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Resumen

La identificacién de sistemas es el proceso de encontrar un modelo matemaético en
base a las mediciones de la relacién entrada/salida del sistema. Programacion Genéti-
ca (PG) es una técnica evolutiva utilizada para evolucionar expresiones matematicas.
GP es una técnica de aprendizaje supervisado, es decir, las expresiones evolucionadas
se basan en las mediciones realizadas al sistema en estudio. En consecuencia, GP es
una metaheuristica apropiada para resolver la tarea de identificacién de sistemas.

Una estrategia tradicional en GP para la identificacion de sistemas es tomar todas
las medidas (observaciones) durante la evolucién del modelo. Contrario a esto, en
esta tesis, se propone una nueva metodologia que se basa en utilizar un subconjunto
parcial de las observaciones, e incrementar este subconjunto hasta llegar al conjunto
total de observaciones. El sistema de programacién genética propuesto con esta tesis
implementa esta estrategia; este sistema se llama Incremental Genetic Programming
(IGP).

IGP se compara con un sistema PG tradicional y un software comercial para
la identificacion de sistemas llamado FEureqa. IGP supera al sistema PG tradicional
y Eureqa; obteniendo mejores modelos, asi como una mejor convergencia, y requiere
menos recursos de célculo para derivar el modelo. Sin embargo, los modelos obtenidos
por IGP tienen una mayor complejidad que los obtenidos por Eureqa. Como trabajo
futuro, IGP se puede mejorar con técnicas que permitan la evolucion de modelos mas
simples.

Palabras clave: identificacion de sistemas, Programacion Genética, modelo, IGP,

FEureqa






Abstract

System identification is the process of finding a mathematical model based on
the measurements of the system’s inputs/outputs relationship. Genetic Programming
(GP) is an evolutionary technique used to evolve mathematical expressions. GP is a
supervised machine learning technique, that is, the expressions evolved are based on
the measurements made to the system under study. Consequently, GP is a appropriate
heuristic to solve the task of system identification.

A traditional strategy in GP for system identification is to take all the measu-
rements (observations) during the evolution of the model. Contrary to this, in this
thesis, a new methodology, based on using a subset of the observations, wich grows
incrementally until reaching the total set of observations, is proposed in this thesis.
The Genetic Programming System that implements this strategy is called Incremental
Genetic Programming (IGP).

IGP is compared against a traditional GP system and a commercial system iden-
tification software called Eureqa. IGP outperforms the traditional GP system and
Eureqa; it obtains better models as well as convergence, and requires less compu-
tational resources to derive the model. Nonetheless, the models obtained by IGP
have higher complexity than the ones obtained by Eureqa. As future work, IGP can
be enhanced with techniques that allow the evolution of simpler models.

Key words: system identification, Genetic Programming, model, IGP, Fureqa
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Capitulo 1
Introduccion

Esta tesis plantea la aplicacién de Programacién Genética (PG) para la identifica-
cién de sistemas [Flores and Graff, 2005], desarrollando un sistema capaz de modelar
un sistema fisico en base a sus observaciones, es decir, a su comportamiento. Un
sistema es una combinacién de componentes que actian juntos teniendo un compor-
tamiento que lo define y por lo tanto una estructura que hace posible dicho compor-
tamiento.Cuando se conoce esa estructura se dice que se ha encontrado el modelo del
sistema.

Una vez que se tiene un modelo se pueden realizar acciones de control o simulacion.
Por ejemplo, el modelo de un transformador se puede usar como huella digital del
mismo, obteniendo su comportamiento en un estado normal, es decir, cuando no
presente ningun tipo de fallos, con el objetivo de identificar posibles anomalias después
de un determinado tiempo de operacion o ante el sometimiento a condiciones de
operacion estresantes para el equipo, que pueden originar fallos internos en el mismo.

Normalmente obtener el modelo de un sistema es un proceso al que se le dedica
mucho tiempo y esfuerzo, debido a que es un proceso complejo, ya que el modelo
encontrado debe ser preciso, asegurando un comportamiento similar al del sistema.

Existen diferentes técnicas para la identificacion de sistemas, por ejemplo Minimos
Cuadrados. El problema con este tipo de técnicas es la necesidad de conocer parcial
o totalmente la estructura del sistema, por lo que para esta tesis se ha omitido el

estudio y experimentacion con estas técnicas.
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Es interesante la utilizacion de PG, ya que al ser una técnica de computacion evolu-
tiva y al igual que otras técnicas de este tipo, su proceso de evolucién es automatico,
es decir, la busqueda del modelo se realiza sin la necesidad de la intervencion del
usuario, solo es necesario proporcionar el conjunto de observaciones del sistema que
se pretende modelar. Ademads, no es necesario tener conocimiento alguno del sistema
que se pretende modelar.

PG trabaja con expresiones aritméticas, que representan los modelos generados
en el proceso de la evolucion. La forma en que PG evoluciona dichas expresiones es a
través del aprendizaje supervisado, esto significa que aprende en base a un compor-
tamiento esperado, por lo que son necesarias las observaciones del sistema.

En este trabajo se propone la estrategia de utilizar submuestreos incrementales,
esto es, buscar modelos para subconjuntos de observaciones, los cuales van incre-
mentando su tamano conforme se van encontrando modelos aceptables para dichos
subconjuntos, con el fin de mejorar el rendimiento de PG.

Para probar la efectividad de esta propuesta, se han encontrado modelos para
nueve senales de transformadores de potencia, utilizando las respuestas generadas
por la prueba de Sweep Frequency Response Analysis (SFRA) [Avalos, 2008] utilizada
para la identificacién de fallas incipientes en transformadores de potencia trifasicos
que involucren cambios en la geometria interna de sus devanados y/o ntcleo. La
prueba de SFRA genera para cada transformador 9 senales de respuesta que reflejan
la condicion interna de 6 devanados y su nicleo.

Esta no es la primera vez que se utiliza PG para encontrar modelos, por ejemplo en
[Graff et al., 2013] se hace uso de PG para hacer predicciones en series de tiempo, en
[Flores and Graff, 2006] y [Flores and Graff, 2005] se buscan modelos para diferentes
sistemas, en [Schmidt M., 2009] se realizan experimentos para la identificacién de
sistemas fisicos, desarrollando una herramienta de software llamado FEureqa, el cual
se utilizé en esta tesis para la comparacién de sus resultados con los obtenidos con el
sistema desarrollado.

Una estrategia para mejorar bisqueda de modelos es evaluar menos casos aptitud
como en [Giacobini et al., 2002], buscando agilizar el proceso de evolucién. Por lo que

la estrategia propuesta en este trabajo se basa en esta idea, agilizar el proceso de
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evolucion prestando atencién en los casos aptitud.

1.1. Objetivo

El objetivo general de esta tesis es desarrollar un sistema que utilice PG para

encontrar modelos de sistemas fisicos a partir de sus observaciones.

Los objetivos particulares son los siguientes:

e Mejorar el rendimiento de PG utilizando una evaluacién basada en submuestreos

incrementales.
e Identificar sistemas cuando se tienen cientos de observaciones.

e Identificar sistemas de fenémenos fisicos que presenten altas no linealidades.

1.2. Descripcién de la Tesis

En este capitulo se menciono6 el objetivo que se pretende alcanzar con el desarrollo
del presente trabajo, asi como una introduccién a la identificacion de sistemas y el
trabajo relacionado.

En el capitulo 2 se describe la identificacién de sistemas mediante Programacion
Genética, describiendo de manera general y mediante algoritmos, los procedimientos
necesarios para la obtencién de un modelo, asi como la unidad de medida utilizada
para compararlos.

En el capitulo 3 se analiza el sistema desarrollado utilizando la estrategia propuesta
en esta tesis para la identificacién de sistemas (IGP), terminando con la descripcién
de un software llamado Eureqa, que fue usado para comparar sus resultados obtenidos
contra los resultados obtenidos por IGP.

En el capitulo 4 se presentan los valores para los datos iniciales utilizados por

IGP, las senales con las que se llevaron a cabo las pruebas, los resultados graficos
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obtenidos tanto del comportamiento de los modelos encontrados como algunos arboles
que representan las funciones de dichos comportamientos.
En el capitulo 5 se presentan las conclusiones obtenidas por la presente tesis,

asi como su aportacion y el trabajo futuro para mejorar los resultados.



Capitulo 2

Identificacion de sistemas mediante

Programacion Genética

La identificacién de sistemas es el proceso de encontrar un modelo matematico
a partir de las observaciones del sistema a identificar. Para definir el modelo de un
sistema, primeramente se debe tener acceso a sus observaciones.

Programacion Genética es una técnica de computacion evolutiva que se basa en
la teoria de la evolucién de Darwin [Koza, 1992], es decir, es una heuristica basada
en la evolucion de las especies.

De manera general, un algoritmo de PG sigue el siguiente esquema:

e Generar un conjunto de constantes.

Establecer un conjunto de variables

Establecer un conjunto de funciones

e Generar una poblacién inicial.

Evaluar poblacion.

Mientras no se cumpla el criterio de terminacién:

— Generar nuevo individuo mediante operadores genéticos.
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— Insertar nuevo individuo en la poblacién.
e Mostrar el modelo obtenido.

Los individuos son expresiones matematicas representados por un arbol de expre-
siones. Dichas expresiones estan compuestas por Funciones y Terminales. El conjunto
de Funciones puede estar conformado por funciones aritméticas, trigonométricas, en-

tre otras, por ejemplo:
e Funciones aritméticas: suma, resta, multiplicacion, division
e Funciones trigonométricas: seno, coseno, tangente.

El conjunto de Terminales estd compuesto por constantes y/o variables, donde las
variables son las entradas que recibe el sistema a modelar. A este conjunto también
se le conoce como Funciones de aridad 0.

En el Algoritmo 1 se muestra el funcionamiento general de un programa que hace
uso de PG. Este algoritmo recibe 3 parametros, el nimero de generaciones que se
realizard la evolucion, el tamano de la poblacién y las observaciones del sistema a
modelar. Recordando lo que se mencioné anteriormente, primero es necesario gene-
rar aleatoriamente un conjunto de constantes, establecer el conjunto de variables y
el conjunto de funciones, las cuales se inicializan en las lineas 1 - 3. Enseguida se
procede con la creacién de la poblacién, como se muestra en la linea 4, agregando
como parametro el tamano de la poblacion, esta poblacion evolucionara para produ-
cir nuevos individuos para encontrar un modelo similar al buscado. Después, en la
linea 6 se indica el nimero de veces que se realizardn las acciones de las siguientes
lineas, determinadas por el parametro generaciones. En una generacion se deben de
generar tantos individuos como el tamano de la poblacion, por lo que en la linea 8
se genera un ciclo, con el que se generaran los nuevos individuos que seran creados
mediante algin operador genético, como se muestra en la linea 9, para después ser
insertado dentro de la poblacién, como indica en la linea 10. Finalmente, una vez que
se cumpla el nimero de generaciones, en la linea 13 se retorna el mejor individuo de

la poblacién, esto es, el mejor modelo encontrado.



