PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DE VALPARAISO
FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA DE INGENIERIA INFORMATICA

“MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL
CON ALGORITMOS BASADOS EN
POBLACIONES PARA EL PRONOSTICO
DEL PRECIO DE ACCIONES LAN CHILE”

EDUARDO ALBERTO CUEVAS ALFARO

INFORME FINAL DEL PROYECTO
PARA OPTAR AL TITULO PROFESIONAL DE
INGENIERO CIVIL EN INFORMATICA

JUNIO, 2010.



Dedicatoria

Dedicada a mis padres por todo el amor y sacrificio, a mis hermanos por sus consejos e
incondicional apoyo a lo largo de este proceso.



Agradecimientos

A Dios, mis padres,y profesor guia.



RESUMEN

En este proyecto se presenta el estado del arte de las técnicas utilizadas y los modelos
desarrollados para el prondstico del precio de las acciones de LAN Chile. Estos modelos
consisten en la optimizacion de los pardmetros de las maquinas de soporte vectorial mediante
algoritmos genéticos (AG) y optimizacién por enjambre de particulas (PSO). El mejor
resultado se obtuvo con el modelo basado en PSO, que presenta un 94% de la varianza
explicada.

Palabras-claves: Maquinas de soporte vectorial, Maquinas de soporte vectorial de minimos
cuadrados, kernel, algoritmos genéticos , optimizacion por enjambre de particulas.

ABSTRACT

On this project is presented the state of the art of the used techniques, and the developed
models to forecast the LAN Chile's stock prices . These models consist in the optimization of
the parameters of support vector machines through genetic algorithms (GA) and particle
swarm optimization (PSO).The best performance was obtained with the PSO-based model,
which has a 94% of the variance explained

Keywords: Support vector machines, least squares support vector machines, kernel, Hybrid
Algorithms, Particle Swarm Optimization.
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1. INTRODUCCION.
1.1. Introduccion.

Las acciones corresponden a titulos-valores que representan una parte proporcional del
capital social de una empresa y como tales, otorgan a sus titulares la calidad de socios o
propietarios de la empresa. Como inversion, supone una inversion en renta variable, dado que
no tiene un retorno fijo establecido por contrato, sino que depende de la buena marcha de
dicha empresa. Cuando una empresa cotiza en La Bolsa, sus respectivas acciones pueden
negociarse en el mercado bursétil; los vendedores y compradores determinan el precio de las
acciones.

Al multiplicar el precio de la accién en el mercado por el nimero de acciones existentes
se obtiene como resultado la capitalizacién o el valor bursatil de una empresa. Este criterio es
muy utilizado para establecer el valor real de una empresa [Korn y Korn, 2005] La
determinacién del precio de las acciones de las empresas supone, en definitiva, la valoracion
que hace el mercado sobre las expectativas de las empresas que cotizan. En este sentido, la
Bolsa puede considerarse como un "barémetro" de la economia.

Las incognitas mas dificiles de responder en relacion a las inversiones en acciones son
(cudndo vender? y ;cudndo comprar?. Un buen enfoque para la venta de acciones es cuando a
la empresa le va bien, pero se considera que el dinero podria estar mejor resguardado en otra
inversion o podria generar mds dinero en otro lado, o bien, a la empresa le va mal y esto es a
causa de una mala administracién, de problemas propios de la industria o de cambios en las
variables que hicieron comprar la accion inicialmente [korn y korn, 2005]. La decisién de
compra es un poco mas sencilla. El inversionista compra una accién cuando confia en que esa
empresa tiene perspectivas de crecimiento, ventajas sostenibles, buena administracién, poca
deuda o cuando genera efectivo.

Conocer la tendencia futura del precio de las acciones resultaria muy favorable para un
inversionista, pues éste tendria una gran ventaja sobre los demas interesados, ya que al poseer
esta informacion, podria definir previamente si comprar o vender la accién en custion.
Desgraciadamente el proceso es complejo debido a nimerosas variables que determinan el
precio final de una accidn, tales como, la tasa de desempleo, el IPC, la situacion econémica
general, decisiones politicas, el comportamiento del consumo, entre otras.

En los tltimos afios el problema del prondstico del precio de acciones ha sido foco de
investigacion en todo el mundo, sin embargo, los estudios han sido escasos a nivel local, por
lo que se espera que este proyecto de titulo sirva como base para futuras investigaciones. A
nivel mundial, el problema en cuestién se ha tratado con diversas técnicas entre las que se
encuentran las redes neuronales y las maquinas de soporte vectorial, las cuales han resultados
ser herramientas muy efectivas para complementar las desiciones financieras.

Las Maquinas de Vector Soporte (SVM) es una drea prometedora en maquinas de
aprendizaje, desarrollada inicialmente por Vapnik para construir clasificadores [Vapnik,
1995], actualmente son utilizadas también para realizar regresiones mediante la introduccion
de una nueva variable a la técnica [Smola, 1996]. Estd modificacion se conoce como SVMR



(por sus siglas en inglés Support Vector Machine for Regression) y son una poderosa técnica
para el anélisis predictivo de datos.

Debido a que la investigacion en esta drea a nivel nacional es escaso, el principal
objetivo de esta investigacion es la estimacion de los otros pardmetros de la SVMR utilizando
Algoritmo genéticos (AG) y Optimizacion por enjambre de particulas (PSO) para la
prediccién del precio de las acciones de LAN Chile. Para esto se combinaran las cualidades de
exploracién y explotacion de ambos algoritmos, de manera tal, que sea posible abarcar todo el
espacio de bisqueda y una vez encontrada las mejores regiones, encontrar la mejor solucion al
problema.

1.2.1 Objetivo General.

Desarrollar y evaluar un modelo de prondstico para el precio de las acciones LAN
Chile, utilizando mdaquinas de soporte vectorial combinada con algoritmos genéticos y
optimizacién por enjambre de particulas.

1.2.2 Objetivos Especificos.

* Comprender el estado de arte de las Mdquinas de Soporte Vectorial (SVM), Algoritmos
Genéticos (AG) y Optimizacién por enjambre de particulas (PSO).

* Disefiar la estructura y estimar los pardmetros del modelo de prondstico mediante el uso
de AG y PSO.

* Implementar y evaluar el rendimiento de los modelos propuestos.

1.2. Organizacion del Texto.

Este documento estd formado por cinco capitulos y un anexo, distribuido como se
muestra a continuacion.

En el capitulo 2, se describe el estado del arte de las maquinas de soporte vectorial
(SVM), mostrando tanto las SVM para clasificacién como las SVM para regresion, ademads se
realiza una descripcion de las méaquinas de soporte vectorial de minimos cuadrados para
regresion (LS-SVM) que se utilizan en los modelos propuestos.

Luego, en el capitulo 3, se abordan los algoritmos genéticos, comenzando con los
lineamientos generales y una breve resefia historica de la técnica, para continuar con la
definicién de sus elementos claves, tipo de codificacién, métodos de seleccion, algoritmo
narrativo, finalizando con algunas aplicaciones.

El capitulo 4 comprende el estudio de PSO, partiendo con los fundamentos de éste, se
muestra el algoritmo tradicional, los tipos de actualizaciones, y se finaliza con algunas
aplicaciones.

Posteriormente, en el capitulo 5, se describen los modelos implementados utilizando LS-
SVM, AG y PSO para la bisqueda de los meta-parametros de la mdquina de soporte vectorial.
En la primera seccién se muestra el proceso y caracteristicas del entrenamiento del modelo
LS-SVM AG, ademés de lo resultados de el testing realizado.



En la segunda seccion del capitulo 5, se presenta la implementacién de LS-SVM PSO,
se describe el proceso, caracteristicas de entrenamiento y resultados de las pruebas realizadas
al modelo.

Luego, en la tercera seccion se muestra el modelo LS-SVM AG+PSO, que corresponde
a un hibrido de las dos técnicas utilizadas anteriormente, se presentan el proceso y las
caracteristicas utilizadas en el entrenamiento, finalizando con el resultados del testing
realizado.

Finalmente, en el capitulo 6 se presentan las conclusiones finales de la investigacion,
posterior a este capitulo se encuentran los anexos, donde el anexo A contiene el cédigo fuente
de los distintos algoritmos utilizados en el desarrollo de los modelos.



2. MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL.

2.1. Introduccion.

Las maquinas de soporte vectorial, o SVM (por sus siglas en inglés Support Vector
Machine), corresponden a un nuevo sistema de aprendizaje, el que en los dltimos afios, se ha
convertido en el centro de atencion, tanto en el desarrollo de nuevos algoritmos, como en las
estrategias para su implementacion. Las SVM fueron desarrolladas por Vapnik en el afio 1995,
para enfrentar los problemas de clasificacion, sin embargo el actual método de Maquinas se
soporte vectorial para regresion (SVMR por sus siglas en inglés) fue desarrollada en los
laboratorios de AT&T por este mismo [Vapnik, 1995].

