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Capitulo 1.

Introduccion:

El uso de computo suave en problemas de dificil acercamiento, es cada vez mas comun en
diversas dreas del conocimiento. Al igual que la mezcla de estas técnicas para aumentar el
desempefio es cada vez mas frecuentemente, y esto ha sido un area de la investigacion
desde los primeros desarrollos en el area del computo suave.
Dado esto se ha descubierto que la combinacion de habilidades que pudieran denominarse
como una caracteristica humana o que de una u otra manera se encuentran intrinsecas en la
naturaleza, a innovado desarrollos en técnicas para atacar problemas reales por medio de
estas herramientas de computo.
Siendo ejemplos de estas herramientas las siguientes:

e Redes Neuronales

e [Logica Difusa

o Algoritmos Genéticos

¢ Programacion Genética

Y cualquier otra variacion de estas, ya que a traves de los afios, y con el estudio de las
técnicas se han creado una cantidad enorme de variaciones y adaptaciones dependiendo del
autor o del programador, y alteraciones en la forma en que obtuvo sus resultados. De igual
manera parte también afecta la forma en que se ataca el problema con sus caracteristicas
internas. Por otra parte haciendo una analogia, ya como también nos sucede a nosotros
como humanos, al buscar la solucion a un problema, comiinmente se tiene una metodologia
o camino para llegar a la misma por cada individuo involucrado, dependiendo la
informacion que tenga cada uno. de la experiencia personal y la forma de apreciar el

conocimiento. Por lo que podriamos ejemplificar esto con una cita de una definicion de



[nteligencia Artificial: “La programacion de Inteligencia Artificial es cuando programas

operan datos. siguiendo reglas en bisqueda de metas™ (W.A. Taylor).

En esta Tesis abordaremos el uso de dos de estas técnicas complementandose entre si, las
redes neuronales v los algoritmos genéticos, para generar una herramienta que permite
atacar una amplia gama de problemas de reconocimiento bajo el esquema de asociar una
entrada contra una salida. en problemas no lineales. Ya que practicamente cualquier
problema de reconocimiento lo podriamos definir bajo este ambito.

[ncrustando una técnica dentro de la otra, usando una herramienta de aprendizaje como son
las redes neuronales, las cuales dependen de una arquitectura y sus entradas se ven
asociadas a una salida. buscamos la modificacion de estos parametros de disefio de las
redes neuronales. por medio de una segunda herramienta como son los algoritmos
genéticos, los cuales se utilizan para adaptar la arquitectura y las entradas de las redes
neuronales en funcion del desempenio después de su entrenamiento y de la complejidad de
su arquitectura. El primer concepto del desarrollo de esta herramienta fue siguiendo una
filosofia muy comun entre los programadores y gente que trabaja en las areas de la
inteligencia artificial y computo suave, tendiendo a programar herramientas que libren tarde
o temprano al programador de seguir programando. Esto puede sonar muy extrafio, pero
evidentemente las herramientas mejores por excelencia son aquellas que ahorran tiempo a
la persona que las desarrolla o que las usa, para lograr mejores resultados en un periodo

menor de tiempo, o requiriendo una inversién parcialmente menor.

En los capitulos siguientes describiremos brevemente estas herramientas y mas tarde como
se realizo la mezcla de estas técnicas, para generar una herramienta nueva, la cual fue
programada bajo el ambiente de Matlab, y también explicaremos las pruebas que se
realizaron generando redes con su respectiva arquitectura para ajustar un modelo

financiero.



Capitulo 2.

2.1 Algoritmos Genéticos

Descritos inicialmente por John Holland en 1957. como una aproximacion biolégica de
resolver problemas en diversas areas. Todos los métodos y teoria necesarios fueron
después analizados por Goldberg en 1989 [1]. Los algoritmos genéticos tienen varios usos
que pueden ir desde busquedas, hasta aprendizaje pasando por optimizacion y generacion
de ecuaciones y diversos modelos matematicos [2].

En esta técnica las poblaciones que barren el espacio de busqueda. simulando individuos
representados por vectores codificados. que son afectados por medio de operadores
genéticos. generacion tras generacion. realizando interacciones entre si. en base a la aptitud
de cada individuo. que es la fuerza basica de la Seleccion Natural Darwinista [3]. Donde la
aptitud de un individuo nos da su probabilidad de sobrevivir y de lograr crear descendencia
hacia la siguiente generacion.

Los algoritmos genéticos operan en un ciclo muy tipico alrededor de una poblacion de
individuos declarados de manera aleatoria, denominada poblacion inicial, los cuales
representan puntos dentro del espacio de busqueda, esta poblacién es trasformada a lo largo
de las generaciones en la busqueda de un objetivo. Podemos definir la estructura general de

un ciclo de evolucion de la siguiente manera:



Ciclo de los algoritmos geneticos
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Este ciclo puede tener variaciones en sus parametros. modos de evaluacion y demas formas

de correr el algoritmo.

Estas son las caracteristicas principales que diferencian a un algoritmo genético de los

demas métodos de busqueda:

1. Los algoritmos genéticos trabajan con la codificacion de los parametros. no
con los parametros por si mismos.

2. Los algoritmos genéticos buscan con una poblacion de puntos en el espacio,
no con punto unico.

Los algoritmos genéticos hacen uso de la funcion objetivo, no de

L8]

informacion adicional.

4. Las reglas de transicion son probabilisticas, no deterministicas.

El uso de otra técnicas de optimizacion usualmente requieren mas parametros, informacion
adicional, como pueden ser derivadas como en las técnicas de gradientes. El uso de
algoritmos genéticos no requieren otro tipo de informacion adicional para lograr optimizar
la funcidn ni de recorrer el espacio de busqueda de manera exhaustiva,

Esto se hace solamente. con la evacuacion de los individuos en la funcion objetivo.

midiendo asi la aptitud de los individuos, dicha funcion debe ser disefiada en base a los

wn



parametros y como los deseamos maximizar o minimizar en su caso. Siendo esta la funcion
que le da forma al espacio de busqueda del algoritmo evolutivo [4].

[a ventaja mas clara con el uso de esta herramienta del computo suave es el paralelismo
implicito del algoritmo [3]. va que al momento de declarar la poblacion, cada individuo es
un punto en el espacio de busqueda que evoluciona o muere en busqueda de tener una
mejor aptitud. siendo modificado en base a las reglas y operadores genéticos antes

mencionados, adaptando su forma para maximizar o minimizar segin sea el caso sobre una

funcién objetivo.

En un algoritmo genético se manejan tres operadores basicos:
s Reproduccion
e C(ruza

e  Mutacion

Descripcion de los Operadores Genéticos:

Reproduccion

El primer operador que mencionaremos es el operador de reproduccion, este se puede
describir como el proceso por el cual un individuo es copiado y permanece a la siguiente
poblacién, en funcion de su aptitud. Por lo que un individuo puede tener una o mas copias
de si mismo. hacia la siguiente generacion. Esta operacion es una simulacion del proceso de
la seleccion natural Darwinista, donde los individuos mas aptos para explotar al medio son
los que sobreviven para poder dejar descendencia. En este caso los individuos o vectores
que den un mayor valor en la funcion objetivo son los que sobreviven, aunque todo esto
tiene variaciones, ya que no es forzoso que el algoritmo sea totalmente Greedy. y otros
factores como el nimero de veces que se reproduce un individuo, y el porcentaje de la

poblacion que se puede ver afectado por este operador.



- Reproduccién
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Fig. 1: Se muestra como la informacién de un individuo es copiada de manera exacta hacia la siguiente
generacion.

Operador de Cruza

Otro operador es el de cruza (crossover), este simula una reproduccion sexual sobre dos
individuos de la poblacion ayudando en la expansion del espacio de busqueda y en la
creacion de nuevos individuos con caracteristicas similares. para realizar este proceso es
necesario generar uno o mas puntos de cruza (crossover points). en base a este punto de
cruza. se toman la informacion de dos individuos padres y se intercala la informacion de los
padres entorno a estos puntos de cruce. para generar nueva descendencia va sea uno o dos

hijos a partir de una pareja de padres [6].

Individua 1 Individuo 2

2909395909 LA L EE X R ¥

| /Pum:l de Cruza
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Fig. 2 Muestra la cruza entre dos individuos y como su informacion es unida al rededor de un punto de
cruza

Algoritmos (m,l) y (m+])



El operador de cruza puede tener varias aproximaciones diferentes, denominadas (m.l) y
(m+l). diferenciandose entre si, por la manera en que cada uno de estas maneja la
descendencia generada durante la cruza y si esta competira con los padres o no durante el

proceso de seleccion de la siguiente generacion.

