se suele cambiar la estructura al
incorporar algun rezago (puedo no haber sido usado previamente), o constante que suele usarse como
parametro de optimizacion del individuo.

En la version propuesta en la Seccién 2.1, los terminales solo estan constituidos por bloques
funcionales, y cada uno de ellos se optimiza por medio de Opt(.), por lo que los pardmetros 0 esta
inmersos en el individuo, e implica que dos terminales con similar estructura funcional seran iguales
(I (x, Opt(x,0,)) — I,(%,0pt(x,0,))| < &, con § € R pequefio. Ver Subseccion 2.2.5) y no
generaran cambios en el individuo, por lo que se propone seleccionar un terminal aleatorio con
estructura  funcional distinta al nodo seleccionado del individuo, es decir:
{Node(l;,j) = By | By = selBF(.) A Node(l;,j) # By}

Lo anterior permite la diversificacion en el espacio de blsqueda sin afectar la estructura del arbol
sintactico, cambiando Unicamente la estructura funcional del modelo; sin embargo, no existe la
seguridad de que el cambio sea “pequeio” debido a que cada bloque funcional corresponde a una
funcidn auto contenida que se aplica sobre todo el conjunto de rezagos x.
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e Agregacion de un arbol aleatorio
En esta modificacion se genera un nuevo individuo /; por medio del procedimiento del Algoritmo 2.3.
El arbol I; generado, se agrega al individuo I; seleccionado por medio de los operadores suma {+} o
multiplicacion {*}, en el nodo seleccionado aleatoriamente. Siendo esta propuesta similar a la
aplicacion del operador genético de cruce original de GP, teniendo en cuenta que en este operador es
necesario un nico individuo /; y el otro individuo /; es generado aleatoriamente.

Debido a que en esta propuesta de modificacion del individuo I; se adicionan multiples bloques
funcionales por medio del individuo I;, no es posible garantizar que los cambios sean “pequefios” en
el individuo; sin embargo, se espera que I; permita la diversificacion de la solucion I; en el espacio
de busqueda. Se dice que se espera, dado que la generacion del arbol I; es de manera aleatoria y podria
corresponder a una combinacién lineal de los subarboles ya presentes en I;, y por ende, no agregar
informacion adicional (cambio en la estructura funcional del individuo I;).

e Agregacion de un arbol existente
La agregacion de un arbol existente o parte del mismo ha sido explorada por distintos autores en el
operador genético de cruce de GP [69], en el que se reemplaza el subarbol con menor valor de aptitud
y se reemplaza por otro aleatorio. Por lo que, la modificacion de agregacion de un arbol existente, es
equivalente al operador genético de cruce con modificaciones en la seleccion del &rbol, el cual se
tratard en la Subseccion 2.2.8 analizando las propuestas en torno al operador genético de cruce.

= Cambio en la direccion de mejora del individuo

En la programacion genética, este cambio esta dado por la aplicacién del operador genético de cruce, el cual
se basa en la la definicion de los algoritmos genéticos (GA, por su sigla en inglés), en la que se busca realizar
un cambio en las componentes del individuo en aquella direccion de mejora del valor de aptitud de los mismos.

En el algoritmo original GP no es posible garantizar que el cambio en el individuo generara mejoras en
aquella direccion de mayor mejora del valor de aptitud de acuerdo con la poblacion actual; sin embargo, si
genera mejoras sucesivas basadas en la aleatoriedad (aplicacion del operador genético de mutacion) y en la
recombinacion de los individuos (operador genético de cruce).

Por lo anterior, se propone aplicar el operador genético original de mutacién de GP a un individuo [; en
un nodo hoja Node(1;, k); con k = ceil(random(1, size(I;)) el nimero del nodo a ser seleccionado, ceil (a)
funcién que retorna un ndmero entero correspondiente al techo de a de acuerdo con la expresion:
ceil(a) = min{n € Z | n = a}, radom(a, b) funcién que retorna un nimero aleatorio entre a y b, y size(l;)
funcidn que retorna el nimero de nodos del individuo /;. Reemplazandolo por un bloque funcional B,,, < T tal
que {31; | Vyur Node(I;, h) = Node(I;, k) A Node(I;, k) = By, AApt(l}) > Apt(l) A B, ¢ I;}. En caso
de que no exista un B,,, que cumpla la condicion, este debe ser seleccionado aleatoriamente de los bloques
funcionales del mejor individuo de la poblacién. Dicha propuesta es la mas cercana a la definicion del operador
genético de mutacion por medio de una blsqueda iterativa de bloques funcionales que permitan la mejora
estructural del individuo manteniendo la estructura del arbol sintactico equivalente a I;, equivalente a una
extension de la definicion de cambio de un terminal visto en la Subseccion 2.2.7, en la que se definen
restricciones al terminal seleccionado.

Considerando lo anterior y tomando en cuenta la direccion mejora de los individuos, lo que implica
mejoras consecutivas a los individuos encontrados, se optd en este trabajo por esta definicién del operador
genético de mutacion, con la salvedad de que se debe utilizar una variable aleatoria que indique si se aplica
esta nueva definicién o la definicion tradicional, con el fin de garantizar diversificacion en el espacio de
busqueda y que el algoritmo de GP no quede atrapado en zonas de multiples minimos locales durante el proceso
de basqueda.
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2.2.8  Modificacion del operador genético de cruce

El objetivo del operador genético de cruce es realizar una combinacidn de las caracteristicas de dos individuos
padre I; € P, y I; € Py, con i # j, para generar otro par de individuos hijos I," y I;* que permita la
intensificacion en el espacio de busqueda por medio de la inclusion de las caracteristicas de los padres
originales. De acuerdo a lo anterior, el operador genético de cruce se puede expresar de la forma:
[IL-*,I,-*] = Cross(1;,I;), con la funcion Cross(.) equivalente a la aplicacion del operador genético de cruce a
los individuos padre I; y I; y cuyo resultado es un vector con los dos individuos hijos ;" y I;".

Teniendo en cuenta la propuesta de generacion de individuos de GP de la Seccion 2.1, en los cuales cada
nodo hoja de I; estd compuesto Unica y exclusivamente por blogques funcionales, considerando que los bloques
funcionales son funciones auto contenidas con estructura funcional propia y evaluada sobre todos los rezagos
definidos X, y que la agregacion de nuevas estructuras funcionales al individuo equivale a sumar otro individuo
1;, es posible modificar al individuo I; por medio de la agregacion de otro individuo /; en la direccion funcional
de mejora del valor de aptitud entre ambos.

En la Figura 2-6 se muestra los posibles resultados del cruce entre dos individuos por medio del
procedimiento tradicional del algoritmo de GP mostrado en el Algoritmo 2.7 cuando
random(0,1) < prbNCross. El punto A de la Figura 2-6 corresponde a una posicion arbitraria en la direccion
de mejora entre los individuos, mientras que los restantes B, C y D corresponden a puntos arbitrarios posibles
en la aplicacion del algoritmo de cruce tradicional de GP a los individuos padre I; y I;.

Se propone por ende, adicionar una modificacion del operador genético de cruce, en el que se genere un
Unico individuo hijo de acuerdo a la expresion:

Con parametros ©; = Opt({6; U 8;}, ... ). Lo anterior permite adicionar las caracteristicas funcionales de
mejora de cada uno de los individuos padre I; y I;, siendo los parametros ©; los que determinaran los
respectivos coeficientes (marco de referencia).
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Figura 2-6: Representacion de la aplicacién del operador genético de cruce tradicional entre los individuos
padre I; y I;.

En la Figura 2-7 se puede apreciar que el resultado del cruce entre los individuos padre /; y I; propuesto
(1)), el cual corresponde a un punto en la recta entre los individuos padre; que si bien no puede garantizar una
direccion de mejora global, permite direccionar a los hijos a una estructura funcional mejor que los padres,
debidoaque l; S I; AL € I}

52



Dado que no es posible garantizar la direccion de mejora funcion global de los individuos, se propone el
uso de una variable aleatoria prbNCross € [0,1], que permita seleccionar cudl de las versiones del operador
de cruce se aplicara, la versién tradicional o la propuesta de la ecuacion 2.15.

El uso de prbNCross permite la mejora sucesiva de los individuos al concentrarse en estructuras
funcionales de interés —individuos padre—, y mantener la diversificacion en la estructura de las soluciones
(generacion de individuos en nuevos puntos del espacio de busqueda).

Algoritmo 2.7. Propuesta de operador genético de cruce.

01 Function Cross(I;, I})

02 prbNCross

03 I[ «{}

04 Ij* {3

05 if random(0,1) < prbNCross then

06 a « ceil ((random(l,size(li))))
07 b « ceil <<random (1,size(1j))))
08 I « I

09 Node(I{,a) < Node(l}, b)

10 I <

11 Node(I;,b) « Node(l;, a)

12 else

13 I} (X,0) « (I; + I)(X, 0pt(I; + I}))
14 end if

15 return [I3,I}]

16 end function
17 end algorithm
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Figura 2-7: Representacion de la aplicacidn del operador genético de cruce propuesto entre los individuos
padre I; y I;.

En el Algoritmo 2.7 se muestra el procedimiento para la aplicacion de la propuesta de cambio del
operador de cruce, utilizando para ello prbNCross equivalente a la probabilidad de aplicacion del algoritmo
tradicional de GP. De acuerdo a los siguientes pasos:

1. Inicializar una nueva variable al inicio del algoritmo de GP llamada prbCross — [0,1] que indica
si se aplica o no el operador de cruce tradicional de GP.
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2. Sidurante el proceso de exploracion del algoritmo de GP fue seleccionada la aplicacion del operador
genético de cruce, entonces se calcula la variable aleatoria prbNCross — [0,1]:
a. Si prbNCross < 9, 9 = random(0,1) entonces se aplica el operador tradicional de
cruce.
b. En caso contrario, se aplica el operador de adicion I =1; +1; con parametros

0, = opt({6; v 8}, ...).

La propuesta anterior permite concentrar las soluciones en aquellas regiones de interés, incluyendo en el
nuevo individuo aquellas componentes de mejora de sus individuos padre.

Es de tener en cuenta que la variable prbCross debe ser dinamica, de acuerdo con la informacion del
comportamiento de las poblaciones entre generacion y generacion, por lo que se propone su calculo de acuerdo
con: prbCross = min(KCrosso + fCross(Pg) * TCTO0SS, KCrossl), con kCross, € [0, 1] una constate real
que equivale a la minima probabilidad de aplicacién del operador de cruce propuesto en cualquier
generacion g, kCross; € [0, 1] una constante real que corresponde a la maxima probabilidad de aplicacion del
operador de cruce propuesto en cualquier generacion g, tCross € R es el porcentaje de incremento maximo
de la probabilidad de aplicacion del operador de cruce propuesto, {Cross(F,) es la funcion que analiza el
porcentaje de mejora ponderado del total de individuos de la poblacién por medio de la expresion:
ECross(Pg) = Y mejor(l;, Py_1) /n, con mejor(l;,Py_1) =1 si Apt(l;) > Max (Apt(Pg_l)). Esta
modificacion permite adaptar la focalizaciéon de los individuos en zonas de interés de acuerdo con las
condiciones de los individuos de la poblacién y caracteristicas propias de la zona, ayudando a superar los

problemas de falta de diversificacion en regiones planas y aumento desmedido de la misma en zonas con
muchos minimos locales.

2.2.9  Modificacion del operador seleccion

El operador de seleccion permite seleccionar que individuos I; conformaran la poblacion Py, del algoritmo
de GP durante el proceso de busqueda. En la version original del algoritmo de GP (y propuesta realizada en la
tesis de maestria [12]), se reemplaza la poblacion actual (F;) por una nueva poblacion generada a partir de la
aplicacion de los operadores genéticos definidos Py, = P; [3]. Lo que conlleva a perdida de informacion
relevante de generaciones anteriores, expresadas en las formas funcionales de los individuos que lo conforman,
y por ende, un aumento desmedido en la diversidicacién que va en detrimento de la focalizacién en zonas
prometedoras del espacio de busqueda.

Debido a que la seleccion de los individuos determina el grado de concentracién de las soluciones en
regiones especificas del espacio de bisqueda, distintos autores han propuestos cambios en pro de una guia mas
inteligente hacia zonas prometedoras; entre las mejoras propuestas se encuentran: el uso del algoritmo de
variacion dinamica de la poblacion (DPV) para la determinacion del tamafio de la poblacién dinamicamente
durante el proceso de busqueda de GP [70]; el cambio del tamafio de la poblacién de acuerdo al valor de aptitud
de los individuos que la componen [74]; la aplicacion de operadores p + A para la seleccion de los individuos
de la poblacion de GP [53]; uso conjunto de los métodos de multipoblacion y seleccion dinamica adaptativa
para la eliminacion de los individuos irrelevantes para el proceso de busqueda de GP [77]; la determinacion
del tamafio del conjunto de datos de entrenamiento por medio del indice Hoeffding basado en algoritmos
evolutivos (HEA) [23]; el anélisis de la distancia entre funciones para la seleccidn de los individuos basada en
la probabilidad de transicion multipaso (MSTP) [71]; el cambio de ubicacién del paso de seleccién de los
individuos dentro del algoritmo de GP [72]; cambio en la medida de la funcion de aptitud basada en la
minimizacion del riesgo estructural (SRM) para la seleccién de los individuos [9]; extension del espacio de
blusqueda por medio del analisis de los vecinos de los individuos de la poblacion de GP [73]; el mapeo
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adaptativo por medio del método de Huffman [75]; y el control de dos fases para la diversidad de los individuos
[76].

De los anteriores, se destaca [53], quien propone el uso de la metodologia ¢ + A, en la cual, la poblacién
actual es reemplazada por los mejores n individuos de P,U F;. Lo anterior implica que se mantienen aguellos
individuos con mejor medida de la funcién de aptitud (fitness) entre generaciones, focalizando el espacio de
busqueda en soluciones prometedoras.

Sin embargo, al analizar la propuesta de seleccion de individuos u + A en espacios de blsqueda
semiplanos {VI;,I; € A : |Ii(x, Opt(X, 8;)) — I;(x, Opt(X, (-),-))| < 6}, con § € R pequefio; implicaria que los
individuos generarian soluciones muy similares (en términos del error de prediccion), y por ende, la proporcion
de individuos de la poblacion anterior se mantendrian durante varias generaciones, focalizando el individuo
en zonas no prometedoras y restandole diversificacion al proceso de busqueda. Por lo que, en este trabajo se
propone el uso de la metodologia (u, 1), en la cual, son seleccionados los mejores i individuos de la poblacién
actual P, y los A mejores individuos de la nueva poblacion generada P;. Lo anterior permite diversificar la
zona de basqueda por medio de la inclusion de individuos de P;, manteniendo los individuos de zonas mas
prometedoras de F,.

Es de resaltar que los valores de u y A son asignados a priori por el investigador de acuerdo al
conocimiento previo de la serie, pero en la dindmica de busqueda del algoritmo de GP, es posible pasar de
zonas planas a zonas con demasiados minimos locales, condicién que no es estatica y genera un
desaprovechamiento de los individuos entre generaciones. Es asi, que se propone, modificar los valores de u
y 4, de acuerdo con la siguiente expresion:

U= ceil(min(ic0 + f(Pg) * T, Kl) * n) (2.16)
A=n—pu (2.17)

Donde x, € [0,1] es una constate real que equivale a la minima proporcidn de seleccién de padres
actuales en cualquier generacion g, k; € [0, 1] es una constante real que corresponde a la maxima proporcion
de seleccidon de padres actuales en cualquier generacion g, T € R es el porcentaje de incremento méximo,
§(P,) es la funcion que analiza el porcentaje de mejora ponderado del total de individuos de la poblacion por
medio de la expresion: &(P,) = ¥ mejor(l, Py—y) /n, con mejor(l,Py_4) =1 si Apt(l) >
Max (Apt(Pg_l)), y ceil(a) es la funcién que retorna un nimero entero correspondiente al techo de a de
acuerdo con la expresion: ceil(a) = min{n € Z |n = a} .

La ecuacién 2.16 es muy similar a la ecuacion 2.13 —de reproduccion—, teniendo en cuenta que el
operador de reproduccidn es equivalente a la seleccién de u individuos de la poblacién actual, por lo que se
puede eliminar el operador genético de reproduccion, por medio del operador de seleccion propuesto. La
propuesta de cambio del operador de seleccion, permite la focalizacion de p individuos en zonas de interés por
medio del mantenimiento de estructuras funcionales especificas representadas por los individuos seleccionados
en la poblacidn actual; ademas de la diversificacién de las soluciones en el espacio de busqueda por medio de
la seleccién de los A individuos de la poblacion generada por la aplicacion de los operadores genéticos de
mutacion y cruce.

2.2.10 Modificacion del operador simplificacion

El operador de simplificacion permite la disminucion en el tamafio de los individuos que no aportan a la
prediccion de la serie de tiempo (bloat) durante el proceso de blsqueda del algoritmo de GP. Varios autores
han propuesto metodologias para tratar el problema del bloat que pueden ser considerados como versiones del
operador de simplificacion, las cuales se basan en el uso de métodos de simplificacion de rango, remocion de
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hijos redundantes e inclusion del operador de simplificacion de regresion lineal [10]; el uso del método de
Simplificacion de decision equivalente (EDS) [62]; y la simplificacion algebraica a partir de reglas aritméticas
[64].

Al implementar los individuos por medio de blogues funcionales, se limita automaticamente el tamafio
de los individuos, reduciendo considerablemente el nimero de nodos, debido a que una funcién completa
(equivalente a un individuo) se agrupa en un Unico nodo terminal (bloque funcional), es decir, un bloque
funcional permite representar una funcién G (x, w) que corresponde a una componente funcional de un modelo
de prediccion de series de tiempo.

Analizando las propuestas mencionadas, y dado que la estructura de los individuos cambia a partir del
uso exclusivo de bloques funcionales como terminales, se propone el uso de la metodologia de simplificacion
algebraica a partir de reglas aritméticas [64], modificando las reglas para considerar la propuesta de estructura
de los individuos de la Seccion 2.1. A continuacion se muestran los criterios de simplificacién propuestos:

e  Simplificacién por operador (+) y (-)
Si se tiene un subarbol Node(l;,k) = B, + B,, con Node(B,,1) = Node(B,,1),y B, ¥ B,
polinomiales, entonces se reemplaza el subarbol por: Node(I;,k) = B,, con 8 = Opt(.).

o Simplificacion de bloques funcionales autocontenidos
Si se tiene un subérbol Node(I;,k) = B, * By, con B, < B,, entonces se reemplaza el subarbol
por: Node(l;, k) = B,, con @ = Opt(.).

Por ejemplo, para el caso particular de los bloques funcionales polinomiales, si se tiene un
subarbol Node(l;, k) = B, + By, con Node(B,,1) = Node(By, 1), ¥ B, Y B, polinomiales,
entonces se tiene que: Node(I;,k) = B, con 8 = Opt(.), debido a que la suma o resta de dos
polinomios de igual grado es igual a otro polinomio de igual grado con pardmetros distintos.

o Simplificacion de blogues funcionales tipo constante

Si se tiene un subéarbol Node(l;,k) = B, * B, con B, un BF polinomial y B, un BF tipo
constante, entonces se reemplaza por: Node(l;, k) = B,, con © = 0 debido a que la constante de
By, esté incluida en el bloque funcional B,,.

Si se tiene un subarbol Node(1;, k) = B.{*, /}B,, con B, un BF polinomial y B;, un BF
tipo constante, entonces se tiene que: Node(I;,k) = B,,con 0 = 0 {x, /}10,.

Las anteriores reglas pueden extenderse a otras identidades matematicas considerando el
tipo de bloques funcionales a ser utilizados en los terminales.

Esta modificacion propuesta al algoritmo de GP permite disminuir el bloat, aprovechando el uso de los
blogues funcionales y su equivalencia con funciones de prediccion de series de tiempo.

2.2.11 Modificacion del operador intensificacion

Se propone el uso de un operador de intensificacién que permita la focalizacion del individuo en la estructura
funcional encontrada, generando un mejor valor de aptitud por medio de la optimizacion en los parametros
propios del individuo a través de un algoritmo de optimizacion optint(.) distinto a Opt(.). Por ejemplo: los
algoritmos genéticos (RGNOUD en R [120]), metahuristicas, entre otros. Inicializando el punto de busqueda
con el vector 0 del individuo.

Se consideran dos alternativas para la inclusion del operador en el algoritmo de GP; la primera considera
su uso al final de la ejecucion del proceso de busqueda sobre el individuo con mejor valor de aptitud en todas
las generaciones; mientras que la segunda opcidn, considera su uso al final de cada generacién sobre el mejor
individuo de la misma, siendo esta Ultima mas costosa computacionalmente. Sin embargo, y considerando que
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el proceso de busqueda del algoritmo de GP intentan encontrar aquella estructura funcional (ecuacién) que
mejor describa los datos, que el proceso de seleccion de los individuos se basa en la funcién de aptitud de los
mismos, que los parametros de los individuos poseen gran incidencia en el valor de los mismos, y que el
algoritmo de optimizacion Opt(.) debe cumplir los criterios descritos en la Subseccion 2.2.5, se opté en este
trabajo por considerar incluir este operador al final del proceso de bisqueda (primera opcién).

Por otro lado, se puede considerar que la funcion de error entre F(x) y F(x) corresponde a una funcion
nueva la cual se puede reinterpretar como una serie de tiempo G(x) = F(x) — F(x), susceptible de ser
modelada de manera sucesiva aplicando el algoritmo de GP.

2.2.12 Diversificacion del espacio de busqueda

Debido a que en las secciones anteriores se ha prestado un principal interés en la intensificacion y
concentracién de las soluciones en un espacio de blusqueda prometedor, a partir de la modificacién de los
operadores genéticos de cruce, mutacion y reproduccion (reemplazado por el operador de seleccion (u, 1));
ademaés de los operadores de seleccidn e intensificacion. En el algoritmo de GP se disminuiria en cierta medida
la capacidad de exploracién y diversificacion en el espacio de busqueda, aumentando la probabilidad de quedar
atrapado en minimos locales.

Es asi que se propone un mecanismo de diversificacion basado en el reinicio de la poblacion (generar la
poblacién de manera aleatoria) cada rGen generaciones, o cada noGen generaciones sin mejora del mejor
individuo de la poblaciobn, es decir, se aplica el reinicio de la poblacion si:

{g =rGen V Min (Apt(bestlnd),Apt(Ig),Apt(lg_l), ...,Apt(lg*_nocen)) = Apt(bestlnd)}.

Lo anterior permite que el algoritmo de GP explore nuevas zonas de interés cada rGen o cuando la zona
de interés haya sido agotada (no se encuentre mejoras en el valor de aptitud de los individuos de la poblacion).

2.2.13 Algoritmo propuesto

De acuerdo con las propuestas de modificacion de los individuos planteadas en la Seccion 2.1, y las
modificaciones a los operadores de reproduccion, cruce, mutacién, seleccion, simplificacion e intensificacion
de la subsecciones anteriores. Se propone el Algoritmo 2.8 como modificacion del algoritmo original de GP
para la prediccién de series de tiempo, en el que se limita el espacio de blsqueda, disminuyendo el bloat y
aumentando las capacidades de prediccion del mismo, por medio de la recopilacion de los cambios propuestos
en esta seccion.

La generacién de la poblacidn inicial P, se realiza a partir del Algoritmo 2.5. La funcion Cross(.)
equivale a la definicion del Algoritmo 2.7. La funcion Mutate(.) corresponde a la aplicacion del operador
genético de mutacion propuesta en la Seccion 2.2.5. prbCross es una constante real entre 0 y 1 que indica la
probabilidad de aplicacion del operador genético de mutacion a un individuo especifico. La funcién
stopCriteria(.) evalla los criterios de parada y retorna true cuando se cumple alguno y false en caso
contrario; algunos de los criterios de parada mas utilizados corresponden a: g > G, con G equivalente al
nimero maximo de generaciones; |Apt(bind,) — Apt(bInd,_,)| < &, con & pequefio y g > 1, suele
utilizarse para asegurar una mejora minima de § entre generaciones, algunas modificaciones incluyen el conteo
de veces en el que no mejora durante un numero de generaciones especificas gM, equivalente a:

g—gM
Z {1, si |Apt(bInd,) — Apt(bInd,_,)| < 5} > mM (2.18)
= 0, en caso contrario -
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Donde mM es el nimero maximo de generaciones en los cuales no existe una mejora de al menos § entre

los mejores individuos de cada generacion sucesiva en un nimero de gM generaciones. La funcion Sel(.)
equivale al operador de seleccion propuesto (i, 1) de la Subseccion 2.2.7.

Algoritmo 2.8. Algoritmo propuesto de GP.

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14

inicializar T,Z,0,prbCross, u, A

generar la poblacion inicial Py -

bind < {}

gl

loop while stopCriteria(x, bind, g) = false

a « random(0,1)

P; « P; U Cross(l;, Ij41),{V; | random;(0,1) < prbCross}
P; « P; U Mutate(l;),{V; | random;(0,1) > prbCross}

Py < Opt(F)

B« Sel(u, /1,199,139*)

bind < bInd U optint(Iy) tal que VI; € P, Apt(I}) = Apt(I;)
gegtl

end loop
end algorithm

2.2.14 Cambios en la implementacién

Ademas de los cambios conceptuales propuestos en las subsecciones anteriores, también se proponen dos
cambios en la implementacion tradicional de GP (y principales modificaciones) en la evaluacién del valor de
aptitud de cada uno de los n individuos de la poblacion a partir de un vector de rezagos X = {x¢_y, ..., X¢—p},
debido a que este proceso consituye uno (si no es el mas) costoso de los pasos del algoritmo de GP, dado que
es necesario recorrer cada nodo de cada arbol sintactico (I;<;<,) realizando las respectivas operaciones en
postorden. Y si consideramos ademas, que existe un vector xU) para cada una de las observaciones
j ={1, ...,n0bs}, los anteriores pasos se deberan por ende ejecutar nObs veces. Los cambios propuestos, cuyo
desarrollo en R estan consignados en el Anexo C, son:

Cambio en el vector x de evaluacion de los individuos
Se propone la evaluacién matricial de los arboles sintacticos, por lo que x = {xt_l, ...,xt_p}

vector de rezagos, se conviertaen X = {x@, ..., x®0%9} con x) = (x,, ...,xt({)p}, por lo que
el resultado de la evaluacion de un individuo corresponda a un vector de resultados de valor de
aptitud: Apt(l;) = {Ii(x(l),e), .., [;(x(0b9) @)}, El cual reduce el nimero de recorridos de los

nodos de los individuos en al menos: nObs * Y- size(l;).