Las SVM estan ganando gran popularidad como herramienta para la identificacion de
sistemas no lineales, esto es a causa, principalmente, a que las SVM estdn basadas en el
principio de minimizacion del riesgo estructural (SRM por sus siglas en inglés “Structural
Risk Minimization"), principio originado de la teoria de aprendizaje estadistico desarrollada
por Vapnik.

Esta teoria permite escoger un clasificador que minimiza una cota superior sobre el
riesgo (o error de prueba), y proporciona una buena medida para obtener clasificadores que
generalizan bien sobre datos no previamente vistos. Esto le da una ventaja a las SVM sobre
otros clasificadores, como redes neuronales artificiales que pueden producir modelos que
sobreajustan los datos.

Por otro lado, las méquinas de soporte vectorial tienen la habilidad de construir regiones
de decisién no lineales de una manera en que discrimina mediante la introducciéon de una
funcién Kernel. Este principio ha demostrado ser superior al principio de minimizacién del
riesgo empirico (ERM por sus siglas en inglés), el que se utiliza en las RNA tradicionales.
Algunas de las razones por las que este método ha tenido éxito es que no padece de minimos
locales, dependiendo solo de los datos con mas informacién llamados vectores de soporte.

En algunas aplicaciones las SVM muestran tener un alto desempefio, mas que los
métodos de aprendizaje tradicional como es el caso de las redes neuronales [Burges,1998], y
han sido introducidas como herramientas poderosas para la resolucién de problemas de
clasificacion y regresion.

En el presente capitulo, en una primera parte se presenta las maquinas de soporte
vectorial para la clasificacion, dividiendo la seccién en casos linealmente separables y
casos no linealmente separables. Posteriormente se muestran las maquinas de soporte
vectorial para regresion, las que se utilizan para el andlisis predictivo de datos, mostrando
una formulacién particular de SVM llamada Maquina de soporte vectorial de minimos
cuadrados para regresion. Finalmente se presenta un listado de aplicaciones donde se utiliza
este método.

2.2. Maquinas de Soporte Vectorial para Clasificacion.

Al hablar de clasificacion necesariamente se involucra el concepto de conjunto, es decir,
que en general este proceso consiste en hacer una separacion de los elementos de un conjunto
en diferentes subconjuntos, a los cuales se les denominard clases. Se determinan las



propiedades de las clases en las que se clasificardn los elementos del conjunto original
(modelos), cada uno de los elementos de éste son comparados y clasificados con cada uno de
los modelos, para determinar a cual de ellos pertenece.

Matemadticamente, el proceso anteriormente comentado, puede representarse como una
funcién de mapeo entre el conjunto original y el grupo de clases, se parte de la hip6tesis de
que sin importar la naturaleza del conjunto original, cualquiera de sus elementos pueden ser
representados de forma numérica.

Como se menciond en el parrafo anterior, la SVM mapea los elementos del conjunto
original o de entrada, a un espacio de caracteristicas de dimensién mayor, es decir, si los
puntos de entrada se encuentran en R’, son mapeados por la SVM a R’, posteriormente busca
un hyperplano que los separe y que maximice el margen m entre las clases del espacio.
Maximizar dicho margen es un problema de programacioén cuadratica, pudiendo ser resuelto
introduciendo multiplicadores de Lagrange.

Sin ningun tipo de conocimiento sobre el mapeo, la Mdquina de soporte vectorial busca
el hyperplano o6ptimo utilizando el producto punto con funciones en el espacio de
caracteristicas, las cuales se denominan kernels. Es posible escribir la solucién del hyperplano
Optimo como la combinacién de unos pocos puntos de entrada que son llamados vectores de
soporte. A continuacion se revisard la teoria basica de las SVM en problemas de clasificacion.

CLASE 2

CLASE 1

Figura 2- 1. margen m.

2.2.1. Caso linealmente separable.

Dado un conjunto C de puntos para entrenamiento, etiquetados en dos clases denominas
C, y C,, como se puede apreciar en la figura 2-2. cada elemento del conjunto C se representa:

(V15X 5(725%) s eeeenene (VX))

Los puntos de entrenamiento x; € R, pertenecen a alguna de las dos clases y se les ha
etiquetado y, € {-1,1},dado i = 1,2,....,]. Normalmente la bisqueda del hyperplano optimo en
una entrada es demasiado restrictivo para ser de usa practico.
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Figura 2- 2. Caso separable linealmente.

Para solucionar esta situacién, se mapea el espacio de entrada en un espacio de
caracteristicas de una dimensién mayor, y buscar el hyperplano adecuado en este lugar. Sea Z
= @(x) la notacién que corresponde al vector en el espacio de caracteristicas con un mapeo @
de R" a un espacio de caracteristicas Z. Lo que se busca encontrar en el hyperplano denotado
por:

wez+b=0 22.1.1)

este hyperplano estd definido por el par (w,b), de manera que sea posible separar el punto x de
acuerdo a la funcién:

1, v, =1

f(x,) = sign(w * z, +b) ={ (22.12)

_1’ y1=_1

donde w € Z y b € R. Mas especificamente, el conjunto C es linealmente separable si existe
(w,b) de tal forma que las inecuaciones:

{(W'Zi+b)21, v, =1

(wez +b)=—1, y, = —1 (2.2.1.3)

Sean validas para todos los elementos del conjunto. Para el caso linealmente separable
de C es posible determinar que la existencia de un hyperplano tal, determinado por un vector
W, no es unica, de echo existen una infinidad de tales vectores, pero existe solo un hyperplano
Optimo, para el cual, el margen entre las proyecciones de los puntos de entrenamiento de dos
diferentes clases es maximizado.

2.2.2. Caso no linealmente separable.

Dado un conjunto C con datos que no son linealmente separables, se deben permitir
violaciones a la clasificaron en la formulacién de la SVM.
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Figura 2- 3. Caso no linealmente separable.

Es posible generalizar el andlisis previo introduciendo variables no negativas & - 0, de modo
que la ecuacion (2.2.1.3) sea modificada a:

yi(w *Z + b) =1-§ i=12,... (222.1)

los & = 0 en la ecuacién anterior, son aquellos para los cuales xi no satisface la ecuacién
]

(2.2.2.1). Por lo tanto el termino Eg puede ser considerado como algun tipo de error en la
i=1

clasificacion. Luego el problema del hyperplano optimo se vuelve a definir como la solucién

del siguiente problema:

1 1
mm{aw cw+C), 5,} 2222)
i=1

y.(w°zi+b)zl—§.

1

Sujeto a
& =0

donde C es una constante que puede ser definida como un pardmetro de regularizacion, éste es
el dnico pardmetro libre de ser ajustado en la formulaciéon de la maquina de soporte vectorial.
Dicho ajuste puede ser un balance entre la maximizacién del margen y la violacion a la
clasificacion. Buscando el hyperplano optimo en (2.2.2.2) es un problema de programacion
cuadrética, el cual puede ser resuelto construyendo un lagrangiano y trasformandolo en el
dual:



! 1 & <
Max W(Ot) = Eai _Ezzaiajyiyjzi *Z; (222.3)

]
Sujeto a Yy, =00sa,sC,i=1..l (222.4)

i=l1

Donde a = (a,..., o) corresponde a un vector de multiplicadores de Lagrange positivos
y que se encuentran asociados con las constantes en (2.2.2.1). El teorema de Khun-Tucker
cumple un rol importante en la teoria de las SVM, pues de acuerdo a este teorema la solucion
a, del problema en (2.2.2.3) satisface las siguientes condiciones:

O‘(yi(;' Zi+5)-1+§) =0, i=1,...1
(c-a,) & =0, i=1,...1 (2225)

de esta igualdad es posible deducir que los tinicos valores EI. =0 en (2.2.2.5) son aquellos que
para las constantes en (2.2.2.1) son satisfechos con el signo de igualdad. Se denomina vector
de soporte, al punto X, correspondiente con Ei >0, existen dos tipos de vectores de soporte en
un caso no separable, por un lado en el caso en que 0 < gl. <C, el vector de soporte

correspondiente x;, debe satisfacer las igualdades yi(; °*z;+ l;) =1y & =0, mientras que en el

caso Ei = C, el vector de soporte x; correspondiente no satisface (2.2.1.3),y & =0. Se refiere

a estos vectores de soporte como errores, el punto xi correspondiente con o, =0 es clasificado
correctamente y esta alejado del margen de decision, tal como se muestra en la figura 2-4.