Algoritmo 1 Algoritmo Evolutivo inspirado en TinyGP

ALGORITMOEVOLUTIVO(generaciones, tamano_poblacion, observaciones)
1 constantes < GENERA_CONSTANTES(rango_inicial, rango_final, cantidad)
variables < ESTABLECE_VARIABLES(lista_variables)
funciones <— ESTABLECE_FUNCIONES(lista_funciones)
poblacién <— CREA_POBLACION(tamano_poblacion)

11

2

3

4

5

6 mientras i < generaciones
7T 5«1

8 mientras j < tamano_poblacion

9 individuo +— APLICAOPERADORGENETICO(poblacion)
10 poblacién < INSERTAR(poblacion, individuo)

11 j—j+1

12 i+ i+1

13 regresar MEJOR(poblacion)
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2.1. Inicializacion

Los primeros pasos para poder hacer uso de un algoritmo de programacion genética
consisten en generar un conjunto de constantes, establecer un conjunto de variables y
funciones para poder crear la poblacién inicial, donde una poblacion esta conformada
por un conjunto de individuos. Uno de los pardametros importantes es el tamano

maximo de dichos individuos. Este limite puede definirse de dos maneras:
e Definiendo un nimero maximo de elementos o nodos.
e Definiendo una profundidad méxima del arbol.

Normalmente se utilizan dos tipos de arboles para la representacion de los indivi-

duos, los arboles full y los arboles grow.

e Un arbol full tiene la caracteristica de mantener todos sus nodos Terminales
a la misma profundidad, similar a un arbol balanceado. En la Figura 2.1 se
muestra el ejemplo de un arbol full, el cual representa la expresion f(z) = (—
(x 0.5 3)(+ « 7.2)), escrita en notacién prefija, siendo esta notacién comin en

[Poli et al., 2008] para la representacién de los arboles.

e Un arbol grow a diferencia del anterior es que puede generar arboles similares a
los balanceados asi como no balanceados. En la Figura 2.2 se muestra el ejemplo
de un arbol grow representando la expresion f(z) = (— (— (x 0.5 3) z) 7.2)
cuya funcién es la misma a la anterior pero representada con una expresion
diferente. Como se puede observar, los nodos Terminales de este arbol no estan
a la misma profundidad, aunque existe la posibilidad de que un arbol grow sea

igual a un arbol full.

En el Algoritmo 2 se muestra la creacién de un arbol full. Como se puede observar
es un método recursivo, que recibe como parametro la profundidad del arbol a generar.
En la linea 1 se comprueba si la llamada a este método es de profundidad 0, si se
cumple esta condicion, el método retornara un nodo hoja, también conocido como

Terminal, como se indica en la linea 3. En la linea 5 se le asigna a la variable func
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Figura 2.1: Arbol full

°e°

Figura 2.2: Arbol grow

una funcion seleccionada de manera aleatoria del conjunto de Funciones. En la linea
6, a la variable nium_arg se le asigna el nimero de argumentos que necesita la funcion
antes seleccionada. En la linea 7 se declara la variable a_full como tipo de dato Lista
y en la linea 8 se esta agregando la funcién func a la lista a_full. En la linea 9 se
genera un recorrido que va desde ¢ hasta el nimero de argumentos, y de la linea 10
a 13 se hace una llamada recursiva decrementando la profundidad. Finalmente, en la
linea 13 se regresa la variable a_full que representa el arbol full generado.

En el Algoritmo 3 se muestra la creacién de un arbol grow, donde se puede observar
que la tnica diferencia con respecto al Algoritmo 2 es que la linea 5 presenta una
condicién, que si se cumple, se estarian generando ramas completas, pero en el caso
contrario se generaria un nodo Terminal, lo que provocaria la generacién de arboles
grow.

El Algoritmo 4 muestra las instrucciones para la creacién de una poblacién, re-

cibiendo como parametro el tamano de la misma. Este algoritmo utiliza el método
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Algoritmo 2 Creacion de un arbol full

ARBOL_FULL(pro fundidad)
1 si profundidad = 0

2 entonces
3 regresar HOJA_ALEATORIA
4 sino
5 func < FUNCION_ALEATORIA(n func)
6 num-arg <— NARGS( func)
7 a_full < Lista
8 a_full < AGREGA(a_full, func)
9 para i € num_arg
10 tmp < Lista
11 tmp < ARBOL,FULL(profundidad —1)
12 a_full < AGREGA(a_full,tmp)

13 regresar a_full
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Algoritmo 3 Creacion de un arbol grow

ARBOL_GROW (profundidad)
1 si profundidad =0

2 entonces
3 regresar HOJA_ALEATORIA
4 sino
5 si ALEATORIO < 0.5
6 entonces
7 func <+ FUNCION_ALEATORIA(n func)
8 nim-arg <— NARGS(pos)
9 a_grow < Lista
10 a_grow < AGREGA(a_grow, func)
11 para i € num_arg
12 tmp < Lista
13 tmp < ARBOL,GROW(profundidad -1)
14 a_grow < AGREGA(a_grow,tmp)
15 regresar a_grow
16 sino

17 regresar HOJA_ALEATORIA
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conocido como ramped half-and-half [Poli et al., 2008 que consiste en generar la po-
blaciéon con arboles full y grow. En la linea 1 se declara a la poblaciéon como una
lista. En las lineas 2-4 se indica que se esta utilizando el método Arbol_Full para
generar la mitad de la poblacién, mientras que en las lineas 5 a 7 se utiliza el método
Arbol_Grow para generar la otra mitad de la poblacion. Finalmente en la linea 8 se

retorna la poblaciéon generada.

Algoritmo 4 Creacion de la poblacion

CREA_POBLACION(tamano_poblacién)
poblacion < Lista
para i en niumerolndividuos/2
nuevo < ARBOL_FULL(ALEATORIO)

poblacion <— INSERTAR(poblacion, nuevo)

nuevo < ARBOL_GROW(ALEATORIO)

1

2

3

4

5 para j en nimerolndividuos/2

6

7 poblacién < INSERTAR(poblacion, nuevo)
8

regresar poblacion

2.2. Operadores Genéticos

Los operadores genéticos son procedimientos que se les aplican a los individuos
que conforman la poblacion, con el objetivo de generar nuevos individuos a partir de
los existentes, generando nuevas posibles soluciones para el problema que se pretende
resolver. Estos operadores son los encargados de llevar a cabo la evolucion en PG.
A continuacién se describe un algoritmo que sélo hace uso de la cruza y mutacion,
siendo estos los tnicos operadores utilizados para la evolucion de los individuos en
este algoritmo. Posteriormente se describen de manera grafica el funcionamiento de

dichos operadores.
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El Algoritmo 5 tiene como propédsito generar un nuevo individuo a partir dos
individuos de la poblacién, es decir, mediante individuos llamados padres, ya que con
las partes de los padres se genera un nuevo individuo llamado hijo. Como se puede
observar, este algoritmo recibe como parametro la poblacién y sélo hace uso de dos
operadores genéticos: Cruza y Mutacion, para los cuales se manejan las probabilidades

90 % y 10 % de ocurrencia respectivamente.

Algoritmo 5 Algoritmo que aplica operadores genéticos

APLICAOPERADORGENETICO(poblacion)

1 si U(0,1) < 0.9

2 entonces

Padrel < SELECCION_TORNEO(poblacién, mejor)
Padre2 + SELECCION_TORNEO(poblacién, mejor)
hijo < CRUZA(Padrel, Padre2)

Padrel + SELECCION_TORNEO(poblacién, mejor)

3

4

5

6 sino
7

8 hijo < MUTACION(Padrel)
9

regresar hijo

En la linea 1 se utiliza la probabilidad de realizar una Cruza, donde U(0,1) es un
nimero generado aleatoriamente con una funcién de distribucién uniforme entre 0 y
1. En las lineas 2 a 5 se declara la accion de crear una Cruza, para lo que es necesario
(lineas 3 y 4) seleccionar 2 padres, para poder utilizar dicho método como se puede
observar en la linea 5, donde se genera un hijo con los padres antes seleccionados.
Cuando la probabilidad de la primer linea no se cumple, como se indica en las lineas
6 a 8, se genera una Mutacion, donde sélo es necesario 1 padre, el cudl se obtiene en
la linea 8. La técnica utilizada para la seleccién de los padres es Seleccion_Torneo, la
cual se explica mas adelante. Para finalizar este método, en la linea 9 se regresa el

hijo generado, ya sea por Cruza o Mutacion.
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A continuacién se describen de manera grafica la generacién de individuos me-

diante los operadores genéticos mas usados.

2.2.1. Cruza

El operador cruza funciona de la siguiente manera. El primer paso es seleccionar
dos individuos de la poblacion, denominémosles Padrel y Padre2. Después aleatoria-
mente se seccionan un nodo de Padrel, al que llamaremos p; y un nodo de Padre2
que llamaremos ps, después, se duplica a Padrel, colocando en la posicién del nodo
p1 el contenido del nodo ps, generando de esta manera un arbol que representa la
cruza entre los dos arboles antes mencionados. Por ejemplo en la Figura 2.3 se mues-
tran dos individuos, que por coincidencia son del mismo tamano, donde en Padrel se
selecciono al nodo p; con la funcion abs y en Padre2 se selecciond al nodo 2 con la
funcién cos, enseguida de duplica a Padrel, insertando el nodo p, con su contenido en
la posiciéon del nodo py, generando un nuevo arbol llamado hijo con partes de ambos

padres.

P1 P2
@ () :> (1)
ONOIOROENOROIO

Figura 2.3: Cruza

2.2.2. Mutacion Subarbol

Producir un nuevo individuo haciendo uso del operador Mutacion subarbol es muy
similar al procedimiento anterior, la diferencia esta en que el Padrel es seleccionado
de la poblaciéon mientras que el Padre2 se crea de forma aleatoria, en la Figura 2.4

se muestra un ejemplo, donde del Padrel se ha seleccionado el nodo sombreado con
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valor abs, mientras que del Padre2 se ha seleccionado el nodo sombreado con valor -,
produciendo el individuo que corresponde a la Cruza llamado hijo, como se muestra
en la Figura 2.4.

Uno de los puntos a tomar en cuenta con estos procedimientos es la cantidad de
nodos que tiene cada individuo, ya que en el proceso de evolucién, esta cantidad puede
crecer de manera rapida, por lo que en este trabajo se procesan los nuevos individuos

mientras su tamano no exceda un limite maximo.