La caracteristica principal de la modificacion (m.l) es que procede a eliminar a los padres,
va una vez obtenida su descendencia. A fin de que los padres no compitan contra los hijos
en la siguiente generacion. Esta variacion puede ayudar a que el algoritmo no caiga en
minimos o maximos locales, durante el proceso de optimizacion al recorrer el espacio de
busqueda. Pero por otro lado esta opcion puede causar convergencias lentas durante el

proceso evolutivo, a diferencia de un algoritmo de tipo (m+1).

El uso de un algoritmo (m.l). genera otros problemas al momento de controlar el
crecimiento o decremento de la poblacion. Obligando a que sea necesario un proceso de
control del tamano de la poblacion durante el proceso evolutivo. (m.l) puede generar
problemas de decremento del tamario de la poblacion, causados por la eliminacion de los
padres hacia la siguiente generacion. Por lo que no es necesario verificar que el nimero de
padres eliminados no sea menor al numero de hijos generado. Ya que tener una diferencia
entre estos podria causar variaciones no deseadas en la dinamica del tamano de la
poblacion.

Por otro lado los algoritmos (m+l). el manejo de la poblacion difiere a (m.]) va que los
padres si compiten contra sus propios hijos, durante el proceso de seleccion de la siguiente
generacion, esto nos puede crear problemas, los cuales pueden afectar el rendimiento del
algoritmo, ya que de tener una cantidad excesiva de elementos en la poblacion, podria
tomar demasiado tiempo al momento calcular la aptitud de cada elemento de la poblacién
en el algoritmo genético, por lo que es necesario que la dinamica del comportamiento del
tamafio de la poblacién este controlada por el programa. Otro problema que se puede
generar, es que al momento de optimizar se caiga en minimos o maximos locales, ya que un
individuo con una aptitud relativamente alta, puede permanecer generacion tras generacion.
sin que los hijos superen la aptitud de este individuo. Solo pudiéndose ver afectador por el

operador de Mutacion.



Mutacion

El operador de mutacion es el mecanismo por el cual se realiza una modificacion puntual.
sobre un sector de individuo. en base a una distribucion de probabilidad. este operador es el
encargado de evitar que durante el proceso de optimizacion se caigan en minimos o
maximos locales v la dinamica de la aptitud de la poblacion se mantenga en una dinamica

constante.

| Mutacién

|
222952000 = 92022220

Fig. 3 Concepto de mutacion puntual en la informacion de un individuo

2.2 La Neurona Biolégica

Primero comencemos por definir un poco la célula en general, esta es una unidad minima
de un organismo capaz de actuar de manera autonoma. Todos los organismos vivos estan
formados por células, y en general se acepta que ningin organismo es un ser vivo si no
consta al menos de una célula. Algunos organismos microscopicos, como bacterias y
protozoos. son células tnicas, mientras que los animales y plantas estan formados por
muchos millones de células organizadas en tejidos y organos. Aunque los virus y los
extractos acelulares realizan muchas de las funciones propias de la célula viva, carecen de
vida independiente, capacidad de crecimiento y reproduccion propios de las células y, por
tanto. no se consideran seres vivos. La biologia estudia las células en funcion de su
constitucion molecular v la forma en que cooperan entre si para constituir organismos muy

complejos. como el ser humano [7].



Caracteristicas generales de las células

Hav células de formas v tamanos muy variados. Algunas de las células bacterianas mas
pequeiias tienen forma cilindrica de menos de una micra o um de longitud. En el extremo
opuesto se encuentran las células nerviosas. corplsculos de forma compleja con numerosas
prolongaciones delgadas que pueden alcanzar varios metros de longitud. Casi todas las
células vegetales tienen entre 20 y 30 um de longitud, forma poligonal y pared celular
rigida. Las células de los tejidos animales suelen ser compactas. entre 10 y 20 um de

diametro v con una membrana superficial deformable y casi siempre muy plegada [7].

Dentro de las células. se encuentran las Neuronas, que son practicamente iguales a las
celulas. del resto del cuerpo. respecto a sus mecanismos y a los organelos que las

componen. pero estas poseen la capacidad de comunicarse con otras neuronas.

2.2.1 Comunicacion celular

[La comunicacion celular se realiza en la mayoria de los casos mediante substancias
quimicas que son producidas por una célula v se difunden por el medio extracelular hasta
otra célula, sobre la que producen un efecto. Los mediadores quimicos actiian uniéndose a
un receptor. que es una proteina. Los receptores que también son en su mayoria una
proteina. dado a que la mayoria de las moléculas son hidrofilicas, y de esta forma no

pueden a atravesar la membrana, excepto que lo hagan a través de un receptor. Los cuales

se encuentran incrustados en la membrana celular y la atraviesan hacia el interior [8].
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En la transmision entre células. hay dos etapas, la primera es cuando viaja el mediador vy
entra a la célula, una vez que llega el mediador al receptor, se produce otra molécula, en la
cual la comunicacién es interna de la célula, donde la informacion viaja por el citoplasma
de la célula, a este proceso se le llama segundo mensajero, siendo los mas comunes:

Calcio, Inositol trifosfato, AMP ciclico, GMP ciclico.

Enddcrina: El mediador se libera al torrente sanguineo y actia viajando a través de
este. Este tipo de comunicacion es a distancia y se conoce como hormonal.

Nerviosa: Es cuando la célula nerviosa transmite un impulso eléctrico y la
terminacion de esta célula. libera un agente quimico, el cual se denomina neurotransmisor.

Paracrita: El mediador actia solamente en las cercanias de la célula que lo libero.
va que la vida de estos mediadores es corta, de tal manera que no llegan lejos por que

desaparecen antes de hacerlo.

11



Por contacto: Este solamente se da cuando las células se encuentran adyacentes v
las proteinas en ambas membranas se unen para formar un poro. permitiendo el paso de

ciertas moléculas entre las células.

2.2.3 Células Nerviosas

La célula nerviosa mejor conocida como neurona, tiene dos funciones principales
siendo, la primera: la propagacion del potencial de accion. o también llamado impulso o
sefial nerviosa. esta sefial vieja a través del axon y su transmision a otras neuronas induce
asi una respuesta en la célula receptora. Esta sefal se logra a través del axon por medio de
un fendmeno eléetrico causado por el intercambio de iones Na+ y K+. En cambio. la
transmision del impulso de una neurona a otra. depende de la accion de neurotransmisores

(NT). siendo estos NT especificos dependiendo de los receptores [9].

Mielina

Cuerpo Celular

* Dentritas

Figura. 1 Neurona bioldgica tipica




2.2.4.1 Breve Historia de las redes neuronales

Se dice que las redes neuronales empezaron con el trabajo de McCulloch y Pill en
1943. Mas tarde Wiener describi6é conceptos importante sobre control, comunicaciones y
mas tarde sobre aprendizaje y autoorganizacion. En 1949 llegoé otro avancé importante con
la publicacion Hebb “The Organization of Behavior”, donde se abordaron por primera vez
los conceptos explicitos de aprendizaje psicologico y de modificaciones sindpticas, donde
Hebb propuso teorias sobre la conectividad cerebral y de coémo esta cambia
constantemente. para formar un modelo organizacional de aprendizaje, sufriendo
modificaciones de conectividad con el aprendizaje de nuevas tareas. Con esto inspiro el
avance de nuevos modelos computacionales de aprendizaje y sistemas adaptivos. Mas tarde
en 1952, Sabih publico el libro “Design for a Brain: The Origin of Adaptive Behavior™
donde se empez6 a introducir el concepto de que los sistemas deben manejar un aprendizaje
a través del entrenamiento en lugar de que este sea intrinseco del sistema y enfatizo en la
dindmica de los organismos vivos. Comenzando un trabajo mas formal en el area, fue el
trabajo de Minsky en 1954, empezando a crear los primeros pasos en el trabajo de
inteligencia artificial.
Poco a poco se empezd a migrar la técnica ya desarrollada hacia el area de la teoria de la
comunicaciones con el trabajo de Gabor en 1954, mas tarde Gabor, entreno redes
alimentando muestras de procesos estocasticos. De manera simultanea hubo trabajo en el
area de memoria asociativa por Taylor. Donde después se generaron aportaciones
importantes en el area de la memoria asociativa por Kohonen (1972), Anderson (1972) y
Nakano (1972), aportaron al trabajo de la matriz de correlacion basado en producto
externo. Dando un trasfondo mas claro fue Little y Show en 1975 con el modelo
probabilistico de la neurona. Llegando mas tarde avances de Hopfield del almacenaje de
informacion en redes neuronales estables. Hasta que en 1986 fue el desarrollo de
Rumelhart, Hinton y Williams, sobre el algoritmo de retropropagacion, con el trabajo a
priori de Parker y LeCun. que de manera separada descubrieron el aprendizaje por medio