Para construir el hyperplano 6ptimo w ® z +b, se utiliza la siguiente ecuacion:

i
W = Eai_yizi (2.2.2.6)
i=1

y el escalar b puede determinarse de las condiciones del teorema de Kuhn-Tucker, la funcién
generalizada de decision de (2.2.1.2) y (2.2.2.6) es tal que:

l
f(x) = sign(we z*b) = Sign(E oYz ® 7+ b) 222.7)

i=1
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Figura 2- 4. Muestra parametros

2.3. Maquinas de soporte vectorial para regresion (SVMR).

Las mdquinas de soporte vectorial también pueden ser utilizadas en problemas de
regresion mediante la introduccidén de una funcién de pérdida alternativa que se modifica para
incluir una medida de distancia, esta funcién de pérdida se denomina €-insensitive [Vapnik,
1995] [Smola, 1996]. Las SVMR (por sus siglas en inglés Support Vector Machine for
Regression) son una poderosa técnica para el andlisis predictivo de datos, donde se tiene el
problema de aproximar un conjunto de entrenamiento.

Sea el problema de aproximacion de un conjunto de

donde (*,*) denota el producto interno.

Con la funcién de pérdida mas general, posee E-zonas insensibles descritas como:

§ i y-f(x.a)s§
v, - fxma), = (23.1)
‘yi - f(xi,a)‘ de otra forma

El objetivo ahora es encontrar una funcién f(x,c), que maximice la desviacién de & con
respecto a los objetivos y, para todos los datos de entrenamiento, al mismo tiempo sea lo mas
plana posible, que la funcién sea lo mas plana posible, se refiere a que se quiere buscar el
menor parametro posible para w. Una forma de asegurar esto es a través de la minimizacién de
la norma |w|’ =(w,w), dicho problema puede ser reescrito como un problema de
optimizacién convexa:



2
L 1
minimizar 5||w||

v, —<w,xi>—bse
sujeto a (2.3.2)
<w,xi>+b—yi <¢€

para esto se ha supuesto que la funcién f existe, pero en ocasiones, esto no ocurre. Para esto
se introducen variables de flexibilidad denominadas & y & ,llegando a la formula:

Minimizar %HWH2 + Cg(& + Ej)

)’i_<w’xi>_bsg+§i
Sujeto a <w,x,.>+b—y,‘58+§f

E.E =0

234)

donde el valor C determina la compensacién entre que tan plana es f y el porcentaje de error

sobre el cual las desviaciones mayores a § son permitidas. La funcién y las restricciones de
(2.3.4), pueden ser escritas como la siguiente funcién de Lagrange:

L ghf 5 +8)- Derfes - afoe ) o)

i=1

N (2.3.5)
—Ea (8+§ -y, + <w x ) E(nﬁ +n,& )
i=1
con la teoria de Lagrange se obtienen las condiciones para ¢:
d,L = i(a —a)
i=1
N

d L=w- E(a —oc)x =0 036

de L = C o, -n,=0
&EfL=C—ozl.—nl.=O

Sustituyendo las ecuacion (2.3.6) en (2.3.5) se obtiene el problema en forma dual
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N N
* *

N N
Sujeto a Eoﬁ=za., OsafsC y O=sa, =C (2.3.7)

debido a que todas las sumatorias van desde 1 hasta N, la soluciéon del problema puede ser
reescrita como:

f(x) =§(af -%)<X,~ —x)+b (2.38)

normalmente af,a ; =0, donde sus vectores correspondientes se denominan de soporte, es un
valor pequefio, y para representarlos se requiere de escasos miembros, es mas, la formulacion
se generaliza al caso no lineal, que normalmente para realizar un modelado adecuado de los
datos, reemplazando el producto interior por una funcién Kernel, de esta forma el problema a
solucionar queda definida como:

Maximizar

l\.)|>—‘
=
i M=
X
|
Q
I
R
=
=
=
+
=
=
£
|
R
|
(¢>)

i B
£}
|

R

Il
—_

j=
o (2.39)
Sujeto a Eafﬁ=zai, O<a,<C y Osa, =<C

=1 i=1

Por lo que la solucién estd dada por:

f(x) = E( ) (x,.x) +b (2.3.10)

Los vectores de soporte son aquellos puntos x; en los cuales el error de interpolacién es
= &. Los puntos en los que el error de interpolacion es < & nunca son vectores de soporte, y no
forman parte de la soluciéon. Una vez que se han encontrado, pueden ser eliminados del
conjunto de datos, y si se resuelve el problema de programacion nuevamente sobre el conjunto
reducido se encuentra la misma solucion.

Maximizar (2.3.9), corresponde a un problema que tradicionalmente es resuelto a
través de programacion cuadratica, introduciendo multiplicadores de Lagrange.
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2.4. Maguinas de soporte vectorial de minimos cuadrados para
regresion (LS-SVM).

Como se menciond anteriormente las maquinas de soporte vectorial se resuelven un

problema de programacién cuadrdtica , obteniendo una solucion tras dicha optimizacién. Sin

embargo existe la posibilidad de simplificar aspectos de la formulacién de las SVMR, sin

perder sus ventajas, para esto se utilizan las Mdquinas de soporte vectorial de minimos
cuadrados (LS-SVM).

Las LS-SVM son una reformulacién de las SVMs de Vapnik, en las que la optimizacién
lleva a resolver un sistema de ecuaciones lineales, esto es mas simple de utilizar que las
soluciones de programaciéon cuadrdtica anteriormente descrita. En este documento sélo se
abordard el caso de LS-SVM utilizado para regresion.

La formulacién Vapnik descrita en el punto anterior se modifica en dos puntos; en
primer lugar, en vez de inecuaciones, la formulacién de los LS-SVM utilizan ecuaciones de
igualdad, donde el valor de la derecha de la ecuacion se toma como un valor objetivo, mas que
un valor umbral. Sobre este valor, se permite un valor de estimacién variable, dicha variable
juega un papel similar a las variables de holgura en SVMR, es por esto que ésta se denomina

E.

En segundo lugar, la funcién de pérdida de Vapnik, se sustituye por una funcién de
pérdida cuadrética. Estas dos modificaciones simplifican enormemente el problema. Considere
la siguiente ecuacion:

fx)=wek(x)+b @4.1)

donde xER", yER , f(x):R" —=R" es un mapeo hacia un espacio de caracteristicas mayor.

problema de Optimization como:
Minimizar %HWHZ + %E(&f)

=l (24.2)
tal que vy, = <w . k(x)> +b+§

esta formulacién es equivalente a la funcidén de coste de una regresion ridge, formulada en el
espacio de caracteristicas. Sin embargo este problema puede no ser resoluble en el espacio
primario, es por esto que se pasa a su forma dual mediante el teorema de Lagrange,

| CRuo \
L(w,b,a,§) = 5||W||2 + 52‘52 ‘Zl O‘i<w ’ k(xi)> +h+ & -y, (2.43)
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donde ¢ son los multiplicadores de Lagrange. Calculando las derivadas parciales del
Lagrangiano, con respecto a todas las variables e igualando a cero podemos obtener las
condiciones de optimizacion,

N
d,L = E(ai) =0
i=1

N
d,L=w —E(Ozi)xi =0
4. L=CE—a,=0
d,L =<w . k(xl.)>+b+§. -y,

eliminando w y & y utilizando la funcién kernel, obtenemos el siguiente sistema de
ecuaciones lineales:

(244)

N
v, =Zai . k(xl.)° k(xt.)+b+%

N
Eai =0
i=1

I b 0

(2.4.5)

0

1
I K+—1
C

x Y

donde y =[y1,...,y,.]T. Entonces el vector 1= [1,...1]T. Dado este sistema de ecuaciones, el
modelo utilizado por el método LS-SVM se expresa de la siguiente forma:

?(x) = k(x,xl.)a +b (2.4.6)

Un punto importante a sefialar es que este método no requiere de la determinacién del
parametro de precision g, el cual estd relacionado con la funcién de costo ¢-insensitive del
método propuesto por Vapnik. La gran desventaja de este método es que la solucion del
modelo no es “sparse”, esto quiere decir que ninguna del las soluciones o, se desvanece en la
solucién optima, por ende el modelo depende de todos los datos de entrenamiento.

Las mdaquinas de soporte vectorial para regresiéon han sido utilizadas para multiples
problemas de distintas dreas tales como, la estimacion de parametros petrofisicos, disefio de
antenas de agrupacion, prediccion de hipertension arterial, entre muchos otros.
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2.5. Funciones Kernel.

Como se menciond en la seccidn anterior cuando la regresion lineal no es apropiada,

como es el caso de la mayoria de las aplicaciones en ingenieria, un kernel de mapeo no lineal
K, se utiliza para mapear los datos a un espacio de caracteristicas de dimension mayor en
donde se pueda realizar la regresion lineal.