Padre 1 Padre 2 hijo

() ()
@ () => 0
0 G 010

Figura 2.4: Mutacién subarbol

2.2.3. Mutacion Puntual

El proceso que realiza la Mutacion Puntual es diferente a la mutacién anterior.
Para este caso se selecciona un individuo de la poblacién, para posteriormente reco-
rrerlo nodo a nodo. En dicho recorrido existe una probabilidad de que el nodo en el
que se esta revisando pueda ser reemplazado por otro nodo de la misma aridad, por
ejemplo, si el nodo contiene una suma(+), sélo puede ser reemplazado por una res-
ta(-), multiplicacién(*), o divisién(/), que son operadores algebraicos con el mismo
numero de operandos. Aunque depende de las funciones que se estén utilizando en el
programa genético. En la Figura 2.5 se ejemplifica el recorrido de los nodos, donde se
muestran de forma sombreada los nodos donde la probabilidad de ser modificados se
ha cumplido y el individuo producido con sus respectivos reemplazos, esto es, el nodo
+ ha sido reemplazado por el nodo /, mientras que el nodo abs ha sido reemplazado

por el nodo tan.
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Padre 1 hijo

©) @
@ ()= )

@ WG @ ®WOE

Figura 2.5: Mutaciéon puntual

2.3. Otros Operadores Genéticos

Ahora se presentan otros operadores genéticos, los cuales no son utilizados por
el sistema IGP en la evolucién de su poblacion, pero se ha decido incluirlos porque
pueden ser utilizados para ampliar el nimero de combinaciones al generar nuevos

individuos.

2.3.1. Clonacién (Reproduccién)

Este es el operador mas simple de todos, donde se selecciona un individuo de la
poblacién y se duplica, teniendo de esta manera dos individuos iguales dentro de dicha

poblacién, como se puede observar el ejemplo de la Figura 2.6.

() ()
O = ®Q
OlIONENOO

Figura 2.6: Clonacién
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2.3.2. Permutacion

Para el caso de este operador, se selecciona un individuo de la poblacion, esco-
giendo un nodo al azar, donde las ramas del nodo seleccionado se permutaran, como
se muestra en la Figura 2.7. En dicha figura se selecciona el nodo sombreado que
contiene la funcién con el simbolo / que corresponde a la divisién, por lo que en este
caso, sus hojas son permutadas, es decir, el nodo con la variable  toma el lugar del

nodo con la constante & y viceversa, produciendo de esta manera un nuevo individuo.

() ()
@ (D= (1)

O OO ® O

Figura 2.7: Permutacién

2.3.3. Simplicacion

Este operador cumple con el objetivo de simplificar una arbol, esto es, reducir su
tamano. Aunque esta operacion no garantiza una mejor convergencia, si provoca una
reduccion en la diversidad de la poblacién. A continuacién se explica el funcionamiento
de este operador. En la Figura 2.8 se muestra la reduccién de un individuo, donde
en el inciso a se muestra el primer paso, la resta del nodo sombreado producira una
nueva constante, modificando de esta manera la estructura del individuo seleccionado,
enseguida continia de manera recursiva con su reduccién, ahora seleccionando el
nodo sombreado con el simbolo +, que realizarda la suma de & con la constante
0, provocando nuevamente que el individuo sea modificado, arrojando como nuevo
individuo un arbol de 3 nodos.

A continuacion se muestran figuras donde se ejemplifican los casos en que puede

ocurrir una reduccion.
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UG h

) Primera reduccién. (b) Segunda reduccién

Figura 2.8: Reduccién de arboles por medio del operador de Edicion.

La suma de dos constantes se reduce a un solo nodo, que es otra constante, como

se muestra en la Figura 2.9.

= (0
Ca2) ()

Figura 2.9: Suma de constantes

La resta de dos contantes, da como resultado otra constante, como se puede ver

en la Figura 2.10.

=
XD

Figura 2.10: Resta de constantes
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La resta de dos variables, arroja como resultado otra constantes, la cual es cero,

como se observa en la figura 2.11.

=

Figura 2.11: Resta de variables

La multiplicacién de dos constantes produce otra constante, como se muestra en

la figura 2.12.

=

Figura 2.12: Multiplicacién de constantes

Toda division de dos constantes produce una nueva constante, como se ejemplifica
en la Figura 2.13.

Como proteccion contra las divisiones por cero, el sistema produce como resultado
un cero, como se muestra en la Figura 2.14.

El absoluto de una constante produce otra constante, como se puede ver en la
Figura 2.15.

Como proteccién contra la raiz cuadrada de valores negativos, el sistema produce
un cero, como se ejemplifica en la Figura 2.16.

El seno de cualquier constante produce una nueva constante, como se muestra en

la Figura 2.17.
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e ®

Figura 2.13: Divisién de constantes

= O

Figura 2.14: Divisién por cero

=
<

Figura 2.15: Absoluto de constante

El cos de cualquier constante genera otra constante, como se observa en la Figura

2.18.

La tangente de cualquier constante produce otra constante como se puede ver en

la Figura 2.19.
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o=@

Figura 2.16: Raiz cuadrada negativa

P, e

Figura 2.17: Seno de constante

=>
o G2

Figura 2.18: Coseno de constante

2.3.4. Encapsulacion

El funcionamiento de este operador consiste en asignar un nombre a una parte de
un arbol seleccionado de la poblacion, convirtiendo dicha parte en una nueva Ter-

minal. En la Figura 2.20 se ejemplifica su funcionamiento, donde el nodo sombreado
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=> ()
G

Figura 2.19: Tangente de constante

con valor + es seleccionado, por lo tanto, todo contenido debajo de él, incluido dicho
nodo, serd reemplazada por un tinico nodo que representard a todo el contenido re-
movido, el cual es una nueva terminal llamada NT'1. La ventaja de este operador es

el poder convertir una rama en una hoja.

o ©
HO T @
oYo

Figura 2.20: Encapsulacion

2.4. Aptitud

La evaluacion es una de las piezas clave en el tema de la evolucién, debido a
que ésta dirige el control evolutivo de los individuos, aportando el conocimiento para
determinar si los individuos evaluados son aptos para la solucién de un problema.
Para esto es necesario una unidad de medida con la que se tenga la capacidad de

medir o identificar la diferencia entre el comportamiento del modelo buscado contra
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el comportamiento del modelo encontrado. A esta unidad de medida se le llama
aptitud y la manera de obtener su valor no es tunica, por lo que para la evaluacion
de los individuos en esta tesis se utiliza la ecuacién 2.1, que representa el negativo
del error medio cuadratico (MSE) [Allen, 1971}, dado que IGP esta maximizando la

funcién objetivo.

SV (f () — yi)?
N

aptitud = (—) (2.1)

Al realizar este calculo se busca reducir el error del conjunto de observaciones
O = {(z1,11), (x2,92)...(xNn,yn) }. Siendo O el conjunto de N observaciones, donde
N es la cantidad de observaciones que se tienen del sistema a modelar. y; represen-
tan el comportamiento buscado, mientras que f(x;) representan el comportamiento
encontrado.

En el Algoritmo 1 se observa que después de evaluar un individuo, el siguiente
paso es insertarlo dentro de la poblacion, por lo que el Algoritmo 6 muestra dicho

Proceso.

Algoritmo 6 Algoritmo para la insercion de individuos dentro de la pobla-

cion

INSERTAR(poblacion, individuo)
1 peor_ind < SELECCION_TORNEO(poblacién, peor)

2 poblacién|peor_ind] < individuo

Este algoritmo recibe dos pardametros, la poblacion y el individuo a insertar. Co-
mo se puede observar en la linea 1, al igual que en el Algoritmo 5 se hace uso del
Algoritmo Seleccion_Torneo con la diferencia en que en este momento se utiliza para
conocer la ubicacién del peor individuo, por lo que se realiza una seleccién que regre-

se el individuo que menor aptitud tenga. Una vez conocida dicha ubicacién, como se
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muestra en la linea 2, el individuo recibido como parametro se inserta dentro de la

posicién que nos proporciona Seleccion_Torneo.

2.5. Seleccion

La seleccién es la manera de escoger a los individuos para después aplicarles algin
operador, generando un nuevo individuo, el cual, mediante un criterio de insercion,
podra agregarse a la poblacién. Existen diferentes formas para elegir a los indivi-
duos (ver [Whitley, 1989], [Blickle and Thiele, 1995], [Thierens and Goldberg, 1994],
[Holland, 1992]), por ejemplo, se pueden seleccionar sélo los mejores individuos, se-
leccionar n individuos al azar escogiendo los mejores de ellos, o seleccionar usando
la seleccion proporcional a la funcién de aptitud, donde todos los individuos tienen

asignada una probabilidad de ser seleccionados.

Para este trabajo se ha utilizado la segunda opcion, esto es, seleccionar n indivi-
duos al azar, escogiendo al mejor haciendo uso de la técnica conocida como Seleccion
por Torneo, que se muestra en el Algoritmo 7 para el caso de n = 2. Usando esta
técnica los n individuos son seleccionados para competir por ser los mejores o peores

en base a su aptitud.

Este algoritmo recibe 2 valores como parametro, el tamano de la poblacion y un
valor booleano denominado tipo, el cual sélo puede tener como valor true o false.
En la linea 1, al igual que en la 2, se selecciona de la poblacién de manera aleatoria
a un individuo haciendo uso del método Entero_aleatorio, el cual retorna un valor
aleatorio en 0 y el valor que recibe como pardmetro, que corresponde a la posicion
de un individuo dentro de la poblacién. En las lineas 3 y 4 se verifica que no se haya
seleccionado el mismo individuo, si fue asi, volverd a seleccionar otro de la misma
manera antes mencionada. En la linea 5 se declara una condicién que involucra al
parametro tipo, esta condicién buscara al mejor o peor individuo segun sea el valor de
este parametro. En las lineas 7 a 11 se regresa el individuo que peor aptitud contenga.