Cambio en el recorrido del &rbol sintactico

Debido a que los lenguajes de programacién actuales permiten la evaluacion de expresiones
regulares (armadas adecuadamente para el compilador especifico), es posible por ende asocuar
una funciéon funEval a cada individuo I; tal que corresponda con el resultado de recorrer todos
los nodos del mismo. Es asi que, ya no es necesario recorrer los nodos, sino tan solo realizar un
Ilamado a una funcion. Por ejemplo: Consideremos el individuo I = B, * B, + B; equivaldria
al llamado sum(mul(B_1(....X),B_4(....X)),B_1(....X)), con sum(a, b) funcién que retorna el
resultadode a + b; mul(a, b) funcién que retorna el resultado de a * b; B_1y B_4, funciones
que retornan el resultado del calculo de los bloques funcionales B, y B, respectivamente.
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Los anteriores cambios propuestos permiten un menor tiempo de ejecucion del algoritmo, ademas de un
uso mas eficiente de la memoria y recursos computacionales asociados. Debido principalmente a la reduccion
de pasos y a la anidacion de bloques de memoria temporales (en los Ilamados de funcion) sin condiciones
adicionales.

2.3 Ejemplos de representacion de individuos de series de tiempo con funcion de generacién conocida
utilizando la metodologia propuesta

En esta seccion se muestran algunos ejemplos de representacién de series de tiempo con ecuacién de
generacién conocida por medio del uso del algoritmo propuesto en la Seccion 2.2 (Algoritmo 2.8), con el fin
de analizar las capacidades de la metodologia propuesta en el retorno de la ecuacion de generacion (estructura).

La implementacion del Algoritmo 2.8 fue en R, cuyas funciones y procedimientos pueden ser revisados
en la seccion de Anexos.

Para cada serie de tiempo analizada, se ejecut6 el Algoritmo 2.8 con los siguientes parametros: n = 20
individuos, #,,qx = 3, Hmay = 7 N0dos, G = 10, Apt(.) = SSE, Opt(.) = OPTIM, optint(.) = RGNOUD,
prbCross =05, u=01*n,1=09x*n,T ={By, ..., B30}, Z={+,—*,/}, d = 1. Los datos de p y q son
definidos en cada una de las series.

2.3.1  Serie de tiempo con un Unico rezago

El modelo autoregresivo (AR) constituye uno de mas utilizados en la prediccion de series de tiempo en la
literatura en general, este modelo es de la forma [13]:

p
X =c+ z QiXe_i + & (2.19)

i=1

La cual puede ser expresada de acuerdo con la propuesta de bloques funcionales como:

X; = By + B3 = By (2.20)
Para el caso particulardep =1y c = 1:

X¢ = X;_q + 1 = Bys (2.21)

De acuerdo con la metodologia propuesta en las secciones 2.1y 2.2, es posible deducir que el arbol que
describe este modelo consta de un solo nodo de tipo terminal (B,s), menor a los 3 nodos de su representacion
tradicional paraunp = 1. En general, para modelos AR, la metodologia propuesta correspondera a un inico
nodo terminal; en cambio, para el algoritmo tradicional de GP correspondera a 2P + 1 nodos, donde p es el
namero de rezagos a ser considerados en el modelo.

Realizando la verificacién de la ejecucién del algoritmo original de GP, en los que los terminales de los
individuos corresponden a los rezagos considerados, se obtiene una solucién de la forma:

Itp =Ci+Cy+C3+C—Cs * Xy (2.22)
La cual consta de 11 nodos, de los cuales cinco corresponden a coeficientes C;, un nodo para el rezago

X;_, Yy los restantes cinco a operadores aritméticos basicos {+, —, *}, en cuyo caso se toma en cuenta el dltimo
rezago con una cantidad redundante de operadores y terminales.
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Por otra parte, con la metodologia planteada, ejecutando el Algoritmo 2.8, se genera en la primera
iteracion funciones a dos niveles (3 nodos como maximo) entre las cuales se encuentra el bloque funcional B,
que corresponde con el mejor modelo:

;ropuesta = 825 (223)

Conp=1y 0 =¢ =[11], el cual registra el menor error de aproximacion (SSE = 0) durante las
iteraciones del algoritmo (desde g = 1) y corresponde a un Unico nodo (bloque funcional AR) que describe
totalmente el modelo de generacion de los datos.

2.3.2  Serie de tiempo a partir de un modelo autorregresivo

En este ejemplo, se utiliza un modelo AR equivalente a la ecuacion 2.19, el cual puede ser expresado como la
ecuacion 2.20, que para el caso particularde p = 2 'y ¢ = 0 se tiene:

Xy =%x;_q — 091 * x;_, = B; = Bys (2.24)

El cual corresponde a una serie de tiempo con periodo constante y amplitud decreciente
proporcionalmente en el tiempo [13].

De acuerdo con la ecuacion 2.24, la mejor solucion generada por la aplicacion del Algoritmo 2.8 en el
cual se utilizan bloques funcionales, corresponde a B,s, con periodo constante y la respectiva amplitud que
desciende hasta un limite cercano a 0.

Realizando la verificacién de la ejecucion del algoritmo original de GP con 110 datos (los primeros 100
de entrenamiento y los restantes 10 de validacién) se generan individuos en los que sus nodos terminales
corresponden a los respectivos rezagos, el cual genera el mejor individuo:

Igp = (Cy* Xpp % Cyxxp_q * C3 % xp_q + Cy) * C5 % X5 (2.25)

El cual consta de 17 nodos, de los que cinco corresponde a coeficientes, dos a rezagos y los restantes
ocho a operadores aritméticos basicos {4, *}, en cuyo caso se toma en cuenta los dos ultimos rezagos en una
combinacion no lineal, que si bien posee un SSE bajo, la estructura de la solucion encontrada por el algoritmo
tradicional de GP no es cercana al modelo de generacion de los datos (estructura funcional)

Por otra parte, con la metodologia planteada, ejecutando el Algoritmo 2.8, se genera en la primera
iteracion funciones a dos niveles entre las cuales se encuentra el bloque funcional B, que correspondié con el
mejor modelo:

;ropuesta =B (2.26)

El cual registra el menor error de aproximacion durante las iteraciones del algoritmo (desde g = 1) y
corresponde a un modelo con un Unico nodo (blogue funcional AR) conp =2y 0 = ¢ =[1 —0.91 0] que
describe totalmente el modelo de generacion de los datos con SSE = 0y forma funcional equivalente.

2.3.3  Serie de tiempo a partir de un modelo STAR(p)

Los modelos STAR constituyen un gran avance en el manejo de funciones determinadas por umbrales, en las
cuales la funcion de transicion F(.) soluciona los problemas de los modelos puramente condicionales como
los SETAR ponderando los modelos AR, por medio de la expresion:
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xf_cﬂ+z(plxtl+F< ><C1+ngt l>+£t (227)

i=1

El cual puede ser expresado por medio de blogues funcionales como:
Xt = B7 + Bl + Bs * (B7 + Bl) + B3 (2.28)

donde F(.) es la funcion de transicion (puede ser logistica, exponencial, distribucion acumulativa, entre otras),
d es el rezago maximo a considerarse, s es la escala del modelo, A es la posicién del modelo de transicion
[104-106].

Para el caso particular en la que la funcion de transicion es igual a un modelo AR se tiene:

14 p 14
Xt = Co + Z PiXp—i + Z ®ixt—i (Cl + Z Gixt_i> + Et (229)
i=1 i=1 i=1

Con parametros: ¢, = 1,p = 2, ¢ =[0.2,1.5],0 = [0.5,0.6],¢; = 1,6 = [0.1,0.3], &, = 0, laecuacion
2.29 es equivalente a:

X =1+02%x,_;+15*x,_,+ (0.5*x;_1+0.6 *x;_5) (2.30)
#*(14+01%x._q +0.3 *x:_5) '

Analizando los resultados de la ejecucién del algoritmo original de GP, este genera individuos en los
cuales sus nodos terminales corresponden a los respectivos rezagos, pero en una estructura funcional que no
corresponde con el modelo STAR planteado:

Igp = Cr* X = Crx x5 + (3 (2.31)

La cual consta de nueve nodos, de los cuales tres corresponde a coeficientes, dos a rezagos y los restantes
cuatro a operadores aritméticos basicos {+, —, *}, en cuyo caso se toma en cuenta los dos Gltimos rezagos en
una combinacion lineal que si bien posee un comportamiento similar (SSE = 0.01) no corresponde al modelo
de generacidn de los datos (en estructura y comportamiento general).

Por otra parte, con la metodologia planteada, ejecutando el Algoritmo 2.8, se genera soluciones de la
forma:

Lyropuesta = B2z — (Baz + Bas) — {B; — (B2 + By)} * B, (2.32)

El cual es equivalente a ecuacién 2.33:

P
Xg = | Xg—1— (xt—l +co + Z ‘Pixt—i>
9i,1(xt—i — X¢—i-1)

Z 02 (e = Xe—j-1) + i 03— — xt—i—1)>l

i=1 i=1
p

*Z Oia(xe—i — xt—i—l)}

i=1

(2.33)
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Con 0 =]0,0,c 0] =[-0.07,0.759,—1.155,0.228,0.325,0.588,0.329,1.087,0.1441, 0.0179,0.301].
El cual al ser simplificado genera:

Xe = (xf—l o Zp: <Pixt—i>
{[Z 00 (eei = Xemia) = 2912(% i~ Xemic1) (2.34)

i
p

_ Zei,g(xt—i —xt_i_l)] Z%(xt R 1)]

La ecuacién 2.34 es equivalente a:

p
Xt = (‘C - Z (Pixt—i>
i=1
p p p p p
- {[Z 0i1%e—; — Z 0;1X¢—i—1 — Z 0;2%c—; + z 0;2%t—i—1 — z 0;3%t—; (2.35)
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
p p
+ Z 9i,3xt—i—1] * Z Oi,a(xe—; — xt—i—l)}
i=1 i=1

No es posible la cancelacion directa de las sumatorias dado que los coeficientes de cada rezago son
distintos, pero la suma o resta de sumatorias generan otra de la misma estructura pero distintos coeficientes,
por lo que:

p p
Xt = Co +Z PiXe—i +{
i=1 i=1

Equivalente a:

P p
Xe = C"‘Z‘Pixt—i +{
i=1 i=1

p p
i5Xt-i t Z gi,ﬁxt—i—ll * Z 04 (xe—i — xt—i—l)} (2.36)
i=1 i=1

P P P
i,5Xt—i + z 91‘,6’%—1‘—1] * [Z OpaXe_i — Z 91‘,4’%—1‘—1]} (2.37)
i=1 i=1 i=1

Equivalente a la expresion:

p+1 p+1

xt—co+2<plx“+ze7xu Zesxu (239)

El cual corresponde con la estructura del modelo generador STAR(AR(p = 2)), cabe resaltar que la
notacion de parametros 6;; equivale a la variable 6, ; para el rezago i. Que en forma de bloques funcionales es

equivalente a:

I;ropuesta = Bys + (Bl * Bl) (2.39)
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2.4 Conclusiones

En este capitulo se mostrd conceptualmente que es posible la inclusion de conocimiento experto presente en
los modelos de prediccion de series de tiempo de la literatura actual por medio del uso de bloques funcionales,
logrando restringir el espacio de blsqueda al aumentar la probabilidad de seleccidn de los distintos bloques
funcionales a partir de las propiedades estadisticas de la serie de tiempo.

Se mostré que es posible la eliminacion de los terminales tipo constante (dindmicas y estaticas) por
medio del uso de bloques funcionales, permitiendo la focalidacion del espacio de blsqueda hacia las
componentes estructurales de los individuos, sin limitarlos por los parametros/constantes de optimizacion;
implementando una forma de inclusién de todos los rezagos en todos los individuos de la poblacién de GP,
permitiendo que la exploracién en el campo de blsqueda correspondiera a mejoras estructurales y no de la
incorporacion de rezagos particulares.

El uso de bloques funcionales en el algoritmo de GP provee mejoras estructurales en la clase de
individuos que genera (representacion), manejo de rezagos e interrelacion de modelos (cada terminal
corresponde a una funcién de un modelo de prediccidn de series de tiempo de la literatura), lo que permite
garantizar individuos légicos de manera matematica (por medio de la agrupacion de bloques funcionales con
caracteristicas matematicas similares), y su posterior interpretacion a la luz de las variables propias de
modelacion.

La prediccidn de series de tiempo a partir de la metodologia propuesta permite la mezcla de modelos
tradicionales de una manera sucesiva entre iteraciones, logrando asi la incorporacién de las particularidades
propias de cada uno de ellos en un nuevo modelo con caracteristicas de aproximacion mayor a la de los
originales (en términos de error, tendencia y estructura) con una representacién matematica més sencilla.

Se modificaron los operadores genéticos de cruce y mutacion, permitiendo un desarrollo mas acorde con
su definicion original, permitiendo una mezcla entre la diversificacion del espacio de busqueda (explosion) y
la focalizacion en zonas de interés.

Se introdujo el operador de simplificacion que permite la eliminacion de informacidn innecesaria en los
modelos, por medio de la poda de los arboles de acuerdo con operaciones aritméticas.

Por otra parte, también fue introduccida una funcion de aptitud basada no solo en criterios de error de
prediccion, sino, incorporando informacion relacionada con el tamafio de los individuos, permitiendo
seleccionar aquellos que realmente aporten a la prediccion de la serie de tiempo con el menor costo
computacional posible.

Lo anterior complementandose con el operador de seleccion, el cual permite mantener memoria de
aquellas caracteristicas estructurales de los mejores individuos (de acuerdo con su valor de aptitud) entre
generaciones, y diversificandolas por medio de las nuevos individuos generados a partir de los operadores de
cruce y mutacion empleados; logrando asi, la eliminacion del operador de reproduccion del algoritmo original
de GP.

En las series de datos analizadas en la Seccion 2.3, es posible observar que el modelo modificado de GP
logra hallar el modelo generador de los datos de una manera mas directa, con una estructura similar y con un
menor ndmero de iteraciones y nodos redundantes, mejorando los tiempos de ejecucién, la jerarquia de las
soluciones encontradas y disminuyendo el error de aproximacion.
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3. Aplicacion de la metodologia propuesta a la prediccion de series de
tiempo conocidas

3.1 Introduccion

La necesidad de contar con herramientas orientadas a la toma adecuada de decisiones, ha conducido en las
Gltimas décadas a un acelerado interés por el uso de técnicas de inteligencia computacional en el desarrollo de
modelos de prondstico de series de tiempo [1], debido principalmente a su flexibilidad para aprender relaciones
no lineales desconocidas; estas técnicas incluyen las redes neuronales artificiales [2], los sistemas de inferencia
borrosa [2], los sistemas neurodifusos, y las técnicas evolutivas como la programacion genética [3].

Entre los principales modelos estadisticos se resalta el modelo ARIMA desarrollado por Box & Jenkins
[13], en el cual se asume linealidad entre las variables (rezagos) utilizadas; sin embargo, lo anterior constituye
una falencia para incorporar relaciones no lineales entre las variables. Para solventar dicho problema, se han
desarrollado modelos no paramétricos y de inteligencia computacional como las redes neuronales artificiales
(ANN, por su sigla en inglés), las cuales se basan en el uso de neuronas para aproximar las funciones [2]; los
perceptrones multicapa (MLP, por su sigla en inglés), el cual es una de las implementaciones mas comunes de
ANN compuesta por un numero finito de capas en las que cada neurona esta relacionada con una Unica neurona
en la capa anterior y siguiente a través de las sinapsis definidas [2]; el modelo de Arquitectura dindmica para
redes neuronales (DAN2, por su sigla en inglés) que corresponde a una implementacion de las ANN en el que
el conocimiento se transfiere de capa a capa de la ANN por medio de nodos CAKE [16]; las maquinas de
vector de soporte (SVM, por su sigla en inglés) las cuales por medio de un kernel definido permiten clasificar
los datos y predecir a que grupo pertenece las nuevas muestras [17]; y el algoritmo original de programacién
genética (GP, por su sigla en inglés) en el que por medio de individuos (que representan ecuaciones
matematicas) y la aplicacion de operadores genéticos es posible la generacién de modelos de prediccién [3].

El algoritmo de programacion genética puede entenderse como una extension de los algoritmos genéticos
en el que los individuos representan expresiones matematicas [3]. Para ello, dichas expresiones matematicas
son representadas como arboles sintacticos donde las funciones y operadores matematicos (suma, resta,
multiplicacion, etc.) van en los nodos interiores (0 nodos funcionales), y las variables y constantes numéricas
van en los nodos terminales. De esta forma, al aplicar los operadores genéticos de cruce y mutacién sobre una
poblacion de individuos, se realiza una busqueda en el espacio de expresiones matematicas factibles con el fin
de encontrar una ecuacion empirica que permita representar la relacion existente entre un conjunto de variables
de entrada y una variable de salida; en este caso, la GP recibe el nombre de regresion simbdlica (SR, por su
sigla en inglés) [3].

En su versidn original, el algoritmo de GP propuesto por Koza [3], corresponde a:

1. Enlaiteracién o generacion inicial (g = 0) se crea una poblacién (P,) de n individuos.

2. Paracadaindividuo S;, con i ={1,...,n}, se evalta la funcion de aptitud f(S,).

3. Se genera una nueva poblacion Py aplicando los operadores genéticos a la poblacion actual Py,
de la siguiente forma:
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a. Son seleccionados los padres a los cuales se le aplicara los operadores de cruce y
clonacion de una manera probabilistica.
b. A diferencia de los algoritmos genéticos tradicionales no se considera el operador de
clonacién por lo que se limita a cruce y mutacién.
c. Lapoblacion de hijos Py reemplaza la poblacion actual Py asi: £y = Pj.
4. Seevallan los criterios de parada (usualmente es utilizado el nimero maximo de generaciones),
sino se cumplen se vuelve al paso 2. En caso contrario se termina la ejecucién del algoritmo.

En esta tesis se propone un nuevo algoritmo de prediccién de series de tiempo basado en el algoritmo
original de GP, en el cual son cambiados los terminales a ser considerados (constituidos Unica y exclusivamente
por blogques funcionales), se incluyen nuevos pasos al algoritmo (inclusion de los operadores de simplificacién
e intensificacion) y se redefinen los operadores de reproduccion, cruce, mutacion, y seleccion (por medio del
uso del criterio (i, 1)).

Los anteriores cambios pueden apreciarse en el Algoritmo 2.8 de la Subseccion 2.2.13, donde se resalta
el paso previo de andlisis estadistico de la serie de tiempo para la inicializacion de los parametros a ser
utilizados, la eliminacién del operador genético de reproduccion por medio del uso del operador de seleccion
(u, 1), la aplicacion de la funcidén optint(.) equivalente al operador de intensificacion, y el cambio en la
definicion de los operadores genéticos de mutacién y cruce (modelo de agregacién de individuos) para la
focalizacion de los individuos en regiones de interés.

Los cambios propuestos estan fundamentados en el cambio del procedimiento de generacion de los
individuos a partir de la inclusién de bloques funcionales; la modificacion de los operadores de seleccion para
la concentracion de la poblacién en zonas de interés; el uso del operador de intensificacion para la optimizacion
de los pardmetros del individuo, sin modificar su estructura funcional; la aplicacion del operador de
simplificacion y el cambio de la funcién de aptitud para la reduccidn del bloat durante el proceso de bisqueda;
modificacion de la probabilidad de aplicacion del operador genético de reproduccion proporcional al
comportamiento de la poblacién de individuos durante las Gltimas generaciones; modificacion del operador de
cruce para la concentracion de soluciones en zonas de interés incorporando la informacién de ambos padres
en un dnico individuo hijo; la modificacidn al operador de mutacidn que permita introducir pequefios cambios
en la estructura del individuo en direccién de una mejora en el valor de aptitud del mismo; y la diversificacion
del espacio de busqueda a partir del reinicio adaptativo de la poblacién de individuos durante el proceso de
basqueda.

Con el objetivo de focalizar las soluciones en zonas de interés en el espacio de bisqueda en equilibrio
con la diversificacion del mismo, la diminucidn del bloat y una bisqueda mas dirigida, garantizando el uso de
todos los rezagos de interés, y la incorporacién de los principales modelos de prediccién de series de tiempo
de la literatura en las posibles soluciones encontradas. Sin embargo, es necesaria la validacion de las mejoras
al algoritmo original propuestas en este trabajo, para lo cual, se propone la comparacién de los resultados
obtenidos contra series benchmark de prediccion de series de tiempo analizadas con otras técnicas. Por lo que,
el objetivo de este capitulo es el logro del objetivo especifico:

Implementar el algoritmo propuesto de programacion genética, y validar sus bondades por medio de
simulacion contra series benchmark de la literatura de prediccion de series de tiempo, comparando
el error de prediccion, la inclusion de los rezagos definidos, y la identificacion de las componentes
de los modelos de prediccion de series de tiempo.

Para cumplir con el objetivo del capitulo, fueron seleccionadas cinco series benchmark que han sido
pronosticadas por distintos autores utilizando modelos ARIMA, GP, MLP, ANN, DAN e hibridos. El proceso
de prueba y los resultados obtenidos son discutidos en la Seccion 3.2, donde se incluye la cantidad de datos
empleados para el entrenamiento y la prediccion, rango de fechas, transformaciones empleadas y los
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respectivos resultados obtenidos. En la Seccion 3.3 son presentadas las conclusiones de este capitulo. Y en la
Seccidn 3.4 corresponde a las conclusiones.

3.2  Metodologia empleada

En el Capitulo 2, fueron presentadas una serie de mejoras al algoritmo original de GP, las cuales se basan en
el analisis de las propiedades estadisticas de la serie de tiempo y su incorporacién por medio de un vector de
parametros generales. Por lo que, en esta seccion son analizados los parametros utilizados durante el proceso
de blsqueda del algoritmo, las distintas funciones de optimizacion y criterios de parada utilizados en la
prediccion de las series benchmark seleccionadas.

3.2.1  Criterios de parada

En la Subseccion 2.2.10 se definieron los criterios de parada:

e Maximo nimero de generaciones G, en el que si g = G entonces stopCriteria(.) = true.

 Minimamejora entre generaciones &, en el que si |Apt(bInd, ) — Apt(bInd,_, )| < & entonces
stopCriteria(.) = true. Con § pequefio, g > 1, Apt(.) corresponde a la funcion de aptitud, y
bInd corresponde al vector de mejores individuos de cada generacion.

e Numero maximo de generaciones consecutivas nM sin cumplir el criterio de minima mejora

~gm {1, si |Apt(bInd,) — Apt(bInd,_,)| < &

=9 10, en caso contrario

entonces stopCriteria(.) = true. Con mM equivalente al nimero maximo de generaciones en

los cuales no existe una mejora de al menos & entre los mejores individuos de cada generacién

sucesiva en un nimero de gM generaciones. La funcidn Sel(.) equivale al operador de seleccion

propuesto (i, A) de la Subseccion 2.2.9.

entre generaciones &, en el que si Y7 }2 mM,

Para las series analizadas, se utilizo el criterio de parada estandar de maximo nimero de generaciones
G = 100, debido principalmente a que los operadores genéticos de cruce y mutacién generan nuevos
individuos por medio de la agregacién (suma) de los individuos padre, y que cada individuo est& constituido
por un bloque funcional, por lo que el algoritmo tiende a converger a estructuras funcionales especificas al
cabo de pocas generaciones. Adicionalmente, G = 100 corresponde a un nimero estandar de generaciones en
la aplicacion del algoritmo original de GP [3] y constituye una base comparable en la eficiencia del mismo.

3.2.2  Algoritmos de optimizacion empleados

Dadas las caracteristicas que debe cumplir el algoritmo de optimizacién Opt(.) descritas en la Subseccién
2.2.5, se optd por utilizar el algoritmo OPTIM [109] para la validacién contra las series benchmark
seleccionadas, el cual realiza una optimizacién basada en gradiente, que garantiza que dado un punto inicial
a, para un individuo I;, siempre convergerd a un valor similar de aptitud Apt(I;), esto es equivalente a: dados
a = b entonces |Apt (Ii(x, Opt(a, ))) — Apt (Ii(x, Opt(b, )))| < &, con & pequefio.

En este capitulo se utiliz6 el método por defecto “SANN” del algoritmo OPTIM, el cual corresponde a
la técnica de recocido simulado (SA, por su sigla en inglés) propuesto por Belisle [109]. En la implementacion
realizada en el algoritmo OPTIM, se utiliza la funcion Metropolis para definir la probabilidad de aceptacion
de cada punto. Por defecto, los puntos candidatos son generados por medio de un Kernel Gausiano de Markov
con escala proporcional a la temperatura, la cual decrece por medio de un patrén logaritmico [109].

Para el operador de intensificacién mostrado en la Subseccién 2.2.11, se utiliz6 el algoritmo RGNOUD
[120], el cual combina algoritmos evolutivos con los métodos de gradiente quasi-Newton para encontrar los
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parametros de optimizacion que generan el mejor valor de aptitud, para lo cual se utiliza como punto de
basqueda inicial los parametros 0 encontrados previamente durante el proceso de bisqueda del individuo ;.

3.2.3  Probabilidad de aplicacién de los operadores genéticos

En el Capitulo 2, son presentadas una serie de modificaciones a los pasos algoritmo original de GP; ademas
de la probabilidad de seleccidn de los operadores genéticos, las cuales pasan de ser estaticas a dinamicas,
ajustandose a las caracteristicas de la poblacion actual representada en la mejora en la aptitud de sus individuos.
De acuerdo a la propuesta presentada en la Subseccion 2.2.7, en la que se reemplaza el operador de
-7 _ _ I'l_ A -7 -
seleccion Py, = Py [3] por Py, = P, U By, donde u es calculado en cada generacion por medio de la

ecuacion 2.16 y A corresponde a su complemento (ecuacién 2.17). Para realizar el calculo iterativo de u, es
necesario definir los valores de k,, k; Y 7, los cuales para la validacion de series de tiempo analizadas fueron
seleccionados: x, = 0.1 (equivalente al 10% de la poblacion, la cual corresponde a la probabilidad de
aplicacion del operador genético de reproduccion de la version original del algoritmo de GP sugerido por Koza
[3]), k, = 0.5 (mé&ximo el 50% de la poblacion para garantizar un equilibrio entre la diversificacion
representada por la nueva poblacion generada y la focalizacion representada por la poblacién ya existente) y
T = (k; — k) /G. Este operador de seleccion reemplaza al operador genético de reproduccion, en la cual ya
no existe una probabilidad de aplicacion del operador de reproduccidn, sino la certeza de la seleccion de al
menos un porcentaje i, de individuos.

Debido a que la probabilidad de aplicacion del operador genético de reproduccion es igual a 0, se propone
para este trabajo el uso de una probabilidad de aplicacion de los operadores genéticos de cruce y mutacion
equivalente a 0.5, es asi que prbCross = 0.5, lo que permite un equilibrio entre la aplicacion del operador
genético de cruce y el de mutacion.

Adicionalmente, dado que en la Subseccién 2.2.8 se propone el uso de una variable aleatoria para la
seleccion del operador genético de cruce a ser utilizado (version original o modelo de agregacion propuesto),
el cual depende del valor de la probabilidad de seleccién prbNCross definida, se propone para el analisis de
las series presentadas en este capitulo el uso de prbNCross = 0.5, el cual corresponde a una versién del
algoritmo equilibrada entre el cruce aleatorio y la focalizacion de los individuos en aquella linea estructural
entre los individuos padre.