Algunos de los Kernel mas utilizados son:

¢ Polinomio: k(x,y) = (<x,y> + l)d, d=12,....
* Funciones de base radial: (x,y) = exp{—|x —y['/ 02}

* Redes neuronales de dos capas: k(x,y) = tanh(b(x,y> - c), Para cierto valores de b y ¢

2.6. Aplicaciones.

Las Mdquinas de soporte vectorial han sido estudiadas intensamente en los ultimo afios y

aplicadas exitosamente en gran variedad de temas como: estimaciéon de densidades
probabilisticas , y la prediccion de series de tiempo. A continuacion se listan algunas otras
aplicaciones de las SVM:

Estimacion de parametros petrofisicos: Se utilizaron maquinas de soporte vectorial en
regresion para la estimacion del volumen de arcilla mediante registro de rayos Gamma,
dicho pardmetro, junto con porosidad y saturacién de agua son muy importantes en la
caracterizacion de yacimientos de hidrocarburos [del Mar y Urdaneta, 2009].

Prediccion de fuga de clientes para una institucion financiera: Se utilizan SVM para
desarrollar un modelo predictivo para clasificar los clientes con tendencias a la fuga en
un banco. De esta forma es posible hacer mads efectivas las politicas comerciales de
retencion, ser mds eficientes en la asignacion de los recursos al focalizar a los ejecutivos
y mejorar las relaciones con los clientes al detectar los principales focos de deficiencias
del servicio [Miranda, Rey, Weber, 2005].

Sistema de verificacion de hablantes: Su objetivo principal es la implementacién y

evaluaciéon del desempefio del sistema, basado en maquinas de soporte vectorial como
sistema de clasificacion [Pedroza, 2007].
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3. ALGORITMOS GENETICOS.
3.1. Introduccion.

Los algoritmos genéticos (AG) corresponden a métodos adaptativos que suelen utilizarse
para resolver problemas de busqueda y optimizacion. Estos pretenden imitar el
comportamiento planteado por Darwin en 1859, basdndose en el proceso genético de los seres
vivos, en donde las poblaciones a lo largo de las generaciones evolucionan dentro de la
naturaleza acorde con los principios de seleccion natural y la supervivencia de el mds fuerte.
De esta forma los AG son capaces de ir evolucionando hacia soluciones para problemas del
mundo real.

Los AG intentan emular la evolucién natural de los seres vivos, utiliza una poblacién de
individuos, cada uno de éstos representa una solucién factible a un problema determinado, a
cada individuo de dicha poblacion se le asigna un valor que se encuentra relacionado con la
bondad de dicha solucién, de la misma forma en que un ser vivo compite por sobrevivir en la
naturaleza.

Mientras mayor grado de adaptacién tenga un individuo al problema, mayor serd la
probabilidad de que éste sea seleccionado para reproducirse, cruzado material genético con
otro individuo de la poblacién, y que fue seleccionado de igual forma, dicho cruce generara
nuevos individuos (descendientes), los cuales compartirdn algunas caracteristicas de sus
padres.

De esta manera se produce una nueva generacion de posibles soluciones, que
reemplazard a la anterior y tendrd un mayor porcentaje de buenas cualidades que su
predecesora. Asi, y a medida que aumentan las generaciones, continuard la bisqueda de la
poblacién que converja a una solucién 6ptima del problema.

En el presente capitulo se parte presentando la historia de los Algoritmos genéticos,
mostrando como a partir de la teoria de Darwin se llegé a lo que se conoce hoy como AG.
Posteriormente se muestran los elementos claves del algoritmo en cuestién, para luego
mostrar los tipos de codificaciéon de cromosomas mads utilizados, continuando con alguno de
los métodos de seleccion mas nombrados en la literatura especializada. Luego se presenta el
algoritmo narrativo de un AG basico, para asi, finalizar nombrado las ventajas y
desventajas de éste Algoritmo y mencionar un listado de aplicaciones.

3.2. Historlia.

A fines de la década del 50 y principios de los afios 60 surgieron los primeros indicios de
lo que hoy se conoce como Algoritmos Genéticos, €stos fueron programados por bidlogos
evolutivos que buscaban encontrar modelos de aspectos de a evolucién natural.

Box, Bledsoe, Friedman y Brememann, en el afo 1962, habian desarrollado
independientemente algoritmos inspirados en la evolucién para optimizar funciones.
Posteriormente, en el afio 1965, se introdujo en la teoria una técnica llamada estrategia
evolutiva, ésta fue postulada por Rechenberg, en la cual no existia ni poblacién ni
cruzamiento, solo se mutaba un padre para generar sélo un descendiente y se quedaba con la
mejor de los dos [Haupt y Haupt, 1998].
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John Holland establece las bases para desarrollos posteriores, con su trabajo sobre
sistemas adaptativos en 1962. Fue el primero en proponer el cruzamiento y otros operadores
de recombinacién de manera explicita.

Afos mas tarde, en 1966, se produjo el siguiente aporte importante, Fogel, Owens y
Walsh introducen la programacion evolutiva, ésta es muy similar a la estrategia evolutiva,
salvo que las soluciones candidatas para los problemas se representan como maquinas de
estado finitas sencillas.

Sin lugar a dudas, el acontecimiento fundamental para los algoritmos genéticos ocurre
en 1975 con la publicacién del libro basado las investigaciones y papers de Holland y otros
investigadores de la Universidad de Michigan llamado “Adaptacion de sistemas naturales y
artificiales”, éste fue el pionero en mencionar de manera rigurosa y sistémica el concepto de
sistemas digitales adaptativos utilizando mutacién, seleccidon y cruzamiento, emulando el
proceso natural de la evolucién como estrategia para resolver problemas.

Durante la década posterior los AG se aplicaban en distintas 4reas, pasando desde
problemas matemadticos abstractos hasta problemas de ingenieria como el control de flujo de
una linea de ensamble, optimizacidn estructural y reconocimiento y clasificacion de patrones
[Goldberg, 1989].

En la actualidad los AG resuelven problemas de interés cotidiano en diversas dreas,
como es el caso de la prediccién en la bolsa, planificacion de la cartera de valores, biologia
molecular, lineas de montaje. Todo esto en base a la idea de Charles Darwin, la cual se ha
convertido en una poderosa técnica de resolucién de problemas.

3.3. Elementos claves de un Algoritmo Geneético.

Al no existir una rigurosa definiciéon de Algoritmo Genético, generalmente se encasilla
dentro del concepto aquellos algoritmos que al menos comparten las caracteristicas que se
mencionan a continuacion.

Todo AG se basa en la existencia de una poblacién de cromosomas, la cual
corresponden a individuos que son posibles soluciones de un problema dado, normalmente se
representan como un conjunto de pardmetros llamados genes, éstos, agrupados ,conforman los
denominados cromosomas. Generalmente para representar un cromosoma se utiliza
codificacidén binaria (1,0), cada uno de los individuos obtenidos tendra una determinada
adaptacién al problema, que dependerd exclusivamente de la evaluacién del fenotipo, que
corresponde a la informacion necesaria para construir el cromosoma.

Los Algoritmos Genéticos necesitan de una funcion fitness, la cual es distinta para cada
problema y es disefiada de forma especifica, dicha funcién asigna un valor a cada cromosoma
de la poblacién actual, este valor depende de la exactitud con que un cromosoma determinado
resuelva el problema en cuestion. Cuando cada individuo es evaluado se selecciona el que
tenga un mejor desempefio.

Continuando con el algoritmo, el siguiente paso corresponde a la etapa de reproduccion,
donde los individuos mejor evaluados seran seleccionados para cruzarse y producir una nueva
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generacion. La reproduccién consistird en combinar sus cromosomas utilizando los operadores
que se describen a continuacion:

Cruzamiento: Consiste en la mezcla de dos cromosomas, que asumen el rol de
padres, a partir de una posicion en base a un patrén o bien de manera aleatoria, de esta
forma se crea una nueva generacion de descendientes. Los nuevos individuos presentan
soluciones potencialmente mejores que las de sus predecesores.

Cromosomas padres 101|10100 01100110

Cromosomas descendientes 101|00110 01110100

Figura 3- 1. Operador de cruzamiento.

Mutacion: Consiste en el intercambio al azar de algun bit del cromosoma, con esto se
entrega un pequefio grado de aleatoriedad a los individuos de la poblacién, lo cual
contribuye en disminuir la probabilidad de que queden espacios de busqueda sin

examinar.
Cromosomas 1011010
Gen Mutado *
Cromosomas mutado 1010010

Figura 3- 2. Operador de mutacion.