Mientras que en las lineas 12 a 17 se regresa el individuo que mejor aptitud contenga.
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Algoritmo 7 Seleccién mediante Torneo entre 2 individuos

SELECCION_TORNEO(tam_poblacién, tipo)

1

© 0 N O O s W N

e e e e e
N O Ot =Wy = O

ind_1 < ENTERO_ALEATORIO(tam _poblacién)
ind-2 <— ENTERO_ALEATORIO(tam_poblacion)
mientras ind_1 == ind_2
ind_2 < ENTERO_ALEATORIO(tam _poblacién)
si tipo == peor
entonces
si aptitud[ind_1] < aptitud|ind_2]
entonces
regresar ind_1
sino
regresar ind_2
sino
si aptitud[ind_1] > aptitud[ind_2]
entonces
regresar ind_1
sino

regresar ind_2
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2.6. Criterio de terminacion

El criterio de terminacién o condicion de paro pretende identificar en que momen-
to dejara de evolucionar la poblacion. Ya se ha definido la aptitud, que nos ayuda
a comparar dos comportamientos, por lo tanto, se pueden utilizar dos criterios de

terminacién:

e Definir una aptitud. En este caso el sistema continuard con la evolucién de
la poblaciéon mientras el mejor individuo no cumpla con un valor de aptitud

minimo.

e Definir un nimero de generaciones. En este caso el sistema evolucionara la

poblacién mientras el nimero de generaciones no se haya cumplido.

Es comun utilizar la primera opcién cuando el problema es dificil de encontrar y
por lo tanto, no se tiene idea del tiempo o generaciones que puedan ser necesarias
para evolucionar la poblacién y asi poder resolver dicho problema.

Hasta ahora se ha explicado el funcionamiento de PG, asi como sus operadores
genéticos, los cuales son necesarios para realizar la evolucién de una poblacion. Tam-
bién se observé la necesidad de utilizar una unidad de medida que ayude a diferenciar
la aptitud entre los individuos y finalmentde se describié el criterio de terminacién,
siendo este necesario para detener la evoluciéon en un momento determinado. En el
siguiente capitulo se tratara la estrategia propuesta en esta tesis para incorporar en

un Algoritmo que haga uso de PG.

2.7. Software Relacionado

En la actualidad existe software tanto libre como comercial con la capacidad de
realizar identificacién de sistemas, como es el caso de Eureqa [Schmidt M., 2009], ECJ
[White, 2012], lil-gp [Gagné and Parizeau, 2006] y BeagleGP [Wilson et al., 2004],
entre otros. Para esta tesis se ha seleccionado el primero para comparar sus resul-
tados con los obtenidos por el sistema desarrollado en este trabajo, ya que Eureqga ha

sido probado para encontrar modelos de sistemas fisicos.
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2.7.1. Eureqa

FEureqa, a veces llamado robot cientifico [Keim, 2009b] es una herramienta de soft-
ware comercial para la identificacién de ecuaciones matematicas [Keim, 2009al, crea-
da por el Dr. Hod Lipson [Schmidt M., 2009] en el Computational Synthesis Lab en
Cornell University. Este software ha sido creado para ser usado por expertos y no
expertos en el area de PG, por lo que se ha utilizado para la solucién de diferentes
problemas, por ejemplo en [Dubédkovd, 2011] fue usado para la deteccién de Radén
en la Republica Checa, en [Srecec et al., 2013] usado para encontrar modelos ma-
tematicos, asi como en otros trabajos relacionados con procesamiento de iméagenes
como en [Allgaier and McDevitt, 2013].

El objetivo de Eureqa es utilizar técnicas avanzadas del area de computacion
evolutiva y regresion simbdlica para identificar las mas simples férmulas matematicas
que podrian describir los mecanismos involucrados que producen los datos.

Esta herramienta cuenta con una versién de prueba de 30 dias, la cual se puede
descargar desde la siguiente direccién:

http : / /creativemachines.cornell.edu/eureqa_download

O bien, obtener una version estudiantil para extender su uso sin ningin costo.

Su interfaz es muy intuitiva, por lo que resulta sencillo familiarizarse con ella y
poderla utilizar de forma inmediata.

Para poder iniciar la busqueda de un modelo usando Eurega, principalmente se
deben llevar a cabo 3 pasos, los cuales se ubican por pestanas dentro del programa,

las cuales se describen a continuacion:

e Insercién de datos.- Aqui se le proporcionan a Fureqa las observaciones que se

tienen del sistema del cual se estd interesado en encontrar su modelo.

e Seleccion del tipo de ecuaciéon.- En este punto se determina el tipo de ecuacion
que se busca. Ademas, se seleccionan las funciones aritméticas, trigonométricas,

entre otras, que se utilizaran para la construccion del modelo.

e Iniciar busqueda.- En este momento Fureqa ya esta listo para iniciar la busqueda

de la ecuacién que mas se acerque al comportamiento de los datos que se le
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han proporcionado, utilizando las funciones antes mencionadas. Ahora sélo es

necesario presionar el botén Run para que Fureqa inicie su trabajo.

Una vez que se inicia la busqueda, el usuario tiene acceso a pausar, reanudar o
detener Furega. Ademas, cuenta con otras dos pestanas cuyas funciones se describen

en seguida:

e Ver resultados.- En esta seccion se muestra en tiempo real los mejores modelos
que hasta ese momento se han encontrado con su respectiva descripcion, esto es,
tamano, aptitud, estructura del modelo, comportamiento del modelo de forma

grafica, entre otros datos.

e Reporte.- Aqui se muestra un reporte acerca de los modelos vistos en la seccion
anterior, con datos adicionales, como por ejemplo el tiempo fue necesario para
obtener esos resultados. Este es el ultimo paso necesario para conocer el modelo
encontrado por Fureqa y puede ser guardado en diferentes formatos, como por

ejemplo pdf.

2.8. conclusion

En este capitulo se ha visto la identificacion de sistemas mediante PG, mostrando
la manera en que PG trabaja, la generacién de los individuos que representan una
poblacién, asi como los principales operadores genéticos, recordando que para esta
tesis s6lo se han implementado tres, que son Cruza, Mutacion subarbol y Mutacién
puntual. El operador Simplificacién ha sido utilizado solo al momento de mostrar
un modelo encontrado, pero no en el proceso de la evoluciéon. También se mostro la
unidad de medida aptitud utilizada para conocer las diferencias entre los modelos
buscados con los encontrados. Después se explicaron dos criterios de terminacion que
podian utilizarse para definir la condicién de paro. Se finaliz6é con la descripcién de
la herramienta de software llamada Fureqa, con quien se comparan los resultados

obtenidos por el sistema IGP.



Capitulo 3

Evaluacién de la aptitud por

submuestreos incrementales

La evaluacién de la aptitud por submuestreos incrementales es la estrategia para
PG que se propone con el desarrollo de esta tesis. PG, al evolucionar su poblacion
mediante aprendizaje supervisado, necesita el conjunto de observaciones del sistema
que se pretenda modelar. Normalmente se evaltiia este conjunto de forma completa,
por lo que en esta tesis se propone evaluarlas por submuestreos incrementales, es decir
buscando modelos que poco a poco se ajusten al comportamiento buscado.

Para llegar a dicha estrategia fueron necesarias varias pruebas con otras estrate-
gias pensadas en su momento, inicialmente se experimento evaluando el conjunto de
entrenamiento por completo. Se observé que en ocasiones la evolucién era muy lenta
ya que llegaba a un punto en donde la mejora del modelo encontrado era muy poca,
por lo que se optd por buscar distintas maneras de realizar esta evaluacion.

Las estrategias para seleccionar y evaluar los subconjuntos de las observaciones

fueron las siguientes:

e Seleccionando submuestreos incrementales. En este caso, se seleccionan n ob-
servaciones seleccionadas de manera distribuida del conjunto total. Cuando se
obtiene un modelo aceptable para dicho subconjunto, se procede con incre-

mentar n, es decir, ahora seleccionar una cantidad de observaciones mayor a

29
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la anterior, hasta terminar con el subconjunto del mismo tamano al conjunto

completo.

Subconjuntos de izquierda a derecha. Esto es, seleccionando un subconjunto
de observaciones de tamano temporal, conformado por las primeras observacio-
nes, donde, una vez encontrado el modelo para dicho subconjunto, se procede
con incrementar su tamano, agregando el siguiente subconjunto, hasta terminar

evaluando el conjunto completo de observaciones del sistema.

Subconjuntos de derecha a izquierda. Es similar al anterior, con la diferencia en

que las observaciones se seleccionan del final hacia el inicio.

Evaluando primero la parte que visualmente se consideraba mas compleja. Para
este caso, las senal se dividié en tres partes, considerando evaluar primeramen-
te la que se observaba con mayor grado de complejidad, y seguido a esto, ir
evaluando las demaés partes conforme se encontraba el modelo para las observa-

ciones que se acumulaban tras cada modelo encontrado.

De las estrategias antes mensionadas, IGP utiliza la primera opcién, es decir, sub-

muestreos incrementales, debido a que realizaron experimentos utilizando un conjunto

de observaciones de N datos, siendo N el tamafio de las observaciones, para los cuales

solo 5 ejecuciones para cada caso fueron suficientes para notar que la mejor opcion

para utilizarse de las antes mencionadas fue la primera, ya que se pudo observar que

evaluar las observaciones de esta manera agilizaba el proceso de la evolucion.

Otro dato a tomar en cuenta es el criterio a utilizar para la insercién de los indi-

viduos dentro de la poblacion, los cudles son generados por algin operador genético.

Recordemos que IGP es un algoritmo de estado estable, por lo que en estas condiciones

es posible insertar al nuevo individuo siguiendo los siguientes dos casos:

e Insertando en la poblacion cualquier individuo. Esto se cumple cuando el indi-

viduo generado se inserta en la posicion del individuo con menor aptitud selec-

cionado por el Algoritmo Seleccion_Torneo, sin tomar en cuenta su aptitud.
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e Insertando en la poblacion sélo los mejores individuos generados por los opera-
dores genéticos utilizados. Esto se cumple cuando el individuo generado tiene
mejor aptitud que el individuo seleccionado por el Algoritmo Seleccion_Torneo
con peor aptitud. Se puede observar que con esta heuristica se esta incremen-

tando la presién de seleccion.

Para los experimentos realizados con el sistema desarrollado se utilizé la segun-
da opcion, ya que es la forma en que comunmente se insertan los individuos en la
poblacién.

Ahora se explicard la seleccién de las observaciones de manera que se evaliien
dichas observaciones por submuestreos incrementales. Para esto se propone el uso
de subconjuntos, esto es O; = {(x1,11), (2, y2)...(Tn, yn)}, donde sus elementos son
seleccionadas de forma distribuida, siendo n < N, O; C O, y |0;] < |O], con 0 <
1 < w, donde w es el numero de veces que se realizaran submuestreos con un nuevo
tamano de observaciones. De manera general, se pretende buscar el modelo para un
nimero pequeno de observaciones, una vez encontrado, ese nimero de observaciones
aumentara hasta que |0;| = |O)|.

A continuacion se de definird el incremento, que es un parametro propio de la
propuesta de evaluacién del conjunto de observaciones que se presenta en esta tesis.
Este pardametro tiene como objetivo determinar el niimero de observaciones a evaluar
a través de la busqueda del modelo de un sistema determinado.