3.2.4  Funcion de aptitud empleada

De acuerdo con la funcion de aptitud propuesta en la Subseccién 2.2.2, se utilizara el criterio de informacién
Akaike modificado para la versién del algoritmo propuesto de GP (con uso de blogues funcionales), presentado
en la ecuacion 2.12. Aunque para la comparacion con los demas modelos de la literatura de prediccién de
series de tiempo se calcularan los siguientes indicadores:

e Suma del error cuadrético (SSE, por su sigla en inglés)
Este indicador realiza una sumatoria de las diferencias cuadraticas entre los resultados generados
por el individuo y los valores reales registrados por la serie de tiempo. Considerando la propuesta
realizada en el Capitulo 2, es equivalente a la siguiente expresion:

Apt(1) = SSE() = ) (1i(x.8) = F(x,0))? XY

Este indicador suele ser utilizado en la comparacién de los resultados entre modelos de
prediccion de series de tiempo por su facilidad de calculo y resultado neto de error. Aunque se
debe considerar que no toma en consideracion el tamafio del individuo ni la aleatoriedad en las
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diferencias, asumiendo que se distribuyen aleatoriamente y de una manera similar para cada
observacion.

e Promedio de la suma del error cuadratico (MSE, por su sigla en inglés)
Este indicador realiza un promedio de la sumatoria de las diferencias cuadraticas entre los
resultados generados por el individuo y los valores reales registrados por la serie de tiempo.
Considerando la propuesta realizada en el Capitulo 2, es equivalente a la siguiente expresion:

L(:i(x,0) — F(x,0))*

size(X) (32)

Apt(l;) = MSE(l;) =

Con size(x) correspondiente al tamafio de la muestra. Este indicador es equivalente al
SSE /size(x), y al igual que el SSE suele ser utilizado en la comparacion de los resultados entre
modelos de prediccién de series de tiempo por su facilidad de calculo y resultado de error.
Aunque se debe considerar que no toma en consideracion el tamafio del individuo ni la
aleatoriedad en las diferencias, asumiendo que se distribuyen aleatoriamente y de una manera
similar para cada observacion.

e Desviacion media absoluta (MAD, por su sigla en inglés)
Este indicador es considerado como una medida robusta de variabilidad para un conjunto de
datos, el cual corresponde a la mediana de las diferencias absolutas entre los resultados generados
por el individuo y los valores reales registrados por la serie de tiempo. Considerando la propuesta
realizada en el Capitulo 2, es equivalente a la siguiente expresién:

Apt(I;) = MAD(I;) = median(|I;(x,0) — F(x,0)]) (3.3)

Con median(.) correspondiente a la mediana del conjunto de datos dados por las diferencias
absolutas entre los valores generados por I; y las respectivas observaciones.

3.2.5  Pruebas estadisticas empleadas
Para el logro del objetivo especifico del trabajo:

Implementar Implementar el algoritmo propuesto de programacion genética, y validar sus bondades por
medio de simulacién contra series benchmark de la literatura de prediccién de series de tiempo,
comparando el error de prediccion, la inclusién de los rezagos definidos, y la identificacion de las
componentes de los modelos prediccion de series de tiempo.

Se deben analizar los resultados obtenidos en términos del error de prediccién, tamafio de los individuos,
inclusién de los rezagos definidos y similitud con los modelos de prediccion de series de tiempo presentes en
la literatura, ademas del costo computacional de lograr la medida de error definida.

Por lo anterior, es necesario definir una serie de estadisticos a ser considerados para la correcta evaluacion
de las mejoras realizadas a partir de las modificaciones propuestas versus la version original de GP, por lo que,
en esta subseccidn se definiran aquellos utilizados por aspecto a evaluar.

3.2.6  Evaluacidn de la aptitud de los individuos

Tradicionalmente se ha evaluado como funcion de aptitud el error de prediccion de los individuos
seleccionados, lo que puede generar un crecimiento excesivo de los individuos sin aporte al valor de la aptitud,
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también Ilamado bloat. Por ende, varios autores han realizado aportes en la metodologia de analisis del error
de prediccién de los individuos durante el proceso de blsqueda del algoritmo de GP para una mejor
comparacion entre las posibles soluciones encontradas. A continuacion se muestran las metodologias méas
representativas, las cuales seran tenidas en cuenta en la evaluacion del algoritmo propuesto en el Capitulo 2:

e Gréficos de caja de la aptitud de la poblacidn por generacion
McPhee & Poli [24], proponen el uso de varias graficas de caja (Boxplot), entre las que se
incluyen la distribucién del valor de aptitud de cada uno de los individuos de la poblacién por
cada generacion, en el cual, el eje horizontal corresponde a las generaciones y en el eje vertical
al valor de aptitud.

e  Proporcion de la poblacién con mejora en el valor de aptitud por generacion
McPhee & Poli [24], proponen el uso de del grafico de proporcion de mejora de los individuos
de la poblacion entre generaciones para la evaluacion de la capacidad del algoritmo de GP para
generar nuevas soluciones en zonas del espacio de mayor interés, en el cual, el eje horizontal
corresponde a las generaciones y en el eje vertical al a la proporcion de individuos con mejor
valor de aptitud, equivalente a: prop, = Z{l,si Apt(blndg_l) < Apt(l;); 0,
en caso contrario}/n, con bind vector de mejores individuos por generacion.

e  Mejor individuo (en valor de aptitud) por generacion
Hara et al. [22], Zhao et al. [23], Ono et al. [27], Karaboga et al. [40], Borges et al. [44], Costa &
Pozo [53], Cagnoni et al. [54], y Aichour & Batouche [69]; plantean el uso de la gréfica de valor
de aptitud (eje vertical) por generacién (eje horizontal) para constrastar la mejora en el valor de
aptitud de las modificaciones propuestas al algoritmo original de GP.

e Promedio de la aptitud de los individuos por generacion
Hoang et al. [8], Uy et al. [30], Imada & Ross [35], Tomassini et al. [38], Costa & Pozo [53], y
Vanneschi & Cuccu [74]; validan la mejoras planteadas en el algoritmo de GP por medio de una
gréafica del valor promedio de la aptitud de los individuos (en el eje vertical) versus el nimero de
generaciones (en el eje horizontal).

e Desviacion estandar del valor de aptitud de la poblacién por generacion
Xiong & Wang [26], Agapitos et al. [33], Yuen & Leung [47], Cerny et al. [66], y Muntean et al.
[67]; verifican los resultados de mejora del modelo planteado de GP por medio del analisis de los
valores de desviacién estandar, minimo, maximo, media y mediana de la solucién encontrada.
Mientras que Fillon & Bartoli [49] solo utilizan los resultado de la desviacidn estandar para el
andlisis.

e Relacion de aproximacion vs valor real
Gandomi et al. [49] propone el uso de la grafica de comparacion del valor del mejor individuo
(eje vertical) versus el valor real (eje horizontal) para analizar la eficacia de las modificaciones
planteadas al algoritmo de GP.

Realizando un analisis detallado de cada una de las metodologias planteadas, es posible agrupar en el
grafico de Caja de la aptitud de la poblacién por generacidn propuesto por McPhee & Poli [24] los graficos
de: el Mejor individuo (en valor de aptitud) por generacion [22, 23, 27, 40, 44, 53, 54, 69], en el cual el valor
maximo de cada uno de las cajas (boxplot) del grafico corresponde al mejor individuo por cada una de las
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generaciones; el Promedio de la aptitud de los individuos por generacion [8, 30, 35, 38, 53, 74], en la cual
dicho promedio es representado por la linea al interior del boxplot.

3.2.7  Evaluacién del tamafio de los individuos

El crecimiento excesivo de los individuos sin aporte al valor de la aptitud, también llamado bloat, es uno de
los principales problemas en la aplicacion de la programacién genética a la prediccion de series temporales,
debido a la degradacién en la calidad de las soluciones sucesivamente en cada generacioén [81, 82].

Para afrontar este problema, en el Capitulo 2, se propusieron una serie de mejoras al algoritmo original
de GP basadas en la eliminacion de constantes en el conjunto de terminales por medio del uso exclusivo de
bloques funcionales, la modificacién de la funcién de aptitud empleada que castigara la complejidad de la
solucion (representada por el tamafio del individuo), y el uso del operador de simplificacion.

Para evaluar las mejoras en el tamafio de los individuos durante el proceso de blsqueda, varios autores
han propuesto técnicas de evaluacion grafica, las cuales son:

e Promedio del tamafio de los individuos de la poblacién por generacién
Tomassini et al. [38], Kinzett et al. [63], y Zhang & Wong [64]; analizan la grafica de tamafio
promedio en nodos de la poblacion (eje vertical) versus el tamafio de la poblacion (eje horizontal),
con el fin de determinar las mejoras en la disminucién del tamafio de los individuos.

e  NUmero de nodos Unicos por generacién
Kinzett et al. [63] realiza una grafica del conteo de nodos distintos de todos los individuos (eje
vertical) por generacion (eje horizontal) para identificar la efectividad del método de
simplificacion planteado.

e Gréfico de cajas de la aptitud de la poblacién por tamafio por generacion
McDermott et al. [71] realiza una gréfica de aptitud y tamafio del mejor individuo (eje vertical)
por generacion (eje horizontal) para analizar las mejoras en el tamafio de los individuos
manteniendo la capacidad de predecir la serie de tiempo. Se propone por ende, ademas de graficar
al mejor individuo, graficar todos los individuos de la poblacién por medio de un boxplot.

Teniendo en cuenta que un grafico de cajas (boxplot) contiene informacion tanto de los quartiles, el
promedio, el minimo y el m&ximo de un conjunto de datos. Y que cada uno de los nodos del algoritmo
propuesto GP-FB es Unico gracias al paso de simplificacién (poda de &rboles) implementado en la Subseccién
2.2.10. Es posible agrupar los graficos presentados en uno Unico (complementario al Caja de la aptitud de la
poblacion por generacion [24], analizado en la Subseccion 3.2.6) en el que se grafique por medio de boxplots
el nimero de nodos (tamafio) de los individuos de la poblacion (eje vertical) para cada una de las generaciones
(eje horizontal).

3.2.8  Evaluacion del costo computacional

Para analizar el costo computacional, Tomassini et al. [38] analiza la grafica de esfuerzo correspondiente al
nimero de operaciones realizadas como aproximacion a la medida de costo computacional (se suele
reemplazar también por el tiempo de procesamiento) en el eje vertical, versus el valor de la aptitud en el eje
horizontal. Lo anterior muestra una medida de capacidad de escalabilidad del algoritmo propuesto ante nuevas
series de tiempo (complejidad y tamafio de la muestra).

Por otra parte, Ribeiro & Rosseti [121] realizan una comparacion entre los distintos modelos por medio
de la grafica Time-to-Target (tttplot), en la cual se en el eje vertical la probabilidad acumulada de que el
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algoritmo encuentre una solucién igual o superior al valor de aptitud dado. Mientras que el eje horizontal
corresponde al tiempo (y en ciertos casos al nimero de generaciones) necesario para lograrlo.

3.3 Series de tiempo benchmark analizadas

Para el andlisis de las capacidades de prediccion del algoritmo propuesto de programacién genética —en el
que se incluyen las modificaciones propuestas en el Capitulo 2— fueron seleccionadas las series de tiempo
AIRLINE, LYNX, POLLUTION, INTERNET y SUNSPOT, las cuales son consideradas bechmark en la
literatura de prediccién de series de tiempo, debido a sus propiedades estadisticas que incluyen:
estacionalidades, tendencias y alta correlacion de sus rezagos.

Cabe resaltar que cada serie fue comparada en la medida de error reportada por los mejores resultados
suministrados en la literatura por otras técnicas de prediccién de series de tiempo. La validacién de la mejora
entre el algoritmo propuesto en esta tesis GP-FB (genetic programming with functional blocks) y la propuesta
metodolégica presentada en la tesis de maestria (gpModel), se realizo por medio de la prueba estadistica de
Wilcoxon Rank-Sum Test [122] en la que se compara la mediana de dos muestras relacionadas y determina si
existen diferencias entre ellas.

Por otra parte, en las implementaciones del algoritmo original de GP, la propuesta realizada en la tesis de
maestria gpModel [12] y el algoritmo propuesto en este trabajo GP-FB, se incluyeron las mejoras propuestas
de rendimiento de la seccion 2.2.14, entre las que se incluye la evaluacién matricial de X y el uso de expresiones
regulares para la evaluacién del individuo. Lo anterior para que sean consistentes los resultados de la
evaluacion de rendimiento por medio de las graficas Time to Target [121].

3.3.1  Serie AIRLINE

La serie AIRLINE corresponde al nimero de pasajeros transportados mensualmente al exterior por una
aerolinea entre Enero de 1949 (ENE1949) y Diciembre de 1960 (DIC1960); esta serie presenta una tendencia
creciente y un patrén ciclico de periodicidad anual, los cuales exhiben un comportamiento no lineal.

Esta serie ha sido identificada como la serie G por Box & Jenkins [13] para sus anélisis de modelos
ARIMA. Posteriormente, Faraway & Chatfield [123] construyeron una red neuronal MLP con 4 neuronas en
la capa oculta y una sola en la capa de salida, con entradas x = {x;_4, ..., X;_1,}, que significd la optimizacion
de 21 pardmetros en la ecuacién resultante. Para hallar aguellos valores que permitian aproximar mejor el
modelo a la serie, utilizaron el algoritmo backpropagation incremental con 10.000 corridas cuyos errores de
aproximacion estan consignados en la Tabla 3-1.

Por otro lado, De Menezes & Nikolaev [51] realizaron un analisis de los modelos de programacion
genética y redes neuronales polinomiales (PGP), el cual corresponde a una hibridacion entre la GP y las redes
neuronales, considerando cada sub-arbol como un polinomio, el cual puede ser optimizado localmente y cuyo
error de aproximacion puede ser sumado como un error global del individuo con una cierta ponderacion.

Adicionalmente, Velasquez et al. [17] realizaron un analisis de la capacidad de prediccion de las
Magquinas de Vectores de Soporte (SVM, por su sigla en inglés) comparandolo contra los resultados de las
MLP, estimando para ello varias SVM con los mismos rezagos utilizados por Faraway & Chatfield [123], para
los cuales fueron calculados los respectivos errores de entrenamiento, siendo menores que el generado por
ARIMA entre un 82% y 100%. En general, las modelos de SVM en comparacion a los MLP presentan una
mejora del 23% en el error de aproximacidn, y de un 100% en el de prediccion.

También, en la tesis de maestria de Martinez [12] se analizo la capacidad de prediccion del algoritmo
original de programacién genética (GP) comparandolo contra los resultados de las modificaciones propuestas
(inclusién de bloques funcionales en los terminales de los individuos), seleccionando los modelos de menor
error de entrenamiento y prediccién, en el cual se pudo apreciar una mejora del 87% en el SSE de
entrenamiento y 98% en el SSE de validacion entre el modelo original de GP y el modelo propuesto gpModel.
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En este trabajo se realizo un andlisis de la serie de tiempo por medio del algoritmo de GP modificado
(GP-FB), incluyendo las propuestas presentadas en el Capitulo 2, en el cual los primeros 120 datos son
utilizados para la estimacion del modelo y los 12 restantes para su prondstico. Dicha serie es transformada
usando la funcidn logaritmo natural [16, 17], la cual se puede apreciar en la Figura 3-1, funcion de error SSE,
algoritmo de optimizacion OPTIM [109] y de profundizacion RGNOUD [120], aplicando las pruebas
propuestas en las subsecciones 3.2.6 a 3.2.8, las cuales pueden ser apreciadas en la Figura 3-2 para el algoritmo
original de GP [3], en la Figura 3-3 para el algoritmo de gpModel [12] y en la Figura 3-4 para la propuesta de
este trabajo GP-FB. Adicionalmente, a partir del analisis realizado por medio del indice de auto correlacién
parcial no lineal propuesto por Martinez [111], se determiné el uso de p = 13 ndmero de rezagos (consistente
con los resultados reportados en la literatura de prediccion de series de tiempo), ¢ = p — 1 nimero de
diferencias, y d = 1 nivel de diferenciacion.

Los resultados, tanto de entrenamiento como de pronostico son presentados en la Tabla 3-1, en la cual
son comparados los resultados obtenidos en la literatura con modelos ARIMA, MLP, SVM, ANN, el modelo
original de GP identificado por GP, el modelo modificado propuesto en la tesis de maestria por Martinez [12]
identificado por gpModel, y el algoritmo modificado (propuesto en el Capitulo 2) identificado por GP-FB. En
dicha tabla es posible apreciar que el GP-FB posee un SSE menor que los reportados por los demas modelos,
con una diferencia del 87% con respecto al modelo ARIMA. Adicionalmente, en comparacién con los modelos
SVM, el GP-FB presenta un menor error de entrenamiento entre 22% y el 84%, y un menor error de prediccion
entre el 50% y 92%. Igualmente, el GP-FB presenta un mejor comportamiento en entrenamiento y predicion
que los modelos ANN (minima mejora: 46,2%; maxima mejora: 98,2%), MPL (minima mejora: 46.2%;
maxima mejora: 93,9%), ARIMA (mejora del 87%), GP reporta una mejora del 89,4%. Por otro lado,
comparado GP-FB con el algoritmo modificado gpModel también reporta una mejora del 17,6% en el error de
aproximacion.

En la Figura 3-1 se puede apreciar tanto la serie original AIRLINE (transformada por logaritmo natural)
y el mejor modelo GP-FB (de acuerdo con la corrida realizada con los parametros antes mencionados), para
los datos de entrenamiento y de prondstico, la cual muestra que el modelo realmente encierra el
comportamiento de los datos y no solo los memoriza (problema comun de falta de generalizacion en la
prediccion de series de tiempo); esto también puede ser evidenciado en la similitud entre los errores de
entrenamiento y prediccion (Tabla 3-1).

En la Figura 3-2 se muestran los criterios de evaluacion del modelo de prediccion generado por GP
(tradicional) para la serie AIRLINE: a) Gréafico de boxplot de la aptitud de la poblacién por generacion; b)
Gréfico de boxplot del tamafio de la poblacion (medio en nodos) por generacion; c) Grafico de la proporcién
de la poblacion con mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacion
estandar del valor de aptitud de la poblacién por generacién; e) Grafico de la relacién de aproximacion vs valor
real. En los cuales se puede apreciar que los modelos generados por GP exhiben una alta distribucion del error
Ilegando a 3.800 (a), repercutiendo en los valores de la desviacion estandar, centrandose en 0,5 (d); aunque
mantiene estable el tamafio de los individuos entre 1 y 17 nodos (b); debido principalmente a la aplicacion del
operador de cruce tradicional. Sin una estabilizacion clara de las mejoras de la proporcién de individuos
mejores (menor medida de error — mayor valor de Aptitud) entre generaciones entre un 28% y un 30% (c) e
influyendo claramente en su aproximacion con una alta dispersion de los puntos alrededor de la recta de 45
grados (e).
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Tabla 3-1: Resultados de entrenamiento y prondstico entre modelos de prediccion para la serie AIRLINE.

Modelo Rezagos Neuronas C € c Entrenamiento SSE Prediccion SSE
ocultas

GP-FB* 1-13 0.14 0,01
gpModel** 1-13 0.17 0,01
ARIMA! 1,12,13 1,08 0,43
MLP con 1-13 0,26 1,12
mejor ajustet

MLP con 1,12 2,30 0,34
mejor

pronostico*

SVM-1! 268 0,05 1,0 0,88 0,13
SVM-2! 363 0,04 10,5 0,20 0,00
SVM-3! 348 0,02 1,0 0,34 0,01
SVM-4! 346 0,02 38 0,35 0,03
SVM-5! 878 0,04 0,6 0,18 0,20
SVM-6! 518 0,03 20,0 0,21 0,02
SVM-7* 343 0,09 6,7 0,21 0,13
SVM-g! 562 0,09 3,0 0,36 0,05
SVM-9! 562 0,08 2,3 0,26 0,04
SVM-10* 557 0,08 24 0,26 0,05
GP? 1-13 1,32 08
ANN-12 1,2,3,4 2 7,74 1,03
ANN-22 1-13 2 0,73 0,71
ANN-32 1-13 4 0,26 1,12
ANN-42 1,12 2 2,30 0,34
ANN-52 1,12 4 2,16 0,44
ANN-62 1,12 10 1,77 0,59
ANN-7? 1,2,12 2 2,17 0,29
ANN-82 1,2,12 4 1,91 1,03
ANN-92 1,2,12,13 2 0,99 0,52
ANN-10? 1,2,12,13 4 0,81 0,52
ANN-11? 1,12,13 1 1,18 0,50
ANN-12? 1,12,13 2 1,03 0,50
ANN-13? 1,12,13 4 0,84 0,62

* Generacion propia; Test Wilcox p-value = 0.002 con respecto a gpModel.
** Martinez [12]
velasquez et al. [17]
2Ghiassi et al. [16]
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Figura 3-1: Resultados de entrenamiento y pronostico del modelo de prediccion para la serie AIRLINE por

medio de la metodologia propuesta.
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Figura 3-2: Criterios de evaluacion del modelo de prediccién generado por GP (tradicional)para la serie
AIRLINE: a) Grafico de boxplot de la aptitud de la poblacion por generacion; b) Gréafico de boxplot del
tamafio de la poblacién (medio en nodos) por generacién; c) Gréafico de la proporcidon de la poblacion con

mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Gréfico de boxplot de la desviacion estandar del valor de

aptitud de la poblacién por generacién; e) Gréfico de la relacion de aproximacion vs valor real.
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Figura 3-3: Criterios de evaluacion del modelo de prediccion generado por gpModel para la serie AIRLINE:
a) Gréfico de boxplot de la aptitud de la poblacion por generacién; b) Gréafico de boxplot del tamafio de la
poblacién (medio en nodos) por generacion; ¢) Grafico de la proporcién de la poblacién con mejora en el
valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de aptitud de la

poblacién por generacion; e) Gréafico de la relacion de aproximacion vs valor real.
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Figura 3-4: Criterios de evaluacion del modelo de prediccion generado por GP-FB para la serie AIRLINE:
a) Grafico de boxplot de la aptitud de la poblacion por generacién; b) Gréafico de boxplot del tamafio de la
poblacion (medio en nodos) por generacion; c) Grafico de la proporcién de la poblacion con mejora en el
valor de aptitud por generacién; d) Grafico de boxplot de la desviacidn estandar del valor de aptitud de la

poblacion por generacion; €) Grafico de la relacion de aproximacion vs valor real; f) Grafica Time-to-Target

(tttplot), entre los modelos GP (tradicional) y GP-FB; g) Grafica Time-to-Target (tttplot), entre los modelos

gpModel y GP-FB.

Si bien, los cambios propuestos en la tesis de maestria [12] generan mejoras en la prediccion de series de
tiempo con GP, aun se muestran falencias en los criterios de aceptacion de los modelos resultantes. Lo anterior
se evidencia en la Figura 3-3, en la que se muestran los criterios de evaluacion del modelo de prediccion
generado por gpModel para la serie AIRLINE; en a) se muestra que el error continua siendo alto desde la
primera generacién (hasta 1.300), aunque disminuye en las siguientes generaciones, asociado principalmente
al uso de bloques funcionales en los terminales (grafico de boxplot de la aptitud de la poblacion por
generacion); lo que conlleva a que se presente valores dispersos en la desviacion estandar (entre 0.5 y 8), como
se muestran en d) Grafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de aptitud de la poblacion por
generacién; Sin embargo, en b) Gréfico de boxplot del tamafio de la poblacién (medio en nodos) por
generacién, muestra un crecimiento desmedido en el nimero de nodos (tendencia exponencial) entre 1y 9.000
nodos, debido principalmente a la metodologia de cruce con suma sin poda. Por otra parte, en c¢) Grafico de
la proporcién de la poblacién con mejora en el valor de aptitud por generacién, se muestra un decrecimiento a
partir de la tercera generacion (desde un 47%), en linea con los demas graficos, en el que se muestra que una
vez ha alcanzado un individuo con menor medida de error, las modificaciones realizadas por los operadores
genéticos en la poblacion no impactan realmente en el resultado (generacion de bloat), y cuyos resultados se
reglejan en e) Gréafico de la relacién de aproximacién vs valor real, en el cual se aprecia la dispersion de puntos
alrededor de la recta de 45 grados.

Por otra parte, en la Figura 3-4 se muestran los resultados del algoritmo propuesto con las modificaciones
planteadas en el Capitulo 2, en el que claramente se aprecia una disminucion en la medida de error desde la
primera generacion (SSE = 30), cuyas mejoras son replicadas a los demas individuos de la poblacién, llegando
a un nivel de SSE = 0,14 general en la segunda generacion, como se puede ver en a) Gréafico de boxplot de la
aptitud de la poblacién por generacion. Al igual que gpModel, GP-FB tendria un crecimiento desmedido en
los individuos, pero es efectivamente controlado por medio del operador de simplificacion (Subseccion 2.2.10)
por lo que en b) Grafico de boxplot del tamafio de la poblacién (medio en nodos) por generacién, se muestra
un crecimiento lineal con un promedio de 9 nodos y un maximo de 21 nodos. Debido a un nivel de
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diversificacion alto en los individuos, se puede apreciar un alto porcentaje (entre el 60% y el 95) en c) Grafico
de la proporcion de la poblacion con mejora en el valor de aptitud por generacion. Todo lo anterior influye
positivamente en d) Grafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de aptitud de la poblacién por
generacion, en el que tienen tendencia decreciente (mucho menor a GP y gpModel) y media cercana a cero; y
e) Grafico de la relacién de aproximacidn vs valor real, en el que se muestra de nuevo (al igual que la Figura
3-1), la capacidad del algoritmo de encerrar el comportamiento de la serie. Igualmente, en el analisis de
convergencia en f) Grafica Time-to-Target (tttplot), entre los modelos GP (tradicional) y GP-FB, y g) Gréfica
Time-to-Target (tttplot), entre los modelos gpModel y GP-FB, se concluye que GP-FB tiene una alta
probabilidad de converger a un valor de aptitud (o error) dado en muy poco tiempo, para el caso particular de
la serie AIRLINE en 2 minutos, en contraposicion a GP que lo hace en 19 minutos y gpModel en 8 minutos.

3.3.2  Serie LYNX

La serie LYNX corresponde al nimero de linces canadienses atrapados por afio en el distrito del rio Mckenzie
del norte de Canada entre los afios 1821 y 1934 (114 observaciones). En la literatura se suele modelar la serie
transformandola por medio del logaritmo base 10 y tomando los primeros 100 datos para el entrenamiento y
los 14 restantes para la prediccion.

Esta serie ha sido ampliamente estudiada por Campbell & Walker [124], quienes muestran a partir de
graficos que la serie posee una periodicidad de 10 afios con irregularidades en amplitud. Zhang [125], por su
parte, reporta los resultados del uso de modelos ARIMA y ANN con estructura 7 X 5 x 1y un modelo
hibrido, siendo este tltimo mejor en términos del MSE y MAD de aproximacién que los dos anteriores.