retropropagacion.
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2.2.4.2 Neuronas Artificiales:
[La neurona es la base estructural del procesamiento de las redes neuronales, dentro de su
estructura se pueden identificar tres elementos basicos [10]:
1. Un conjunto de sinapsis. donde cada uno de estas uniones esta caracterizada por un
peso sinaptico. donde la entrada asociada a esa sinapsis es multiplicada por el peso.
Cada uno de estos pesos sindpticos Wy, donde & es el numero de la neurona y el
subindice / se refiere a la conexion, estos pesos pueden tomar dos rangos de valores,
de ser negativo este peso, la conexion es inhibidora y en caso de ser positivo este el
peso. la conexion es excitadota.
2. El sumador es donde todas las conexiones ya multiplicadas por sus respectivos
pesos son conectadas. calcula la excitacion o inhibicion total de la neurona, en base

a las entradas.

lad

La funcion de transferencia limita y modula a la salida de la neurona en base a lo
obtenido en el proceso de sumatoria. La amplitud normalizada de las funciones de

transferencia es [-1.1] o en algunos casos [0.1].

Estructura general de una neurona:

‘Entradas

(o) Sa;;fa

Funcion de
Activacion

Pesos Sinapticos

Figura. 2 Modelo una Neurona
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Este modelo de la neurona [10], lo podemos describir matematicamente como:

.
ue =Y wr,
1=l

Donde u, es la salida de la etapa de sumado de las entadas por sus pesos respectivos.

Y =@luy)

2.3 Redes Neuronales Artificiales

El uso de redes neuronales para la clasificacion de patrones. es una herramienta

ampliamente utilizada. por su capacidad de generalizacion.

Para hacer uso de cualquier red neuronal en la clasificacion, es necesario tomar en cuenta la

representacion de la informacion y como van a ser preprocesadas la entradas de la red. para

lograr una representacion que sea lo mas clara posible del problema. Por lo que es necesario

tomar en cuenta las siguientes reglas al momento de preprocesar la informacion para ser

entregadas a las redes neuronales [10].

Regla 1: Entradas similares de clases similares producen representaciones similares
dentro de la red. por lo que deben pertenecer a la clasificacion de la misma clase.
Regla 2: Elementos para ser clasificados en clases diferentes. deben darsele
representaciones totalmente diferentes en la red.

Regla 3: Si una caracteristica en particular es importante, debe de haber un nimero
mayor de neuronas trabajando en su representacion dentro de la red.

Regla 4: Informacién a priori y variaciones deben de estar representadas en la

disefio de la red. evitando a si la necesidad de que la red las aprenda.

15



El modelo de McCulloch-Pitts [11]
1. Laactividad de la neurona es un proceso de todo o nada.
2. Un cierto numero de sinapsis (>1) deben ser excitados dentro de un periodo de
latencia para que una neurona sea excitada.

El Gnico retraso significativo dentro de la neurona es el retardo sinaptico.

L

4. La adicion de una sinapsis inhibidora absolutamente previene de la excitacion de la

neurona en ese momento.

L

La estructura de las interconexiones de la red no cambia con respecto al tiempo.

Capas Ocultas Salidas

Entradas

2.4 Retropropagacion del Error

La retropropagacién es la forma basica del entrenamiento de una red neuronal supervisada.
Y definimos una red supervisada cuando se le indica la salida deseada por cada entrada a la
red. por lo que a la red le estamos indicando las clases que deseamos que entrene.

El algoritmo de retroprogacion (backpropagation), para redes de tipo feedforward, es el
proceso por el cual se obtiene el vector de la gradiente en direccion opuesta al flujo de la

salida en cada nodo [12], y se modifican el conjunto de pesos en la red en base a esto.

16



Para esto primero tenemos que obtener la expresion generada de un nodo de la red:
Donde L representa las capas donde | (1 =0.1,.... L) donde | =0 representa la capa de
entrada. donde i es el nimero de neuronas en una capa. De esta manera la representacion

de cada capa es X}, y /i, para la funcion del nodo. asi tenemos la funcion:
Xo=frilerrs Xeixan.00 By ..)

Donde a, 3. y etc. Son parametros de cada nodo.

El error es calculado. con la diferencia entre la salida de la red vy la salida esperada
IR .

donde P, es la salida de la red y tg es salida esperada de la red. Y como se va aplicando las

entradas a la red. se va calculado la salida de la misma. teniendo asi el error como la suma

de los errores cuadrados.

ecm = Ql) ie{ff): - (l)i(f(k)‘“{k)):

Este método es una modificacion del método de aprendizaje de Widrow-Hoff. siendo una
modificacion del método de LEAST MEAN SQUARED (LMS)., donde se intenta
minimizar el error cuadratico medio. Y se hace realizando una modificacion en los pesos en
la direccion del gradiente del error. El algoritmo de retropropagacion del error actualiza los

pesos de la red al igual que sus bias en direccion del decremento menor del error.

X, +l=x, -a, 8,
xKk = vector de pesos v bias
gk = gradiente

ok = coeficiente de aprendizaje

Existen dos diferentes tipos de modificacion de los pesos. siendo uno el denominado
incremental, ya que la actualizacion de los pesos de hace después de alimentar cada una de
las entradas. La otra forma de actualizacion es de tipo batch donde la actualizacion se

realiza solo una vez que todos las entradas de la red fueron analizadas, modifica el peso
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usando el promedio de todas las modificaciones de cada entrada, esto reduce el tiempo de

procesamiento. va que este se lleva acabo una vez que todo el conjunto de entradas fue

administrado a la red.

Algoritmo de la retropropagacion [11]:

1.

2

fad

Aplicar un vector de entrada Xp=(Xp!.Xp2.....XpN)' a las entradas
Calcular los valores de la entradas de la red a la capa oculta:
'k
neth => ohx, +6/

1=]

Calcular las salidas de la capa oculta:

Moverse a la capa de salidas. Calcular los valores de entrada a la red para cada

unidad:

L
net,, = Z @i, +6,
=1

Calcular las salidas:

0, =f(net},)

Calcular el error para las unidades de salida:

5l = ~0, ) fi (et

Calcular el error para las unidades ocultas:

> h “hi ¢ h o ]
0, =/, (net, );é‘ﬂmh

Los errores deben ser calculados antes de que se pueda hacer cualquier
modificacion en los pesos.

Actualizar pesos en la capa de salidas:



o, (t+)=a, ()+nd,i,

9. Actualizar pesos en la capa oculta:

o (t+) =0, (1) +nd) X,

Calcular el error:

Donde podemos calcular la modificacion del peso por medio de la siguiente ecuacion [10]:

Serial
Correcio Coeficiente de
il 4 Gradiente
Pesos =| Aprendizaje |e| | o| Entrada
o (n)
Aw  (n) n ' Neurona,
v, (n)

El coeficiente de aprendizaje en el algoritmo de retropropagacion del error, provee el paso
de desplazamiento para modificar los pesos sindpticos. entre mds pequefio que sea este
parametro, menor serd la modificacion de los pesos. en cada iteracion y mas suave serd la

travectoria en el espacio de los pesos.
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Capitulo 3.

Desarrollo:
3.1 Anailisis del problema:

Decidir la mejor arquitectura para una red neuronal, no es una tarea trivial, ni que se
pueda tomar a la ligera, va que si solo se considera como parametro en el disefio, el nimero
de entradas y el nimero de salidas, sin tomar en cuenta otros factores, como el nimero de
capas internas v las funciones de activacion de cada capa. se obtiene una red, que aunque
sea funcional no 'otorga el mejor desempeno posible.

Por lo que es una etapa comun en la implementacion de una red neuronal. es la inversion de
tiempo en el disefio de una arquitectura para la misma. Siendo necesario generar muchos
tipos de arquitecturas y realizar pruebas para elegir finalmente la mejor. Por lo que el uso
de algun tipo de evolucion en la generacion de diversas configuraciones, ya es un tema

tratado en la literatura aunque escasamente [13].