Tomando en cuenta la Figura 3.1, dado un conjunto de 15 observaciones, en es-
te caso el primer renglén de circulos con relleno gris corresponde al total de dichas
observaciones. Usando un incremento de 4, el primer paso es seleccionar 4 elementos
del total de observaciones, en este caso el dato 1, 5, 9 y 13, que se encuentran en el
segundo renglén. Ahora se procede con la bisqueda del modelo para esos datos. Una
vez encontrado dicho modelo nuevamente se selecciona un subconjunto del conjunto
de observaciones, pero ahora serd un total de 8, ya que inicialmente se seleccionaron
4, pero ahora se toma en cuenta el incremento, por lo tanto se seleccionan 8 obser-
vaciones, las cuales se muestran en el tercer renglén. Nuevamente se debe buscar un

modelo aceptable para el nuevo subconjunto. Una vez encontrado el nuevo modelo, se
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vuelven a seleccionar las observaciones, siendo ahora un total de 12 como se muestra
en el cuarto renglén. Nuevamente se busca un modelo para el subconjunto de obser-
vaciones. Finalmente se termina por seleccionar el total de observaciones y buscar su

modelo, como se muestra en el quinto renglén.

OOOOWEOEOOOOOWOWOE®WE
© ® ©® O,
O 0 6 0 0 0 © ©
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Figura 3.1: Seleccién de observaciones con incremento de 4.

A continuacién se presenta un ejemplo utilizando el sistema IGP para reforzar la
explicacién de la seleccién propuesta. El tamatio de dichas observaciones(x y y) es
de 20 elementos. En el inciso (a) de la Figura 3.2 se muestran el conjunto total de
observaciones, estas representan el comportamiento del sistema real que se pretende
modelar. mientras que en el inciso (b) se muestra dicho comportamiento graficado y
en el inciso (¢) se muestra la estructura de arbol que representa el comportamiento
graficado.

Una vez declarado el conjunto de observaciones y conociendo el comportamiento
que debera tener el modelo encontrado, se procede con submuestrear las observaciones,
que como se puede observar en el inciso (a) de la Figura 3.3 las observaciones seleccio-
nadas se encuentran marcadas por flechas, teniendo la misma distancia de separacién
entre ellas. Por lo que el subconjunto O; = {(—10, —3.83), (-6, —1.03), (-2, —0.41),
(2,-0.41),(6,2.96)}. Ahora IGP trata de encontrar un individuo que se comporte co-
mo O;. En el inciso (c) de la Figura 3.3 se muestra el mejor individuo encontrado para
las observaciones senaladas con las flechas del inciso (a), mientras que en inciso (b)
se esta graficando el comportamiento buscado contra el comportamiento encontrado,

donde se puede observar que el comportamiento hasta ahora encontrado no es muy
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Y, [-3.83]-3.91|-2.14|-1.24|-1.03|-0.71|-1.65 | -1.98 |-0.41|-0.54| 1.0 | 0.54|-0.41| 0.01| 0.34 | 1.28 | 2.96 | 2.75 | 1.85 [ 2.08

Mo&eic Bﬁscado“

Figura 3.2: Declaracién y comportamiento del conjunto O.

bueno, y esto se debe a que el modelo ignora el 75 % de las observaciones que no han
sido seleccionadas. La ventaja de tener pocas observaciones provoca que la evaluacién

sea mucho mas rapida. Ahora se procede a seleccionar las observaciones siguientes.

El inciso (a) de la Figura 3.4 senala el subconjunto de observaciones Oy = {(—10,
—3.83),(—8,—-2.14), (—6,—1.03), (—4, —1.65), (=2, —0.41), (0, 1), (2, —0.41), (4,0.34),
(6,2.96), (8,1.85)}. Esto es |Oy] = 10. En el inciso (c) de la Figura 3.4 se muestra
el mejor individuo hasta el momento y en el (b) se puede observar que el comporta-
miento encontrado para este subuestreo ha mejorado, pero sigue teniendo problemas
para tener el comportamiento buscado debido a que aun se ignora el 50 % de las

observaciones. Por lo que se continta submuestreando dichas observaciones.

Continuando con la seleccién de las observaciones, ahora |Os| = 15, teniendo
una distancia de cero en la separacion entre las observaciones, ademas se mejora

ligeramente el modelo encontrado como se puede ver en la Figura 3.5.

Finalmente al incrementar el tamanio de las observaciones, ahora |04 = 20, por
lo que |O4] = |O], y como se puede observar en la Figura 3.6 el comportamiento

encontrado no mejord mas.
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Y, [-3.83]-3.91|-2.14-1.24|-1.03|-0.71 [-1.65 [-1.98 | -0.41|-0.54 1.0 | 0.54|-0.41| 0.01( 0.34| 1.28 2.96 [ 2.75 | 1.85 | 2.08

(b) (c)

Figura 3.3: Selecciéon del subconjunto O y graficacién del modelo encontrado.
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Y, |-3.83-3.91|-2.14|-1.24 | -1.03|-0.71(-1.65 [-1.98(-0.41 [-0.54 | 1.0 | 0.54|-0.41| 0.01| 0.34| 1.28 | 2.96 [ 2.75 | 1.85 | 2.08

(b) (c)

Figura 3.4: Seleccion del subconjunto Oy y graficacién del modelo encontrado.

3.1. Sistema IGP

En este momento estamos en la posiciéon de explicar el sistema de programacion
genética propuesto, llamado IGP. La Tabla 3.1 muestra los parametros utilizados por
esta propuesta para la realizacién de los experimentos del siguiente capitulo. De dicha
tabla se pueden observar dos pardametros que no son tradicionales en PG, estos son,
costo maximo e incremento.

El Costo mdximo es una unidad de medida utilizada en los experimentos reali-
zados en esta tesis. Fue necesaria su utilizaciéon debido a que en algunas ocasiones
la evolucion de los modelos era muy lenta, y por tal motivo se necesitaba detectar
estos estancamientos e iniciar nuevas bisquedas de modelos. Su objetivo es finalizar
la busqueda de un modelo después de un nimero determinado de calculos. En la

ecuacion 3.1 se muestra la manera de conocer su valor.

nxt
N * «

Acosto = (3.1)
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Figura 3.5: Seleccion del subconjunto O3 y graficacién del modelo encontrado.
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Figura 3.6: Seleccion del subconjunto Oy y graficacién del modelo encontrado.
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Tabla 3.1: Datos iniciales

Parametro Valor
Conjunto de funciones {+,—,*,/, abs, /- Sin, cos, tan}
Conjunto de terminales {z, R}
Constantes aleatorias (i.e., R) 100 constantes € [—10, 10]

Tamano de la poblaciéon 500
Tamano maximo 2000
Probabilidad de cruza 90 %
Probabilidad de mutacién 10%

Costo maximo 10,000
Incremento 40

Como se puede observar en la ecuacién 3.1, el costo es una variable que esta en
constante incremento y depende de cuatro variables, donde n es la cantidad de obser-
vaciones que se estan evaluando en un momento determinado, N es el ntimero total
de observaciones que se tienen del sistema a modelar, ¢ es el tamano del individuo
que se esta evaluando, es decir, el nimero de nodos que lo conforma y finalmente
a es un valor de escalamiento que representa a la cantidad 1,000, 000. Por lo tanto,
el parametro Costo_Max se utiliza para terminar la bisqueda del modelo cuando el

costo llega a un valor limite.

El Algoritmo 8 presenta el pseudo-cdédigo para la implementacién de IGP. En
la linea 1 se generan las constantes utilizando el método Genera_Constantes, el cual
recibe como parametros el rango inicial, rango final y cantidad de constantes a generar.
En la linea 2 se establecen las variables, pasando como parametro la lista de variables a
utilizar. En la linea 3 se procede con establecen las funciones, pasando como parametro
la lista de funciones utilizar. En la linea 4 se genera la poblacién pasando como
parametro el nimero de individuos que la conformaran. En la linea 5 se genera una
lista de aptitudes, correspondiente a cada uno de los individuos de la poblacién. En
la linea 6 se asigna a 3 el valor incremento, el cual es un parametro de este algoritmo,
para después, en la linea 7 establecer el valor de w, el cual resulta de la divisién entre
N que corresponde al nimero de observaciones e incremento, definido anteriormente.
w corresponde al nimero de veces que serd necesario generar un nuevo submuestreo

incremental. En la linea 9 se genera un ciclo que representa el recorrido que va desde
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1 hasta el nimero de veces para submuestrear. En la linea 10 se submuestrea el
conjunto de observaciones. En la siguiente linea, se observa la condicién de paro.
Esta condicion se cumple cuando se logra obtener una aptitud deseable, la cual esta
definida por la constante APT_MIN (aptitud minima) o cuando costo cumple con
un valor maximo definido por la constante COST_-MAX. En la linea 13 se muestra
el ciclo que va de 1 a N, esto representa una generacion de nuevos individuos. En la
linea 14 se genera un nuevo individuo llamado hijo, el cual resulta de la aplicaciéon de
los operadores genéticos utilizados por el sistema, para esto se hace uso del método
AplicaOperadorGenético el cual se explica en el Algoritmo 5. En la linea siguiente se
muestra la condicién que controla el tamano de los individuos para evitar que estos
crezcan de manera incontrolable, permitiendo solo aquellos individuos que menores o
iguales a un tamano fijado por la constante TAM_MAX. En la linea 17 se selecciona
al peor individuo haciendo uso del método Seleccion_Torneo el cual se explica en el
Algoritmo 7. En la linea 18 - 20 se muestra la probabilidad de ocurrencia del 80 %
para insertar el hijo en la poblacion, en la ubicacién del peor individuo obtenido
anteriormente. Esta probabilidad esta definida por U, donde U(0,1) es un niimero
generado aleatoriamente con una funciéon de distribucién uniforme entre 0 y 1. Si
dicha condicién no se cumple, el hijo podra insertarse en la poblaciéon solo si su
aptitud es mejor que la aptitud del peor individuo seleccionado anteriormente, como
se observa en las lineas 21 - 25.

Ahora se explicara el Algoritmo 9 utilizado por IGP para el submuestreo incre-
mental de las observaciones. Donde dicho algoritmo recibe cuatro parametros, 7 que
corresponde a las veces que se han submuestreado las observaciones, w que corres-
ponde al nimero de veces que se deberan submuestrar, las observaciones del sistema
a modelar y 8 que corresponde al incremento.

En la linea 1 se asignan las observaciones a y. En la linea 2 se asigna a N el valor
correspondiente al nimero de observaciones. En la linea 3 se asigna a m el tamano del
submuestreo. En la linea 4 se asigna a S la separacion que tendran las observaciones
seleccionadas. En la linea 5 se muestra la seleccién de x con m observaciones con una
separacién de S. Y finalmente, en la linea 6 se retorna dicha seleccién.