También Veldsquez et al. [17] han estudiado esta serie por medio de SVM, los anteriores resultados
pueden ser apreciados en la Tabla 3-2, en la cual son comparados contra el modelo a partir de GP.

En este trabajo se aplicd tanto el modelo de GP original [3] y el algoritmo propuesto (ver Capitulo 2)
GP-FB, en el cual, los primeros 100 datos son utilizados para la estimacion del modelo y los 14 restantes para
su pronostico. Dicha serie es transformada usando la funcién logaritmo base 10 [124], la cual se puede apreciar
en la Figura 3-5 (linea continua). Para la ejecucion del algoritmo fueron utilizados 20 individuos de poblacion
inicial (3 niveles de profundidad y 7 terminales a lo maximo), un nimero maximo de 10 generaciones, funcién
de error SSE, algoritmo de optimizaciéon OPTIM [109] y de profundizacion RGNOUD [120] (Subseccién 3.2).

Los resultados, tanto de entrenamiento como de prondstico son presentados en la Tabla 3-2, en la cual
son comparados resultados obtenidos en la literatura con modelos ARIMA, MLP y SVM, y el modelo original
de GP identificado por GP, los cuales son comparables a los obtenidos por la metodologia propuesta (GP-FB).

En la Figura 3-5 se puede apreciar tanto la serie original LYNX (transformada por logaritmo base 10) y
el mejor modelo GP-FB (de acuerdo con la corrida realizada con los parametros antes mencionados), para los
datos de entrenamiento (lado izquierdo de la linea vertical) y de pronostico (linea discontinua y circulos
vacios), la cual muestra que el modelo realmente encierra el comportamiento de los datos y no solo los
memoriza (problema comun de falta de generalizacion en la prediccion de series de tiempo); esto también
puede ser evidenciado en la similitud entre los errores de entrenamiento y prediccién en SSE y una menor
volatilidad MAD (Tabla 3-2).
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Tabla 3-2: Resultados de entrenamiento y prondstico entre modelos de prediccion para la serie LYNX.

Modelo Rezagos c e - Entrenamiento SSE Prediccién SSE
g (MAD) (MAD)

GP-FB* 1-10 0,020 (0,101) 0,013 (0,092)
gpModel** 1-10 0,028 (0,115) 0,017 (0,102)
ARIMA! N/D N/D 0,021 (0,112)
GP! 1-10 6,81 (19,24) 1.98 ( 3,15)
MLP! N/D N/D 0,021 (0,112)
Hibrido*

(MLP -ARIMA)! 1-7 N/D 0,017 (0,104)
SVM-1t 1-6 261 0,2 3,7 0,036 (0,161) 0,021 (0,111)
SVM-2t 1-7 731 0,2 4.8 0,034 (0,160) 0,019 (0,121)
SVM-3t 1-8 477 0,2 5,0 0,034 (0,155) 0,020 (0,125)
SVM-4t 1-9 444 0,2 2,8 0,026 (0,140) 0,036 (1,163)
SVM-5! 1-10 549 0,2 4.4 0,031 (0,157) 0,035 (0,163)
SVM-6! 1-3,8-10 587 0,2 4,0 0,034 (0,152) 0,015 (0,087)
SVM-71 1-4,8-10 468 0,2 6,9 0,038 (0,160) 0,021 (0,122)

* Generacion propia; Test Wilcox p-value = 0.002 con respecto a gpModel.
** Martinez [12]
elasquez et al. [17]

El GP-FB presenta un SSE de entrenamiento menor que los reportados por los demas modelos SVM
(para los ARIMA y MLP no se registran datos). En términos del SSE de prediccién, el GP-FB es mejor que
los datos obtenidos por lo SVM, en el cual posee una mejora de al menos un 23,1% (hasta un 47,4%) y entre
un 27.9% y 37.3% con respecto al MAD. GP-FB comparado con los modelos ARIMA, el error de prediccion
SSE mejora un 38% (con un MAD menor en un 18%); con respecto a los modelos MLP en los cuales se registra
un error de prediccion SSE menor entre 23,5% y 38,1%, con una mejora en el MAD entre el 11,5%y el 17,9%.
Comparado GP-FB con el algoritmo original de GP también reporta una mejora del 99,7% con respecto al
error de entrenamiento y del 99,3% al de prediccion. Adicionalmente, comparando GP-FB con la modificacion
propuesta en la tesis de maestria gpModel [12], se reporta una mejora del 28,6% en el error de entrenamiento
SSE y del 23,5% en el error de prediccion SSE.

—— Serie de datos

o Prediccion con el modelo gpMdodel

a5

30

25

20

Niimero de Linces (fransformacion Log10)

Entrenamiento Prondstico
I I T T I T
0 20 40 60 80 100

Aiios (entre 1821 y 1934)
Figura 3-5: Resultados de entrenamiento y pronostico del modelo de prediccion para la serie LYNX por
medio de la metodologia propuesta.
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de la poblacion (medio en nodos) por generacion; ¢) Grafico de la proporcion de la poblacién con mejora en
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a) Grafico de boxplot de la aptitud de la poblacion por generacion; b) Gréfico de boxplot del tamafio de la
poblacién (medio en nodos) por generacidn; ¢) Gréafico de la proporcién de la poblacién con mejora en el
valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de aptitud de la
poblacién por generacion; e) Gréafico de la relacion de aproximacion vs valor real.
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Figura 3-8: Criterios de evaluacion del modelo de prediccion generado por GP-FB para la serie LYNX:
a) Grafico de boxplot de la aptitud de la poblacion por generacién; b) Gréafico de boxplot del tamafio de la
poblacion (medio en nodos) por generacion; c) Grafico de la proporcién de la poblacién con mejora en el
valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacion estdndar del valor de aptitud de la

poblacion por generacion; e) Grafico de la relacion de aproximacion vs valor real; f) Gréafica Time-to-Target
(tttplot), entre los modelos GP (tradicional) y GP-FB; g) ) Grafica Time-to-Target (tttplot), entre los modelos
gpTool y GP-FB.

En la Figura 3-6 se muestran los criterios de evaluacion del modelo de prediccion generado por GP
(tradicional) para la serie LYNX: a) Grafico de boxplot de la aptitud de la poblacion por generacion; b) Gréafico
de boxplot del tamafio de la poblacién (medio en nodos) por generacion; ¢) Grafico de la proporcion de la
poblacién con mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacidn estandar
del valor de aptitud de la poblacién por generacion; e) Grafico de la relacién de aproximacion vs valor real.
En los cuales se puede apreciar que los modelos generados por GP exhiben una alta distribucién del error (a)
Ilegando inclusive a un SSE = 350 y repercutiendo en los valores de la desviacion estandar (d) cercano al 2,
aungue mantiene estable el tamafio de los individuos (b) entre 5 y 10 nodos en promedio; debido
principalmente a la aplicacion del operador de cruce tradicional. Sin una estabilizacion clara de las mejoras de
la proporcidn de individuos mejores (menor medida de error — mayor valor de Aptitud, oscilando entre el 35%
y el 70%) entre generaciones (c) e influyendo claramente en su aproximacion (e) el cual esta claramente muy
disperso del valor esperado (linea recta con angulo de 45 grados).

Si bien, los cambios propuestos en la tesis de maestria [12] generan mejoras en la modelacion con GP,
aun se muestran falencias en los criterios de aceptacién de los modelos resultantes. Lo anterior se evidencia en
la Figura 3-7, en la que se muestran los criterios de evaluacién del modelo de prediccion generado por gpModel
para la serie LYNX; en a) se muestra que el comienza en SSE = 21 en la primera generacion, disminuyendo
en las siguientes asociado al uso de los bloques funcionales (grafico de boxplot de la aptitud de la poblacién
por generacién); lo que conlleva a una disminucion de la desviacion estandar centrada en 2,2, como se muestran
en d) Gréfico de boxplot de la desviacion estdndar del valor de aptitud de la poblacién por generacidn; Sin
embargo, en b) Gréfico de boxplot del tamafio de la poblacion (medio en nodos) por generacion, muestra un
crecimiento (tendiendo a exponencial) en el nimero de nodos debido principalmente a la metodologia de cruce
con suma sin poda, llegando a un maximo de 35 nodos. Por otra parte, en c¢) Grafico de la proporcion de la
poblacién con mejora en el valor de aptitud por generacion, se muestra un decrecimiento a partir de la tercera
generacion (comenzando en el 12%), en linea con los demas graficos, en el que se muestra que una vez ha
alcanzado un individuo con menor medida de error, las modificaciones realizadas por los operadores genéticos
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en la poblacion no impactan realmente en el resultado (generacion de bloat), y cuyos resultados se reglejan en
e) Grafico de la relacién de aproximacion vs valor real, en cuyo caso es mejor que GP, pero que sigue alejado
del valor objetivo correspondiente a la recta con angulo de 45 grados.

Por otra parte, en la Figura 3-8 se muestran los resultados del algoritmo propuesto con las modificaciones
planteadas en el Capitulo 2, en el que claramente se aprecia una disminucion en la medida de error desde la
primera generacion (centrado en SSE = 4.5), cuyas mejoras son replicadas a los demas individuos de la
poblaciodn, llegando a un nivel general en la tercera generacion (SSE = 0.020), como se puede ver en a) Grafico
de boxplot de la aptitud de la poblacién por generacién. Al igual que gpModel, GP-FB tendria un crecimiento
desmedido en los individuos, pero es efectivamente controlado por medio del operador de simplificacion
(Subseccion 2.2.10) por lo que en b) Gréafico de boxplot del tamafio de la poblacién (medio en nodos) por
generacion, se muestra un crecimiento lineal con un promedio de 5 nodos y un maximo de 16 nodos. Debido
principalmente a la rapida convergencia de los individuos, c) Gréafico de la proporcion de la poblacion con
mejora en el valor de aptitud por generacion, tiende a disminuir con tendencia a cero desde un 35% inicial de
mejora entre las dos primeras generaciones. Todo lo anterior influye positivamente en d) Grafico de boxplot
de la desviacién estandar del valor de aptitud de la poblacion por generacién, en el que tienen tendencia
decreciente (mucho menor a GP y gpModel, arrancando en 1,2) y media cercana a cero; y €) Gréafico de la
relacion de aproximacion vs valor real, en el que se muestra de nuevo (al igual que la Figura 3-5), la capacidad
del algoritmo de encerrar el comportamiento de la serie (centrada sobre la recta con angulo de 45 grados).
Igualmente, en el analisis de convergencia en f) Grafica Time-to-Target (tttplot), entre los modelos GP
(tradicional) y GP-FB, y g) Grafica Time-to-Target (tttplot), entre los modelos gpModel y GP-FB, se concluye
que GP-FB tiene una alta probabilidad de converger a un valor de aptitud (o error) dado en muy poco tiempo,
para el caso particular de la serie LYNX en el primer minuto, en contraposicion a GP que lo hace en 11 minutos
y gpModel en 8 minutos.

3.3.3  Serie POLLUTION

La serie POLLUTION contiene los datos de la cantidad de despachos mensuales de un equipo de polucién en
miles de francos franceses entre enero de 1986 (ENE1986) y octubre de 1996 (OCT1996), con un total de 130
observaciones. La serie a ser pronosticada corresponde al logaritmo natural de los datos originales; las primeras
106 observaciones son usadas para la estimacion de los modelos, mientras que las 24 restantes son usadas para
su prondstico.

En la Figura 3-9 se puede apreciar la gréfica de su comportamiento, el cual exhibe una tendencia que
fluctGa en el tiempo con una magnitud variable demostrada por el Bnon estacionario en la varianza. Esta fue
estudiada en sus inicios por Makridakis et al. [126] quienes indicaron que un modelo ARIMA de orden
(2,1,1) x (1,0,0),, es adecuado para representar su dindmica.

Guiassi et al. [16] realizan un analisis comparativo entre los modelos DAN2, los NN y ARIMA,
considerando para ello las primeras 106 observaciones de entrenamiento y las restantes 12 y 24
(separadamente) para validacion del pronostico. En general, reporta un mejor comportamiento al considerar
15 rezagos con mejoras del 40% con respecto a los modelos ARIMA.

Por otro lado, Velasquez et al. [17] después de realizar un analisis comparativo entre los modelos MLP,
ARIMA Yy SVM, concluyen que los modelos SVM predicen de mejor manera la serie POLLUTION de acuerdo
con los errores de prediccion tanto a 12 como a 24 meses, los cuales son inferiores a los reportados por los
otros dos métodos.

En este trabajo se aplicé tanto el modelo de GP original [3] identificado por GP y el algoritmo modificado
(metodologia propuesta en el Capitulo 2) identificado por GP-FB, en el cual los primeros 106 datos son
utilizados para la estimacién del modelo y los 24 restantes para su prondstico. Dicha serie es transformada
usando la funcién logaritmo base 10 [124], la cual se puede apreciar en la Figura 3-3 (linea continua). Para la
ejecucion del algoritmo modificado fueron utilizados 50 individuos de poblacion inicial (3 niveles de
profundidad y 7 terminales a lo maximo), un nimero maximo de 15 generaciones, funcién de error SSE,
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algoritmo de optimizacion OPTIM [109] y de profundizacion RGNOUD [120]. Cabe recordar que el error de
prondstico fue tomado tanto para 12 como 24 meses por separado para ser consistentes con los resultados
presentados en la literatura.

En la Figura 3-9 se puede apreciar la serie original POLLUTION (transformada por logaritmo natural) y
el mejor modelo GP-FB (de acuerdo con la corrida realizada con los parametros antes mencionados), para los
datos de entrenamiento (lado izquierdo de la linea vertical) y de pronéstico (linea discontinua y circulos
vacios), la cual muestra que el modelo realmente encierra el comportamiento de los datos y no solo los
memoriza (problema comun de falta de generalizacion en la prediccion de series de tiempo); esto también
puede ser evidenciado en la similitud entre los errores de entrenamiento y prediccion en SSE y una menor
volatilidad MAD (Tabla 3-3).

Los resultados, tanto de entrenamiento como de prondstico que se muestran en la Tabla 3-3, en la cual se
comparan resultados obtenidos en la literatura con modelos ARIMA, MLP, SVM, ANN, GP, algoritmo
modificado gpModel propuesto en la tesis de maestria [12], y el algoritmo propuesto en esta tesis GP-FB. El
modelo GP-FB tanto para entrenamiento como pronéstico registra un MSE menor a los reportados por los
deméas modelos. Es de resaltar que tanto para los modelos ARIMA (mejora del 65,4%), MLP (mejora del
66,7%) como para las SVM (minima mejora: 63,3%; maxima mejora: 65,4%) cuyas estructuras de generacién
estan incluidas en los bloques funcionales utilizados; con respecto a los modelos ANN se presentan mejoras
de un 66,7%, y una menor aleatoriedad en el error medido bajo el criterio MAD (45,2%). Las anteriores
mejoras en las medidas de error también son apreciables en la prediccidn, en la cual a 1 afio van desde el 20%
para el modelo ARIMA (aunque en el criterio de MAD mejora en un 81,5%) hasta el 89,6% para los modelos
MLP y ANN (con una mejora del 93,7 % en el MAD); siendo alin mé&s notoria a un horizonte de 2 afios, en
cuyo caso presenta una mejora en el MSE del 92,5 % con respecto al modelo ARIMA (mejora del 93,7% en
el MAD), 86,3% contra el MLP y ANN (mejora del 91,1% en el MAD), y van del -52,4% al -75% en los SVM
(mejora del 85,7% al 88,7% en el MAD). Comparando GP-FB con el algoritmo original también reporta una
mejora del 79,5% en el error de aproximacion y del 75,9% en el de prediccion a 1 afio y del 90,7% en el de 2
afios; y con respecto a la modificacion gpModel una mejora del 21,7% en el error de aproximacién y del 25,9%
en el de prediccion a 1 afio y del 75,9% en el de 2 afios. Es d resaltar que para todos los resultados reportados,
el modelo propuesto GP-FB posee un MAD inferior, que implica que es mas ajustado a la serie de tiempo tanto
en error como estructura general.

Tabla 3-3: Resultados de entrenamiento y prondstico entre modelos de prediccion para la serie POLLUTION.

Entrenamiento MSE Prediccion MSE Prediccion MSE

Modelo Rezagos c £ o (MAD) (MAD) 1 afio (MAD) 2 afios
GP-FB* 1-15 0,018 (0,103) 0,020 (0,025) 0,077 (0,101)
gpModel**  1-15 0,023 (0,131) 0,027 (0,034) 0,083 (0,124)
ARIMA! 1-3,12-15 0,052 (0,181) 0,025 (0,135) 0,268 (0,395)
GP! 1-15 0,088 (0.190) 0.083 (0.141) 0.214 (0.281)
MLP! 112 0,054 (0.188) 0,193 (0,394) 0.146 (0.334)
SVM-1! 1-3,12-15 220 008 320 0,052 (0.176) 0,031 (0,159) 0,042 (0.175)
SVM-2! 1-12 1100 010 280 0,049 (0.174) 0,039 (0.159) 0,080 (0.221)
ANN: 1-12 0,054 (0.188) 0,193 (0.394) 0.146 (0.334)

* Generacion propia; Test Wilcox p-value = 0.023 con respecto a gpModel.
** Martinez [12]
tvelasquez et al. [17]

En la Figura 3-10 se muestran los criterios de evaluacién del modelo de prediccién generado por GP
(tradicional) para la serie POLLUTION: a) Gréafico de boxplot de la aptitud de la poblacion por generacion; b)
Grafico de boxplot del tamafio de la poblacion (medio en nodos) por generacion; ¢) Gréafico de la proporcion
de la poblacién con mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacion
estandar del valor de aptitud de la poblacion por generacion; e) Gréfico de la relacion de aproximacion vs valor
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real. En los cuales se puede apreciar que los modelos generados por GP exhiben una alta distribucién del error
(@) llegando inclusive a un SSE = 1.500 y repercutiendo en los valores de la desviacion estandar (d) cercano
al 2 (con un maximo en 19), aunque mantiene estable el tamafio de los individuos (b) entre 3 y 5 nodos en
promedio (y un méaximo de 15 nodos); debido principalmente a la aplicacidn del operador de cruce tradicional.
Sin una estabilizacion clara de las mejoras de la proporcién de individuos mejores (menor medida de error —
mayor valor de Aptitud, oscilando entre el 30% y el 55%) entre generaciones (c) e influyendo claramente en
su aproximacion (e) el cual esta claramente disperso del valor esperado (linea recta con angulo de 45 grados).

—s— Serie de datos

o Prediccion con el modelo gpModel

Despachos mensuales (transformacion Logl10)

Entrenamiento Prondstico
T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Mes (entre ENE 1986 y OCT1996)
Figura 3-9: Resultados de entrenamiento y prondstico del modelo de prediccién para la serie POLLUTION
por medio de la metodologia propuesta.

Si bien los cambios propuestos en la tesis de maestria [12] generan mejoras en la modelacién con GP,
aln se muestran falencias en los criterios de aceptacién de los modelos resultantes. Lo anterior se evidencia en
la Figura 3-11, en la que se muestran los criterios de evaluacion del modelo de prediccion generado por
gpModel para la serie POLLUTION; en a) se muestra que comienza con un SSE = 40 en promedio en la
primera generacion, estabilizdndose en SSE = 200; lo que conlleva a una disminucion de la desviacion estandar
cercana al 1 (en promedio) en la primera generacion y centrada en 21 en las demas, como se muestran en d)
Gréfico de boxplot de la desviacion estdndar del valor de aptitud de la poblacién por generacion; Sin embargo,
en b) Gréfico de boxplot del tamafio de la poblacion (medio en nodos) por generacion, muestra un crecimiento
(exponencial) en el nimero de nodos debido principalmente a la metodologia de cruce con suma sin poda,
Ilegando hasta 35 nodos como maximo (y sin una clara mejora a la medida de error). Por otra parte, en c)
Gréfico de la proporcién de la poblacién con mejora en el valor de aptitud por generacién, se muestra un
decrecimiento a partir de la tercera generacion (desde el 12%), en linea con los demas graficos, en el que se
muestra que una vez ha alcanzado un individuo con menor medida de error, las modificaciones realizadas por
los operadores genéticos en la poblacion no impactan realmente en el resultado (generacidn de bloat), y cuyos
resultados se reglejan en €) Gréfico de la relacion de aproximacién vs valor real, en cuyo caso es mejor que
GP, pero que sigue alejado del valor objetivo correspondiente a la recta con angulo de 45 grados.
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Figura 3-10: Criterios de evaluacion del modelo de prediccién generado por GP (tradicional) para la serie
POLLUTION: a) Grafico de boxplot de la aptitud de la poblacion por generacién; b) Gréafico de boxplot del
tamafio de la poblacion (medio en nodos) por generacion; ¢) Grafico de la proporcion de la poblacion con
mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de
aptitud de la poblacion por generacion; e) Gréafico de la relacion de aproximacion vs valor real.
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Figura 3-11: Criterios de evaluacién del modelo de prediccion generado por gpModel para la serie
POLLUTION: a) Gréfico de boxplot de la aptitud de la poblacién por generacién; b) Grafico de boxplot del
tamafio de la poblacién (medio en nodos) por generacién; c) Gréafico de la proporcidon de la poblacion con
mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de

aptitud de la poblacion por generacion; e) Gréafico de la relacion de aproximacion vs valor real.
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Frobabilidad acumulada
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— GP-FB
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(g)

Figura 3-12: Criterios de evaluacién del modelo de prediccion generado por GP-FB para la serie
POLLUTION: a) Gréfico de boxplot de la aptitud de la poblacién por generacion; b) Gréfico de boxplot del
tamafio de la poblacién (medio en nodos) por generacion; c) Gréfico de la proporcion de la poblacion con
mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de
aptitud de la poblacién por generacién; e) Gréfico de la relacién de aproximacién vs valor real; f) Gréfica
Time-to-Target (tttplot), entre los modelos GP (tradicional) y GP-FB; g) ) Grafica Time-to-Target (tttplot),
entre los modelos gpTool y GP-FB.

Por otra parte, en la Figura 3-12 se muestran los resultados del algoritmo propuesto con las
modificaciones planteadas en el Capitulo 2, en el que claramente se aprecia una disminucion en la medida de
error desde la primera generacién (centrado en SSE = 46 equivalente a MSE = 0,433), cuyas mejoras son
replicadas a los demas individuos de la poblacién, llegando a un nivel general en la segunda generacién
(MSE =0.018), como se puede ver en a) Grafico de boxplot de la aptitud de la poblacién por generacién. Al
igual que gpModel, GP-FB tendria un crecimiento desmedido en los individuos, pero es efectivamente
controlado por medio del operador de simplificacion (Subseccion 2.2.10) por lo que en b) Grafico de boxplot
del tamafio de la poblacién (medio en nodos) por generacion, muestra un crecimiento lineal con un promedio
de 5 nodos y un maximo de 19 nodos. Debido principalmente a la rapida convergencia de los individuos,
c) Grafico de la proporcion de la poblacion con mejora en el valor de aptitud por generacion, tiende a disminuir
con tendencia a cero desde un 87% inicial de mejora entre las dos primeras generaciones. Todo lo anterior
influye positivamente en d) Gréfico de boxplot de la desviacion estdndar del valor de aptitud de la poblacion
por generacién, en el que tienen tendencia decreciente desde 0,8 a (mucho menor a GP y gpModel) una media
cercana a 0,2; y e) Gréfico de la relacién de aproximacién vs valor real, en el que se muestra de nuevo (al igual
que la Figura 3-9), la capacidad del algoritmo de encerrar el comportamiento de la serie (centrada sobre la
recta con angulo de 45 grados). Igualmente, en el analisis de convergencia en f) Grafica Time-to-Target
(tttplot), entre los modelos GP (tradicional) y GP-FB, y g) Grafica Time-to-Target (tttplot), entre los modelos
gpModel y GP-FB, se concluye que GP-FB tiene una alta probabilidad de converger a un valor de aptitud (o
error) dado en muy poco tiempo, para el caso particular de la serie POLLUTION en el primer, en
contraposicion a GP que lo hace en 8 minutos y gpModel tambien 8 minutos.
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3.34  Serie INTERNET

La serie INTERNET corresponde a la cantidad de usuarios que acceden a un servidor de internet por minuto
durante 100 minutos consecutivos. Los primeros 80 datos son usados para la estimacion del modelo, y los 20
restantes para su prediccion. Se modela la serie original sin ningdn tipo de transformacion, su grafica se puede
observar en la Figura 3-13, la cual exhibe el comportamiento no lineal de la serie sin presencia de ciclos
aparentes y varios minimos locales.

Esta serie ha sido estudiada por Makridakis et al. [126] quienes indican que los datos corresponden a un
proceso no estacionario, en cuyo caso realizaron analisis graficos y de correlacion de los distintos rezagos
concluyendo que es posible su descripcion a partir de modelos ARIMA. Adicionalmente, luego de
experimentar con series ARIMA(p, 1, q), sugiere que aquel de orden (3,1,0) seria el més adecuado para
describir su dinamica en funcién del MSE.

Ghiassi et al. [16] estudiaron esta serie a través del uso de DAN2 con igual particion de datos y medida
de error MSE, los resultados obtenidos comparados contra los modelos ARIMA, sugieren que DAN2 posee
una capacidad superior de aproximacion con mejoras del 71% y 52% tanto en entrenamiento como prondstico
respectivamente.

Adicionalmente, Velasquez et al. [17] analizaron la serie por medio de los SVM, comparando los
resultados de entrenamiento y prondstico contra los modelos MLP y ARIMA, concluyendo que los modelos
SVM no son adecuados para esta serie de datos, debido a que no logran llegar a una mejor alternativa que los
modelos ARIMA 'Y MLP (en la Tabla 3-4 fue incluido el mejor resultado registrado en términos del MSE de
entrenamiento y prediccién de los modelos SVM).

En este trabajo se aplico tanto el modelo de GP original [3] como el algoritmo modificado GP-FB (de
acuerdo a la metodologia propuesta en el Capitulo 2) en el cual los primeros 80 datos son utilizados para la
estimacion del modelo y los 20 restantes para su pronostico. Para la ejecucién del algoritmo modificado fueron
utilizados 100 individuos de poblacidn inicial (3 niveles de profundidad y 7 terminales a lo maximo), un
nimero maximo de 20 generaciones, funcién de error SSE, algoritmo de optimizacion OPTIM [109] y de
profundizacion RGNOUD [120] (ver Subseccion 3.2).

En la Figura 3-13 se puede apreciar tanto la serie original INTERNET y el mejor modelo GP-FB (de
acuerdo con la corrida realizada con los parametros antes mencionados), para los datos de entrenamiento (lado
izquierdo de la linea vertical) y de prondstico (linea discontinua y circulos vacios), la cual muestra que el
modelo realmente encierra el comportamiento de los datos y no solo los memoriza (problema comun de falta
de generalizacién en la prediccién de series de tiempo); esto también puede ser evidenciado en la similitud
entre los errores de entrenamiento y prediccidn en SSE y una menor volatilidad MAD (Tabla 3-4).