3.4. Codificacion del cromosoma.

El principal factor en el éxito de un Algoritmo Genético corresponde a la decision sobre
el tipo de codificacién del cromosoma que se utilizard para abordar el problema, a
continuacion se presentan algunas de las alternativas que se tienen al momento de codificar.

3.4.1. Codificacion Binaria.

Es el tipo de codificacion mas utilizada, a cada gen se le asignan valores entre 0 y 1,
como se aprecia en la figura. De esta forma cada gen, en cada posicién dentro del cromosoma,
representa una caracteristica del problema.
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Figura 3- 3. Codificacion binaria.

3.4.2. Codificacion por valor.

En algunas aplicaciones, es mas natural utilizar caracteres del alfabeto, nimeros reales y
enteros para codificar el cromosoma. Si bien, Holland, argumento que éste tipo de
codificacién presenta peores resultados que la binaria, algunos estudios comparativos han
demostrado que la codificacion por valor ha presentado mejor rendimiento [Wright, 1991].

A C F G I H O A

Figura 3- 4. Codificacion por valor.

3.5. Métodos de seleccidn.

Una vez que se ha definido el tipo de codificacion del cromosoma, se debe decidir la
manera en que se seleccionardn los individuos para que se reproduzca y formen una nueva
generacion, esperando que los descendientes presenten un mejor fitness o desempeiio. Aunque
la 16gica es elegir a aquellos individuos con mejor desempeiio, la practica a mostrado que no
siempre es la mejor opcién, pues al elegir los mejores la capacidad de exploracion del
algoritmo se ve disminuida, aumentando la probabilidad d quedar atrapado en un desempeiio
sub-optimo. A continuacion se presentan algunos de los métodos mas utilizados.

3.5.1. Seleccion por torneo.

Es un método donde se eligen individuos al azar y en base a comparaciones directas
entre los desempenos obtenidos de cado uno de los seleccionados se selecciona el mejor
cromosoma para una nueva reproduccién. Existen dos versiones de este tipo de seleccion:

Deterministica: Se escogen al azar un nimero x de individuos, normalmente x=2, de los
escogidos se selecciona al que presente un mejor desempefio o fitness.

Probabilistica: En esta version no se elige el con mejor desempefio, sin que se genera un
nimero aleatorio dentro del intervalo [0,1], se fija un pardmetro p, generalmente 0,5 <p < 1.
Si el nimero aleatorio es mayor que p, se escoge el individuo que presente mejor fitness, de lo
contrario el que presente un menor desempeiio.
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Si el grupo seleccionado es pequefio la probabilidad de seleccionar un valor bajo
respecto al total de la poblacién aumenta, lo que permite una mayor variabilidad de la
poblacion y una mayor capacidad de exploracion del algoritmo. Por otro lado, si la seleccién
es grande, cercano al numero total de individuos de la poblacion, aumenta la probabilidad de
seleccionar al mejor individuo de la poblacion. Mejorando asi, la capacidad de explotacién del
algoritmo .

3.5.2. Seleccidn por ruleta.

Este método consiste en que el nimero de veces que un individuo serd seleccionado para
reproducirse, estard dado por:

> flx) (3.52.1)

De esta forma se persigue asignarle un mayor probabilidad a los individuos con mejor
desempefio, sin embargo, permite que en cada iteracion pueda ser elegido un individuo con
baja probabilidad, aumentando asi, la diversidad de la poblacién. El riesgo de este método
radica en que al existir un grupo de individuos con alta probabilidad en comparacién al resto,
la poblacién perderia su diversidad y convergeria prematuramente.

3.5.3. Seleccion de Boltzman.

Como se comenté en el método anterior, durante la seleccion no solo se debe seleccionar
al individuo con mejor desempeiio, el método de seleccién de Boltzman utiliza distintos
grados de exigencia del fitness, el que aumenta a medida que se incrementa el nimero de
iteraciones, es decir, en las primeras iteraciones, no se es tan riguroso con el desempeio de los
individuos de la poblacion que se seleccionan, con lo que se gana una mayor variabilidad y
maximizando la exploracién, pero a medida que aumentan las iteraciones, se puede
incrementar la exigencia del fitness, con lo que se maximiza la capacidad de explotacién del
algoritmo.

3.5.4. Seleccion por elitismo.

Este método fuerza a los algoritmos genéticos a mantener algunos de los individuos de
cada generacion que presenten un mejor desempeilo, esto se hace para no perder los lugares ya
explorados del espacio de busqueda que son buenos candidatos, pues estos individuos pueden
perderse sino se reproducen o si son destruidos en cruce o mutacion.

3.6. Algoritmo Narrativo de Algoritmo Genético basico.

Dado un problema, y considerando los elementos mencionados en la seccién 3.3, un
Algoritmo genético bdsico esta dado por las siguientes lineas:
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Generar una poblacion de n individuos de manera aleatoria.

Calcular el desempeiio (fitness), dado por f(x), para cada individuo (cromosoma) de la
poblacion.

Hacer

Seleccionar dos individuos de la generacion anterior para ser padres (la probabilidad
de seleccion de estos individuos esta dada en funcion a f(x)).

Cruzar, en base a la probabilidad de cruzamiento (p.), el par seleccionado en un punto
escogido de manera aleatoria para formar dos descendientes.

Si, no existe cruzamiento, generar dos copias exactas de los padres.
Mutar, con probabilidad (p,,) los dos descendientes.
Calcular el fitness de los dos individuos mutados.
Insertar los descendientes mutados en la nueva generacion.
Si, n es impar, descartar un nuevo miembro de la poblacion aleatoriamente.
Mientras poblacion no converja

Cada iteracién se conoce como generacion, comuinmente, un Algoritmo Genético, se
itera entre 50 y 500 veces, incluso mas (lo que implica un alto costo computacional),
normalmente existen uno o mas cromosomas que se acoplan correctamente con el problema en
cuestion.

El criterio de termino es dependiente del problema, generalmente los criterios de termino
son: numero de iteraciones dado, algun criterio de convergencia (diferencia de resultado
converja a 0).
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3.7. Ventajas y Desventajas de los Algoritmos genéticos.

3.7.1. Ventajas.

Una de las ventajas mas sobresaliente de los AG corresponde a su caracteristica de
ser intrinsecamente paralelos, es decir, que a diferencia de los algoritmos en series,
los que exploran el espacio de busqueda de una tnica direccidn, los Algoritmos
Genéticos, al tener descendencia multiple, exploran el espacio de bisqueda en
varias direcciones, con esto, no debe comenzar de nuevo en caso de encontrarse
con una solucién sub-6ptima.

Son muy efectivos eludiendo los 6ptimos locales y descubriendo el 6ptimo global,
esto se debe a que durante el cruzamiento ocurre una transferencia de informacién
entre los candidatos con mejor desempefio, beneficidndose unos de otros,
mezcldndose y potencidndose, pues eventualmente, la descendencia puede tener
todas las virtudes de los padres y ninguna de sus debilidades.

Los AG no dependen de un conocimiento previo, parten con una poblaciéon
aleatoria, realizando cambios de la misma forma en los individuos, y usando el
fitness para determinar si los cambios producen mejora. En contraste las técnicas
que dependen del conocimientos previo fracasan cuando éste se encuentra ausente,
ademads, parten descartando camino y perdiendo asi cualquier solucién novedosa
que exista.

3.7.2. Desventajas.

Una de las principales desventajas radica en la dificultad para definir la
representacion del problema. La forma para especificar las soluciones debe ser
tolerante a cambios aleatorios sin producir errores fatales o resultados sin sentidos,
como se menciond en la seccion 3.4. la manera generalmente utilizada es definir a
los individuos como listas de niimeros, ya sean binarios, reales o enteros.

La dificultad para definir una funcién fitness, pues el proceso no es trivial, ya que
debe permitir encontrar el mejor desempefio y que éste signifique una mejor
solucién para un problema determinado, una definicion deficiente o inadecuada
puede ser incapaz de resolver el problema o bien dar solucién a un problema
distinto.

El cuidado que requiere en la seleccion de elementos claves como; tamafio de la
poblacién, ritmo de mutacion, cruzamiento y el tipo de seleccion, pues si el
tamafo de la poblacién es muy pequeio, es posible que el AG no sea capaz de
abarcar todo el espacio de posibles soluciones o si el ritmo de mutacién, o el
método de seleccidn no es el adecuado, la poblacién puede entrar en una catéstrofe
de errores.
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3.8. Aplicaciones

Segtn la literatura cuando un problema posee un espacio de bisqueda amplio, y no se
tiene mucha informacién de éste, probablemente los Algoritmos Genéticos tengan un buen
desempefio.