Una vez explicada la propuesta para la seleccién de los subconjuntos de observa-
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Algoritmo 8 Funcionamiento de IGP

SISTEMA (observaciones, incremento)

1

© 0 N O Tt = W N

NN NN N N N N = e e = e e e e
N S Ot R WD O O 0NN Ot EWwWwyY = O

constantes < GENERA_CONSTANTES(rango_inicial, rango_final, cantidad)

variables <— ESTABLECE_VARIABLES(lista_variables)

funciones < ESTABLECE_FUNCIONES(lista_funciones)

poblacién < CREA_POBLACION(ndmero_individuos)

aptitudes < EVALUA_POBLACION(poblacién)
[ <+ incremento
w <N/
1=1
mientras : < w
seleccion «+— SUBMUESTREO (4, w, observaciones, (3)
mientras aptitudesimejor] < APT_MIN y costo < COST_MAX
j=1
mientras j < N
hijo < APLICAOPERADORGENETICO(poblacion)
si TAMANO(hijo) < TAM _MAX

entonces
peor = SELECCION_TORNEO(poblacién, mejor)
si U(0,1) < 0.8
entonces
poblacién[peor] < hijo
sino
aptitud <— OBTEN_APTITUD(hijo)
si aptitudes[peor| < aptitud
entonces
poblacién[peor| < hijo
o+

i++
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Algoritmo 9 Seleccién de puntos de manera distribuida

SUBMUESTREO(1, w, observaciones, [3)

2[m] < y[msS]

1y < observaciones
2 N« |yl

3 m—(i+1)*p
4 S« N/m

5

6

regresar r

ciones y continuando con la explicacién del algoritmo que utiliza el sistema de PG
desarrollado, ahora en el Algoritmo 10 se explican las instrucciones que se utilizan
para realizar la Cruza entre dos individuos.

En la linea 1 y 2 se selecciona a padrel y padre2 usando seleccién por torneo. En la
linea 3 se selecciona de manera aleatoria a un nodo del padrel. De esta misma manera,
en la linea 4 se selecciona otro nodo del padre2. Recordemos que los individuos son
estructuras de arbol, por lo que el en la linea 5 se asigna a subdrbol la rama de padre2
que contiene el nodo p2. En la linea 6 se asigna a hijo la concatenacién de padrel con
sub_drbol, insertando la raiz del sub_drbol en la posicion correspondiente al nodo p1.
En la linea 7 se regresa el hijo generado.

En el Algoritmo 11 se muestran la Mutacién para generar un nuevo individuo.

Este algoritmo, a diferencia con el anterior, s6lo necesita de un individuo de la
poblacién para generar un nuevo individuo llamado hijo, ademas tiene dos modalida-
des o tipos de Mutacion, la Mutacion_puntual y Mutacion_subdrbol. Primeramente se
selecciona el padrel de la poblaciéon. Enseguida, en la linea 2, se decide que tipo de
mutacion se realizara, cada uno tiene la misma probabilidad. En la Mutacion_puntual,
se recorre al padrel, como se muestra en la linea 4. En la linea 5 se selecciona el no-
do correspondiente al recorrido, asignando su valor a p, en seguida, en la linea 6 se

comprueba si el nodo seleccionado es o no una funcidn, si lo es, existe un 50 % de
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Algoritmo 10 Operador Genético Cruza

CRUZA (poblacion)

padrel + SELECCION_TORNEO(poblacién, mejor)
padre2 < SELECCION_TORNEO(poblacidén, mejor)
pl < ENTERO_ALEATORIO(|padrel|)

p2 < ENTERO_ALEATORIO(|padre2|)

sub_arbol = OBTENPARTE(padre2, p2)

hijo - CONCATENA (padrel, sub_arbol, pl)

N O Ot s W N -

regresar hijo

probabilidad de ser modificado, como se muestra en las lineas 9 a 11. Si el nodo se-
leccionado de padrel no es funcion, entonces es una terminal, por lo que existe una
probabilidad del 50 % como se muestra en las linea 14 y 15, de que dicha terminal
sea modificada por otra terminal, la cual puede ser una constante o una variable, y
como se muestra en las lineas 17 y 18 primero se selecciona una terminal al azar para
después reemplazar el nodo seleccionado del padrel. Si la condiciéon inicial de la linea
2 no se cumple, entonces se realiza una Mutacion_subdrbol. Para realizar este tipo de
Mutacion es necesario generar un padre de manera aleatoria, por lo que en la linea
22 existe la probabilidad del 50 % de que el padre generado sea un drbol_full como se
muestra en las lineas 23 y 24. Y la misma probabilidad para generar un darbol_grow
como se muestra en las lineas 25 y 26. Al final, en la linea 28 se retorna el hijo que

haya producido este algoritmo.

3.2. Conclusion

En este capitulo se ha visto la estrategia propuesta con esta tesis, que consiste en
evaluar la aptitud en PG por submuestreos incrementales, la cual es implementada

en el sistema IGP para la busqueda de modelos, explicando con una figura y un
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Algoritmo 11 Operador Genético Mutacion

MUTACION(poblacion)

1

© 0 N O Ot k= W N

[N R NG R (SR NS R N N N Y o e i e e e
O N O Ot b= W N = O © 00 N O Ot = w o = O

padrel <+ SELECCION_TORNEO(poblacién, mejor)
si U(0,1) < 0.5
entonces
para i € padrel
p < padrelli]
si ESFUNCION(p)
entonces
si U(0,1) <0.5
entonces
func < FUNCIONAZAR(p)
hijo < AGREGA(hijo, func)
sino
hijo - AGREGA(hijo,p)
sino
si U(0,1) < 0.5
entonces
term <— TERMINALAZAR
hijo < AGREGA(hijo,term)
sino
hijo < AGREGA(hijo,p)
sino
si U(0,1) <0.5
entonces
tmp < ARBOL_FULL(U(1,5))
sino
tmp < ArBOL_GrROW(U(1,5))
hijo <— CRUZA(padrel, tmp)

regresar hijo
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ejemplo, la manera de seleccionar las observaciones. También se mostré la Tabla 3.1
con los parametros utilizados por IGP y finalmente se presenté el Algoritmo de la

implementacion de dicho sistema.



Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos por el sistema IGP, sien-
do comparados contra los resultados obtenidos por el software Furega. Ademas se
comprueba el funcionamiento de la estrategia propuesta haciendo uso de un total de

nueve diferentes muestras de transformadores de potencia.

4.1. Analisis de datos iniciales

Los datos iniciales son los pardmetros que nos permiten inicializar un sistema que
hace uso de PG, por ejemplo, el conjunto de funciones, conjunto de constantes y
numero de individuos que conforman la poblacion, entre otros. Todos estos son datos
que pueden ser modificados a gusto del usuario o programador.

En la Tabla 3.1 del capitulo anterior se muestran los datos iniciales utilizados por
el sistema IGP para la realizacién de los experimentos.

El conjunto de funciones es el conjunto de operadores aritméticos y trigonométri-
cos que se emplearan para la busqueda del modelo. Para definir este conjunto de
funciones se realizaron 10 experimentos con la senal 1, para la cual se muestra su
comportamiento en el capitulo 4. En dichos experimentos se probaron dos conjuntos

de funciones:

e Utilizando el conjunto de funciones {+, —, x, /, sqrt, sin, cos, tan} con la misma

probabilidad de seleccionar cualquier elemento del conjunto.

45
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e Utilizando el mismo conjunto anterior, con la diferencia en que la probabilidad
de sin, cos y tan con el doble de probabilidad de seleccién a los otros elementos

del conjunto.

Donde los mejores resultados se observaron utilizando el primer caso, esto es, que
todas las funciones tubieran la misma probabilidad de ocurrir.

El conjunto de terminales esta conformado por variables y constantes, las cuales
conforman las hojas de los darboles generados en PG. Para los experimentos de este
trabajo se utiliz6 una sola variable y un conjunto de 100 constantes generadas al azar,
con valor real aleatorio entre —10 y 10.

El tamano de la poblacion corresponde al nimero de individuos que se crearan
y mantendran durante la evolucion del sistema a través del uso de los operadores

genéticos. En este trabajo se experimenté con:
e 50 ejecuciones con poblacién de 1000 individuos
e 50 ejecuciones con poblacién de 500 individuos

Donde los resultados obtenidos no mostraron diferencias notables con el uso de
menor o mayor tamano en la poblacién, excepto en el consumo de memoria, ya que
entre mayor sea dicho tamano, mayor sera el consumo de memoria en el equipo en
que se pruebe el sistema.

El parametro tamano mdzimo, se refiere al tamano que pueden llegar a tener los
individuos. Este punto es muy importante debido a que se debe prestar atencion al
crecimiento de los individuos, ya que es muy facil que dichos individuos aumenten
su tamano de forma muy rapida, lo que puede llegar a agotar la memoria disponible
del equipo en el que se estén llevando a cabo los experimentos. En este trabajo se

experimentd con tres diferentes tamanos maximos:
e 10 ejecuciones con tamano maximo de 200 nodos
e 50 ejecuciones con tamano maximo de 1000 nodos

e 50 ejecuciones con tamano maximo de 2000 nodos
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En la Figura 4.1 se muestra el mejor resultado obtenido al restringir el tamano
maximo de nodos con Tam_Maz= 200. En esta figura se muestra de color rojo el com-
portamiento del modelo buscado, mientras que de color negro y punteado se muestra
el comportamiento del modelo encontrado. Como se puede observar su aptitud es de
-4.87 debido a que se le dificulta apegarse al comportamiento del modelo buscado.
Las partes donde se aprecian mejor las diferencias son cerca del valor en x = 103,

r=10*y 2 = 106,

Figura 4.1: Mejor individuo con 191 nodos, aptitud= -4.87

A continuacion, en la Figura 4.2 se muestra el mejor resultado obtenido, limitando
el tamano méaximo de nodos con Tam_Max= 1000. Al igual que en la figura anterior,
de color rojo se muestra el comportamiento del modelo buscado, mientras que de color
negro y punteado se muestra el comportamiento del modelo encontrado. En esta figura
a diferencia de la anterior, se puede notar un mejor comportamiento, ya que en las
esquinas ubicadas en z = 10% y 2 = 10* el comportamiento es muy similar al esperado,
aunque al final de la senal sigue teniendo problemas para imitar el comportamiento.