Tabla 3-4: Resultados de entrenamiento y pronostico entre modelos de prediccion para la serie INTERNET.

Entrenamiento MSE Prediccion MSE

Modelo Rezagos Cc € c (MAD) (MAD)

GP-FB* 1-4 3,7 (1,30) 4,98 (1,81)
gpModel** 1-4 4.1 (1,60) 5,07 (1,92)
ARIMA! 1-4 9,76 (2,42) 8,11 (2,23)
GP! 1-4 10,51 (2,16) 27,67 (3,22)
MLP? 1-4 7,00 (2,10) 9,25 (2,25)
SVM! 1-4 5.900 4,7 140 9,30 (2,50) 16,58 (3,44)

* Generacion propia; Test Wilcox p-value = 0.002 con respecto a gpModel.
** Martinez [12]
Velasquez et al. [17]

Los resultados, tanto de entrenamiento como de pronéstico son mostrados en la Tabla 3-4, en la cual se
comparan resultados obtenidos en la literatura con modelos ARIMA, MLP, SVM, el modelo GP original
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identificado por GP, el modelo modificado propuesto en la tesis de maestria [12] gpModel, y el algoritmo
propuesto GP-FB. El modelo propuesto GP-FB presenta un MSE de entrenamiento menor que los reportados
por los demas modelos, principalmente comprado con los resultados del modelo ARIMA (mejora del 62,1%),
MLP (mejora del 47,1%) y las SVM (mejora del 60,2%); adicionalmente presenta una menor aleatoriedad en
el error medido bajo el criterio MAD (minima mejora; 38,1%; maxima mejora: 48%); éstos resultados también
son apreciables en la prediccién, en los cuales presenta disminucién del error MSE que van desde el 38,6%
para el modelo ARIMA (mejora en el MAD del 18,8%) hasta el 70% para el modelo SVM (con una mejora
del 47,4 % en el MAD) pasando por el modelo MLP con una mejora del 46,2% (con una mejora del 19,6% en
el MAD). Comparando GP-FB con el algoritmo original GP también reporta una mejora del 64,8% en el error
de aproximacion y del 82% en el de prediccion; y con respecto al modelo gpModel una mejora del 9,8% en el
error de aproximacion y del 1,8% en el de prediccion.

—e— Serie de datos

o - Prediccion con el modelo gpModel

150 200
L L

Cantidad de usuarios

100
L

Entrenamiento Pronostico

T T T T T
0 20 40 60 80
Minutos

Figura 3-13: Resultados de entrenamiento y prondstico del modelo de prediccion para la serie INTERNET
por medio de la metodologia propuesta.

En la Figura 3-14 se muestran los criterios de evaluacién del modelo de prediccion generado por GP
(tradicional) para la serie INTERNET: a) Grafico de boxplot de la aptitud de la poblacién por generacion; b)
Gréfico de boxplot del tamafio de la poblacion (medio en nodos) por generacion; c) Gréafico de la proporcién
de la poblacion con mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacién
estandar del valor de aptitud de la poblacién por generacién; e) Grafico de la relacién de aproximacion vs valor
real. En los cuales se puede apreciar que los modelos generados por GP exhiben una alta distribucion del error
(@) llegando inclusive a un SSE = 150.000 y repercutiendo en los valores de la desviacién estandar (d) cercano
al 32 con un méximo promedio en 60, aunque mantiene estable el tamafio de los individuos (b) entre 1y 5
nodos en promedio, debido principalmente a la aplicacién del operador de cruce tradicional, sin una
estabilizacion clara de las mejoras de la proporcién de individuos mejores (menor medida de error — mayor
valor de Aptitud, oscilando entre el 25% y el 53%) entre generaciones (c) e influyendo claramente en su
aproximacion (e) el cual estd claramente disperso (aunque sin outliers y de amplitud controlada) del valor
esperado (linea recta con angulo de 45 grados).
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Figura 3-14: Criterios de evaluacién del modelo de prediccion generado por GP (tradicional) para la serie
INTERNET: a) Gréfico de boxplot de la aptitud de la poblacién por generacion; b) Grafico de boxplot del

tamafio de la poblacién (medio en nodos) por generacién; c) Gréafico de la proporcidn de la poblacion con

mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Gréafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de

aptitud de la poblacion por generacion; e) Gréafico de la relacion de aproximacion vs valor real.
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Figura 3-15: Criterios de evaluacién del modelo de prediccion generado por gpModel para la serie
INTERNET: a) Gréfico de boxplot de la aptitud de la poblacién por generacidn; b) Grafico de boxplot del
tamafio de la poblacién (medio en nodos) por generacién; c) Gréafico de la proporcidn de la poblacion con
mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de

aptitud de la poblacion por generacion; e) Gréafico de la relacion de aproximacion vs valor real.
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Figura 3-16: Criterios de evaluacion del modelo de prediccion generado por GP-FB para la serie
INTERNET: a) Grafico de boxplot de la aptitud de la poblacién por generacién; b) Gréafico de boxplot del
tamafio de la poblacién (medio en nodos) por generacién; c) Gréafico de la proporcidn de la poblacion con
mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de
aptitud de la poblacién por generacién; e) Grafico de la relacién de aproximacién vs valor real; f) Grafica
Time-to-Target (tttplot), entre los modelos GP (tradicional) y GP-FB; g) ) Grafica Time-to-Target (tttplot),

entre los modelos gpTool y GP-FB.

Si bien los cambios propuestos por Martinez [12] generan mejoras en la modelacién con GP, adn se
muestran falencias en los criterios de aceptacion de los modelos resultantes. Lo anterior se evidencia en la
Figura 3-15, en la que se muestran los criterios de evaluacion del modelo de prediccion generado por gpModel
para la serie INTERNET; en a) se muestra que el comienza con un SSE = 18.000 en la primera generacion,
disminuyendo en las siguientes asociado al uso de los bloques funcionales (gréfico de boxplot de la aptitud de
la poblacion por generacion); lo que conlleva a una disminucion de la desviacion estandar centrada en 30,
como se muestran en d) Grafico de boxplot de la desviacidn estdndar del valor de aptitud de la poblacion por
generacién; Sin embargo, en b) Gréfico de boxplot del tamafio de la poblacién (medio en nodos) por
generacion, muestra un crecimiento exponencial en el nimero de nodos (con un maximo de 80 nodos) debido
principalmente a la metodologia de cruce con suma sin poda. Por otra parte, en c¢) Grafico de la proporcion de
la poblacién con mejora en el valor de aptitud por generacién, se muestra un decrecimiento a partir de la tercera
generacion (desde el 28%), en linea con los demas graficos, en el que se muestra que una vez ha alcanzado un
individuo con menor medida de error, las modificaciones realizadas por los operadores genéticos en la
poblacién no impactan realmente en el resultado (generacién de bloat), y cuyos resultados se reglejan en €)
Gréfico de la relacion de aproximacion vs valor real, en cuyo caso es mejor que GP, pero que sigue alejado
del valor objetivo correspondiente a la recta con &ngulo de 45 grados.

Por otra parte, en la Figura 3-16 se muestran los resultados del algoritmo propuesto con las
modificaciones planteadas en el Capitulo 2, en el que claramente se aprecia una disminucion en la medida de
error desde la primera generacion (centrado en SSE = 1.000 y un maximo de SSE = 18.000), cuyas mejoras
son replicadas a los demas individuos de la poblacion, Ilegando a un nivel general en la tercera generacion
(SSE = 296, equivalente a un MSE = 3,7), como se puede ver en a) Grafico de boxplot de la aptitud de la
poblacidén por generacion. Al igual que gpModel, GP-FB tendria un crecimiento desmedido en los individuos,
pero es efectivamente controlado por medio del operador de simplificacion (Subseccién 2.2.10) por lo que en
b) Grafico de boxplot del tamafio de la poblacién (medio en nodos) por generacién, se muestra un crecimiento
lineal con un promedio de 3 nodos y un maximo de 21 nodos. Debido principalmente a la rapida convergencia
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de los individuos, ¢) Grafico de la proporcién de la poblacién con mejora en el valor de aptitud por generacion,
tiende a disminuir con tendencia a cero desde un 68% inicial de mejora entre las dos primeras generaciones.
Todo lo anterior influye positivamente en d) Grafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de aptitud
de la poblacién por generacién, en el que tienen tendencia decreciente (mucho menor a GP y gpModel) y
media cercana a cero; y e) Grafico de la relacién de aproximacion vs valor real, en el que se muestra de nuevo
(al igual que la Figura 3-13), la capacidad del algoritmo de encerrar el comportamiento de la serie (centrada
sobre la recta con angulo de 45 grados). Igualmente, en el andlisis de convergencia en f) Grafica Time-to-
Target (tttplot), entre los modelos GP (tradicional) y GP-FB, y g) Gréfica Time-to-Target (tttplot), entre los
modelos gpModel y GP-FB, se concluye que GP-FB tiene una alta probabilidad de converger a un valor de
aptitud (o error) dado en muy poco tiempo, para el caso particular de la serie INTERNET en el primer minuto,
en contraposicion a GP que lo hace en 8 minutos y gpModel también en 8 minutos.

3.35  Serie SUNSPOT

La serie SUNSPOT describe la cantidad anual de manchas solares observadas en el sol a partir del afio 1700.
Estos datos presentan alta no linealidad y han sido usados para medir la efectividad de aproximacién de
estadisticos no lineales. En la literatura se suele modelar la serie original sin ningln tipo de transformacion,
tomando los primeros 221 datos para el entrenamiento y los 35 restantes para la prediccién.

Cottrell et al. [127] analizan la serie a partir de redes neuronales (NN, por su sigla en inglés), tomando
como periodo de entrenamiento los afios entre 1700 y 1921 (221 datos) y los afios 1921 al 1956 (35 puntos)
de prondstico. Para lo anterior, plantean dos esquemas de NN en los cuales, el primer modelo utilizaba una
capa oculta de entre 3 y 5 neuronas, 4 rezagos de entrada y una neurona en la capa de salida; mientras el
segundo consideraba 11 rezagos a la entrada, una capa oculta con dos neuronas y una capa de salida con solo
una neurona; siendo esta configuracién la de mejor resultado en términos de MSE.

Por otro lado, Zhang [125] utilizo la serie como referencia para evaluar la efectividad del modelo hibrido
propuesto comparado con los modelos de redes neuronales y ARIMA. Al igual que Cotter et al. [127], los
primeros 221 datos son utilizados como entrenamiento, pero extiende la cantidad de puntos de prondstico a
67, realizando comparativos con los 35 primeros para prondstico con los resultados registrados en la literatura.
Para realizar los comparativos se apoya en las medidas de error de MSE y MAD cuyos resultados estan
consignados en la Tabla 3-5.

Tabla 3-5: Resultados de entrenamiento y prondstico entre modelos de prediccion para la serie SUNSPOT.

Modelo Rezagos Entrenamiento MSE (MAD) Prediccion MSE (MAD)
GP-FB* 1-11 37 ( 3,10) 75 ( 3,90)
gpModel** 1-11 47 ( 3,90) 85 ( 4,70)
ARIMA? N/A N/A 217 (11,30)
GP? 1-11 853 (14,83) 2.184 (31,46)
ANN? N/A N/A 205 (10,20)
Hibrido? N/A N/A 187 (10,80)
DAN2-12 1,3,49,10,11 78 ( 7,00) 145 ( 9,70)
DAN2-22 1,2,9,11 95 ( 7,40) 146 ( 9,60)
DAN2-3? 1,2,3,9,10,11 120 ( 8,40) 186 ( 9,90)

* Generacion propia; Test Wilcox p-value = 0.002 con respecto a gpModel.
** Martinez [12]
2Ghiassi et al. [16]
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Adicionalmente, Ghiassi et al.[16] analizaron la serie en virtud de los modelos DAN2, para lo cual
tomaron los primeros 221 puntos de entrenamiento y los restantes 67 de validacion, siendo los dltimos 35 mas
utilizados para la comparacion con otros métodos. En este trabajo desarrollaron 3 modelos en los cuales fueron
tomados distintos rezagos entre el primero y el décimo primero, siendo el primero el mejor en términos de las
medidas de MSE y MAD.

En este trabajo se aplicé tanto el modelo de GP original [3] y el algoritmo modificado (de acuerdo con
la metodologia propuesta en el Capitulo 2) GP-FB, en el cual los primeros 221 datos son utilizados para la
estimacion del modelo y los 35 restantes para su prondéstico. Para la ejecucién del algoritmo modificado, fueron
utilizados 150 individuos de poblacion inicial (3 niveles de profundidad y 7 terminales a lo maximo), un
ndimero maximo de 15 generaciones, funcién de error SSE, algoritmo de optimizacién OPTIM [109] y de
profundizacion RGNOUD [120] (ver Subseccion 3.2).

En la Figura 3-17 se puede apreciar tanto la serie original SUNSPOT y el mejor modelo GP-FB (de
acuerdo con la corrida realizada con los parametros antes mencionados), para los datos de entrenamiento (lado
izquierdo de la linea vertical) y de prondstico (linea discontinua y circulos vacios), la cual muestra que el
modelo realmente encierra el comportamiento de los datos y no solo los memoriza (problema comun de falta
de generalizacién en la prediccién de series de tiempo); esto también puede ser evidenciado en la similitud
entre los errores de entrenamiento y prediccién en SSE y una menor volatilidad MAD (Tabla 3-5).

—e— Serie de datos ﬁ

o Prediccion con el modelo gpModel

150
L

100
1

Cantidad de manchas solares

50
1

Entrenamiento Prondstico
T T

0
1
o
e,

50 100 150 200 250
Aiios (desde 1700)

Figura 3-17: Resultados de entrenamiento y prondéstico del modelo de prediccion para la serie SUNSPOT
por medio de la metodologia propuesta.

99



(SOpOU #) SONPIAIPU| OUBLIE] UDIANGLISI

L0+88 L0+89 L0+8F L0482 oo+80

ASW udlonqusig

13 185 17 19

1

12345678289

13 158 17 19

"

1234567829

Generaciones

Generaciones

(b)

(a)

bomeeeennes — T
bosreemnee oo | E— —
T T T T T T
oooo oooe ooog ooow gooZ o
ugoelauag Jod QLS ap UgIINquUsIg
T T T T
20 gn 50 o

53U0|9BIAUAD aNjua elofaly alejuaniod

13 15 17 19

1

12345678289

20

10

Generaciones

Generaciones

(d)

(c)

0sl

oot

uolaewxoldy

150

100

50

Funcién Real

Figura 3-18: Criterios de evaluacién del modelo de prediccion generado por GP (tradicional) para la serie
SUNSPOT: a) Grafico de boxplot de la aptitud de la poblacion por generacion; b) Gréafico de boxplot del

tamafio de la poblacion (medio en nodos) por generacion; ¢) Grafico de la proporcion de la poblacion con

mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de

aptitud de la poblacion por generacion; e) Gréafico de la relacion de aproximacion vs valor real.
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Figura 3-19: Criterios de evaluacién del modelo de prediccion generado por gpModel para la serie

SUNSPOT: a) Gréfico de boxplot de la aptitud de la poblacién por generacion; b) Grafico de boxplot del
tamafio de la poblacién (medio en nodos) por generacién; c) Gréafico de la proporcidn de la poblacion con
mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Gréafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de

aptitud de la poblacion por generacion; e) Gréafico de la relacion de aproximacion vs valor real.
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Figura 3-20: Criterios de evaluacién del modelo de prediccion generado por GP-FB para la serie
SUNSPOT: a) Grafico de boxplot de la aptitud de la poblacidn por generacion; b) Gréafico de boxplot del
tamafio de la poblacién (medio en nodos) por generacién; c) Gréafico de la proporcidn de la poblacion con
mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacion estandar del valor de
aptitud de la poblacién por generacién; e) Gréfico de la relacidén de aproximacién vs valor real; f) Gréfica
Time-to-Target (tttplot), entre los modelos GP (tradicional) y GP-FB; g) ) Gréfica Time-to-Target (tttplot),

entre los modelos gpTool y GP-FB.

Los resultados, tanto de entrenamiento como de prondstico que se muestran en la Tabla 3-5, en la cual se
comparan resultados obtenidos en la literatura con modelos ARIMA, NN, DAN2 e Hibrido, adicional a los
modelos de GP original identificado por GP, el modelo modificado propuesto en la tesis de maestria [12]
identificado por gpModel, y el modelo propuesto GP-FB; en el cual se puede apreciar que el modelo GP-FB
presenta valores de MSE de entrenamiento inferiores al de DAN2 en todas sus variantes (52,6%) ademas de
un menor valor con respecto al algoritmo original GP (95,7%); en los demas modelos no es posible la
comparacion dada la falta de informacion en la literatura. Por otro lado, los resultados reportados en las fases
de pronostico y prediccion son mejores en GP-FB con respecto a los demas registrados (en términos del valor
del MSE), con mejoras que van desde el 59,9% con respecto al modelo Hibrido (ARIMA-ANN con mejora
del 63,9% en el MAD) al 65,4% con respecto modelo ARIMA (mejora del 65,5% en el MAD), pasando por el
63,4% con respecto a registrado por NN (mejora del 61,8% en el MAD). Cabe resaltar que en comparacion
con los resultados obtenidos en la prediccién con respecto a los modelos DAN2 registra una mejoria del 48,3%
en la medida de MSE vy del 59,8 % en el MAD, lo que sugiere que son superiores en capacidad de prediccién
de la serie. Adicionalmente, comparando el modelo obtenido GP-FB con el algoritmo original de GP también
reporta una mejora del 95,7% en el error de aproximacion y del 96,6% en el de prediccion; y con respecto al
modelo gpModel reporta una mejora del 21,3% en el error de aproximacion y del 11,8% en el de prediccion.

En la Figura 3-18 se muestran los criterios de evaluacién del modelo de prediccién generado por GP
(tradicional) para la serie SUNSPOT: a) Gréfico de boxplot de la aptitud de la poblacién por generacién; b)
Gréfico de boxplot del tamafio de la poblacion (medio en nodos) por generacion; ¢) Gréafico de la proporcién
de la poblacién con mejora en el valor de aptitud por generacion; d) Grafico de boxplot de la desviacién
estandar del valor de aptitud de la poblacion por generacion; e) Grafico de la relacion de aproximacion vs valor
real. En los cuales se puede apreciar que los modelos generados por GP exhiben una alta distribucion del error
(a) llegando inclusive a SSE = 8e+7 y repercutiendo en los valores de la desviacion estandar (d) cercano al
2.000, aunque mantiene estable el tamafio de los individuos (b) entre 1 y 20 nodos; debido principalmente a la
aplicacion del operador de cruce tradicional. Sin una estabilizacion clara de las mejoras de la proporcion de
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individuos mejores (menor medida de error — mayor valor de Aptitud, oscilando entre el 30% y el 78%) entre
generaciones (c) e influyendo claramente en su aproximacion (e) el cual esta claramente muy disperso del
valor esperado (linea recta con angulo de 45 grados).

Si bien los cambios propuestos en la tesis de maestria [12] generan mejoras en la modelacién con GP,

aln se muestran falencias en los criterios de aceptacién de los modelos resultantes. Lo anterior se evidencia en
la Figura 3-19, en la que se muestran los criterios de evaluacidon del modelo de prediccion generado por
gpModel para la serie SUNSPOT; en a) se muestra cecntrado en SSE = 4.000 desde la primera generacién
(gréfico de boxplot de la aptitud de la poblacion por generacion); lo que conlleva a una disminucién de la
desviacion estandar centrada en 90, como se muestran en d) Gréfico de boxplot de la desviacion estandar del
valor de aptitud de la poblacion por generacion; Sin embargo, en b) Gréafico de boxplot del tamafio de la
poblacién (medio en nodos) por generacién, muestra un crecimiento (tendiendo a exponencial) en el nimero
de nodos debido principalmente a la metodologia de cruce con suma sin poda (con un méaximo de 20 nodos).
Por otra parte, en c) Gréafico de la proporcion de la poblacién con mejora en el valor de aptitud por generacion,
se muestra un decrecimiento a partir de la tercera generacion (partiendo del 25%), en linea con los demas
graficos, en el que se muestra que una vez ha alcanzado un individuo con menor medida de error, las
modificaciones realizadas por los operadores genéticos en la poblacién no impactan realmente en el resultado
(generacion de bloat), y cuyos resultados se reglejan en e) Grafico de la relacion de aproximacion vs valor real,
en cuyo caso es mejor que GP, pero que sigue alejado del valor objetivo correspondiente a la linea de 45
grados.
Por otra parte, en la Figura 3-20 se muestran los resultados del algoritmo propuesto con las modificaciones
planteadas en el Capitulo 2, en el que claramente se aprecia una disminucion en la medida de error desde la
primera generacion (centrado en SSE = 3.400), cuyas mejoras son replicadas a los demas individuos de la
poblacion, llegando a un nivel general en la segunda generacion (MSE = 37), como se puede ver en a) Grafico
de boxplot de la aptitud de la poblacién por generacién. Al igual que gpModel, GP-FB tendria un crecimiento
desmedido en los individuos, pero es efectivamente controlado por medio del operador de simplificacién
(Subseccion 2.2.10) por lo que en b) Grafico de boxplot del tamafio de la poblacion (medio en nodos) por
generacion, se muestra un crecimiento lineal con un promedio de 3 nodos y un maximo de 16 nodos. Debido
principalmente a la rdpida convergencia de los individuos, ¢) Grafico de la proporcion de la poblacion con
mejora en el valor de aptitud por generacion, tiende a disminuir con tendencia a cero desde un 87% inicial de
mejora entre las dos primeras generaciones. Todo lo anterior influye positivamente en d) Grafico de boxplot
de la desviacién estdndar del valor de aptitud de la poblacién por generacién, en el que tienen tendencia
decreciente (mucho menor a GP y gpModel) y media cercana a cero; y e€) Gréafico de la relacion de
aproximacion vs valor real, en el que se muestra de nuevo (al igual que la Figura 3-17), la capacidad del
algoritmo de encerrar el comportamiento de la serie (centrada sobre la recta con angulo de 45 grados).
Igualmente, en el analisis de convergencia en f) Grafica Time-to-Target (tttplot), entre los modelos GP
(tradicional) y GP-FB, y g) Grafica Time-to-Target (tttplot), entre los modelos gpModel y GP-FB, se concluye
que GP-FB tiene una alta probabilidad de converger a un valor de aptitud (o error) dado en muy poco tiempo,
para el caso particular de la serie SUNSPOT en el primer minuto, en contraposicion a GP que lo hace en 10
minutos y gpModel en 8 minutos.

3.4 Conclusiones

Debido a que las series de datos seleccionadas han sido ampliamente utilizadas en la comparacién de modelos
de prediccion de series de tiempo dadas sus distintas propiedades estadisticas, y que el algoritmo tradicional
de GP vy el algoritmo propuesto en este trabajo (GP-FB) fueron ejecutados bajos los mismos criterios de
inicializacion y funciones de error seleccionadas; los resultados obtenidos son validos en la comparacion de la
capacidad de prediccion entre los distintos algoritmos, resaltandose que la versién GP-FB obtuvo una menor
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medida de error en los datos de entrenamiento y de validacién/prediccion para todas las series benchmark
analizadas.

El uso del algoritmo modificado de GP (GP-FB) sugiere una mejor aproximacion y prediccion a la serie
de datos original en virtud de las medidas de error MSE, SSE y MAD, lo que permite una modelaciéon mas
cercana a la serie.

En este capitulo se mostrd la capacidad de generacién de modelos de prediccion de las series de datos,
enmarcadas en los resultados de prondstico de cinco de los principales benchmark de la literatura de analisis
y prediccidn de series de tiempo, superando en cada una de ellas los valores registrados en la literatura de
prediccion de series de tiempo. Adicional a la capacidad de convergencia en poco tiempo, superando en todos
los casos al algoritmo original de GP y el propuesto en la tesis de maestria, considerando ademas que todos
fueron implementados con las mejoras de rendimiento propuesto en la seccion 2.2.14.

Es de tener en cuenta que en el algoritmo propuesto GP-FB es posible la configuraciéon de varios
parametros de aplicacion de los operadores genéticos, la seleccion del conjunto de terminales (T) y operadores
(2), los cuales deben ser definidos a partir del analisis de las propiedades estadisticas de la serie y el
conocimiento acerca del fendmeno por parte del investigador, lo cual conllevara a una mejora en la capacidad
de prediccién del modelo resultante. Se resalta que la ejecucion del algoritmo de GP-FB en cada una de las
series de tiempo de este capitulo, fue realizado de acuerdo con los parametros descritos en la Subseccién 3.2,
sin cambio entre una u otra serie temporal (exceptuando el nimero de rezagos a ser considerados).

Por ultimo, debido a que los terminales del algoritmo GP-FB estdn compuestos exclusivamente de
bloques funcionales, y éstos a su vez fueron definidos a partir de las componentes de los principales modelos
de prediccién de series de tiempo presentes en la literatura, las soluciones/individuos resultantes de GP-FB
son hibridaciones de ellos y por ende es posible una interpretacion mas cercana a los modelos existentes —de
prediccion de series de tiempo— Y a las caracteristicas propias de la serie de tiempo.
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4. Conclusiones y trabajo futuro

4.1 Respuesta a las preguntas de investigacion

En este trabajo fue analizado el algoritmo original de GP, sus principales mejoras, cambios estructurales e
hibridaciones presentes en la literatura actual; identificando ademas, las principales falencias del algoritmo en
la prediccion de series de tiempo, planteando para ellas, una serie de modificaciones que implicaron cambios
en la estructura de los individuos y pasos del algoritmo, en pro de una mejor prediccion, un proceso de
busqueda més focalizada y unas ecuaciones resultantes mas simples.

Entre las modificaciones presentadas, se resalta la inclusién de los BF como constituyentes de los
principales modelos de prediccién de series de tiempo actuales en la literatura, dichos componentes
permitieron reescribir las ecuaciones de los modelos de prediccion de una manera mas clara, concisa y de facil
manejo en la hibridacién entre los mismos. Ademas, el cambio en la probabilidad de seleccion de los bloques
funcionales durante el proceso de busqueda, la redefinicién de los operadores genéticos de cruce y mutacion,
la aplicacion de nuevos operadores genéticos, la simplificacién de los arboles y la inclusién de la
intensificacion como paso adicional de ajuste del modelo, permitieron generar modelos més aproximados a la
realidad del fendmeno descrito por la serie de tiempo (error de prediccién menor), con menor tamafio y
claramente identificables de acuerdo con los modelos presentes en la literatura de prediccién de series
temporales; inclusién de conocimiento experto y focalizacion del espacio de busqueda.