Por otra parte también se planteo el problema, de como seleccionar las entradas a una red,
va que no siempre que se pretende generalizar un problema por medio de una red, se
conoce que entradas o parametros del problema son los mas indicados para lograr el mejor
entrenamiento de la red. Este tipo de circunstancias suelen suceder cuando se intenta hacer
uso de variables econémicas y trabajo de modelos financieros. Ya que la forma mas comun
para eliminar estas variables. que no corresponden al modelo o que usarlas en este puede
causar malos resultados, es por medio de un andlisis de componente principal. Donde
distinguimos la importancia de cada variable y de decide si se prosigue con su eliminacion.
Pero la aproximacion que se lleva a cabo en este trabajo evita que este tipo de analisis sea
requerido. Ya que el algoritmo genético realiza ajustes sobre las entradas usadas, de la
misma manera que realiza ajustes sobre la arquitectura de la red. Obteniendo asi un arreglo
de redes cuyas entradas y arquitectura de la red, por si mismas dan el menor error a la

salida de la red.
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3.2 Programacion:

Podriamos definir un algoritmo general para el uso de evolucion en la generacion de

arquitecturas de redes neuronales es el siguiente [13].

a)
b)

¢)

d)

¢)

Codificar cada individuo de una generacion en una arquitectura

Entrenar cada red con la arquitectura codificada para ese individuo, segin lo
parametros codificados.

Calcular la aptitud de cada individuo, esto puede ser por ejemplo: el error
cuadratico medio, la capacidad de generalizacion, el tiempo de
entrenamiento. la complejidad de la arquitectura. etc.

Reproducir un nimero de individuos de la generacion actual a la siguiente
basada en su aptitud o evaluacion.

Aplicacion de operadores genéticos. como mutacion. cruza. suma. inversion.

ete.
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fig. 4 Ciclo del Algoritmo

Por esto. lo primero que se tiene que hacer es decidir la forma de codificar el problema.
Para este trabajo se decidieron que los pardmetros a optimizar. en el caso basico, en donde

solo se realiza el proceso evolutivo sobre la arquitectura de la red. fueran los siguientes:

e Numero de entradas
e Numero de Capas ocultas
e Elementos de cada capa

e Funcion de activacion de las neuronas de cada capa

Al momento de declarar el algoritmo genético. es necesario indicarle al programa la
cantidad maxima de capas ocultas y la cantidad maxima de elementos en las capas, va que
de no suministrar estos parametros, se generarian redes de complejidades mayores a las

deseadas en el proceso de creacion de la poblacion inicial. Para este fin. se hizo uso de un
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archivo de configuracion (config.ini'), donde se modifican los parametros® tanto de las
redes neuronales. como:

e El nimero de capas ocultas

e Numero maximo de neuronas por capa

e Numero méaximo de funciones de activacion usadas (default: 10)°

Y del parametro del algoritmo genético como:
e Numero de generaciones
o Numero de individuos (tamaio de la poblacion)

e Porcentajes de aplicacion de los operadores genéticos.

Por lo que una poblacién inicial se ve de la siguiente manera:

" Apéndice A
* Mas sobre estos parametros de configuracion de encuentran en el Apéndice B.
" Apéndice C



Nimero de Neuronas
Pnmera Capa

poblacion = \
|

0000
oooo
a000
dJooo
0009
. 0000
Jooo
0000
0000
0000
0000
.0coo
L0000
L0000
L0000

SR ST VI S

ra

[T ST R R R

-/
| Nimero de Capas
|
i

o
[

o

- —
dL B Wt o T O e fa G )

Nimero de Salidas

. 0000 6.0000
. 0000 2.0000
. 0000 2.0000
. 0000 3.0000
0000 1.0000
. 0000 7.0000
. D000 6, 0000
0000 8.0000
0000 5.0000
0000 8.0000
0000 9.0000
.0o00 2.0000
L0000 3.0000
.0000 n. 0000
. 0000 3.0000
Funcidn de
Activacién
Primara Capa

B e

LU S T

Epocas 2do Entrenamisnto

Error 2do Entrenamiento

Epuc\hr Entrenamismo

0000 5.0000 80.0000 0.0462  20.0000
L0000 4.0000 33.0000 0.2344 0
0000 9.0000  35.0000 0.2344 0
.0000 5.0000 34.0000 0.3047 0
0000 8.0000 0 0.6250 0
. 0000 6.0000 o 0 0
0000 10,0000 0 0 0
oooo 7.0000 0 0 0
0000 5.0000 0 0 (1]
0000 £.0000 0 (i} 0
o000 5.0000 0 0 0
0000 2.0000 0 0 0
2000 10,0000 0 1]
0000 4.0000 1] 0
.0000 3.0000 0 0 0

Funcién de Eror 1er Entrenamiento

Activacidn

Salidas

[T =~ R~ T~ B = |

L0466
L2344
L2344
. 3047
L6250

0000000

o o

fig. 5 Matriz de poblacién

Esta tabla, puede tener diversas dimensiones pero siempre siguiendo esta regla de

generacion:

(capas.Entradas.fcapal .#capal.fcapa2.#capa2,... fcapanN #capaN.fit].fi2)

El numero de salidas no se indica en el vector, va que la ultima capa de nuestra red se toma

como las salidas. lo que en la figura 5. se puede ver como se mantiene fijo el nimero de

salidas, y no es afectado por ningan operador genético.
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Seleccion del tamafio de la poblacion

La seleccion del tamafio de la poblacion se hace, por medio de un analisis de los esquemas
posibles que puede tomar un individuo. va que es necesario tener un tamafo adecuado de la
poblacidn para poder cubrir el espacio de busqueda de una manera adecuada.

Las pruebas realizadas con diversos tamafios de poblaciones. mostraron la necesidad de
poblaciones mayores o iguales a 80 individuos. Asumiendo que la distribucion de la
poblacion sea homogénea, dado las caracteristicas del generador de numeros aleatorios de

Matlab.

Generador de nimeros aleatorios de Matlab

El generado de numeros aleatorios de Matlab hace uso de un generador de Fibonacci.
combinado con un registro de corrimiento, dando la posibilidad de generar 2'*** nimeros,
teniendo un ciclo de repeticién de nimeros muy grande. el unico problema es que la semilla
que usa sigue siendo fija. por cada vez que se ejecuta el Matlab [14]. Por lo que es
necesario generar una nueva semilla a partir del reloj interno de la computadora. Esto se

hace con el comando:

rand('seed'.sum(100*clock))

rand('state’.0)

Esta semilla es guardada. dentro de las variables de entorno y asi conocer la semilla inicial
de cada uno de los procesos evolutivos, pudiendo asi recrear el proceso al volver a poner
todos los parametros en su estado original, e inicializar el contador con la misma semilla.
Esto es muy atil cuando es necesario repetir resultados de alguna simulacion, asi como
saber que no se esta generando poblaciones iguales, cuando no se requieran asi.

Un problema asociado a una mala distribucion de los individuos de la poblacion. causaria
que el operador crossover y la Mutacién no serian capaz de generar individuos en otras
zonas del espacio de busqueda. dado que todos estos se encontrarian muy cerca uno del

otro.
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Seleccion del conjunto de entrenamiento de las Redes Neuronales.

La primera parte al momento de plantear, el conjunto de entradas que tendra la red. es
contemplar que estas tienen que ser menores al conjunto total de posibles entradas del
problema. ya que de darle a la red todas las entradas posibles o un nimeros excesivos de las
mismas, no se estaria aprovechando la capacidad de generalizacién de la red. Este es el
caso de vectores de entrada no conocidos por la red. y que se encuentren entre dos clases ya
entrenadas previamente en la red. Se busca una salida asociada que represente una
interpolacion entre estas dos clases. Por lo que la red nos puede entregar valores de salida
sobre datos no entrenados o conocidos por la red.

Generalmente se utiliza un subconjunto de las posibles entradas del problema. reservando
asi otro subconjunto de este espacio. para realizar pruebas de la red. con valores no

entregados a esta durante su etapa de entrenamiento.

Seleccion Evolutiva de las variables de entrada a la Red

En problemas multivariable, el proceso de discernir cuales variables son las indicadas para
ser usadas en el modelo. no es una tarea facil, ya que no siempre es necesario usar todas las
variables de las cuales se disponen. y utilizarlas implicaria un modelo mas grande y
complejo. va que podria darse el caso que se usen variables que pudieran parecer muy utiles
en el analisis inicial. pero al momento de entrenar las redes neuronales causen confusion y
perjudiquen el entrenamiento y la generacion de las clases dentro de la red.