Ahora, en la Figura 4.3 se muestra el mejor resultado obtenido, limitando el ta-

mano de nodos con Tam_Maz= 2000. En esta figura se puede observar que se mantiene



48 Capitulo 4: Resultados

Figura 4.2: Mejor individuo con 844 nodos, aptitud= -1.12

en las esquinas con valor x = 10® y = 10% se sigue apegando el comportamiento
del modelo encontrado al modelo buscado, ademéas en la parte final de la senal el

comportamiento es mejor, apegandose lo suficiente al modelo buscado.

Con estos experimentos se logré entender que para este caso en particular, limitar
el tamano de los individuos puede afectar la evolucién de los mismos, como ocurrié al
utilizar un limite de 200. Para el caso del limite de 1000, el resultado no se ve tan mal,
aunque con un limite de 2000 el mejor resultado obtenido fue mejor. Por lo que se
concluye que entre menor sea el tamano de nodos en un individuo, menor es el espacio
de busqueda y mayor es la dificultad para encontrar un buen modelo que simule el

comportamiento buscado.

Como se menciono en el capitulo anterior, los operadores genéticos son lo encar-
gados de controlar la evolucion de los individuos, por lo tanto no pueden faltar en
un sistema que hace uso de PG. En este trabajo se hace uso solamente de la cruza
y mutacion debido a que cominmente son los mas usados en esta area, utilizando
90 % de probabilidad de cruza y 10 % de probabilidad de mutacién. Para decidir esta

probabilidad se realizaron 20 corridas con probabilidades de 90 % en cruza con 10 %
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Figura 4.3: Mejor individuo con 1648 nodos, aptitud= -1.04

en mutacién, ademas 20 corridas con probabilidad de 50 % para cruza y 50 % para
mutacion, obteniendo en ambos caso resultados similares, por lo que se decidio utilizar
las probabilidades 90 %, 10 % ya que se pudo observar que variar estas probabilidades
no afecta en gran medida el desarrollo de la evolucion.

Tomando en cuenta los resultados, se puede observar que son operadores suficientes
en la busqueda de un modelo. Ademés en [Spears et al., 1992], [White and Poulding, 2009],
[Luke and Spector, 1998] y [Luke and Spector, 1997] se demuestra mediante distintas
pruebas que la diferencia entre usar mayores o menores probabilidades es insignifican-
te, esto por que la Mutacion obtiene ligeramente mejores resultados ante poblaciones

pequenas, mientras que la Cruza obtiene mejores resultados de manera general.

4.2. Regresion Simbdlica

La regresiéon simbdlica [Augusto and Barbosa, 2000] es una aplicacién de la PG,
donde dado el conjunto de observaciones de un sistema (datos) se busca una expresion

matemadtica (patrén) que identifique el comportamiento de dicho sistema, accediendo
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a todo tipo de funciones y combinaciones algebraicas como le sea posible. Es im-
portante recalcar que los sistemas de prueba utilizados en este trabajo, como ya se
menciond, corresponden a la respuesta a la frecuencia de transformadores de potencia.
Este tipo de dispositivos, como cualquier tipo de estructura magnética, presentan un
comportamiento altamente no lineal lo cual dificulta la posibilidad de encontrar un
modelo matematico que lo represente.

A continuacion se analizan los resultados obtenidos de las nueve senales, compa-

rando el sistema IGP contra Fureqa.

4.2.1. Senal 1

En la Figura 4.4 se puede observar el comportamiento del mejor modelo encontrado
por IGP contra el mejor modelo encontrado por Eureqa, realizando un acercamiento

a la primer mitad de la graficacién de los resultados para ambos casos.

(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -1.04. (b) Modelo obtenido por Fureqa, aptitud= -2.38.

Figura 4.4: Mejores modelos obtenidos para la senal 1.

El modelo encontrado por IGP se apega mejor al comportamiento del modelo
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buscado, ya que en las dos puntas mayor pronunciadas su comportamiento fue muy
satisfactorio, aunque en algunas zonas falté mayor precision. Mientras que en el caso
de Furega se observa un resulta menos aceptable en esas mismas zonas.

Cabe mencionar que el modelo encontrado por Fureqa tubo una duracion de 5
dias obteniendo una aptitud de -2.38, mientras que el modelo encontrado por IGP fue
de 3 dias con una aptitud de -1.04.

A continuacion, en la Figura 4.5 se continia con la comparaciéon entre Eureqa e
IGP, ahora mostrando un acercamiento a la parte final del modelo buscado para la

senal 1.

(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -1.04. (b) Modelo obtenido por Fureqa, aptitud= -2.38.

Figura 4.5: Mejores modelos obtenidos para la senal 1.

Como se puede observar en esta figura, de nuevo los mejores resultados se los
queda IGP, ya que como se muestra en la parte central y final de este acercamiento,
IGP se apega mejor al comportamiento buscado, mientras que a Eurega se le sigue
dificultando.

En seguida se presenta la Tabla 4.1, donde se muestra la media y desviacion
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estandar de una serie de experimentos entre Fureqa, PG evaluando la senal completa

e IGP.
Tabla 4.1: Tabla de Aptitudes

Sistema corridas sin terminar  p o
Eureqa 26 26 -7.83 -2.55
Toda la senal (Tam_Maz=2000) 33 13 -4.34 -3.84
IGP (Tam_Maz=2000) 33 4 290 -1.81

Para dichos experimentos se fij6 a Apt_Min en -2.3, por lo que todo modelo con una
aptitud menor a este valor se considera que no logré encontrar un modelo aceptable.
Y como se puede observar, el promedio de la aptitud de los resultados de IGP estan
en -2.90, superando a PG evaluando toda la senal, al igual que para el caso de la
desviacion estandar, IGP logra también un mejor resultado.

Ahora se muestra la Tabla 4.2, donde se presenta la media y costo de los experi-
mentos de la Tabla 4.1, marcando las columnas de Fureqa con valor Desconocido, ya

que no se tiene acceso a esa informacion.

Tabla 4.2: Tabla de Costos

Sistema I o
Eureqa Desconocido  Desconocido
Toda la senal (Tam_Maz=2000) 5413 4204
IGP (Tam_Maz=2000) 3688 3124

A continuacion, en la Figura 4.6 se presenta la comparacién entre el mejor modelo
obtenido por IGP con el parametro Tam_Max=39 y Fureqa.

En dicha figura se puede observar que al disminuir el tamano méximo de los
individuos en el sistema IGP, provoca que la solucién encontrada no se apegue al
comportamiento deseado, por lo que en el acercamiento de la 4.6 se puede observar
que Fureqa obtiene mejores resultados que IGP.

En la Figura 4.7 se muestra ahora un acercamiento a la parte final de los mode-
los encontrados por IGP y FEureqa, observando que también en esta zona el ajuste
obtenido por Fureqa ha sido mejor que IGP con el parametro Tam_Max=39.

Como se menciond en capitulos anteriores, los modelos obtenidos con IGP al

igual que con Fureqa pueden ser representados con estructuras de arbol, por lo que a
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(a) Modelo obtenido por IGP con Tam_Maz=39, (b) Modelo obtenido por Eureqa, aptitud= -2.38.
aptitud= -9.41.

Figura 4.6: Mejores modelos obtenidos para la senal 1.

continuacion se muestra los arboles que representan a los mejores modelos encontrados
para la senal 1. La Figura 4.8 muestra el arbol generado por Fureqa que corresponde
al mejor modelo encontrado y que fue mostrado en la Figura 4.4. Como se puede

observar, su estructura es pequena, comparada con las estructuras obtenidas por PG

e IGP.

En la Figura 4.9 se muestra el arbol del mejor modelo encontrado por IGP, limi-

tando su tamano a 200 nodos, por lo que el tamano de este arbol es de 191 nodos.

En la Figura 4.10 se muestra el arbol generado por el mejor modelo encontrado
por IGP, como se puede observar es muy grande, e imposible de interpretar ya que
cuenta con un total de 699 nodos, pero su comportamiento es muy cercano al compor-
tamiento real del sistema, aspecto vital para intentar la aplicaciéon de estas técnicas

a la deteccién de fallas incipientes en transformadores de potencia.

En la Figura 4.11 se observa el arbol generado por el mejor modelos obtenido con
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(a) Modelo obtenido por IGP con Tam_Maz=39, (b) Modelo obtenido por Eureqa, aptitud= -2.38.
aptitud= -9.41.

Figura 4.7: Mejores modelos obtenidos para la senal 1.

IGP limitando su tamano a 2000, por lo que el tamano de este arbol es de 1648 nodos.
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Figura 4.8: Arbol generado por Eurega para la sefial 1, 39 nodos
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Figura 4.9: Arbol generado por IGP para la senial 1 con 191 nodos
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Figura 4.10: Arbol generado por IGP para la senial 1 con 844 nodos
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Ahora se muestra la Tabla 4.3, donde se muestran las aptitudes correspondientes
a las Figuras 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 donde se puede observar relacion entre el niimero de

nodos con la aptitud obtenida.

Tabla 4.3: Comparacion de Aptitudes entre Fureqa e IGP utilizando la senal 1

Sistema Nodos Aptitud

Eureqa 39 —2.38
IGP (Tam_Max=200) 191 —4.87
IGP (Tam_Max=1000) 699 —1.12

IGP (Tam_Max=2000) 1648  —1.04

4.2.2. Senal 2

A continuacién, se muestran los modelos obtenidos con IGP y Furega para la senal
2. Como se puede observar en la Figura 4.12 el comportamiento buscado esta senala-
do con una linea continua color rojo, mientras que el comportamiento encontrado
esta marcado con una linea punteada color negro. Este resultado nos demuestra que
nuevamente el IGP ha obtenido un buen modelo con una aptitud de -0.66 a pesar
de ser un comportamiento diferente al del sistema anterior, mientras que Eureqa lo-
gra obtener el modelo con una aptitud de -2.77, ademés se continiia observando que
las lineas generadas por Fureqa son mas suaves que las generadas por IGP, lo cual
provoca menor ajuste al comportamiento buscado.

En la Figura 4.13 se observa un acercamiento a la parte final de la senal 2, mos-

trando las zonas con esquinas, donde IGP se apega mejor al comportamiento buscado.

4.2.3. Senal 3

Ahora se presenta el resultado generado por IGP para la senal 3, el cual se muestra
en la Figura 4.14, donde los colores para marcar los comportamientos, tanto encon-
trado como buscado son los mismos a los anteriores. Como se puede observar en este
resultado, el modelo encontrado es un poco aceptable con una aptitud de -2.35, debido
a que le ha costando mayor dificultad apegarse al comportamiento buscado, generan-

do un comportamiento que se aleja del comportamiento buscado, sobre todo en la
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -0.66. (b) Modelo obtenido por Eureqa, aptitud= -2.77.