Por otra parte, fue mostrado el método de inclusién de los BF en el algoritmo original de GP, y
modificaciones propuestas en la literatura, a partir de su uso como componentes fundamentales en los
terminales de los individuos, lo que impactd positivamente en la forma y estructura de las soluciones
encontradas con esta técnica, adicional a la inclusion de los distintos modelos de prediccion a partir de la
definicion de los respectivos BF correspondientes.

Las modificaciones al algoritmo original de GP fueron validados contra modelos lineales, no lineales
estadndar y series benchmark de la literatura, verificando su efectividad en la deduccion de la estructura y
aproximacion de los pardmetros que mejor describe las observaciones, teniendo en cuenta que dicho proceso
de aproximacion depende en gran medida del algoritmo de optimizacion utilizado.

De acuerdo con los resultados obtenidos y la estructura del algoritmo planteada y desarrollada, es posible
la incorporacion de conocimiento a priori representado en la generacién de nuevos bloques funcionales,
seleccion de los parametros de ejecucién, generacion de la poblacion inicial, incorporacion de nuevos criterios
de parada, estructura de generacién de los individuos en la poblacién y la especificacion de los parametros
generales y los respectivos coeficientes de los individuos a ser utilizados durante la ejecucion del mismo;
permitiendo una gran mejora en la aproximacion (disminucion del error de aproximacion) —al poder ser
evaluados nuevos tipos de modelos y relaciones—, y en el tiempo de recorrido —al limitar el espacio de
basqueda—.

A continuacién se presentan las respuestas obtenidas en estas tesis a las preguntas de investigacion
formuladas en el Capitulo 1, correspondientes a cada una de las siguientes subsecciones.
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4.1.1  ¢Es posible ampliar el conjunto de terminales a ser utilizados en el algoritmo de programacion
genética introduciendo informacion relevante que realmente influya positivamente en el error de
aproximacion del modelo resultante?

En este trabajo fue demostrado que el uso de blogques funcionales como constituyentes fundamentales y
exclusivos de los terminales permite la inclusion de un nimero mayor de los terminales (no solo los rezagos)
asociados a modelos de prediccion de series de tiempo ampliamente utilizados en la literatura, y por ende,
pueden disminuir el error de prediccion de la solucion encontrada al aplicar el algoritmo de GP, a un costo
computacional aceptable.

Adicionalmente, se implementé un paso de pre procesamiento de la serie de tiempo, que permite
identificar sus propiedades estadisticas y ajustar la probabilidad de seleccion de los blogues funcionales, los
parametros de aplicacion de los operadores genéticos, y la focalizacion del espacio de bisqueda en zonas de
interés. Cada uno de los bloques funcionales fueron agrupados en una de las componentes de la serie de tiempo,
por lo que es posible aumentar la seleccion de algunos BF dependiendo de las caracteristicas de la serie
temporal y por ende incluir todos aquellos que son de relevancia para la misma.

4.1.2  ¢Coémo incluir conocimiento experto para focalizar la busqueda sobre los modelos estructuralmente
mas prometedores?

Dado que los bloques funcionales son funciones que toman como entradas todos los rezagos definidos para el
modelo de prediccién; la optimizacion de los pardmetros de cada uno de los terminales determina la
importancia del rezago en el individuo, permitiendo asi la inclusion de aquellos que pueden ser de relevancia
para la prediccion de la serie de tiempo.

Entre los distintos cambios propuestos, se incluye la modificacion de los operadores de cruce y mutacion
para la focalizacion de las estructuras en zonas de interés por medio de un modelo de agregacion, y la
actualizacién dinamica de las probabilidades de aplicacidn de cada uno de ellos durante el proceso de bisqueda
a partir de la informacion de las poblaciones anteriores. Se propuso el uso de medidas de aptitud basadas en
criterios de informacion, que permite focalizar los individuos en estructuras de menor error de prediccion
ponderando el tamafio del mismo; ademas, al final del algoritmo, fue propuesto un paso adicional de
intensificacion, el cual pretende optimizar los pardmetros en la estructura resultante (modelo) por medio de
otras técnicas adicionales no basadas en gradiente.

4.1.3  (Es posible reducir las operaciones redundantes de los individuos sin afectar el proceso de
exploracion del algoritmo de programacion genética?

Debido a que el uso de bloques funcionales reemplaza los distintos terminales originales (en los que se tomaban
solo los rezagos), por una funcion que toma todos los rezagos, las operaciones redundantes son minimas y
facilmente asociables a modelos de prediccion de series de tiempo presentes en la literatura.

Por otra parte, se realiz6 un analisis de las medidas de error basadas en criterios de informacion adaptadas
al uso de programacién genética, de las cuales se seleccind el criterio Akaike como medida de error, en la que
se pondera la capacidad de prediccion (error) y el tamafio del individuo de GP, con el fin de disminuir el bloat.
Adicionalmente, se generaron estrategias de poda del arbol basado principalmente en la interpretacion de las
propiedades de simplificacion matemética aplicada a los individuos de GP modificados con bloques
funcionales.

4.1.4  ¢Es posible introducir conocimiento experto durante la generacion de los individuos del algoritmo
de programacion genética que permita su consistencia l6gico-matematica?

Debido a que fueron redefinidos los terminales como bloques funcionales y estos corresponden a funciones
tomadas de los principales modelos de prediccion de series de tiempo, los modelos/individuos resultantes
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corresponden a la hibridacién de dichos modelos de prediccion a partir del uso de operadores aritméticos
bésicos (+,—,/,*), lo que permite que posea una consistencia matematica con respecto a los modelos de
prediccion de series de tiempo presentes en la literatura y una equivalencia del modelo resultante més clara
con dichos modelos de prediccion de series de tiempo.

Cabe resaltar que cada uno de los blogques funcionales pertenece a una de las componentes de la serie de
tiempo, por lo que se model6 el conjunto de terminales por medio de cuatro subconjuntos de bloques
funcionales (Ciclo, Tendencia, Estacionalidad, Error), y se realizd una combinacion lineal de los mismos, en
la cual se analiza las caracteristicas de la serie temporal para aumentar la probabilidad de uso de los
subconjuntos mas afines. Por otra parte, durante el proceso de bulsqueda, se valida la estructura de los
individuos, respetando las reglas de combinacién entre los distintos subconjuntos de bloques funcionales, por
lo que se mantiene la consistencia 16gico-matematica durante todo el algoritmo.

Lo anterior, muestra que fue posible responder a cada una de las preguntas durante el trabajo de
investigacion, proponiendo un nuevo algoritmo de programacion genética (GP-FB) en el cual se reestructura
cada uno de los componentes del mismo, en pro de una blsqueda mas focalizada y de mejor comportamiento
en la prediccidn de la serie real (menor error de prediccién).

4.2 Alcance de los objetivos propuestos en la tesis

Respecto a los objetivos especificos planteados en la investigacidn se tienen:

4.2.1  Proponer un nuevo mecanismo de generacion de individuos de programacion genética por medio de
agrupaciones de bloques funcionales, con el fin de garantizar individuos légicos de manera
matematica, y su posterior interpretacion a la luz de las variables propias de modelacion

En este trabajo se redefini6 la estructura de los individuos del algoritmo original de GP incorporando los
bloques funcionales como componentes fundamentales y exclusivos de los terminales, cada uno de los bloques
corresponde a una funcidn proveniente de un modelo de prediccién de series de tiempo presente en la literatura
(Capitulo 2 y Anexo A), el cual permite una estructura de las soluciones méas simple, facil de interpretar y que
encierra de mejor manera (menor error de prediccion) el comportamiento de la serie de datos. Verificando que
es posible la incorporacién de las funciones més ampliamente utilizadas en la prediccion de series de tiempo
a partir del uso de los BF como componentes de las ecuaciones.

Adicionalmente, fueron agrupados los bloques funcionales de acuerdo a la componente de la serie de
tiempo (Ciclo, Tendencia, Estacionalidad, Error), por lo que los individuos fueron reescritos como una
combinacion lineal de cada una de las componentes, las cuales a su vez son una combinacién lineal de los
blogues funcionales, permitiendo mantener la consistencia matematica y una relacién mas directa con los
modelos de prediccidn de series temporales, lo cual sugiere una interpretacién mas clara del aporte de cada
una de las variables/rezagos a la modelacion.

Lo anterior deja la puerta abierta a nuevos desarrollos que no solo involucren variables end6genas sino
la incorporacion de valores exdgenos de validez para la prediccion de la serie, al igual que la definicion de
nuevos tipos de comportamientos como el quiebre de politicas (series por tramos), que si bien no fueron objetos
de esta investigacion es posible su incorporacion por medio de operadores ldgicos y condiciones de evaluacién
del algoritmo.

4.2.2  Modificar el proceso de generacion de los individuos de programacion genética para garantizar la
inclusion de cada uno de los rezagos de interés, con el fin de disminuir la influencia de los terminales
en la seleccidon de la estructura funcional de los individuos

En el Capitulo 2 de este trabajo, se redefinié la estructura de los individuos del algoritmo original de GP
incorporando Unica y exclusivamente bloques funcionales como componentes de los terminales, se agruparon
de acuerdo a las componentes de las series temporales (Ciclo, Tendencia, Estacionalidad, Error); cada uno de
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los bloques corresponde a una funcién proveniente de un modelo de prediccion de series de tiempo presente
en la literatura (Capitulo 2 y Anexo A), el cual permite una estructura de las soluciones méas simple, facil de
interpretar y que encierra de mejor manera (menor error de prediccion) el comportamiento de la serie de datos.

Cabe resaltar que debido a que los individuos son generados por los operadores y terminales, y las
terminales son constituidas Gnicamente por bloques funcionales, y estos Gltimos corresponden a una expresion
matematica completa que incluye tanto todos los rezagos a ser utilizados, como los parametros/coeficientes y
constantes externas, se puede garantizar el uso de todos los rezagos de interés en cada uno de los individuos
durante todo el proceso de busqueda del algoritmo de GP; y dado que se utiliza un algoritmo que cumple las
condiciones de similitud de valor de aptitud a estructuras funcionales similares (Subseccion 2.2.5), se puede
afirmar que los mejores individuos (en términos del valor de la funcién de aptitud seleccionada) corresponden
a aquellos que poseen una estructura funcional mas cercana con la funcién generadora de la serie de tiempo.

Por otra parte, dado que cada uno de los bloques funcionales tiene inmerso los parametros propios de la
expresion matematica equivalente, no es necesario el uso de constantes y por ende, una disminucion clara del
tamafio de los individuos.

4.2.3  Modificar los operadores genéticos para permitir la focalizacion del espacio de busqueda del
algoritmo de programacion genética en zonas prometedoras de blisqueda

En este trabajo se modificaron los operadores genéticos de cruce y mutacidn del algoritmo original de GP,
permitiendo el crecimiento de los individuos (adicion de nuevos operadores y terminales) alrededor de una
zona de busqueda de interés, logrando asi la focalizacion de esfuerzos en regionales especificas, validando los
resultados de la metodologia propuesta contra series de tiempo con ecuacidn de generacién conocida, y
verificando que permite una convergencia mas rapida y una solucion mas cercana a la ecuacion original.

Para el operador genético de cruce se optd por un equilibrio entre la definicion tradicional de GP y la
recombinacion de los individuos padre en un Unico individuo hijo (Subseccion 2.2.8), con el fin de lograr un
equilibrio entre la intensificacion y la diversificacion. La recombinacion de los individuos permite redirigir la
poblacion hacia zonas en las cuales el valor de aptitud de los individuos hijo son superiores a los de los
individuos padre, en contraposicion a la version original de GP que tan solo se distribuia de forma aleatoria
sin ninguna garantia de mejora.

Para el operador genético de mutacion se optd por el cambio en la direccién de mejora del individuo
(Subseccion 2.2.7) en la que se generan pequefios cambios en los individuos cambiando un Unico nodo que
corresponde al de mayor destruccion de valor de aptitud al interior del individuo, garantizandose por ende una
mejora del mismo a la siguiente generacion sin un aumento en el tamafio.

Adicional a lo anterior, se realizd la respectiva redefinicion de los demas operadores de seleccion y
reproduccion (se elimino este operador genético debido a que estaba incorporado en la nueva estrategia de
seleccion), ademas de la inclusion de nuevos operadores de intensificacion y diversificacion. En pro de una
ejecucién a un menor costo computacional, la inclusion de conocimiento experto, y una guia mas inteligente
sobre el campo de bisqueda de las posibles soluciones.

4.2.4  Implementar el algoritmo propuesto de programacion genética, y validar sus bondades por medio de
simulacion contra series benchmark de la literatura de prediccién de series de tiempo, comparando
el error de prediccion, la inclusion de los rezagos definidos, y la identificacion de las componentes
de los modelos prediccidn de series de tiempo

En el Capitulo 2 se plantearon los cambios propuestos al algoritmo original de GP de una manera teorica,
mientras que el Anexo C se mostro la implementacion y uso del algoritmo propuesto (GP-FB), en un lenguaje
abierto, de amplio uso en la comunidad académica como lo es R, de una manera clara, estructurada y eficiente.
Adicionalmente, en la Seccién 2.3 se valido su funcionalidad y capacidad de recobrar la ecuacién (estructura
y parametros) a partir de los datos, por medio de series de tiempo con ecuacion de generacidon conocida;
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superando en el error de aproximacion (menor medida de error) y en estructura (la solucion fue similar a la
ecuacion generadora) al algoritmo original de Koza [3] y sus principales modificaciones.

Ademas, en el Capitulo 3 se corroboré la capacidad de prediccion del algoritmo propuesto contra los
principales modelos de prediccion de series de tiempo (ARIMA, ANN, MLP, SVM, GP) presenten en la
literatura, validado los resultados de la ejecucidn de GP-FB en cinco de las series benchmark de prediccion de
series de tiempo mas empleadas en la literatura, superandolos en casi todas las series de aceurdo con las
distintas medidas de error de aproximacion empleadas.

4.3  Aportes a la investigacion

A continuacién se describen los distintos tipos de aporte realizados en este trabajo:

4.3.1  Aportes tedricos

Realizando un andlisis general de las modificaciones propuestas al algoritmo original de GP consignadas en el
Capitulo 2 de este trabajo, se puede identificar los siguientes aportes tedricos a la prediccion de series de
tiempo utilizando GP:

e Redefinicion de los terminales y operadores del algoritmo de GP, eliminando la dependencia de
la seleccién y precision de las constantes y rezagos empleados. Ademas de reducir el espacio de
busqueda de los mismos, centrandose en la identificacidn de estructuras funcionales y no en las
perturbaciones del modelo (constantes y parametros).

e Eliminacion del operador genético de clonacion por medio de la redefinicion del operador de
seleccion, en el cual se selecciona un esquema (u,A) permitiendo un equilibrio entre la
intensificacion y la diversificacién de soluciones en el espacio de bisqueda.

e Redefinicion del operador genético de cruce permitiendo la incorporacion de la informacion
estructural de los padres al hijo en la direccién de mejora en el espacio funcional definido, esto
és, una mejora continua del mismo.

e Redefinicion del operador genético de mutacion que permitiese pequefios cambios en pro de una
mejora en el valor de Aptitud de los individuos (mas acorde con la definicién de algoritmos
genéticos).

e La inclusion de conocimiento experto a partir del analisis previo de la serie de tiempo,
representado en la limitacion del espacio de blsqueda y seleccion adecuada de las
funciones/bloques funcionales a ser utilizados.

e Aumento de la consistencia matemética de la solucién encontrada y la parsimonia. Ademas de
una interpretacion mas cercana a las caracteristicas del fendmeno via asociacién de modelos
existentes.

e Redefinicion de la funcién de aptitud ponderando el error de prediccion con el tamafio y
complejidad de los individuos.

e Inclusion del operador de intensificacion para optimizar los parametros de la solucion encontrada,
y reinicios de la poblacion para el logro de la diversificacion de los individuos en el espacio de
busqueda, supeditado a las condiciones de la poblacién durante el proceso de busqueda del
algoritmo de GP.

4.3.2  Aportes metodologicos

Entre los aportes metodoldgicos encontramos que:

111



e  Serealizé un proceso ordenado y reproducible de validacién de la literatura actual en prediccion
de series de tiempo utilizando GP, por medio de la metodologia SRL, analizando los distintos
aportes de cada autor de acuerdo a los criterios de bisqueda empleados.

e Se desarroll6 de un proceso de blsqueda focalizado en zonas de interés por medio de la
adecuacion de los porcentajes en aplicacion de los operadores genéticos, y en la aplicacion de sus
versiones originales versus las propuestas realizadas en este trabajo.

e Serealizo un proceso de validacion con distintos criterios, de una forma ordenada y reproducible,
tanto a nivel conceptual (con funciones de generaciéon conocida) como practico (con series
benchmark de la literatura de prediccién de series de tiempo) que generan una verificacion
cuantificable de las mejoras obtenidas por los cambios propuestos.

4.3.3  Aportes practicos

Durante el proceso de implementacion y pruebas de los cambios propuestos al algoritmo de GP en este trabajo
se realizaron los siguientes aportes practicos:

e Una nueva implementacion del algoritmo de GP que permite superar los problemas presentes en
su aplicacion a la prediccidn de series de tiempo.

e Implementacion eficiente de los arboles sintacticos a partir del uso de expresiones regulares y el
aprovechamiento del procesamiento matricial del lenguaje.

e Validacion de las mejoras propuestas por medio de la simulacion contra otras técnicas de
inteligencia computacional aplicadas a series benchmark de la literatura.

4.4  Trabajo futuro

Como trabajo futuro se propone el anlisis de nuevos operadores, la incorporacion de méas bloques funcionales
——principalmente aquellos que exhiben relaciones no lineales y su influencia en la aproximacion de las series
temporales—, y la generacion de un modelo general de inclusion de informacion exégena, adicional a la
incorporacion de los rezagos de la serie temporal como Unicas variables de interés.

Extrapolar los hallazgos de esta investigacién, tanto a nivel estructural como el uso de bloques
funcionales, en el analisis y generacion de programas, circuitos y soluciones a problemas generales del ambito
académico y de industria a partir de las distintas versiones posibles de GP.

Generacion de modelos de prediccion de series de tiempo industriales y econdmicas de relevancia para
el medio, que permitan ampliar su uso con resultados superiores a los suministados por otras técnicas.
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A.Anexo: Ampliacion modelos de regresion de series de tiempo

A continuacion son analizados los principales modelos utilizados en la prediccion de series de tiempo,
identificando sus respectivos bloques funcionales (los cuales son denotados por B;, donde i es el nimero del
blogue) a partir de los definidos en la Seccion 2.1, demostrando asi, que es posible la generacion de los
principales modelos de regresién para series de tiempo presentes en la literatura a partir de bloques funcionales,
brindando la base de la generacién de nuevos modelos de manera automatica a partir de los mismos.

e Modelo Autorregresivo (AR)
AR (Autoregressive Model) es un modelo estadistico que corresponde al modelo estandar de regresion,
en el que se considera que la observacién actual (x,) es producto de los aportes de las p observaciones
anteriores (suele ser denotado como AR(p)) [13]. En su forma general corresponde a:

P
Xy = Z(pixt—i +é& =B +B;

i=1

donde p se calcula a partir del analisis de correlaciones, &, es iid de preferencia N(0, %), x,_; es el vector
de entradas de x para el rezago t — i, ¢; es un constante real a encontrar.

Una de las principales caracteristicas de los modelos AR es su similitud a una regresién lineal
multiple en la cual las entradas corresponden a rezagos excluyendo el uso del intercepto, siendo absorbido
por el termino del error &;.

e Modelo de Media Movil (MA)
MA (Moving Averange Model) es un modelo estadistico en el cual se considera que la observacién actual
(x;) es producto del promedio de las g observaciones anteriores (suele ser denotado como MA(q)) [13].
En su forma general corresponde a:

q

Xy = Z Gist_i + & = Bz + B3
i=1

donde q se calcula a partir del andlisis de correlaciones parciales, £, iid de preferencia N(0,?), g._; es
el vector diferencias para el rezago t — i, y ¢; €s un constante real a encontrar.

Se debe tener en cuenta que el ruido blanco {e.} es inobservable, y su implementacion suele ser més
compleja que los modelos AR. La utilidad de los modelos MA estd en proveer representaciones
parsimonias para series de tiempo que exhiben MA como una estructura de correlacion y su teorica
tratabilidad dado por el €, es iid [13].
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Modelo ARMA

ARMA (Autoregressive Moving Averange Model) es un modelo estadistico en el cual se considera que
la observacion actual (x;) es producto de una combinacion lineal tanto de la interaccion de las p
observaciones anteriores como del promedio de las g observaciones anteriores (se suele denotar como
ARMA(p, q)) [13]. En su forma general corresponde a:

p q
X = Z PiXe_i + Z eigt_i + & = Bl + BZ + B3
i=1

i=1

También puede ser escrito en funcion del operador de rezago L asi:

14 q
(1 - Z <pl-Li>xt = (1 + Z 9#) & = Bj; * Bys = Bj, * B;
i=1

i=1
donde:

i —
L=

i —
B X¢ = Xe—i

q 14
o = (1 +ZHiLi>(p - (1 —Zq;iLi)
i=1 i=1

Bi; = Bj;conr;=1ys; =0
B{z = Blz COﬂulzl yvl =0

Por lo que es equivalente a: @x; = B¢;.

Los modelos ARMA es uno de los modelos paramétricos mas utilizados para el analisis de series de
tiempo, debido a su flexibilidad en la aproximacion de procesos estacionarios. Sin embargo, es de anotar
que no constituye un aproximador universal dadas sus limitaciones en el modelamiento de fenémenos no
lineales.

Modelo ARIMA

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) es un modelo estadistico que utiliza variaciones y
regresiones de datos [13], con el fin de encontrar patrones para una prediccion hacia el futuro; es decir,
utiliza datos rezagados para explicar el comportamiento de las variables a futuro. El orden de un modelo
ARIMA se nota como (p, d, q) en donde, p es la autor regresion, d es la integracion o diferenciacion y
q es la media mévil. En dicho modelo se hace necesario seleccionar cuales van a ser los argumentos que
el modelo identificara posteriormente para dar comienzo al pronéstico de las series de tiempo. En su forma
general corresponde a:

14 q
(1 - Z (piLi> (1-1L)%, = (1 + Z 9#) &
i=1 i=1

Equivalente a:

Biq * Byz * By = Bi, * B;
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Igualmente:
Xe = By

Donde d es calculado a partir del analisis de ciclo. Adicionalmente se puede deducir que un modelo
ARMA(p,q) = ARIMA(p,0,q).

Modelo Estacional ARIMA (SARIMA)
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average Model) es un modelo estadistico
equivalente al ARIMA en el cual se incluye la componente de la estacionalidad [13]. En su forma general
corresponde a:

®s(B*)p(B)(1 — B)*(1 — B*)*X, = Hy(B*)h(B)g;

Equivalente a:

Bi4s*Bs*Big*B1g*B 3 =B1;xBg*B3

donde:
Bi=L'=x,_;
@, @, H, h polinomios con periodo s
Big = Bjgcons = 1.

Modelo NARX

NARX (Nonlinear Autoregressive Exogenous Model) es un modelo no lineal auto regresivo (como
extension del modelo ARX (Autoregressive Exogenous Model)) el cual considera que la observacion
actual (x;) es producto tanto de las p observaciones anteriores como de otras variables exdgenas U [84].
En su forma general corresponde a:

X = F(xt_l, ...,xt_p, Ut—l' ey Ut—q) + Et

donde F(.) puede ser lineal o no lineal, x representa los rezagos, y U,_; las variables externas al modelo.
Dependiendo de la forma de F(.) se generarian sus blogues funcionales.

Modelo de Vector de Autoregresion (VAR)
VAR (Vector Autoregression Model) es un modelo econométrico usado para capturar la evolucién e
interdependencias entre multiples series de tiempo [85]. En su forma general corresponde a:

X =CH+Axe 1+ H A+ &

Equivalente a:

P
xt=c+ZAixt_i+st= B; + B+ B;

i=1

donde se puede deducir que el modelo VAR es equivalente al AR (p) con coeficientes A; matriciales.
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Modelo Autorregresivo de Umbrales (TAR)

TAR (Threshold Autoregressive Model) es un modelo econométrico motivado principalmente por las
caracteristicas no lineales comunes observadas y la asimetria en la disminucién y aumento de patrones
en procesos econémicos. En los modelos TAR es utilizado un umbral en el espacio para intentar realizar
una aproximacién lineal [86, 87]. En su forma mas general corresponde a:

n+1

Xt = Zyigi(xt—l) = By
i=1

donde:

_ {1 si X,y < Umbraly
1 0 en otro caso

y; = {1 SiX¢q < Umbral; yy; =0para Vv,
' 0 en otro caso

Equivalente a:
{ 9i(X¢_1) si X,y < Umbral,
X = :

9i(X;_y) siUmbral;_; < X,_; < Umbral,

Los cuales dependiendo del namero de umbrales se suelen denotar como TAR(n) donde n es el
namero total de umbrales (cortes) de la funcion [87]. Por ejemplo, un modelo TAR (1) puede ser de la
forma:

X = {—1 +X,_,siX,_, <0
t— _Xt—l Sl Xt—l > O

donde a; es iid N(0,1).

Modelo Autorregresivo de Umbrales Auto Excitado (SETAR)

SETAR (Self-Exciting Threshold Autoregressive Model) es un modelo equivalente al TAR en el cual el
valor de salida no depende solo del rezago anterior (x;_,) sino de una serie de rezagos i = {1,2, ..., p}
[86], tal que satisfacen:

X, = é}) + ¢1(J)xt_1 o ¢7(71)xt_p + aEJ)
Equivalente a:
p
Xy = Z ¢i(])xt_p + a?) =B, +B,
i=1

Siempre que se cumpla: y;_; < X;_4 < y;. Donde k,d,j = {1, ..., k} son enteros positivos, y; son
nameros reales tal que: —0 =y, < y; < < Ypoq < Y = 0.
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El superindice (j) significa el régimen {a’} los cuales son secuencias iid con media 0 y varianza
o/ y mutuamente diferentes para distintos j. EI pardmetro d se refiere a al rezago y y; a los umbrales.
Es decir, se tienen distintos modelos autorregresivos determinados por los umbrales [86, 88-93].

Modelo Autorregresivo de Heteroelasticidad Condicional (ARCH)
ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity Model) es un modelo econométrico el cual
considera la varianza del término actual de error (innovacion) es producto de los p anteriores términos

[94]. En su forma general corresponde a:
Xy = 0.6 = Bg

p
0t2=c+Zbixt2_i=B7+B’1’

i=1

donde:
B, = B¢ con o? = o,

By = B, conx,; =x%;

Modelo Autorregresivo Generalizado de Heteroelasticidad Condicional (GARCH)

GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity Model) es un modelo econométrico
el cual considera la varianza del término actual de error (innovacién) es producto de los p anteriores
términos, adicional a la contribucién de las observaciones anteriores [95]. En su forma general

corresponde a:

Xy = 0.& = B

p q
of =c+Zbixt2_i+Zaiat2_i=B7+B§'+B§'

i=1 i=1

donde:
B, = B4 cono? = o,

BY = B, conX._; =X&;
BY = B, cono,._; = o’

Es de resaltar que p es hallado a partir del analisis de la matriz de auto correlacién de ;.