Para este caso el programa. cuando se usa la modificaciéon “gia_on™ (pardmetro que se
explicara mas adelante en la descripcion de la estructura del codigo) el proceso evolutivo
no solo se lleva acabo entorno a la arquitectura de las redes neuronales sino también
modifica evolutivamente la mascara de variables de entrada de cada red. Esto modifica
ligeramente la codificacion de cada individuo que se explico anteriormente, ya que en el
primer elemento del vector encontramos, una representacion en decimal de una mascara
binaria, asociada a las entradas de la red. Donde cada uno de los elementos del nimero
binario, indica en el caso de ser "1 0 =0, si la respectiva variable de entrada serd usada o
no. en la arquitectura de la red representada por el resto del renglén dentro de la matriz

poblacional.



Por ejemplo si tenemos. un sistema con 6 entradas, las mascaras seran un nimero de 6 bits:
1101017, donde las variables de entrada ntimero *1.2.4.6" seran las usadas al momento de
entrenar la red. De esta manera cada individuo tiene un conjunto de variables que usara

como entradas a la arquitectura de la red que codifique.

Numero de Capas Epocas en el Segundo

Entrenamiento

[ Nimaro da Nauronas
| "HII F( bios g Aol E » i
| Mascara de Entradas ;"' g pocas an Primer Entrenamianto !
‘ / / ~ _-Error en ol Primer Entrenamento
' = 2
| 55 3 8 89 14 1 8§ g 1 & 53 00445 o 00445
| &2 3 8 9 W 1 15 § 1 6 53 00445 o 00445
| 82 3 8 8 11 10 14 g 1 6 =3 00445 b 00445
52 18 8 W 1 % 3 1 6 8 0.0445 o 0.0445
| & 4 9 7 B 7 i 1 6 52 00478 0 D 0478
| = 4 & 9 9% 7 2 w1 & &2 00478 0 D0a’s
| 49 4 4 85 12 7 4 1 6 &2 0oate o no47s
82 2 & 8 13 11N 7 1 & 44 poasy o 0 08a3
52 4 & 8 13 1 1 2 1 & 4 hgeL] k! o el Lk |
) 4 & 8 4 2T n 7 1 8 a4 05883 0 uRal Lk ]
&2 a2 8 5 &5 1) 5 1 & & & 2907 20 g1515
53 212 & & 4 2 10 1 = 8 00827 0 00827
57 3 3 8 13 1 3 1 1 6 52 00976 0 0.0976
58 242 9 B 4 3§ 5 1 6 36 0.0976 0 00876
53 2 9 9 3 9 10 5 17 0.0976 0 0.0976
L 4 8 a\ 1M1 8 13 8 17 95.3415 0 953415
| \ Funcién de Activacion \\ \
uncion de Activacion Error en el Segundo
i Numero de Neuronas Nauronas en capa de Salidas Entrenamiento
|

fig. 6 Matriz Poblacional con mascaras de variables de entrada

El analisis tradicional para descartar las variables en base a si afectan o no un modelo, es
generando un analisis de componente principal, sobre este modelo, en cada una de las
variables. Y de esta forma buscar eliminarlas cuando estas no aporten una parte
significativamente representativa al modelo. Pero en esta aproximacion la decision de la
eliminacion de la variable es en funcion del desempefio en el entrenamiento, ya que se
genera un algoritmo genético en torno la mascara de entradas (archivo de configuracion
'config.ini', variable 'siempre mask'). La forma en que se realiza el manejo de los

operadores genéticos entorno a la mascara de entradas es de la misma manera, que sobre
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todo el vector del individuo.
Solo se diferencia debido a que el manejo de esta variable es con codigo binario, que
representa a la mascara. y una vez aplicados los operadores genéticos el almacenaje se lleva

acabo en su equivalente en decimal. v se anexa en la matriz poblacional.

Por otra parte el proceso de evolucion también puede causar la eliminacion de una entrada,
debido al elemento heuristico intrinseco en los algoritmos genéticos. Pero este elemento
heuristico en la eliminacion de una variable se puede observar. al momento de comparar los
mejores individuos de cada poblacion., o realizando varias corridas del proceso del

evolutivo y comparando las salidas arrojadas.

Entrenamiento de las redes neuronales:

Una vez que el algoritmo crea la poblacion y la empieza a evaluar renglon por renglon.
generando una red neuronal. en base a los parametros de individuo, se procede a entrenar la
red neuronal obtenida por la representacion del individuo, el entrenamiento se realiza en
dos partes, alimentando a la red las variables de entrada seleccionadas al momento de
modificar la mascara de entradas. la primera parte del entrenamiento tiene un numero de
¢pocas diferente a las utilizadas en la segunda parte del entrenamiento. Y la cantidad de
¢pocas que cada seccion del entrenamiento es modificable a través del archivo de
configuracion, va que la cantidad de épocas que le tome a una red entrenarse depende del
tipo de problema que se quiera abordar. En el archivo de configuracion (config.ini) se
modifican las variables 'epochs' y 'epochs_dec'. Por lo que la cantidad de épocas de cada

entrenamiento se calculan de la siguiente manera:

Epocas del primer entrenamiento:

Ep, = epochs —epochs x epochs _dec

Epocas del segundo entrenamiento:

Ep, =epochsxepochs _dec



Con esto logramos conocer, el comportamiento del entrenamiento, en dos momentos
diferente en la red. y asi poder conocer si la red todavia cuenta capacidad de aprendizaje
[15]. Esto nos ayuda a descartar redes. que al parecer tengan un muy buen aprendizaje. y
aun cuando hayan llegado al error deseado, va no tengan la misma capacidad de
aprendizaje. debido a caracteristicas intrinsecas de su arquitectura. En la figura 7 se logra
ver como el error de la red. desminuye a lo largo del entrenamiento y como este llega a ser
menor al deseado. pero con una simple inspeccion ocular en la grafica, podemos concluir
que esta red ya no cuenta con capacidad de aprendizaje, y que el desempenio pobre al
momento del aprendizaje debe perjudicar en su cdlculo de la aptitud asociada a este
individuo. Esto nos es extremadamente (til al momento de realizar el proceso evolutivo en
sus primeras etapas. va que podemos saber si la red todavia tiene posibilidades de aprender,
aun cuando el error de la misma todavia no es aceptable. Este pardametro del doble
entrenamiento, también nos permite saber si en la red se ha generado un sobre
entrenamiento, representandose este problema en un aumento del error en la segunda etapa
del entrenamiento en lugar de una disminucién del mismo. Esta falla es muy comun que se
de en etapas mas avanzadas del proceso evolutivo. cuando el error puede crecer mucho

debido a un sobre entrenamiento.

Performance is 0.0675554. Geal s 0.001

Treiming-Blue Goal-Black
=

0 5 10 15 20 5 w0 3 40
43 Epochs

fig. 7 Curva de Aprendizaje de una Red



El entrenamiento de las redes se hace por medio del entrenamiento por lotes (harch
rraning). donde la actualizacion de los pesos se realiza una vez que todas la entradas de una
¢poca son alimentadas. Donde el error es calculado de la siguiente manera:
1< )
£, = SN ;J;e; (n)

Y la actualizacion de los pesos es por medio de la regla delta:

og
AW =- £
n r? &l’l}r
n al SSI (n)
== e (n
N Z_, () d‘"'__.,



Descripcion de la estructura del cédigo:

[l programa fue implementado bajo el ambiente Matlab [16]. v las corridas se realizaron

en una computadora Pentium a 766Mhz con 256Mb RAM.

El uso de programa, consta de una linea principal de ejecucion la cual, es mas sencilla que
la linca general el usar las redes tipo feedforward de matlab, y solo cuenta con un
parametro aparte de las entradas y salidas que son totalmente necesarias en una red
neuronal con un entrenamiento supervisado, este parametro nos define el tipo de evolucion,
la primera opcion de este parametro es “gia_off”, indicando que solo se lleve a cabo el

proceso evolutivo en la codificacion de la arquitectura de la red:

[poblacion. ganadores.best_array]=gann(input,output,'gia_off’),

Mientras que el segundo valor que puede tomar este parametro es “gia_on”, indicando que
se realice un proceso evolutivo sobre la arquitectura de la red. pero de igual manera sobre

las variables de entrada usadas para el entrenamiento de la red misma:

[poblacion. ganadores, best_array]=gann(input, output,'gia_on');

Las entradas tanto como las salidas. en cualquiera de las dos opciones de evolucion son
parametros forzosos y deben tener el siguiente formato: (N x inputs) y (N x outputs), donde
inputs y output. son el numero de variables que tendra el problema. mientras que N es el
numero de elementos que se usara para el entrenamiento, N debe de ser un subconjunto de
las posibles entradas del problema, que se intenta que generalice o aprenda la red.