Figura 4.12: Mejores modelos obtenidos para la senal 2.

parte final del acercamiento a esta senal, debido a la complejidad que debe tener el
modelo encontrado. En cuanto a Eureqa, su modelo encontrado es mucho mas alejado
de lo que se buscaba encontrar, obteniendo una aptitud de -9.54.

En la Figura 4.15 se muestra un acercamiento a la parte final de la senal 3, mos-
trando nuevamente un comportamiento muy lejano al esperado por parte de Fureqa,

mientras que con IGP el comportamiento es mejor.

4.2.4. Senal 4

Enseguida se muestra el resultado obtenido por IGP para la senal 4, donde inicial-
mente se pensaba que se tendrian malos resultados, ya que visualmente se considera
con un mayor grado de dificultad por tantas puntas que suben y bajan, pero los resul-
tados arrojados fueron muy satisfactorios, obteniendo un buen modelo usando IGP
con una aptitud de -1.47, como se puede observar en la Figura 4.16 en el acercamien-

to a la primer parte de esta senal, el ajuste es mucho mejor al ajuste obtenido por
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -0.66 (b) Modelo obtenido por Fureqa, aptitud= -2.77

Figura 4.13: Mejores modelos obtenidos para la senal 2.

FEureqa.

En la Figura 4.17 se realiza un acercamiento a la segunda mitad de la senal 4,
observando una zona con gran cantidad de esquinas y observando el buen ajuste que
obtiene IGP, mientras que Fureqa genera una linea curva muy suave, provocando que

su aptitud sea de -9.78.

4.2.5. Senal 5

A continuacion se muestra el modelo obtenido por IGP para la senal 5. Como se
puede ver en la Figura 4.18 este sistema es muy parecido al anterior, pero no son
los mismos. En esta figura se muestra que el modelo encontrado se apega bien al
comportamiento del sistema real con una aptitud de -1.83, mientras que Fureqa logra
obtener una aptitud de -9.79. Donde nuevamente se logra ver las diferencias tanto en
aptitud como en comportamiento.

En la Figura 4.19 se observa un acercamiento a la parte final de la senal 5, donde
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -2.35. (b) Modelo obtenido por Eureqa, aptitud= -9.54.

Figura 4.14: Mejores modelos obtenidos para la senal 3.

de nueva ocasion en zonas con varias esquinas el comportamiento obtenido por Fureqa

no es lo que se esperaba.

4.2.6. Senal 6

En la Figura 4.20 se muestra el modelo encontrado para la senal 6, que como
se observa la parte inicial del resultado obtenido por IGP, el comportamiento no se
apega al comportamiento buscado, pero en la parte central y final se ajusta bien. Este
modelo tiene un aptitud de -8.71, mientras que Fureqa logra obtener una aptitud de
-13.47, generando para esta parte de la senal, una line muy suave.

En la Figura 4.21 se puede observar un acercamiento a la parte final de la senal
6, donde el comportamiento encontrado por Fureqa para esta parte de la senal sigue
siendo muy suave, evitando un buen ajuste, mientras que IGP logra obtener un mejor

resultado.
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -2.35. (b) Modelo obtenido por Eureqa, aptitud= -9.54.

Figura 4.15: Mejores modelos obtenidos para la senal 3.

4.2.7. Senal 7

La Figura 4.22 muestra una senal muy distinta a las anteriores, de la cual se
pensaba que el modelo encontrado se ajustaria sin problemas mejor que los modelos
anteriores, donde a pesar de que parece tener un grado de dificultad menor se pueden
observar zonas en donde el comportamiento encontrado por IGP no se apega tanto
como se esperaba, obteniendo una aptitud de -0.78, lo cual pereceria que se debe
ajustar mejor al ver este valor, pero no es asi y esto de debe a que existen muchas
zonas donde el ajuste es bueno ayudando a que el valor de dicho aptitud sea pequeno.
Mientras tanto, en esta parte de la senal Furega no tuvo problemas para lograr un
buen ajuste, aunque su aptitud fue de -2.30.

En la Figura 4.23 se logra ver un acercamiento a la parte final de la senal 7,
observando el motivo por que IGP logra obtener mejor aptitud debido a que en esta
parte el ajuste de IGP es mejor, aunque con complicaciones en varias partes de la

senal.



64 Capitulo 4: Resultados

(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -1.47 (b) Modelo obtenido por Eureqa, aptitud= -9.78.

Figura 4.16: Mejores modelos obtenidos para la senal 4.

4.2.8. Senal 8

En la Figura 4.24 se muestra el modelo encontrado para la senal 8 la cual nue-
vamente no tiene gran parecido a las anteriores, teniendo varias curvas en su parte
central. A pesar de tal diferencia IGP contintia encontrando un buen modelo para
esta senal, presentando un modelo con aptitud de -1.03, mientras que Eureqa presenta
un modelo con aptitud de -8.31, observando mejor ajuste por parte de IGP.

En la Figura 4.25 se muestra un acercamiento a la parte final de la senal 8§,
observando que tanto a IGP como Fureqa se les ha complicado apegarse en esta zona,

al comportamiento deseado.

4.2.9. Senal 9

La Figura 4.26 muestra la senal 9, que es muy similar a la senal 8 de la Figura ,

observando que este sistema nuevamente presenta varias esquinas en su parte central,
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -1.47. (b) Modelo obtenido por Eureqa, aptitud= -9.78.

Figura 4.17: Mejores modelos obtenidos para la senal 4.

y a pesar de eso, el modelo encontrado por IGP es muy similar al modelo real,
presentando una aptitud de -1.13. Fureqa ha logrado obtener un modelo con una
aptitud de -9.42, lo cual es una diferencia notable debido nuevamente a su ajuste al
comportamiento buscado.

En la Figura 4.27 se muestra un acercamiento a la parte final de la senal 9,
observando que tanto IGP como Furega no logran ajustarse bien a esta parte de la

senal 9.

4.3. conclusion

Este capitulo a mostrado los resultados de los mejores modelos encontrados por
IGP y FEureqa para las nueve diferentes senales de transformadores de potencia, ob-
servando que en todos los casos, los resultados obtenidos por IGP han logrado superar

a los obtenidos por Fureqa. También se pudo observar que PG sin hacer uso de la
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -1.83. (b) Modelo obtenido por Fureqa, aptitud= -9.79.

Figura 4.18: Mejores modelos obtenidos para la senal 5.

estrategia propuesta no ha logrado superar a los resultados obtenidos por IGP y esto
se puede ver en las Tablas 4.1 y 4.2, mientras que en la Tabla 4.3 se pudo observar
que Fureqa no logra obtener resultados tan aceptables, pero el nimero de nodos es

muy bajo comparado con los mejores resultados obtenidos por IGP.
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -1.83. (b) Modelo obtenido por Fureqa, aptitud= -9.79.

Figura 4.19: Mejores modelos obtenidos para la senal 5.
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -8.71. (b) Modelo obtenido por Eureqa, aptitud=-13.47.

Figura 4.20: Mejores modelos obtenidos para la senal 6.
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -8.71  (b) Modelo obtenido por Eureqa, aptitud=-13.47.

Figura 4.21: Mejores modelos obtenidos para la senal 6.
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -0.78. (b) Modelo obtenido por Fureqa, aptitud= -2.30.

Figura 4.22: Mejores modelos obtenidos para la senal 7.
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -0.78. (b) Modelo obtenido por Eureqa, aptitud= -2.30.

Figura 4.23: Mejores modelos obtenidos para la senal 7.



72 Capitulo 4: Resultados

(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -1.03. (b) Modelo obtenido por Fureqa, aptitud= -8.31.

Figura 4.24: Mejores modelos obtenidos para la senal 8.
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -1.03. (b) Modelo obtenido por Fureqa, aptitud= -8.31.

Figura 4.25: Mejores modelos obtenidos para la senal 8.
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -1.13. (b) Modelo obtenido por Fureqa, aptitud= -9.42.

Figura 4.26: Mejores modelos obtenidos para la senal 9.
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(a) Modelo obtenido por IGP, aptitud= -1.13. (b) Modelo obtenido por Fureqa, aptitud= -9.42.

Figura 4.27: Mejores modelos obtenidos para la senal 9.



Capitulo 5
Conclusiones

En este capitulo se plasman las conclusiones obtenidas con el desarrollo de la
presente tesis, asi como una breve resena de los pendientes que se pretenden llevar a
cabo en un futuro.

Con los resultados obtenidos por el sistema IGP se demuestra nuevamente la ca-
pacidad de la Programacion Genética para la identificacién de sistemas y se muestra
que la estrategia propuesta logra obtener modelos muy cercanos al comportamiento de
los sistemas con los que se experimento, los cuales son comportamientos de transfor-
madores de potencia. Ademas cabe resaltar que se ha experimentado con problemas
reales y de importancia industrial, lo que no es muy comin observar en esta area.

Como comprobacion de que el sistema desarrollado funciona, se experimenté con
un total de nueve senales diferentes, para la cuales se han encontrado modelos con
comportamientos similares al real. Ademas se compararon los resultados obtenidos
con el sistema Furega, donde los resultados méas precisos fueron obtenidos por IGP.

Hasta ahora, los modelos encontrados por IGP tiene un gran tamano en nodos,
es decir, simbolos que pueden ser operadores aritméticos, trigonométricos, variables o
constantes. Mientras que los modelos obtenidos con Fureqa son mucho més pequenos,
por lo que se dedujo que de alguna forma esta herramienta de software le da prioridad
a sus modelos con menor tamano, o se centra en generarlos de un tamano pequeno
provocando que esto afecte la evolucion de sus modelos cuando el comportamiento

a buscar es muy complejo. Por ahora IGP no se estd centrando en obtener modelos
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tan pequenos, pero los resultados obtenidos son notablemente mas precisos que los

obtenidos por Fureqa.

5.1. Trabajo Futuro

Debido a la estructura de los modelos encontrados y el tiempo que tarda el sistema
en encontrarlos, se propone el siguiente trabajo a futuro, teniendo como objetivo

mejorar el rendimiento de dicho sistema:

e Reducir modelos encontrados. Esto con el fin de simplificar los modelos para ser
mas comprensibles, tomando en cuenta estrategias del drea del dlgebra simbdlica
que pueden ser aplicadas en la reduccion de los drboles, ya que su uso esta fuera

del alcance de este trabajo.

e Optimizar los valores de las terminales mediante alguna técnica como Backpro-

pagation para el mejoramiento de los modelos encontrados.

e Paralelizar IGP. La estructura del sistema al igual que la forma en que trabaja
PG, por ejemplo la evaluacion de los individuos de la poblacién, se presta para
aprovechar las nuevas tecnologias de los equipos de cémputo, como lo es la
manera de realizar varios procesos a la vez haciendo uso de la programacién en

paralelo, reduciendo notablemente el tiempo para encontrar los modelos.
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