Modelo de Regresion Polinomial Local Multivariado (MLP)
MLP (Multivariate Local Polynomial Regression Model) es un modelo estadistico basado en los modelos

de kernel el cual corresponde a una funcién de densidad de probabilidad k(x) [96], tal que:

k(x) =0
fk(z)dz =1
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En su forma general corresponde a:

f_c: ....f_c:k(x)dx =1

donde k(x) corresponde a la funcién de kernel, la cual puede ser de la forma:
D

Hk(xi) = By

i=1

k() = | Cepk(IxI) = By

El cual es optimizado por medio de:
fxik(x)dx =0

Que para el caso discreto y teniendo en cuenta una funcién de kernel de la forma:
k(xp) = @

Corresponde a un modelo AR (p).

¢ Modelo Funcional Autorregresivo (FAR)
FAR (Functional Autoregressive Model) es un modelo estadistico, en el cual la observacion actual esta

determinada por una relacién no lineal entre la observacion anterior y una base X;_; [97]. En su forma
general corresponde a:

P
X =) @ X i+ Xeqoe =1 By + By * B

i=1

donde:
By = Bg con A=0,s=1
Byy=B,, conr;=0,s;,=1,h=d

El cual se puede deducir del modelo ARMA general.

e Modelo Exponencial Autorregresivo (EXPAR)
EXPAR (Exponential Functional Autoregressive Model) es un modelo estadistico equivalente a los

modelos FAR utilizando términos exponenciales [98]. En su forma general corresponde a:

p p p
Xt = Z(a’1 +{B; + Yixt—d}e_pixtz"d)xt—i té& = Z Ay Xe—; + Z{ﬁz + Yixt—d}e_pixtz_dxt—i + &

i=1 i=1 i=1
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Equivalente a:
X, =B +1—B;] + B;

donde:
By = By con¢; = a;
Bii = Byycong; = Bg, i = iy 5i =Y

Modelo Funcional de Coeficiente Adaptativos Autorregresivo (AFAR)
AFAR (Adaptive Functional Coefficient Autoregressive Model) es un modelo estadistico generalizado
basado en los modelos FAR [99]. En su forma general corresponde a:

p
Xt = gO(ﬁTxt—l) + Z gi(ﬁTxt_l)xt_i +¢& = By, +B{" +B;

i=1

donde &, es independiente de x._;, BT constituye la direccion del modelo dependiente permitiendo
implementaciones méas robustas del modelo sin implicar un aumento considerable de complejidad,
By, = Byyconi=0yd=1,B;{"" =B, con@;, = By,,yd =1.

Los modelos AFAR surgieron a raiz de que los modelos FAR tienen una alta dependencia a seleccion
de la variable dependiente x;_4, lo cual es un factor que limita sus posibles aplicaciones. Por lo que
permite una combinacién lineal de los valores de la variable independiente.

Modelo Bilineal (BL)
El modelo Bilinear (BL — Bilinear Model) se basa en la aproximacion de la no linealidad de una serie de
tiempo por medio de la expansion de segundo orden de la serie de Taylor sobre la funcion:

xe = f(ap ap_q, )

Lo que genera como resultado:

14 q m s
Xg=cC+ Z QiXe_; — Z B;a._; + ZZ.Bijxt—iat—j +a;
i=1 =1

i=1 j=1

donde p, g, m, s son enteros no negativos mayores o iguales a 1. Este modelo fue introducido por Grander
& Andersen [100] quienes lo han investigado arduamente. Subba Rao & Gabr discutieron sus respectivas
propiedades y aplicaciones [101], y Liu & Brockwell estudiaron los modelos bilineales generales [102].
Las propiedades de los modelos bilineales como las condiciones de estacionalidad han sido derivadas por
medio de: a) La colocacion del modelo en forma estado-espacio. b) La utilizando de la ecuacién de
transicion de estados para expresar el estado como un producto de las innovaciones pasadas y un vector
de coeficientes aleatorios.

De acuerdo con lo anterior y lo trabajado por [100], se puede deducir que la observacién actual es
una relacion no lineal entre el error actual y los errores de las observaciones anteriores [103], cuya
expresion general es de la forma:

q
Xe = +Zﬁiet_iet +¢&, = B; + B + B

i=1
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donde B = V: conu; = 0,y v; = 1; cuyos primeros dos momentos condicionales son de la forma:

EX|F_)) = u

2

S
Var (X |Fe—,) = (1 + Zﬁigt_l) 0'52

i=1

Modelo STAR

STAR (Smooth Transition Autoregressive Model) es un modelo estadistico, el cual surgié como respuesta
a las criticas sobre los modelos SETAR los cuales son esencialmente condicionales, lo que significa que
constituye una ecuacion discontinua en el espacio de aproximacion; los puntos de discontinuidad son
llamados Umbrales denotados como {y;}. De acuerdo a esto, fueron propuestos los modelos Smooth TAR
[104], los cuales en general corresponden a modelos AR en el cual se pondera la funcién de transicion
F(.), generando un modelo general de la forma:

p p
Xt—qg — A
X =Co+ Z Qixe_; +F (T) c+ Z Oixe_; |+ &
i=1

i=1
Equivalente a:
Xf =B7 +Bl+38*(B7+Bl)+B3

donde F(.) es la funcion de transicion (puede ser logistica, exponencial, distribucion acumulativa, entre
otras), d es el retardo maximo a tenerse en cuenta, s es la escala del modelo, y A es la posicién del modelo
de transicion [105].

De acuerdo con lo anterior, la media condicional de un modelo STAR es una combinacion linear
ponderada de las siguientes ecuaciones:

p
Mg = Co + z QiXe—j
i=1

p
Hat = (Co + 1) + Z(‘Pi + 0;)xc—
=1

Cuyos pesos son determinados por medio de F(.). Ademas, un prerrequisito para la estacionalidad
de un modelo STAR es que todos los ceros (0) de los dos modelos auto regresivos polinomiales estén
fuera del circulo unitario.

La diferencia entre un TAR y un STAR radica en la diferenciacién de su funcién de media, aunque
en la préctica, hallar tanto A como s resulta demasiado dificil, por lo que en la préctica se suele tomar
valores cercanos a 1 [106].

Modelo de Ldgica Difusa (FUZZY)

FUZZY (Fuzzy Model) es un modelo de inteligencia computacional el cual considera que existen infinitos
valores entre el falso (0) y verdadero (1) (tradicionales de la l6gica de predicados), de acuerdo a esto
y dado que un modelo TAR es basicamente un conjunto de modelos AR locales; y considerando que un
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modelo fuzzy estd compuesto por un conjunto de reglas fuzzy, y cada regla fuzzy tiene correspondencia
con un modelo AR [107], el modelo Fuzzy se reduce a una extension del modelo STAR.

Red Neuronal Autoregresiva (ARNN)

Una red neuronal (Neural Network) tiene como objetivo simular el sistema nervioso de los animales, es
decir, simular un conjunto de redes neuronales a través de instrucciones matematicas, las cuales se
encuentran agrupadas en capas; dichas capas estan constituidas por una capa de entrada, una 0 mas capas
ocultas y una capa de salida; en dichas capas hay neuronas que han sido entrenadas y poseen una funcién
matematica denominada funcion de transferencia, que genera la sefial de salida de la neurona a partir de
sefiales de entrada. Las ARNN (Autoregressive Neural Network) es una extension de las NN en las cuales
se les adiciona un término lineal [108-109]. En su forma general corresponde a:

P H I
Xe = Po + Z PiXe_; + Z BnG | o) gy + Z AipXe_i | T &
i=1 h=1 i=1

Equivalente a:
X¢ =B7+Bl+310+33-

donde G (.) es la funcion de activacion de las neuronas de la capa oculta, o es la desviacion estandar de
los errores, €, es una variable aleatoria que sigue una distribucion normal estdndar, H es el nimero de
neuronas en la capa oculta, I es el nimero de regresores, y o es la desviacién estandar de x;; su uso evita
tener que transformar x, para restringir sus valores al rango de la funcion G (.). Cabe anotar que una NN
es una ARNN con ¢; = 0.

Los pardmetros del modelo (@ = [B *, By, @, @ *, h, o], para h ={1,...,H}; i = {1, ...,I}) son
obtenidos maximizando el logaritmo de la funcién de verosimilitud de los errores:

T

52

L= Tl 2 Tl 2y _1
= 2og( ) 2og(rf) ZHGZ

Mediante alguna técnica de optimizacion, usualmente basada en gradientes. o2 es el promedio de los
errores al cuadrado. La ecuacion L es obtenida al asumir que los residuales &, siguen una distribucion
normal con media cero y varianza desconocida; la maximizacion de la funcion de verosimilitud equivale
a minimizar el error cuadratico medio, que es el procedimiento comun en la literatura de redes neuronales.

Se propone la utilizacién de funciones tipo sigmoidea ya que algunos autores han sugerido por su
experiencia préctica, que este tipo de funciones que son simétricas alrededor del origen convergen mas
rapidamente que la funcion sigmoidea tradicional; adicionalmente, la adicién de un término lineal puede
ayudar a la convergencia, ya que se evita la saturacion de la neurona o unidad de procesamiento en la capa
oculta, y garantiza un gradiente minimo cuando la salida neta de la funcién sigmoidea es cercana a sus
valores extremos. Consecuentemente con las razones expuestas, G (.) es especificada como:

1—exp(—u)

=—_+k
1+ exp(—u) A

G(u)

donde k es una constante pequefia. Vale resaltar que, para un conjunto cualquiera de parametros Q, los
parametros B, pueden restringirse a ser positivos, ya que la contribucion neta de cada unidad oculta
BrG(.) no cambia de signo si los pardmetros B, a* h, a; hcambian de signo, puesto que:
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BrG(w) = —p, G(—u). lgualmente, para evitar la multiplicidad de configuraciones en la capa oculta se
puede obligar a que los parametros g, estén siempre ordenados de forma creciente:
0 < B; < By < ..< By. Alimponer que los parametros ¢; sean igual cero, el modelo ARNN se reduce

a un perceptron multicapa (MLP). Si H se hace igual a cero, x, se reduce a un modelo Autorregresivo
lineal con entradas exdgenas (ARX).

Modelo General ARMA
De acuerdo con los modelos anteriores y analizando las posibilidades de extension de los modelos ARMA
es posible deducir un modelo ARMA general de la forma ARMA(p, q, h, k, 7, s, u, v):

p q
Xe=c+ Z{(Pixt—i(ri + siXe-n)} + Z{eist—i(ui + Vigei)} + 0%
i=1 i=1

Y apartir de uso del operador de rezago L, es equivalente a:

P q
(1 - Z QL' (r; + SiLh)> Xe=(1+ Z 0;L (u; + v;L¥) | 0%, + ¢
=1 ;

i=1
Igual a:
By * By3 = Byy * B + By

Considerando el hecho que los parametros son variables mudas, es posible simplificar la expresion

P q
Xg=cCc+ Z{(pixt—iri + @iXe_;SiXe_p} + Z{tht—iui + 08 Vig_ i} + 0Cg,

i=1 i=1
Entonces:

p

p q q
_ 2
Xx=c+ z PiXp—; Z SiXt—iX¢—p T Z 0i&; + Z Vi€t T 0°&
i=1 i=1 i=1

=1

De donde se puede apreciar que existen distintas maneras de representar la misma expresién de
acuerdo con el nivel de simplificacion y bloques funcionales a ser utilizados.

Modelo General ARIMA
De acuerdo con los modelos anteriores y analizando las posibilidades de extension de los modelos ARIMA
es posible deducir un modelo ARIMA general de la forma ARIMA(p,d, q,h, k,r,s,u, v):

P q
(1 - Z QL' (r + sl-Lh)> 1A=L), =(1+ Z O;L (u; + viL¥) | o2e,+ ¢
i=1

i=1

Equivalente a:
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Bio * By * By3 = Byy * Bg + By

donde un modelo ARIMA corresponde a un modelo ARIMA generalcon: v = u = 1lys = v = ¢ =
0.

Modelo General de una Red Neuronal
De acuerdo con los modelos anteriores y analizando las posibilidades de extensién de las componentes de
una red neuronal es posible deducir una forma general para las NN dada por la expresion:

P H I

— Xe-a — A -1

Xe=PBo+F s ‘PiK(Xt—i) + BrG | o) agn + X | + &
i=1 h=1 i=1

Equivalente a:
xt =B7 +BS*Bg+Blo+B3

donde F(.) es la funcidn de transicion de un modelo tipo STAR.
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B. Anexo: Programacion Genética

La programacion genética (GP, por su sigla en inglés) es la generalizacion de los algoritmos genéticos, la cual
busca determinar el mejor modelo que aproxime las relaciones entre una variable de entrada y una 0 mas
variables de salida; en este contexto se suele llamar regresién simbélica (SR, por su sigla en inglés). Esta
técnica se basa en el uso de individuos (ecuaciones matematicas representadas en forma de arbol) y operadores
genéticos (cruce y clonacién) para hallar el 6ptimo (minimo) global de una funcion de error dada [3, 14].

A continuacion se realiza una revision de los principales componentes y la descripcién del algoritmo
general definido por Koza [3].

Algoritmo basico

El algoritmo de GP es muy similar al de los algoritmos genéticos (GA, por su sigla en inglés), en el que para
GP los operadores genéticos (cruce y clonacién) son aplicados a los arboles (individuos) los cuales representan
segmentos de cédigo o ecuaciones (para el caso de la SR) y no a valores especificos de una funcién como en
GA (busca el 6ptimo de la funcion objetivo). De acuerdo con Koza [3], los pasos que describen el algoritmo
original de GP son:

1. Enlaiteracion o generacion inicial (g = 0) se crea una poblacién (P,) de n individuos.
Para cada individuo S;, con i = {1,...,n}, se evalla la funcion de aptitud f(S;).
3. Se genera una nueva poblacion B} aplicando los operadores genéticos a la poblacion actual Py,
de la siguiente forma:
a) Son seleccionados los padres a los cuales se le aplicara los operadores de cruce y clonacion
de una manera probabilistica.
b) A diferencia de los algoritmos genéticos tradicionales no se considera el operador de
mutacién por lo que se limita a cruce y clonacion.
¢) Lapoblacion de hijos Py Se reemplaza la poblacion actual P, asi: B, = Py.
4. Seevaluan los criterios de parada (usualmente es utilizado el nimero maximo de generaciones),
sino se cumplen se vuelve al paso 2. En caso contrario se termina la ejecucién del algoritmo.
En las siguientes secciones son detallados los principales elementos del algoritmo.

>

Componentes del algoritmo

A continuacion se describen los principales componentes del algoritmo de GP sobre los cuales se aplica los
pasos del mismo:
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Terminales

Corresponden a los argumentos base de las funciones, entre los cuales se encuentran el vector de variables
de entrada (puede ser un vector de vectores - matriz) que suele ser llamado X y los coeficientes a ser
utilizados (pardmetros - constantes) [3].

Operadores o funcionales

Son todas aquellas funciones que pueden ser aplicadas a los nodos terminales; por ejemplo, los elementos
del conjunto de operadores aritméticos basicos F = { +, —, =, /}, los cuales poseen atributos como:
simbolo, nombre, tipo y nimero de argumentos [3, 14]. Pueden ser representados funcionalmente como:

o Operador suma: {simbolo: +; nimero de argumentos: 2; tipos de argumentos: [numérico,
numeérico]}.

o Operador sustraccion: {simbolo: -; nimero de argumentos: 2; tipos de argumentos: [numeérico,
numeérico]}.

o Operador multiplicacién: {simbolo: *; nimero de argumentos: 2; tipos de argumentos:
[numérico, numérico]}.

o Operador division: {simbolo: /; nimero de argumentos: 2; tipos de argumentos: [numérico,
numérico]}.

Se debe tener en cuenta que los argumentos pueden ser el resultado de la evaluacién de otros
operadores (subarbol) [14].

Individuo (arbol)
Es la combinacién de operadores y terminales organizados de manera jerarquica (suele ser arbol)
equivalente a una ecuacidon matematica; por ejemplo, sea la ecuacién: G(x,y) = (x—y) + % cuyos

componentes son: F = Operadores = {+,—,*,/},T = Terminales = {x,y}.

Se debe tener en cuenta que en la representacion de ecuaciones matematicas a partir de arboles
jerérquicos compuestos por operadores y terminales, la generacion del mismo es en sentido post-orden
(todo nodo padre es evaluado después de su subarbol izquierdo y derecho) y su expresion computacional
dependera del tipo de sistema utilizado (procedural, matemaético, declarativo, hibrido) [3, 14].

Adicionalmente, tanto los operadores como los terminales de un individuo deben cumplir las
siguientes propiedades:

o Propiedad de Cierre
Cada funcién debe ser procesada para todos los posibles valores de los argumentos (resultados
de la evaluacién de otros operadores o terminales), esto implica que las funciones asociadas a los
operadores susceptibles a valores erréneos deben ser redefinidas para superar, por ejemplo:
divisiones por cero, logaritmos negativos, entre otros [14].

o Propiedad de Suficiencia
Los operadores y terminales seleccionados deben ser capaces de generar aquella funcién que
mejor describa los datos, esto se logra al introducir al menos una funcién no lineal (dado que de
acuerdo con Runge-Kutta, cualquier funcion puede escribirse como una combinacion de una
funcidn no lineal) el problema radica en la seleccion de los terminales y el tiempo computacional
empleado para ello [14].

126



Poblacion
Corresponde a un conjunto de n individuos P(g) en una generacion especifica g. Funcionalmente
constituye un vector con cada uno de los individuos de g [3].

Generacion
Corresponde a la iteracion especifica g del algoritmo, con g = {1, 2, ..., G} y su poblacion especifica P(g)

[3].

Operadores genéticos

Los operadores genéticos constituyen la base del algoritmo de GP y son los encargados de la exploracion
en el campo de busqueda, permitiendo la adaptacion de los individuos y escapar de dptimos locales por
medio de la diversificacidn; en esta seccién se analizan los operadores de clonacién y cruce definidos en
el algoritmo original de Koza [3]:

o Clonacién (Reproduccién)
Consiste en seleccionar un individuo y generar una copia idéntica de él; la seleccion del individuo
se basa en el valor de la funcién de aptitud de los individuos, aplicando alguna de las siguientes
técnicas: proporcional a la funcién de aptitud, seleccién por rango o seleccién por torneo [3].

o Cruce
Consiste en seleccionar dos individuos aleatoriamente de forma proporcional a su aptitud [3].
Para cada uno de los individuos, se selecciona un nodo de cruce aleatorio a partir del cual se
intercambian los respectivos sub-arboles [14].

Funcién de aptitud

La funcion de aptitud corresponde a la funcién sobre la cual se analizara que tan bueno es un modelo
(individuo) frente a otro. Para cada uno de los individuos es posible evaluar la funcién de aptitud (fitness)
de distintas maneras, algunas de las propuestas realizadas por Koza [3] han sido:

o Funcion de Aptitud Cruda: En la cual se suman los errores por fuera del rango de aptitud
permitido (valores distintos al esperado).
o Funcion de Aptitud Estandarizada: Es el valor absoluto de la diferencia entre el valor esperado
y el valor de evaluar el individuo S; para el vector de datos de entrada X: || £ (S;) — 7|
o Funcion de Aptitud Ajustada: Corresponde a la Funcion de Aptitud Estandarizada re-escalado
entre 0 y 1, donde 0 equivale a aquel individuo con menor valor de funcion y 1 el de mayor, asi:
— % Con y igual al resultado esperado.

Cabe recordar que el algoritmo de GP explorara en el universo de posibles individuos que posean el
mejor valor de funcion de aptitud (indirectamente constituye el de menor error). Para realizar el proceso
de exploracion, la GP reinterpreta las distintas ecuaciones (modelos) matematicas, asignandoles a cada
uno de ellos individuos (relacién de terminales por medio del uso de operadores) estableciendo para ello
un algoritmo genérico de aplicacion.

Mejoras al algoritmo basico

Para el algoritmo de GP se han propuesto en la literatura algunas adaptaciones que buscan una mayor
estabilidad, tiempos de ejecucién mas cortos y una mejor aproximacién a los datos [12]. Entre ellas se
encuentran:
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Simplificacién de cada uno de los individuos después del paso 5, de acuerdo a reglas de
simplificacion matematicas de polinomios, entre las que se encuentran:

o Operadores redundantes, por ejemplo: x + x + x — x que es equivalentea 3 * x.
o Operaciones basicas entre terminales: 0.1 + 0.1 + 0.1 que es equivalente a 0.3.

Esta adaptacién permite simplificar el arbol resultante, pero limita el espacio de aplicacién de los
operadores de cruce y mutacién, debido a que en estos casos se pasa de poder aplicar los operadores de
cruce y mutacion de 7 nodosasolo3:x + x + x — x = 3 * «x.

Adicional a cambiar totalmente el individuo sin mantener parte de su conocimiento heredado, por
ejemplo, en el caso de la simplificacion a un solo terminal para el operador de mutacién: 0.1 + 0.1 +
0.1 = 0.3

Utilizacion de criterios de parada como:

o Maximo namero de iteraciones/generaciones G [3].

Falta de mejora (0 muy pequefia a partir de un valor dado de diferencia minima épsilon) de la
funcién de aptitud (medida de mejora del error determinada por la funcién de aproximacion
especifica del individuo) del mejor individuo entre las generaciones g y g — 1 [14].

o La falta de mejora es una de las adaptaciones més utilizadas en las implementaciones de GP,
dado que a menor error, mayor costo computacional de evaluacion, debido principalmente al
namero de generaciones e individuos necesarios para examinar una mayor porcion del espacio
de busqueda y, por ende, hallar mas soluciones que puedan disminuir el error.

Adicionalmente, se debe tener en cuenta que la GP es una técnica no determinista, por lo que no es
posible garantizar su convergencia en pocas iteraciones y dependerd en gran medida de la inicializacion
de los individuos y la forma de la serie de datos; tradicionalmente y de acuerdo con las necesidades de
andlisis se suele seleccionar los valores de G = 100 y épsilon (diferencia entre los valores de la funcion
de aptitud del mejor individuo de la generacién actual y el mejor individuo de la generacion anterior:
||Imenjor, — Imenjor,_,||) < 0.05 [3, 14], lo anterior permite que el algoritmo itere hasta converger a
un valor de aptitud esperado para la prediccién.

Adicionalmente se han introducido dos nuevos operadores genéticos:

o Mutacion
Consiste en seleccionar aleatoriamente un nodo (funcién o terminal) y mutarlo de acuerdo a
alguno de los siguientes métodos: Cambiar el nodo aleatoriamente por otra funcion y/o terminal
el cual acepte el mismo nimero de argumentos [3]; o cambiar todo el subarbol a partir del nodo
seleccionado (aleatoriamente) por otro generado aleatoriamente [14].

o Permutacion
Consiste en seleccionar aleatoriamente dos nodos del individuo los cuales sean compatibles en
namero de argumentos y se intercambian entre si, generando un nuevo individuo permutado.
Puede considerarse como un caso particular de la mutacion en la cual se mutan dos nodos al
tiempo y para cada uno de ellos se selecciona el operador/terminal del otro [12].

De acuerdo con las caracteristicas de los datos y el comportamiento del algoritmo se puede optar por
una u otra mejora teniendo presente las implicaciones de utilizacion de cada una de ellas [14].
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C.Anexo: Paquete gpToolFB, una implementacién de programacion
genética al prondstico de series de tiempo utilizando bloques
funcionales

De acuerdo con el Capitulo 2, es posible definir los bloques funcionales como constituyentes de los terminales
de los individuos de GP en grupos de acuerdo con las componentes de la serie temporal (Ciclo, Tendencia,
Estacionalidad, Error) adicional a las modificaciones a los operadores genéticos para la focalizacion de zonas
de interés en el proceso de exploracion del algoritmo original de GP; a partir de ello, en este anexo, se definiran
las distintas estructuras de datos (clases) necesarias para modelarlo, las principales funciones del paquete
gpTool, sus argumentos de entrada y valores de salida.

El lenguaje R

R es una suite de programas que facilita la manipulacion, calculo y graficacion de funciones y datos. Una de

sus principales caracteristicas es que posee su propio lenguaje de programacion llamado “S” el cual incluye

operadores clasicos de iteracion (loops, while, for, do) adicional a la posibilidad de crear funciones propias de

usuario y clases (variables y funciones agrupadas en una entidad) tanto de tipo S3 como S4 [128], siendo esta

Gltima mas orientada a objetos (las funciones y atributos son encapsulados totalmente en una entidad).
Algunas de las razones por las cuales se eligié R para implementar la GP y su caso particular SR son:

e Resun lenguaje en el cual las matrices y los vectores son tipos de datos nativos, por lo que es
posible realizar operaciones aritméticas matricialmente de una manera transparente para el
investigador (no es necesario redefinir las operaciones para que operen sobre matrices), lo que
permite un manejo mas facil de la estructura del algoritmo y aumento en la velocidad de
procesamiento.

e R es un lenguaje de codigo abierto reconocido en el medio académico, tanto para estadistica
como para inteligencia computacional, con su propio esquema de distribucién y colaboracion
estandar.

e EnR, es realizado automaticamente el manejo (creacion y borrado) de memoria de una manera
eficiente, lo que reduce considerablemente los tiempos de verificacion (es inherente al lenguaje
y libera al programador de las tareas de asignacion y liberacion de memoria fisica.

e Resunlenguaje interpretado que permite definir en tiempo de ejecucion nuevas funciones, clases
u objetos, adicional a la evaluacion de expresiones (propias del lenguaje y matematicas en
general) a partir de una cadena de texto o archivo (dependiendo del tamafio de la expresion).

e R contiene un gran conjunto de paquetes desarrollados tanto para estadistica como inteligencia
computacional de libre acceso y facil instalacion de acuerdo con los registros CRAN
(Comprehensive R Archive Network).

e R es un lenguaje de orientacion hibrida, en el cual es posible trabajar de manera objetual y
funcional, lo que permite un esquema de desarrollo amigable al programador.
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En este capitulo se mostrara el uso del paquete gpToolFB en el cual los individuos de GP fueron
implementados por medio de listas, debido principalmente a los siguientes aspectos:

e  Permite disminuir los tiempos de ejecucién del algoritmo dado que se manejan expresiones en R
cuya evaluacion es de manera automatica.

e Presenta funciones mas limpias y depuradas que permiten su actualizacion, mantenimiento y
entendimiento para el usuario final de una manera mas facil y directa.