* Problemas de Prediccion: Se utilizaron Algoritmos Genéticos para predecir el futuro

rendimiento de un total de 1600 acciones ofertadas publicamente [Mahfoud y Mani,
1996].

* Problemas de Optimizacion: Se utilizaron AG para definir la ubicacién de las orbitas

de los satélites de manera de minimizar los apagones a causa de la cobertura [Williams,
Crossley y Lang, 2001].

* Evolucion de redes neuronales: Los AG fueron utilizados para evolucionar Redes
Neuronales Artificiales que jugaran damas, los resultados fueron exitoso, llegando a
jugar con el mejor jugador de damas del mundo, y aunque perdié 2-4, la causa fue
simplemente la carencia de una base de datos de finales de partida.
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4. OPTIMIZACION  POR  ENJAMBRE  DE
PARTICULAS.

4.1. Introduccioén.

En otro intento por emular y mimetizar el comportamiento de los procesos naturales,
surge al igual que otras técnicas estocdsticas del cdlculo evolutivo , la Optimizacién por
Enjambre de Particulas, conocida en la literatura como Particle Swarm Optimization (PSO).

Se ha convertido en uno de los métodos mas usados en la inteligencia computacional,
éste busca imitar el comportamiento social de un colectivo a partir de la interaccién entre sus
individuos y a la vez, la de estos con su entorno.

Los primeros aportes en la materia fueron realizados en el afio 1995 por Kennedy y
Eberhart, ellos pretendian emular de manera grafica el movimiento impredecible y
sincronizado de bandadas de aves o cardimenes de peces, fascinados con la capacidad de
comunicacion entre los individuos del grupo, que eran capaces de separarse, reagruparse y
encontrar su alimento. [Kennedy y Eberhart, 1995]

Fueron estos mismos autores lo que utilizan por primera vez el término particula para
representar a cualquier individuo que interactie con otro y muestre algin tipo de
comportamiento social. En base a lo planteado tedricamente en el método, el movimiento de
cada particula depende de dos factores: la memoria autobiografica de cada particula y la
influencia de todo el enjambre. En la prictica cada una de las particulas de la poblacion
representa una de las posibles soluciones y, dependiendo del problema y de la cantidad de
variables que intervengan serd el nimero de dimensiones del espacio, es decir, un espacio d-
dimensional, consta con d incdégnitas para el problema a solucionar.

El proceso evolutivo consiste bdsicamente en mover cada particula dentro del espacio de
soluciones, con una velocidad que dependera de la velocidad actual, de la memoria y de la
informacioén global que comparte con resto de las particulas del enjambre, ademas, se utiliza
una funcién fitness para evaluar la calidad de cada particula en base a la posicién que ésta
tiene.

El presente capitulo parte mostrando los fundamentos de la optimizacion por enjambre
de particulas, en donde se definen los cinco principios bésicos de la inteligencia de grupo,
posteriormente se explica detalladamente el algoritmo tradicional de PSO, mostrando
también, el algoritmo narrativo de este. Luego se muestra la diferencia entre actualizacion
sincrona y asincrona, continuando con el modelo de 6ptimo local y el modelo de 6ptimo
global. Mas adelante se listan algunas de las variaciones del algoritmo, se presenta a
insercion de nuevas variables al método. Finalmente se muestra una lista con algunas
aplicaciones donde se utiliza el algoritmo.
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4.2. Fundamentos de PSO.

En la inteligencia de grupo se deben respetar cinco principios bésicos. El primero es
proximidad, este término se refiere a que la poblacién debe tener la capacidad para realizar
célculos de espacio y tiempo, lo que en PSO se ve reflejado en los movimientos en d-
dimensiones que se llevan a cabo durante un intervalo de tiempo y que coinciden con
movimientos de la poblacién a una determinada velocidad.

Para determinar los factores de calidad en PSO, se debe considerar la memoria de la
particula en conjunto con la historia o conocimiento social que comparte con las demds. Un
tercer principio corresponde a la diversidad de respuesta, que es representada por las
tendencias marcadas por la memoria personal de cada particula y por la historia de la mejor
posicion visitada por el conjunto.

Finalmente estdn dos aspectos contrarios, por un lado se encuentra el principio de
estabilidad, el cual propone que la poblacién solo cambia su comportamiento como grupo
cuando uno de los miembros que lo integran encuentran una posicion mejor que la
histéricamente visitada, y estd se actualiza con la nueva. Por otro lado la poblacién debe ser
capaz de modificar su comportamiento y movimiento cuando existe alguna seial que asi lo
recomiende, en PSO esto se consigue cuando alguna particula alcanza una solucién global que
mejora el resultado, en ese instante la poblacién cambia de rumbo, a esto se le conoce como
principio de adaptabilidad.

4.3. Algoritmo tradicional de PSO.

El algoritmo comienza con la inicializacion de manera aleatoria de las particulas, esta a
su vez, se considera como un punto en el espacio d-dimensional de busqueda, donde cada
dimensién corresponde a una incdgnita del problema, PSO optimiza sus soluciones a medida
que aumentan las iteraciones. El enjambre estd representado por X =(x;,x,,......x;;) donde
i =12,....,n corresponde a la i-€sima particulay d =1,2,....,D a sus dimensiones.

Una vez que las particulas han sido inicializadas, se da inicio a las iteraciones, en éstas
las particulas se actualizan en base a dos valores importantes, el primero, llamado mejor
personal p,,.,, que corresponde a la mejor posicion encontrada por la particula, el pbest de una
i-ésima particula se representa por P, =(p,,p;..-----P;;)- El segundo valor, llamado mejor
global p,,,., que corresponde a la mejor posicion encontrada por el enjambre. Ambos valores
se Irdn actualizando a medida que aumenten las iteraciones y tomaran una gran importancia,
ya que con ellos se calculara la velocidad con que las particulas se moverdn en cada una de las
dimensiones, ademds con el valor de la velocidad, la particula podrd calcular su nueva
posicion para la proxima iteracion.

La velocidad de una particula en un tiempo determinado estd dado por:
Vit 41) = w v, (1) + (P (1) = Xy (D) #0315 (Pou () = X, () @3
donde w corresponde al factor inercial, que segtin [Kennedy y Eberhart, 2001], se utiliza para

balancear la velocidad de la particula respecto a la bisqueda local y global. Por otro lado
¢, y c,son variables para controlar la influencia de las componentes cognitivas y social.
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Finalmente los pardmetros # y r, son valores independientes que se asignan
aleatoriamente dentro del intervalo [0,1].

El pardmetro w es el compensa la capacidad de exploracion global y local del enjambre,
por lo que se considera critico en la convergencia del algoritmo. Si w toma un valor grande
seria favorable para la exploracion global, por el contrario, si el valor es pequeio facilita la
exploracion local. Segtin [Abraham y Liu, 2006] es recomendable asignarle un valor grande al
factor inercial (w =1), para facilitar la exploraciéon global y gradualmente disminuirlo para
refinar las soluciones (disminuirlo gradualmente hasta w=0).

Si bien los valores ¢, y ¢, no son criticos para lo convergencia del algoritmo, si podrian
acelerar la convergencia y aliviar al proceso respecto de los minimos locales. Es aconsejable
que ambos pardmetros tomen el valor 2, pero algunos estudios sefialan que el valor 1.49
también se podria utilizar. Ultimamente se ha establecido que para asignar un valor a estos
pardmetros basta s6lo con que cumplan con la restriccion ¢, + ¢, = 4. La nueva posicién de la
particula se puede calcular en base a la velocidad ya calculada como se puede ver en la
siguiente ecuacion:

X0 +1) = x, () + v, (£ +1) (432)

Para evitar que las velocidades de las particulas se disparen infinitamente, se incorpora
el que delimita entre [—V Vv ] el valor que puede tomar la velocidad de

max >’ max

el pardmetro V,

max?

una particula. Si (v; >V, ) o (v; <=V, ) se aplica la siguiente ecuacion:

Vi = Sign(vij) * Vinax (433)

Existen dos términos claves a la hora de definir los pardmetros del algoritmo, estos son
exploracion y explotacion. Se define como exploracion a la libertad de las particulas para que
se muevan por un amplio espacio durante la bisqueda de la solucién del problema, por el
contrario se entiende como explotacion a la bisqueda de la solucién el problema en un solo
espacio. Por lo tanto, lo ideal es encontrar un equilibrio entre estos dos conceptos, es decir,
que en un principio los parametros tomen valores que faciliten la exploracién, para luego
cambiar a un modo de explotacién. En la literatura se revela que los valores altos de factor
inercial, V.. y coeficiente de cognicién, como los que se muestran a continuacién, facilitan
la exploracion de PSO

*075<w<1
*2<cyc, <4

Mientras que, valores pequefios de estos parametros, facilitan la explotacién del PSO

* 04<w<0.75
* 0l<clyc2<?2

Existen otros factores claves que se deben considerar, como es la definicién de la
funcidn fitness, la que se utiliza para evaluar la aptitud de cada particula, este proceso es clave
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para asegurar el éxito del algoritmo, pues es esta funcion la que guia la bisqueda durante la
optimizacién. Por otro lado se encuentra la seleccion del tamafio del enjambre, este proceso
también debe ser riguroso, ya que valores muy altos pueden explorar de manera minuciosa el
espacio de busqueda, pero el costo computacional es bastante elevado debido al nimero de
evaluaciones que se debe realizar. Cominmente se utilizan enjambres entre 10 y 50 y para
problemas complejos entre 100 y 200.