Los parametros entregados por el algoritmo al momento de terminar la ejecucion son:
[poblacion, ganadores, best_array, seed], donde:

» Poblacion es el estado de la poblacion en su ultima generacion.

» Guanadores es un arreglo con los mejores elementos de la dltima poblacion.

siendo esta una submatriz de la matriz Poblacion.

» Best array es un arreglo cronologico del mejor individuo de cada



generacion. donde el primer renglon es el mejor individuo de la primera
generacion. v asi sucesivamente. por lo que la cantidad de elementos de este
arreglo nos indica el numero de generaciones que se ejecuto el algoritmo

genético.

"."

Seed: La semilla del generador de nimeros aleatorios de Matlab.

A la salida del proceso evolutivo se devuelve el arreglo “Best_array”. el cual nos permite
ver como se ha ido modificando el mejor individuo de la poblacion y como su error ha ido
disminuyendo generacion tras generacién, después de verse afectada la poblacion por los

operadores del algoritmo evolutivo.

Funcion Objetivo:

La funcion objetivo. muchas veces se ha denominado como el elemento principal. dentro
del concepto de la computacion evolutiva. en el cual se define quienes son los individuos
mas aptos dentro de la poblacion. Dando asi la pauta para la aplicacion de los operadores
evolutivos.

Durante la busqueda de una funcién objetivo correcta, se plantearon varias posibles
aproximaciones de funciones objetivo a usarse, para el analisis de las mismas se generaron
las superficies descritas por estas funciones. encontrando gradientes muy altas en una u otra
dimensién de las funciones objetivo. Un ejemplo son las siguientes graficas, donde se

puede apreciar el gradiente de las superficies (ver graficas de gradiente excesiva 1.2):
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Gradiente Excesiva 1

tremor e, L

oo, 1o,

Gradiente Excesiva 2

Este tipo de funciones objetivo no se consideraron como viables ya que la aptitud de los
individuos al ser evaluados por esta funcion cambian de manera muy drastica. aun cuando
los puntos sobre la superficie. que representan individuos de la poblacion se encuentren

muy cerca uno del otro.

Tras varias pruebas se optd finalmente por el uso de un hiperparaboloide de 4 y 5
dimensiones, este cambio de las dimensiones depende, si se esta haciendo uso de la
evolucion de la mascara de variables de entrada o no. La forma de la superficie (ver figuras
gradiente menor 1.2) ayudo a que cualquier modificacion causada por los operadores no
represente variaciones muy fuertes en la aptitud de los individuos.

Siendo la funcion objetivo para el caso general la siguiente:



2 ! - [max_i+items layers | | max_e+epocas | |
fitness = =1 40 xerror _r- + = = + - [

_‘ \ max_ | N max_e ) )

Y su equivalente al hacer evolucionar la mascara de variables de entrada:

f oo ' f VEf " 2 2
(max_i+items layers) (max_e+epocas)| [ max_inputs —inputs | |

;
fimess = =1 3000 = error _r° + _ . _
max_ i Ll max_ e )\ max_ inputs )

k\

Donde:
e LError r: Esel error a la salida de la red
¢ Max 1: Numero maximo de capas definido en la configuracion.
e [tems layer: Numero de capas del individuo
e Max_e: Numero de épocas maximo definido en la configuracion
e [Epocas: Cantidad de épocas de entrenamiento del individuo

e Max inpus: Cantidad maxima de variables usadas como entradas.

REL e R, T

Gradiente Menor 1
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Gradiente Menor 2

[La grafica de la superficie generada solo representa. la funcién objetivo en tres
dimensiones, teniendo en los ejes "X v *Y". al error y niumero de entradas, y en el eje *Z".
la aptitud.

La modificacion de la concavidad en alguna de las dimensiones de la ecuacion, es necesaria
para lograr algun interés en particular en algin aspecto de la arquitectura de la red. va sea
en el error. o en las dimensiones de la misma, ya que de no contar con una funcion objetivo
que especifique los parametros de interés a optimizar, o que no se encuentre bien ajustada,
podria causar que se optimizara demasiado la complejidad de la red, y no se logre mejorar
el desemperio de la misma en términos de reducir el error. O alguna relacion poco deseada,

entre la arquitectura y el desempefio de la red.

Por lo que obtenemos el término general de funciones objetivo:

. . 1 : ; ’ 32
. x . max_items+item lavers max_epochs+epochs . Max_inputs+ inputs
fithess= (kexerror)” +| kix = i ] +[.kepx P P +| kinx -hp P

max_items max_epochs max_inputs

Donde la magnitudes de las constantes de cada uno de los término depende de que tan
critico se considere el parametro asociado a la constante, en general la constante que afecta
al error (ke), debe ser mas grande que las otras constantes, ya que es el error el aspecto de

disefio que mas nos podria importar en una red neuronal funcional.



Control de la poblacién:

El control del tamario de la poblacion es un proceso que siempre se tiene que llevar a cabo,
pero que rara vez es descrito en la bibliografia como una parte importante. aun cuando
juega un papel critico al momento de medir los recursos computacionales y el desempefio
del algoritmo. por lo que nos interesa que la poblacion no se encuentre creciendo de manera
descontrolada al momento de aplicar el operador de crossover, por lo que es necesario
vigilar, que no se encuentre la poblacion en un decremento fuerte al momento de aplicar el
operador de seleccion. Lo que se busca en el control de la poblacion es que se encuentre
dentro de un rango aceptable, alrededor del tamaiio de la poblacion inicial. y de ser el caso
de generarse incremento de la misma. el programa sea capaz de detectarlo y autorregular el
tamano de la poblacion, manteniéndola en una dindmica oscilatoria.

El control de la poblacion juega un papel muy importante. va que la dinamica del tamario
modifica el paralelismo intrinseco del algoritmo. va que definimos a cada individuo de la
poblacién como un punto sobre el hiperplano de la funcion objetivo. dicho individuo se
encuentra buscando su camino hacia el maximo o el minimo de la funcién. por lo que una
cantidad de individuos reducida. nos genera una cantidad igualmente pequeiia de puntos
sobre este hiperplano. de manera que encontrar el optimo puede tomar mas tiempo o puede
ser que nunca se lleve a cabo si la dispersion de los mismos no fue la adecuada. Por otro
lado si tenemos un exceso de individuos causados por una sobrepoblacion, esto podria
parecer muy bueno al momento de pensar en un monton de puntos dispuestos en un
hiperplano, pero nos afecta directamente el desempeiio del algoritmo, ya que el tiempo de
procesamiento crece. Dado a que el tiempo de procesamiento tiene la siguiente funcion:

Tp=Tmy * TUE * Ng +(To* Ng * Tm, )

Donde:
e T, :Tiempo de procesamiento
e Tm,: Tamano de la poblacion
e TUE: Tiempo unitario de entenamiento
e Ng : Namero de generaciones

e To: Tiempo de aplicacion de operadores
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3.3 Pruebas:

3.3.1 Descripcion del problema:

Los sistemas de computo suave, cada vez toman mas fuerza en las areas de
negocios, ya que suelen ser una forma de disminuir los costos de operacion dentro de las
empresas. estos sistemas aprenden las relaciones entre ciertos atributos o caracteristicas que
son tomados como variables independientes y alguna salida representada por la variable
dependiente [17]. Sistemas inteligentes como las redes neuronales y algoritmos genéticos,
son usados por su habilidad para procesar modelos de negocios o financieros a partir de
datos histéricos. donde la relacion precisa entre las variables se desconoce.

Para realizar la prueba del proceso evolutivo completo, tanto de la mascara de variables de
entrada como de la arquitectura de la red. se utilizoé un modelo financiero de prediccion del
Indice de Precios y Cotizaciones de la bolsa Mexicana de Valores (IPC-BMV), para el

analisis de series de tiempo [13, 18, 19].

Sabemos que el flujo de informacion en el mundo se realiza muy rapidamente causando que
una variacion en alguna economia mundial. pudiera afectar a otra economia. al lado
opuesto del mundo en segundos. por lo que es necesario contemplar diferentes variables al
momento de intentar aproximar un modelo econométrico de este tipo.