A continuacion es mostrada la implementacion de los distintos componentes de los individuos y
algoritmo modificado de GP propuesto en el Capitulo 2 (GP-FB):

Terminales

Los terminales pueden ser una constante o un blogque funcional (teniendo en cuenta que x es el Bloque,), por
lo que a continuacién se muestran los vectores de parametros (params) y parametros externos (extParams) de
los bloques funcionales analizados anteriormente, teniendo en cuenta que @ es equivalente a vacio (null), por
ejemplo es posible definir un bloque asi:

p
params = {@;}
Bloque, z(pixt—i :{extParams _ l{p}
i=1

q
params = {6;
Bloque, Zgigt—i :{extpamms il{}q}
i=1

Para los cuales sus respectivas funciones son de la forma:

nombre <- function(x = NULL, params = NULL, extParams = NULL, snPrint = FALSE,
snName = FALSE, snCountParam = FALSE, ...) {
# Desarrollo de la funcién

Dénde:

e nombre corresponde al nombre propio de la funcion (suele ser nemotécnica, por ejemplo
gpBlock 0para el blogue funcional 0) .

e x esel vector de entradas para X;_;.

e params son los parametros enviados para su ejecucion (si aplica).

e extParams son los parametros externos (si aplica).

e snPrint indicasi la funcion retornara una cadena de caracteres con la representacion de la funcion
en forma comprensible para el usuario (suele ser el nombre propio de la funcién utilizada).

e snName indica si la funcién retornard una cadena de caracteres con su representacion como
expresion valida en R para ser evaluada.

e snCountParams indica si la funcion debe retornar el nimero total de parametros que utiliza.

Se debe tener en cuenta que existe un vector de pardmetros globales para todos los nodos de un individuo
(&rbol — expresion matematica), ademas de las variables adicionales necesarias para su ejecucion por medio
¢...”. Si los indicadores snPrint, snName y snCountParam son FALSE, la funcion retornara el resultado de ser
evaluada para un x = x,_; bajo params y extParams. De acuerdo con lo anterior es posible definir nuevos
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terminales que cumplan con la estructura basica antes indicada. Si alguno de los argumentos es omitido y es
necesario para la correcta ejecucién, la funcion retornara cero (0).

De acuerdo a lo anterior, si el parametro snPrint = TRUE el sistema retorna el valor "gpBlock 1", el
cual es la representacién en forma de ecuacion (facilmente entendible para el usuario) que se defini6 para el
blogue funcional. Adicionalmente, si el parametro snName = TRUE el sistema retorna el valor "gpBlock_1"
el cual es la expresion en R para la funcidn que representa el Blogue; . Si ninguno de los anteriores parametros
no son pasados como argumentos de la funcién o su valor es FALSE entonces la funcion evaluara el bloque
funcional como un modelo AR (p) sin componente de error:

extParams$p

gpBlock, = Z params; * X;_;

i=1
Dado por la expresion:
sum(params[1l: extParams$p] * x[1: extParams$p])

Adicionalmente si existe una incompatibilidad entre los datos de X y la cantidad de pardmetros
requerida p 6 alguno de los valores necesarios para su calculo estan vacios (null) se retorna un valor de 0.

Lo anterior demuestra la utilidad de R al momento de evaluar expresiones las cuales involucra vectores
y matrices como datos nativos del lenguaje, en los cuales se realiza las operaciones aritméticas bésicas sin
necesidad de utilizar funciones de evaluacidn, creacion y redimension de vectores adicionales.

Operadores

Los operadores como tal estan disefiados para evaluar uno/dos nimeros de entrada de acuerdo con una funcién
que se desea realizando las respectivas validaciones (aunque sea basico el operador se redefine para soportar
posibles errores como raices pares de ndmeros negativos, logaritmos negativos, ausencia de argumentos,
argumentos no validos, entre otros). De acuerdo a lo anterior se define su estructura basica debe contener:

e nombre corresponde al nombre propio de la funcion (suele ser nemotécnica, por ejemplo gpSum
para el operador aritmético suma {+}).

e leftValue corresponde al primer valor de la funcion y es obligatorio para cualquier operador.

e rightValue corresponde al segundo argumento del operador, dependiendo de la funcién puede o
no ser requerido, por ejemplo para el operador negacion (Not) no es necesario, pero para el
operador suma {4} si lo es.

e snPrint indica si la funcién retornard una cadena de caracteres con la representacion de la funcion
(equivale en este aspecto al nhodo) en forma comprensible para el usuario.

e snName indica si la funcion retornard una cadena de caracteres con el nombre de la funcién para
ser utilizada en una expresion valida en R.

Ademés de las variables adicionales que sean necesarias para su ejecucion por medio ‘...". Si los
indicadores snPrint y snName son FALSE entonces la funcién retornara el resultado de ser evaluada para un
leftValue y rightValue . De acuerdo con lo anterior es posible definir nuevos Operadores que cumplan con
la estructura basica antes indicada.

Si alguno de los argumentos es omitido y es necesario para la correcta ejecucion, la funcion retornara 0.

De lo anterior se puede deducir que los operadores son evaluados sobre valores numéricos, que son a su
vez resultados de la evaluacion de otros operadores y/o terminales. Adicionalmente, si el parametro
snPrint = TRUE el sistema retorna el valor "+", el cual es la representacién en forma de ecuacion (facilmente
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entendible para el usuario) que se definio para el operador. Si el pardmetro snName = TRUE el sistema retorna
el valor "gpSum" el cual es la expresion en R para la funcion que representa el operador de suma. Si ninguno
de los anteriores parametros no es enviados o su valor es FALSE, la funcion evaluard la suma de los argumentos
leftValue y rightValue enviados de acuerdo con la funcion definida, para el caso anterior del operador suma,
seria equivalente a:

gpSum = leftValue + rightValue
Dado por la expresion:
leftValue + rightValue

Lo anterior demuestra la utilidad de R al momento de evaluar operadores a los cuales es necesario realizar
verificaciones sobre sus argumentos y la generacion del respectivo resultado sin necesidad de utilizar
funciones de evaluacion, creacién y redimensidn de variables adicionales.

e Nodo gpNode: Constituye la base de generacién de los individuos (arboles — ecuaciones) de GP,
cada uno de los nodos corresponde a alguno de los tipos:

e TERMINAL: Constituye las hojas del &rbol, las cuales pueden ser un pardmetro (constante) o un
blogue funcional, el cual en su forma mas basica corresponde a X,_; coni = 0.

e OPERATOR: Corresponde a los operadores propios que se utilizan para unir y evaluar los
terminales, entre ellos podemos encontrar los operadores aritméticos basicos {+, —, /, *}.

Ademas, la implementacién del nodo es realizada por medio de una lista indexada (dado que la utilizacion
de pilas no es éptimo en un lenguaje no declarativo en el cual el operador es infijo y no pre o post fijo de
acuerdo con los andlisis realizados por Banzhaf et al. [129]) lo que permite anidar sub-arboles por medio de
un nodo padre (nodo inicial), sin necesidad de redimensionar la lista durante cada operacion de creacion,
eliminacién y/o actualizacién de algiin nodo; para ello es necesario contar con dos atributos adicionales que
permitan almacenar las listas izquierda (leftNode) y derecha (rightNode) por medio de sus nodos (gpNodes)
iniciales, los cuales equivalen a los sub-arboles izquierdo y derecho respectivamente.

Dado que los operadores pueden tener 1 ¢ 2 argumentos (para el caso del SR), es necesario almacenar el
atributo nArg que permite realizar las validaciones necesarias para la aplicacién de los operadores genéticos,
adicional a brindar facilidades en la generacion de arboles aleatorios.

Por Gltimo se debe tener en cuenta que los nodos retornan valores a partir de la evaluacion de una funcion
cuyo resultado més basico es x, por lo que es necesario tener la funcion a ser evaluada (de acuerdo con los
argumentos enviados) y dado que en R es posible tener funciones en variables (puntero a funcion), se puede
agregar un atributo llamado fun, la cual contendr el puntero a la funcion especifica, la cual evalla el nodo y
genera como resultado un valor numérico.

Todas las clases heredan de una genérica Ilamada gpGeneralNode debido a que no es posible definir un
atributo y/o variable de un tipo sin antes haber sido creado, y si fuese definido de tipo gpNode se generaria
recursividad infinita. A continuacion se describen aquellos métodos asociados al gpNode:

> gpNodeCountNodes <- function(object = NULL)

Donde object es de tipo gpNode. Esta funcion retorna el conteo total de nodos del arbol cuyo nodo inicial
es object. Si object es NULL y/o no posee los atributos basicos de un gpNode retornarao0.
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> gpNodeCountParam <- function(object = NULL, extParams = NULL)

Donde object es de tipo gpNode y extParams es la lista de parametros externos de la forma c(“nombre
pardmetro” = valor pardmetro). Esta funcion retorna el conteo total de parametros del arbol cuyo nodo
inicial es object de acuerdo con la suma de cada uno de los parametros de los terminales bajo los
parametros externos extParams. Si object es NULL y/o no posee los atributos basicos de un gpNode
retornara 0.

> gpNodePrint <- function(object = NULL)

Donde object es de tipo gpNode. Esta funcion retorna la cadena de caracteres (“character") del arbol
cuyo nodo inicial es object de acuerdo con la concatenacion de las expresiones de cada una de las
funciones de los nodos que componen el arbol al ser evaluadas con argumento snPrint = TRUE, en un
formato de facil lectura para las personas. Si object es NULL y/o no posee los atributos basicos de un
gpNode es retornada la cadena vacia “.

> gpNodeEquation <- function(object = NULL, nParam = 1, totalParam = 0)

Donde object es de tipo gpNode, nParam es la posicién desde la cual debe ser tomado los pardmetros
para el nodo actual de la lista de pardmetros params y totalParam es el nimero total de elementos de la
lista params. Esta funcion retorna la cadena de caracteres (“character") del arbol cuyo nodo inicial es
object de acuerdo con la concatenacion de las expresiones de cada una de las funciones de los nodos que
componen el arbol (individuo) al ser evaluadas con argumento snName = TRUE, en un formato el cual
puede ser evaluado como una expresion en R por medio de la funcién eval. Si object es NULL y/o no
posee los atributos basicos de un gpNode retornara la cadena vacia .

> gpNodeGenRandom <- function(totalNodes = 0, listOperators = NULL, listTerminals = NULL)
Donde totalNodes es el nimero maximo de nodos a ser utilizados en el arbol, listOperators es la lista de
posibles operadores a ser utilizados (nombre = nimero de argumentos, donde nombre son los nombres
de las funciones que aplican para nodos tipo OPERATOR) y listTerminals es la lista de posibles
terminales a ser utilizadas (nombres de funciones que aplican para nodos tipo TERMINAL). Esta funcion
retorna una lista en la cual se indica el nimero total de nodos restantes por ser utilizados (totalNodes) y
el nodo inicial del arbol generado aleatoriamente (object). Si totalNodes <= 0 o listOperators = NULL
o listTerminals = O se retornara la lista list("totalNodes™ = 0, "object" = new("gpNode™)).

> gpNodeReplace <- function(object = NULL, object2 = NULL, pos = 0)

Donde object y object2 son de tipo gpNode y pos es un valor numérico. Esta funcion retorna el nodo
inicial del arbol formado por object al cual se ha reemplazado el nodo en la posicién pos por el arbol
object2. Si object es NULL o object2 es NULL o pos <=1 la funcion retornara object.

> gpNodeSubTree <- function(object = NULL, pos = 0)

Donde object es de tipo gpNode y pos es un valor numérico. Esta funcion retorna el nodo inicial del
subarbol de object tomado a partir de la posicion pos. Si object es NULL o0 pos <= 1 entonces retornara
object.

> gpNodeCrossOver <- function(objectl = NULL, object2 = NULL, posl =0, pos2 = 0)

Donde objectl y object2 son de tipo gpNode, y pos1 y pos2 son valores numéricos. Esta funcion retorna
una lista con los descendientes (/ist(“objectl ”’, “object2”)) del cruce de los arboles objectl y object2 en
sus respectivas posiciones posl y pos2 siempre y cuando sea posible dicho cruce. Si objectl es NULL o
object2 es NULL o posl <=1 o pos2 <= 1 entonces retornard list("objectl" = objectl, "object2" =
object2). Esta funcidn corresponde al operador genético de cruce para arboles binarios de GP.
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> gpNodeMutate <- function(object = NULL, pos = 0, listOperators = NULL, listTerminals = NULL)
Donde object es de tipo gpNode, pos es el valor numérico de la posicién del nodo a ser mutado,
listOperators es la lista de posibles operadores a ser utilizados (nombre = nimero de argumentos, donde
nombre son los nombres de las funciones que aplican para nodos tipo OPERATOR) y listTerminals es la
lista de posibles terminales a ser utilizadas (nombres de funciones que aplican para nodos tipo
TERMINAL). Esta funcion retorna una lista con el nodo inicial del arbol object con el nodo en la posicion
pos mutado equivalente en nimero de argumentos al existente (list(“object”, “pos”)). Si object es NULL
0 pos <=1 entonces retornara list("object" = object, "pos" = pos). Esta funcién corresponde al operador
genético de mutacion para arboles binarios de GP.

> gpNodeRestruct <- function(object = NULL, nParam = 1, totalParam = 0, params = NULL,
extParams = NULL)

Donde object es de tipo gpNode, nParam es la posicién desde la cual debe ser tomado los parametros
para el nodo actual de la lista de parametros params y totalParam es el nimero total de elementos de la
lista params y extParams es la lista de parametros externos. Esta funcion retorna una lista
list("object” = object, "nParam™ = nParam, "totalParam™ = totalParam, "params" = params) en la que
object es el nodo inicial del arbol resultante después de aplicar las operaciones de simplificacion
matematicas basicas de suma, resta, multiplicacion y divisidn entre terminales, params es el nuevo vector
de pardmetros, nParam es la posicion desde la cual debe ser tomado los pardmetros para el nodo resultado
y totalParam es el total de pardmetros cuyo arbol esta definido por el nodo inicial object.

El operador de reproduccidon consiste en generar un arbol copia a partir de un nodo inicial object y dado
que se estan utilizando listas y no punteros, basta con asignar a una variable el nodo inicial object.

Individuo (Arbol gpTree)
Constituye el individuo tanto en forma de arbol (por medio de una variable de tipo gpNode llamada initalNode),
como expresién de R (variable de tipo texto llamada funEq) y su respectivo tamafio (totalNodes) y parametros
(params). Esta clase se encarga de realizar las operaciones necesarias para dar los resultados a la aplicacién
sobre individuos de los operadores genéticos.

A continuacion se describen aquellos métodos asociados al gpTree:

> gpTreeGenRandom <- function(totalNodes = 0, listOperators = NULL, listTerminals = NULL,
minValParam = 0, maxValParam = 1, extParams = NULL)

Donde totalNodes es el nimero maximo de nodos a ser utilizados en el individuo, listOperators es la
lista de posibles operadores a ser utilizados (nombre = ndmero de argumentos, donde nombre son los
nombres de las funciones que aplican para nodos tipo OPERATOR) y listTerminals es la lista de posibles
terminales a ser utilizadas (nombres de funciones que aplican para nodos tipo TERMINAL), minValParam
es el valor minimo para ser seleccionado como valor base aleatorio de los parametros params y
maxValParam es el valor maximo para ser seleccionado como valor base aleatorio de los pardmetros
params, extParams es la lista de parametros externos que aplican para el arbol. Esta funcion retorna un
individuo de méximo totalNodes inicializando la lista de parametros params y contando sus respectivos
nodos en totalNodes y la expresion valida en R en funEq. Si totalNodes <= 0 o listOperators = NULL o
listTerminals = 0 se es retornada la lista list("totalNodes" = 0, "object" = new("gpNode")). Se debe
recordar que el wvalor a ser asignado a cada pardmetro params es igual a
runif(gpNodeCountParam(auxNode$object, extParams), minValParam, maxValParam).

> gpTreePrint <- function(object = NULL)
Donde object es de tipo gpTree. Esta funcion retorna la cadena de caracteres (“character") del arbol cuyo

nodo inicial es object@initialNode de acuerdo con la concatenacion de las expresiones de cada una de

134



las funciones de los nodos que componen el arbol al ser evaluadas con argumento snPrint = TRUE, en
un formato de facil lectura para los usuarios. Si object es NULL y/o no posee los atributos basicos de un
gpTree es retornada la cadena vacia “.

> gpTreeReproduction <- function(object = NULL)
Donde object es de tipo gpTree. Esta funcion retorna una copia de object y equivale al operador de
reproduccion entre individuos GP.

> gpTreeCrossOver <- function(objectl = NULL, object2 = NULL, posl = 0, pos2 = 0,
minValParam = 0, maxValParam = 1, extParams = NULL)

Donde objectl y object2 son de tipo gpTree y posl, pos2 son valores numéricos, si son menores que 1 o
mayores que el total de nodos por individuo se generan aleatoriamente entre 1 y el total de nodos por
individuo, minValParam es el valor minimo para ser seleccionado como valor base aleatorio de los
parametros params y maxValParam es el valor maximo para ser seleccionado como valor base aleatorio
de los parametros params para cada individuo, extParams es la lista de parametros externos que aplican
para cada individuo. Esta funcion retorna una lista con los descendientes (/ist(“objectl ”, “object2”)) del
cruce de los individuos objectl y object2 en sus respectivas posiciones posl y pos2 siempre y cuando sea
posible dicho cruce, actualizando el total de nodos de cada individuo, su expresion funEq y la lista de
parametros params. Si objectl es NULL o object2 es NULL entonces retornara list("objectl" = object1,
"object2" = object?2). Esta funcidn corresponde al operador genético de cruce para individuos de GP.

> gpTreeMutate <- function(object = NULL, pos = 0, listOperators = NULL, listTerminals = NULL,
minValParam = 0,maxValParam = 1, extParams = NULL)

Donde object es de tipo gpTree, pos es el valor numérico de la posicion del nodo a ser mutado,
listOperators es la lista de posibles operadores a ser utilizados (nombre = nimero de argumentos, donde
nombre son los nombres de las funciones que aplican para nodos tipo OPERATOR) y listTerminals es la
lista de posibles terminales a ser utilizadas (nombres de funciones que aplican para nodos tipo
TERMINAL), minValParam es el valor minimo para ser seleccionado como valor base aleatorio de los
pardmetros params y maxValParam es el valor maximo para ser seleccionado como valor base aleatorio
de los parametros params para cada individuo, extParams es la lista de pardmetros externos que aplican
para cada individuo. Esta funcion retorna un nuevo individuo de tipo gpTree analizando la nueva
configuracion de la lista de parametros params. Esta funcidn corresponde al operador genético de
mutacién para individuos de GP.

> gpTreeRestruct <- function(object = NULL, extParams = NULL)

Donde object es de tipo gpTree y extParams es la lista de parametros externos que aplican para cada
individuo. Esta funcion retorna un nuevo individuo de tipo gpTree después de ser aplicado el operador
gpNodeRestruct al nodo inicial initialNode.

> gpTreeAdd <- function(objectl = NULL, object2 = NULL, operFun = NULL, extParams = NULL)
Donde objectl y object2 son de tipo gpTree, operFun es la funcién de un operador bésico que reciba 2
argumentos (ejemplo el operador suma) y extParams es la lista de pardmetros externos que aplican para
cada individuo. Esta funcion retorna el gpTree object resultante de generar un nuevo arbol cuyo nodo
inicial es de tipo OPERATOR con funcién operFun y cuyos sub-arboles izquierdo y derecho
corresponden a los gpTree objectl y object2 respectivamente.
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> gpTreeEval <- function(funEq = NULL, x = NULL, params = NULL, extParams = NULL)

Esta funcion retorna la evaluacion de la expresion en R dada por la cadena funEq con base en los valores
de x, params y extParams. Es catalogada como funcién perteneciente a gpTree dado que toma que
argumento principal el funEq de un gpTree especifico.

> gpTreeOptimizate <- function(funEq = NULL, params = NULL, X = NULL, b = NULL,
extParams = NULL, optMethod = NULL, funError = NULL, optOA = NULL, ...)

Esta funcion retorna los pardmetros optimizados a partir de una lista inicial params, evaluado a la luz de
la expresion en R dada por la cadena funEq para los valores de x, b, extParams especificos por medio del
método optMethod (apuntador a funcion), la funcion de error especifica funError (apuntador a funcion)
y la lista de opciones propias del método de optimizacion optOA (nombre = valor). Es catalogada como
funcidn perteneciente a gpTree dado que toma que argumento principal el funEq de un gpTree especifico.

De acuerdo a lo anterior un individuo es un arbol cuyo nodo inicial es initialNode, la lista de parametros
asociados al arbol corresponden al atributo params, el nimero total de nodos es totalNodes y la expresién en
R valida a ser evaluada para un x, params y extParams especificos corresponde a funEg.

Modelo gpModel
Constituye el manejador de individuos y el responsable de almacenar la informacion de opciones y pardmetros
relativos al algoritmo de GP. A continuacion se describen aquellos métodos asociados al gpModel:

> gpFuniniBasic <- function(maxPop = 0, maxNodes = 0, listOperators = NULL,
listTerminals = NULL, minValParam = 0, maxValParam = 1, extParams = NULL, ...)

Donde maxPop es el nimero maximo de individuos a ser generados, totalNodes es el nimero maximo de
nodos a ser utilizados en cada individuo, listOperators es la lista de posibles operadores a ser utilizados
(nombre = nimero de argumentos, donde nombre son los nombres de las funciones que aplican para
nodos tipo OPERATOR) vy listTerminals es la lista de posibles terminales a ser utilizadas (nombres de
funciones que aplican para nodos tipo TERMINAL), minValParam es el valor minimo para ser
seleccionado como valor base aleatorio de los pardmetros params y maxValParam es el valor maximo
para ser seleccionado como valor base aleatorio de los pardametros params, extParams es la lista de
parametros externos que aplican para el arbol. Esta funcion retorna un vector con los individuos de la
poblacion inicial con un maximo de nodos dado por totalNodes inicializando la lista de parametros
params y contando sus respectivos nodos en totalNodes y la expresion valida en R en funEg. Si
totalNodes <= 0 o listOperators = NULL o listTerminals = 0 se retornara la lista c(new("gpTree")). Se
debe recordar que el wvalor a ser asignado a cada parametro params es igual a
runif(gpNodeCountParam(auxNode$object, extParams), minValParam, maxValParam).

> gpModelGPAlgBasic <- function(object = NULL, ...)

Donde object es de tipo gpModel. Esta funcion retorna un objeto de tipo gpModel con el resultado de la
ejecucion del algoritmo de GP para el modelo object actualizando los atributos de bestind, htcoAvglind,
htcoMaxInd, htcoMinInd y actError de acuerdo con su funcién de parada funknd. Si object es NULL o
object@X es NULL o object@b es NULL o object@maxPop es NULL o object@maxPop < 1 o
object@maxGen es NULL o object@maxGen < 1 o object@maxNodes es NULL o object@maxNodes <
1 retorna object.

Dada la definicién(es) del algoritmo de GP, éste es susceptible a ser optimizado por cualquier método de
optimizacién (como cualquier modelo de regresion) que sea implementado en la estructura exigida por el
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modelo, de acuerdo a ello, es posible definir nuevos métodos de optimizacion que cumplan con el siguiente
formato de argumentos:

> nombre_funcion <- function(funEq = NULL, X = NULL, b = NULL, params = NULL,
extParams = NULL, optGA = NULL, ...)

Donde nombre_funcion es el nombre de la funcién especifica a ser utilizada (se recomienda que sea
nemotécnicay con prefijo gp), funEq es la cadena que representa una expresion valida en R a ser evaluada
con x = X,_; , con funcion de aptitud constatada contra el vector de salida b, a partir de los pardmetros
params, extParams y demas dados por ... .

De acuerdo con lo anterior, la estructura de la implementacion en R le permite al usuario/analista definir
funciones adicionales de evaluacion de operadores, terminales, optimizacion, evaluacion del error, criterios de
parada e inicializacién de la poblacién, de acuerdo con las necesidades y caracteristicas propias del fenémeno
aanalizar, lo anterior permite la introduccion de conocimiento experto a priori al modelo, lo que permite limitar
el espacio de busqueda y el uso de una gama mas amplia de funciones.

Funciones generales
Para el adecuado desarrollo de los métodos inmersos en el algoritmo de GP son necesarias una serie de
funciones adicionales las cuales se describen a continuacién:

> gpFunOptOPTIM <- function(funEq = NULL, X = NULL, b = NULL, params = NULL,
extParams = NULL, optEE = NULL, ...)

Esta funcion retorna la optimizacion de params por medio del algoritmo de OPTIM (General-purpose
Optimization) [109] sobre la expresién en R dada por la cadena funEq para los valores X, b, params,
extParams, las opciones propias del algoritmo optBP y las opciones adicionales dadas por °...". Se pueden
definir otras funciones de optimizacién respetando el estandar de argumentos y retorno.

> gpFunOptGenoudOPT<- function(funEq = NULL, X = NULL, b = NULL, params = NULL,
extParams = NULL, optEE = NULL, ...)

Esta funcion retorna la optimizacién de params por medio del algoritmo de GENOUD (Genetic
Optimization Using Derivatives) sobre la expresién en R dada por la cadena funEq para los valores X, b,
params, extParams, las opciones propias del algoritmo optBP y las opciones adicionales dadas por *...".
Se pueden definir otras funciones de optimizacion respetando el estandar de argumentos y retorno.

> gpFunSelTournament <- function(profit = NULL, selCrossSubN = NULL,...)

Esta funcidn retorna el indice del individuo a ser seleccionada para la aplicacion del operador de Cruce
por medio del algoritmo de Torneo a partir del vector de profit y el nimero maximo de sub individuos
selCrossSubN a ser evaluados.

> gpFunSelFUSS <- function(profit = NULL, ...)
Esta funcidn retorna el indice del individuo a ser seleccionada para la aplicacion del operador de Cruce
por medio del algoritmo de seleccion proporcional a la funcién de aptitud partir del vector de profit.

> gpErrorSSE <- function(xVal = NULL, b = NULL, ...)

Esta funcidn retorna el error entre los vectores xVal y b como la suma de sus diferencias componente a
componente (dimensiones) al cuadrado: sum((xVal - b) » 2). Si xVal = NULL o b = NULL entonces
retornard —1.
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> gpErrorMSE <- function(xVVal = NULL, b = NULL, ...)

Esta funcién retorna el error entre los vectores xVal y b como la suma promedio de sus diferencias
componente a componente (dimensiones) en valor absoluto: sum(abs(xVal - b)) / dim(b)[1]. Si
xVal = NULL o n = NULL entonces retornara —1.

> gpErrorAkaike <- function(xVal = NULL, b = NULL, params = NULL, ...)

Esta funcién retorna el error entre los vectores xVal y b aplicando el criterio Akaike [117] como la
expresion log(sum((xval - b)*2) / dim(b)[1]) + ((dim(b)[1] + Ilength(params))/(dim(b)[1] -
length(params) - 2). Si xVal = NULL o b = NULL o params = NULL entonces retornara —1.

> gpFunEndBasic <- function(actError = 0, befError = 0, epsilon =0, ...)

Esta funcidn retorna TRUE si el error actual actError es 0 o la diferencia entre el error actual y el error
anterior befError en valor absoluto es menor o igual a (epsilon: actError == 0 || abs(actError - befError)
<=epsilon).
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