Ya definidos y analizados los pardmetros que intervienen en el algoritmo, es necesario
conocer los criterios existentes para terminar con las iteraciones, a continuacién se muestran
los criterios mas usados:

* Fitness alcanzado: Se preestablece un valor deseado al fitness, una vez alcanzado las
iteraciones culminan.

* Definir maximo de iteraciones: El proceso se da por terminado una vez alcanzado un
numero de iteraciones previamente establecidas.

* Definir iteraciones sin mejoras: El proceso termina cuando se alcanza un ndmero fijo
de iteraciones sin mejoras.

4.4. Algoritmo Narrativo de PSO.

Dado un problema determinado y considerando los elementos vistos anteriormente un
algoritmo de PSO esta dado por las siguientes lineas:

Generar un enjambre de tamaiio n e inicializar las velocidades y las posiciones de manera
aleatoria en un espacio d-dimensional.

Hacer
Evaluar el fitness de cada particula en base a algiin criterio de optimizacion.

Comparar el fitness actual de cada particula con el fitness de la mejor posicion
personal (p,,,,) encontrada hasta el momento.

Si, el fitness actual es mejor que el anterior, se actualiza la mejor posicion
personal de la particula p,, al valor de la posicion actual x,,

Comparar el fitness actual de cada particula con el mejor fitness encontrado por el
enjambre.

Si, el fitness actual es mejor que el anterior, se actualiza la mejor posicion
global p,, al valor de la posicion actual x,,

Actualizar las velocidades y posiciones de las particulas de acuerdo a las ecuaciones
vistas en la seccion 4.3, verificando que le velocidad no sobrepase la velocidad
mdxima definida.

Mientras No cumpla con algiin criterio de termino.
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4.5. Actualizaciones sincronas y asincronas en PSO.

El instante en el que se realiza la actualizacién de la memoria de cada particula y el
conocimiento social del grupo es la diferencia entre una actualizacién sincrona y una
asincrona.

En el modelo sincrono las particulas se mueven en paralelo, se evalia en cada iteracién
el fitness de cada particula, actualizando su memoria p,, y el conocimiento social p,,. En

cambio, en la actualizacion asincrona cada particula aprovecha la informacién actualizada por
sus predecesores al momento de desplazarse, entonces, durante cada iteracion, la particula i-
ésima se mueve hacia un punto nuevo usando la informacién de los vectores p,, y p,,,

actualizado por todas las particulas previas. Luego la particula evalda el fitness del nuevo
punto y, de ser necesario, actualiza las variables p, y p,,. El modelo asincrono acelera la

optimacidn, pues esta informacién se transmite a las demads particulas.

4.6. Modelos de 6ptimo local y 6ptimo global.

En el modelo de éptimo local una particula solo puede ser influenciada por ciertos
miembros del enjambre que son adyacentes a ella, con esto convergen lentamente a las
soluciones del problema. Mientras que en el modelo de 6ptimo global la trayectoria de
busqueda de cada particula esta influenciada por la mejor posicién encontrada por cualquiera
de los miembros del enjambre, lo que le permite converger rdpidamente a las soluciones del
problema, pero puede quedar atrapado en un éptimo local. Estos modelos fueron propuestos
por [Kennedy y Eberhart, 1995].

Segin algunos estudios, es recomendable utilizar el modelo de 6ptimos locales para
funciones multimodales, mientras que el modelo de Optimos globales para funciones
unimodales.

4.7. Variantes del Algoritmo PSO Tradicional.

Hoy en dia existen una gran cantidad de variaciones del algoritmo tradicional de PSO, se
ha tratado de incorporar nuevos parametros, nuevos métodos de actualizacion e hibridos con
otros algoritmos, todo esto para mejorar la optimizacién y la velocidad de convergencia de
este algoritmo. A continuacién se describen algunas de estas variaciones:

4.8. PSO con parametros de tiempo de vida.

En el afio 2003 se introdujo un nuevo parametro al algoritmo PSO tradicional, al que se
le llamo tiempo de vida. A cada particula del enjambre se le asignara este nuevo parametro, el
cual ird disminuyendo su valor a medida que la particula no rinda en alguna iteracion. Se
asumen que la particula que presente el peor valor del fitness serd eliminada o relevada, y para
reemplazarla se debe generar una nueva particula en la vecindad de las restantes [Khosla y
otros, 2003]. Los autores postulan que la decision de destruir la peor particula es tomada
solamente una vez cumplido el nimero definido de oportunidades de mejora.

La incorporacién del parametro de tiempo de vida permite que el algoritmo de PSO
rinda de mejor manera en términos de la cantidad de iteraciones para la convergencia y la
calidad de la solucién.
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4.8.1. PSO con restriccion de velocidad minima.

Se incorpora al algoritmo de PSO tradicional un nuevo pardmetro, el cual permite
controlar la velocidad minima a la que puede llegar una particula, dicho pardmetro se
denominé V,,, . Una de las ventajas del algoritmo tradicional, es la no convergencia hacia un
minimo global, ya que si las particulas poseen velocidades muy altas pueden escaparse del
espacio de busqueda, y por el contrario, si presentan velocidades muy bajas pueden quedar
atrapas en un optimo local [Pu Fang y Liu, 2007]. Con la presencia de V,,,, se puede decir
que: Si (v, >-V_. ) o (v, <-=V._. ) se aplica la siguiente ecuacion:

Vi = sign(vid) °v (4.8.1.1)
dond el promedio de las velocidades de las particulas v, estd dado por:

I

i=1d

) 4.8.12)

donde N representa el nimero de particulas el enjambre, y D el nimero de dimensiones. Con
esta variante se ha mejorado la calidad del 6ptimo encontrado, pero se podria hacer una
modificacién en el promedio de velocidad empleado, en lugar de utilizar todas las velocidades,
se podrian utilizar solo las que pertenecen a la dimensién donde se encontré la velocidad
minima.

En lo dltimos afios la popularidad de PSO se ha incrementado, pues se ha utilizado en un
gran cantidad de aplicaciones y ha recibido una amplia atencion por parte de los
investigadores, a continuacion se mencionan alguna un listado de aplicaciones del algoritmo.

* Problema del cajero viajante: Se implementaron algunas propuestas de enfoques de
PSO para problemas multiobjetivos (MOPSO) y se realiz6 una comparacién entre los
resultados conseguidos por estos enfoques y los resultados obtenidos al aplicar
algoritmos de Optimizacion de Colonias de Hormigas (ACO) para problemas
multiobjetivos (MOACO). Como resultado, quedé demostrado que el uso de técnicas
MOPSO junto con algunas adaptaciones aplicadas constituyen una buena alternativa
para la resolucién del problema [Baran y Lima, 2005].

* Sintesis de Arrays: Se compara PSO y algoritmos genéticos, llegando a la conclusion
de que la aplicacion de ambos métodos aplicados a la sintesis de alimentaciones en
agrupaciones lineales de antenas, demuestra que la rapidez de convergencia, y la
facilidad de implementacién en PSO estan por sobre los AG [Correa y otros, 2005].
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5. SIMULACION Y DISCUSION DE RESULTADOS.
5.1. Introduccion.

Como se menciond en la seccion 2.4. los problemas de SVM para regresion se resuelven
frecuentemente por medio de programacion cuadratica, formular un problema de este tipo con
unos pocos cientos de datos, lo cual es habitual en problemas practicos, demanda muchos
recurso de cdmputo, esto plantea un problema en el uso de recursos al momento de entrenar
una SVM.

Debido a lo anterior se propone utilizar madquinas de soporte vectorial de minimos
cuadrados (LS-SVM) para la resolucion del problema planteado, ya que este planteamiento
permite simplificar algunos aspectos de las SVM sin perder sus ventajas.

Los distintos modelos fueron implementados en Java y Matlab, donde los algoritmos
evolutivos AG y PSO fueron codificados en Java, mientras que el cdlculo de la matriz pseudo-
inversa necesario para resolver el problema de LS-SVM se implemento en Matlab, debido a su
mejor capacidad al momento de trabajar con matrices.