La informacion para las entradas a la red de comportamiento bursatil, fueron obtenidas del

Banco de México [20] y del historico de DowJones [21].
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Se creo una tabla de datos, con 190 dias de informacion Bursatil con de diferentes variables
para el entrenamiento vy proceso evolutivo, y una seccion de 48 dias para las pruebas de la

red. mismas variables que se muestran a continuacion:

1 Tipo de cambio pesos por dolar E.U.A. Interbancario a 48 horas
2 [ndice de precios y cotizaciones Cierre (BMV)

g Volumen operado (BMV)

4 TIIE a 28 dias

5 | Tasa de fondeo bancario, Promedio ponderado
6 ' DowJones

7 | Cantidad de CETES a 28 dias

8

9

|

| Interés de CETES a 28 dias
| Variable aleatoria generada por Matlab
0 Tasa de fondeo gubernamental promedio ponderado
Tabla 1. Variables usadas para el entrenamiento
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fig. 8 Graficas de Variables Utilizadas

A la tabla de datos, se le realiz6 un ajuste. va que los dias de operaciéon de la bolsa
Mexicana y la Bolsa DowlJones, no son siempre los mismos, debido a las diferencias de los
dias feriados en cada pais. Para estos casos se tuvo que repetir, el valor de los indices e
indicadores del dia anterior de operacion y asi mantener una continuidad de los mismos.
De igual forma las entradas fueron previamente normalizadas. para evitar una saturacion en

las funciones de activacion de la red.

Como primera etapa para diseflar una red consta en tener el conjunto de variables de
entrada y salidas. que se pretende que esta aprenda. Aunque en el caso de modelos
econométricos, es dificil el planteamiento de como o cuales deben de ser las variables de
entrada, y como deben de acomodarse en la ecuacion del modelo econométrico. Se busco
que esta tarea fuera sustituida haciendo uso del algoritmo planteado en la tesis, ya que el

modelo econométrico, se genera al entrenar la red neuronal y al escoger su arquitectura por
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medio de la evolucion. y la seleccion de las entradas o variables del modelo, es modificado
por el algoritmo genético. al momento de generar variaciones en la mascara de entradas que

usara cada red neuronal.

3.4 Resultados

Debido a que las pruebas se pueden realizar en muchos diferentes aspectos de la evolucion.

los resultados se presentan en cuatro secciones:

3.4.1 Capacidad de Seleccion de variables

El algoritmo por su naturaleza, tiene la capacidad de seleccionar las variables por su
aportacion al problema, para realizar este andlisis se introdujo una variable aleatoria
generada en Matlab, dentro de la base de datos de variables financieras v bursatiles
utilizadas en el entrenamiento y evolucion del algoritmo.

A continuacion se muestran dos pruebas con parametros diferentes, donde se pueden ver de
manera clara la distincion de las variables de poca significancia en el problema.

Cabe resaltar que se pueden encontrar redes donde se encuentren como entrada variables de
poca importancia y aun asi tengan un buen rendimiento, pero cabria realizar un andlisis
posterior. sobre los valores de los pesos de las conexiones donde son recibidas estas
variables de poca importancia o aportacion baja al modelo y analizar su conexiéon o
desconexion en la red neuronal.

Se corrid el algoritmo genético con redes neuronales, haciendo uso de las variables
descritas en la tabla 1. para que este encontrara y distinguiera la variable aleatoria dispuesta
de manera intencional. y la aportacion de las demas variables.

Las graficas y el analisis de la utilizacion de las variables de entrada, se realizo usando la
mascara de variables de entrada a cada una de las redes escogidas, y verificando la cantidad
de veces que cada una de las variables de la méscara fue utilizada, las redes tomadas para
este conteo fueron los individuos con la mejor aptitud en cada generacion. Lo que se podria

expresar como la suma vertical de un arreglo como el siguiente, por cada ventana de
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analisis. siendo el bit de la izquierda la variable uno, y asi consecutivamente.

—_—

1100000000
1101100001
| 1100000000
1111001010
LETT001110
1101011110

41



Primera Prueba:
Caracteristicas de la prueba:
e Poblacion: 100
e Generaciones: 100
e Tiempo de Ejecucion: 9 horas 7 minutos

e Mascara: 1100000000

Analisis de entradas

Uso de la Variable
Lad

Analisis por Ventanas

\anable

fig. 9 Anilisis de Entradas

Las entradas con una magnitud de 12 en el eje del ‘uso de variable’ en el histograma, se
debe a que son variables obligatorias, delimitadas en “siempre_mask”.

Por lo que podemos ver en el histograma, que la variable novena es usada menor nimero de
veces, siendo esta la variable Aleatoria, dispuesta en la base de datos de manera

intencional.



Segunda Prueba:
Caracteristicas de la prueba.
e Poblacion: 80
e (Generaciones: 60
e Tiempo de Ejecucion: 7horas 24 minutos

e Mascara: 1000000000

Analisis de entradas

Uso de la Vanable
an

Analisis por Ventanas

Variable

Aqui también se muestran resultados similares en una segunda prueba, donde también se
puede ver de manera clara, que la variable desechada por el algoritmo es la novena. siendo
esta la variable aleatoria. Pudiendo asi analizar la significancia de cada una de las variables

entorno a un problema, por la rapidez en que se desecha cada variable durante el proceso

del algoritmo genético.



Obteniendo como variables mas significativas, las siguientes:
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fig. 10 Variables de mayor significancia

Este proceso de evolucion y adaptacion de la mascara de entradas, se lleva acabo va una

vez que la configuracion de la red neuronal, ya ha encontrado una forma adecuada. A partir

de este momento. la configuracion de la red neuronal permanece dentro de una estructura

relativamente fija, mientras que la evolucién se torna alrededor de la mascara de las

entradas, esto se puede veren la figura 11.
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fig. 11 Evolucién y Adaptacion de las mascaras

3.4.2 Analisis de decremento del Error:

Otro aspecto en el andlisis de los resultados que entrega el algoritmo, es el decremento del
error de salida de las redes neuronales, este se ve afectado y decrementa generacion tras
generacion. disminuyendo desde un valor cercano a 0.0976, llegando a minimos de 0.0180.
teniendo asi un decremento del error de un 81.5574 %. Lo que nos aumenta realmente el

desempeno de la efectividad de la red, al momento de modificar su arquitectura.
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fig. 12 Analisis de Error de Salida de cada red.

En otras pruebas realizadas se encontraron decrementos del error de la red. en un rango

entre el 79 y 82%:
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fig. 13 Grifica de decremento de aptitud segiin funcion objetivo

La grafica anterior muestra un decremento en el error del 0.0976 a 0.0197, siendo esté una

mejora de 79.81%, con una evolucion de 100 generaciones.
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3.4.2 Variacion del Porcentaje de aplicacion de los operadores Genéticos
La variacion del coeficiente de aplicacion de los operadores genéticos, afecta directamente
el desempeno del algoritmo. Como se muestra en las siguientes graficas, donde se puede
observar la variacion brusca en la aptitud y como esta se reduce al disminuir el porcentaje

de aplicacion del operador de Mutacion:

Bastt
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fig. 14 Porcentaje de Mutacion 0.1

fig. 15 Con porcentaje de mutacién 0.05
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fig. 16 Con porcentaje de mutacion 0.005

Con la variacion de estas graficas podemos ver de manera clara como el algoritmo responde
a la variacion de los parametros. Donde la alteracion se vuelve menos brusca entre mas bajo

es el porcentaje de mutacion.
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3.4.3 Seguimiento del comportamiento bursatil haciendo uso de la red.

El comportamiento de la salida de la red neuronal ya evolucionada y entrenada. se verifico
contra el conjunto de datos de prueba. con las mismas 10 variables usadas (tabla 1), aunque
cada red neuronal utiliza las variables asociadas a su mascara de entradas.

Para lograr realizar las predicciones a corto plazo, se uso un conjunto de pruebas de 25 dias.
donde la preedicion es realizada para el dia siguiente, en donde el resultado del dia anterior
es alimentado a la red neuronal para su reentreamiento. En esta etapa de prediccion es
necesario un reentrenamiento. ya que son datos nuevos que la estructura de la red neuronal
desconoce.,

Se logré una mejora de las predicciones considerable, en comparacion de las predicciones

hechas por las redes de las primeras evoluciones como se muestra en las siguientes graficas.

Comparacion de valores
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0

fig. 17 Seguimiento de la Red en la Primera Generacion del Algoritmo Genético
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Donde se encuentran que las variaciones fuertes en el precio del dolar, son anunciadas por
la red neuronal. Por lo que podemos decir que el patréon de comportamiento a corto plazo ha
sido aprendido de mejor manera por las redes neuronales de ultimas generaciones. Por otra
parte la amplia variacion de los parametros y su comportamiento poco lineal, requiere de un
constante reentrenamiento, en el cual se debe considerar eliminar datos historicos

demasiado antiguos. ya que el comportamiento de los mismos y la dependencia varia

conforme al tiempo.

Comparacion de valores
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fig. 18 Seguimiento de la Red en la dltima generacion del Algoritmo Genético
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Capitulo 4.

Conclusiones:

Se logré crear una herramienta sencilla de usar. para el manejo de un proceso evolutivo
entorno a diversas caracteristicas de una red neuronal. para generar una optimizacion en
base a su rendimiento. complejidad u otros aspectos de su arquitectura y desempefio.

La evolucion de redes neuronales y la seleccion de las variables de entrada por procesos
evolutivos, es una solucion factible al momento de atacar problemas que contengan una
amplia gama de variables. donde se desconozca la relacion entre ellas y que al aproximarla
con una Red Neuronal de tipo Feedforward no sea capaz de lograr los mejores resultados
posibles.

Se vi6 que el rendimiento de una red neuronal aumenta, con una correcta seleccion de las
variables que le son suministradas. de la misma manera que una seleccion de variables con
una aportacion menor al problema evita el entrenamiento satisfactorio en la red. por lo que
también el algoritmo nos permite analizar el nivel de significancia de las variables en un
modelo. Por lo que esta herramienta es ideal para la busqueda de redes neuronales en el
aprendizaje de modelos economicos o modelos que requieran un analisis de las variables a
utilizar. Se logré realizar predicciones sobre series de tiempo financieras a corto plazo.
donde la evolucion de las redes neuronales ha logrado mejorar los resultados. por lo que se

consideraron alcanzadas las expectativas de la tesis.
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Apéndices:

Apéndice A:

# ok ook ook koK ok

Archivo de configuracion del usado por matlab,

necesarios:
Config.ini

numpop
max_layers
max_items_layers
complex
generaciones
funciones_transferencia
mut_proba
crossover_por
kill _por

epochs
epochs_dec
train_goal
epochs_squeeze
goal param

inputs_size
ml
ok ok ok o ok ook ok ok

20

2

15

5

7

10
0.1
0.3
0.6
100
9
0.001
50

1
100000
6

0

para pasarle todos los parametros
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Apéndice B:

Archivo de README del uso de archivo de configuracion:
README .txt

[t i S A s SRR RS R R It s RS R REEREE SRR

b |
las variapbles de configuracién que scon modificables, dentro del

icta: no se depe de modificar el formato del texto, ya gue de ssto
e el programa lo lea correctamente.

Explicacion de cada variable para saber, como modificar cada uno de los

¢ B mafio es fijo durante toda la evolucién
tro un nero muy grande se puede volver muy
Jus en cada un de las generaulones, g5 hecesario
da uno de los vectores (individuos) de la

nUMpoP 25 iTamano de la poblacién

idn:

el nimero maximo de capas ocultas, con las gque son declaradas las
s neurocnales del algoritmo evolutivo, es necesario gu2 esSte numero
por lo menos 1gual ¢ mayor a 2

max layers 2 tmaximo numero de capas ccultas

e

MAX ITEMS LAYERS

Cescripcidn:

Este es el numerc maximo de elementos procesadores (neuronas), gque puede
tener cada capa. Crecer este numerc es aconsejable cuando, el tipo de
proplema gque se quiere aprender es de una dificultad mayor.

15 imaximo numerco de neuronas en capas
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)
L3
i
o
i1
=
w

tComplejidad de la red a rssclver

B e

ciones, las cuales correrd el algoritmo
ste numerc puede tardarse demasiadeo en
ién depende del tamafio de la poblacidn.

iNumero de generaciones

m

de transferencia utilizadeos en el cédi
10), la opcioén de usar difersntes ti

, de los cuales se asignara de manera
una de las diferentes capas de la red neurcnal.

iCantidad de funciones de

T i T T T T T S

T PROBA

Descripcion:

Este numero indica la cantidad de mutaciones, con una distri
crobapllidad normal, de gue se vean afectados alguno paramet
arguitectura de las rades neurcnales.

0.1 *Probabilidad con la cual se s=fectda una

nos indiza el porcentaje de la poblacidn, gue generara descendencia.
: en caso de que la poblacidn sea de 100 indiwviduos, y un
ver por de 0.3 esto generar 30 parejas, para crear descendencia.

NOTA: para que la poblacidén se mantenga constante es neceseario gue el
numero de nuevo individuos, se igual el numerc de individuos gue son
eliminades en kill por.

tpoblacion la cual genera decendsncisa

(]
"
(6]
wn
(7]
[e]
=
i
La]
0
(@]
ai
]
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T T e e T

KILL_ POR

Dascripcidn:

Nos indica el porcentaje de la poblacidén que seri eliminado.
Este porcenta’e, los pecres individuos sequn su aptitud

kill por 3.6 *Porcentaie de la poblacidén que

EFCCHS

Descripcidn:

Indica el nUmerc de épocas, maximo gque se utilizaran para entrenar las
rades

epochs 100 tEpocas de entrenamiento

RS AR RS R S S S R A e R R A RS S S AR R R R R R R R R R R R R R
EPCCHS_DEC

Cescripecidn:

El decrementc de las épo
poder calcular si la red

1 segundo entrenamiento, y a
con capacidad de aprendiz

2]

epochs dec 9 *Decremento de épocas

At RS S R RS S R RS R A S A RS R S R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R
TRAIN_GOAL

Descripcién:

Este pardmetre se usa como el error buscade al momento de entrenar las

redes neurcnales n caso de tener un error muy chico es méas dificil llegar

a la meta del sntrenamiento e las redes neuronales.

train goal 0.001 3Error esperado en el entrenamiento de las

T H T E KR TR R T TR T AW T T Rk E R AR HE N AR AR AT R Ak kT A TR E R A EEE T T ETTTRRT RN NT RN T TN RN W W W W
EPOCHS_SQUEEZE

Descripcidn:

Es el nimerc maximo de épocas, en lo que deseamos que se entrene la red
neuronal

=]

iNumero minimo de épocas de

w

epochs_squeeze
entrenamiento

B T T I I e S O
GOAL PARAM

Descripcidn:

ste parametro tiene la opcidén de ser 'l' o '0' solamente

GO

g2




£ caso de gue s52a 1, gue se deben de cumplir tanzs
£1 epochs sgueezs sonme

81 el parametrc es '0', solamente se busca que se cumpla el train gecal,;
gue es el error deseado, pero no importa el numero de épocas que te wom

el entrenamiente

gocal param 1 Delimita si busca train goal AND
epcchs_squeeze

MPRE MASK
scripcién:
la representacidén de un numero binario, el cual nos indica que

= ot
1

in

forzosas al momento de introducirlas a la red neuronal
L}

Zzs entradas gue sean puestan en '0', son entradas opcionalas, las cualss
puade ser ¢ no escoglidas por el algoritmo genético, al mcmento de
evolucicnar este parametro.

B T i

INPUTS SIZE

Descripcion:

Ist2 parédmetro le indica el numerc de entradas, =n caso de que la cadena
usada en siempre _mask sea menor al numero de entradas, esto sucede cuandc
se t‘ene ceros ala izquierda en el numero binario de siempre mask
(ejemplo: 000100)

inputs_size & tNumero de inputs usados

B i e

ML

Descripcién:

Se indica 2l tipo de manejo de la poblacidén si esta va a ser:
0 (m,1l)-Es se eliminan los padres
1 (m+1l)-Es se conservan los padres

Nota: cuando se hace el (m;1l)-Es, se crean dos hijos por cada pareja de
padres.

ml 1

60



Apéndice C:

Funciones de transferencia usadas

| a = hardaiimin)
|

| Hard-Limit Transfer Function

a = tribasing

Triangular Basis Function

a = hardlimsiny

| Symmetric Hard-Limit Trans

a =logsigin)

Log-Sigmoid Transfer Function
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Vi

a = poslinfn)

|
b

(Positive Linear Transfer Funct.

........... T/‘_ . 2

a = purelinin)

Linear Transfer Function

a

7 [SOSREER | S

0.0

> 1

0833 | 40833
a = radbasin)

Radial Basis Function

BSicessss ......... ...... N

a = satlmm)

Satlin Transfer Function

e
|

a = ransigin)
Tan-Sigmoid Transter Function

I

Input n Output a
i .
2 1 4 3 0o 0 1 0

a = softmax(n)
Compet Transter Function
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