Se utilizé la version de Matlab R2008a, el ToolBox LS-SVMlab 1.5, que proporciona
las funciones necesarias para trabajar con maquinas de soporte vectorial y minimos cuadrados,
ademads se debi6 utilizar la libreria JMatLink para poder acceder a las funciones Matlab desde
Java. Los modelos fueron testeados en un equipo Dell, Centrino Duo 1,6 Ghz. y 2 Gb. RAM.
En el Anexo A se muestran el cédigo fuente de los principales métodos de los algoritmos
evolutivos.

El nimero de datos utilizados tanto para el entrenamiento como testeo de los modelos
es de 400, de los cuales 350 se utilizaron para entrenamiento y 50 para testeo. Estos datos
corresponden el precio de cierre de 400 dias de las acciones de LLAN, las cuales fueron
elegidas aleatoriamente y corresponden a los dias entre el 26-06-2007 y el 30-07-2008.

En la etapa de testing, se realizaron entre 4 y 5 iteraciones, utilizando en cada una
distintos desfases de 2,3 y 4 dias, las métricas usadas fueron RMSE, MAPE y R’, las cuales
permites medir la calidad de los distintos modelos.

Durante este capitulo se muestran las métricas utilizadas para la evaluacion del
desempefio de los modelos propuestos, se describe detalladamente la implementacién de los
modelos LS-SVM con AG, LS-SVM con PSO, el hibrido de los modelos anteriores LS-SVM
AG+PSO, y los resultados de cada uno de estos.

5.2. Métricas de Evaluacién.

Para la estimacion de los pardmetros de la LS-SVM se utilizaron un conjunto de
métricas de exactitud calculadas entre los datos observados (valores reales) y los datos
pronosticados (entregados por LS-SVM). A continuacién se describen las métricas utilizadas,

donded, corresponde al valor observado en el dia i, d, al valor pronosticado en el dia i,

d como la media de la data observada y N como el niimero total de dfas:
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¢ Error Cuadratico Medio (RMSE). Consiste en la suma de las diferencias entre los datos
observados y los datos proyectados por el modelo.

(5.2.1)

* Coeficiente de Determinacion (R?). Mide la dependencia entre los datos reales y los
pronosticados. El 0 muestra independencia y el 1 lo contrario.

R =1-4—— (522)

* Porcentaje de Error Medio Absoluto (MAPE). Proporciona una indicacién de que tan
grandes son los errores de prondstico comparados con los valores reales de la serie.
También, correspondiente a la operacién interna de la sumatoria se encuentra el
Porcentaje de Error Absoluto (APE).

N
di_yi
2

MAPE ==1—"_1x100 (5.2.3)

Es necesario sefialar que también se consideraré el tiempo de computo para cada prueba
realizada a los modelos.

5.3. Tendencia de RMSE.

Como se menciond anteriormente, un punto importante es el nimero de iteraciones de
cada algoritmos. Se establecié un nimero maximo de 20 iteraciones, pues tanto en AG como
en PSO el RMSE, que fue la métrica que se utiliz6 como funcién fitness en todos los modelos
que aqui se describen, tiene la tendencia que se muestra en la figura 5-1, donde se presentan
los resultados de 6 pruebas, 3 midiendo la tendencia de RMSE con AG, y 3 midiendo la
tendencia de dicha métrica con PSO.

Se puede apreciar que en las 6 pruebas RMSE converge a un valor antes de la iteracion
numero 20.
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Figura 5- 1. Tendencia RMSE.

5.4. Modelo LS-SVM AG.

Este modelo consiste en una maquina de soporte vectorial de minimos cuadrados (LS-
SVM), la cual utiliza una funcién Kernel RBF. Los pardmetros C, correspondiente al

pardmetro de regularizaciéon de la mdquina y N perteneciente al kernel definido, son

estimados mediante algoritmos genéticos.

A continuacién, en la figura 5-2, se muestra un diagrama que describe el proceso de

entrenamiento:
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Figura 5- 2. Diagrama algoritmo LS-SVM AG.
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5.4.1. Caracteristicas del Entrenamiento.

En la utilizaciéon de Algoritmos Genéticos se deben tomar decisiones claves respecto a
elementos para el correcto funcionamiento de la técnica. Los elementos utilizados y
seleccionados se detallan a continuacion.

La cantidad de individuos de la poblacion utilizada, corresponde a un nimero de 40
individuos. Cada uno es representado por un cromosoma que posee una codificacion binaria,
Cada gen va a corresponder a un valor para 1 6 0 para cada valor de entrenamiento. El tamafio
del cromosoma es de 20 genes, donde:

- 13 genes son utilizados para definir el pardmetro C, pudiendo tomar valores entre 0
y 1023.

- 7 genes son utilizados para definir el pardimetro ¢”, pudiendo tomar valores ente 0
y 127

La estructura del cromosoma es la que se muestra en la figura

C] C2 ---------- C]2 C]3 Oi RN 06 O'7

Figura 5- 3. Codificacion del cromosoma.

Para medir el desempefio de cada cromosoma se utilizé la métrica RMSE. Una de las
decisiones claves durante la técnica de AG, es elegir algin criterio para la seleccién de los
padres para generar la nueva generacion. En esta etapa de la investigacion se optd por
seleccionar al cromosoma que presente un menor RMSE.

El procedimiento para generar la nueva generaciéon de individuos, consistié primero en
ordenar a los cromosomas de menor a mayor rendimiento. La primera mitad de cromosomas
mejor evaluada fueron seleccionados para ser padres, y los cromosomas restantes se
reemplazaron por la siguiente nueva generacion. Posteriormente, se seleccionaron padre y
madre para realizar el cruzamiento y mutacion, los cuales se detallan a continuacién:

* Cruzamiento: Se defini6 de manera aleatoria un punto de cruce.
* Mutacion: Consiste en cambiar el valor del gen ya sea de 1 a 0 o viceversa.

El entrenamiento a través de Algoritmo Genético necesita un criterio de término para
finalizar la bisqueda de los vectores de soporte. El criterio elegido fue un nimero fijo 20 de
iteraciones.

La siguiente tabla muestra el resumen de los pardmetros utilizados en el AG durante la
optimizacién de los pardmetros de la LS-SVM:
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Tabla 5- 1. Parametros algoritmo LS-SVM AG.

Parametros GA
Tamafio poblacion 40
Tipo seleccion Ranking
Probabilidad cruce 1.0
Tipo cruce 1 punto
Probabilidad mutacion 0.8
Tipo de mutacién 1 punto
Ndmero iteraciones 10

En la siguiente tabla se muestran los mejores resultados de 5 iteraciones del algoritmo con

distintos desfase en los datos

Tabla 5- 2. Resultados LS-SVM AG.

Iteracion | Desfase RMSE R’ C o Tiempo
Testing

1 2 0,0093 0,9293 1023 0,02 3 min. 50 seg.

2 2 0,0105 09111 1019 0,01 3 min. 57 seg.

3 3 0,0120 0,8992 1023 0,02 4 min. 25 seg.

4 3 0,0127 0,8670 998 0,01 4 min. 25 seg.

5 4 0,0150 0,8249 1020 0,01 8 min. 23 seg.
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Figura 5- 4. Coeficiente de Correlacion LS-SVM AG.

Basandose en los resultados de las pruebas realizadas, que se aprecian resumidamente
en la Tabla 5-2 y Figura 5-4, se puede apreciar que los mejores resultados se obtienen con el
parametro C cercano a 1000 y o” cercano a 0.1, a demds, los mejores resultados se obtienen
con un desfase de 2 en los datos, comprobando que a medida que este desfase se incrementa,
el porcentaje de la varianza explicada disminuye en pricticamente 10 puntos porcentuales.

Debido a que los mejores resultados se obtienen con el desfase 2, el tiempo de computo
es menor, siendo de 3 minutos y 50 segundos llegando a presentar un porcentaje del 92,93%
de la varianza explicada.

En este punto es necesario comentar que, a medida que aumente el valor del R
entregado por un modelo, mayor sera el porcentaje de la varianza explicada por éste, es decir,
la linea que grafica la data pronosticada debera seguir la misma trayectoria que la data
observada. A continuacion se presenta el graficos de estimacion del modelo LS-SVM AG
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Figura 5- 6. Modelo LS-SVM AG R? 92,93%.
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5.5. Modelo LS-SVM PSO.

Este modelo es una propuesta andloga a LS-SVM AG, pues consiste en una maquina de
soporte vectorial de minimos cuadrados (LS-SVM), que utiliza una funcién Kernel RBF. Pero

los pardmetros C, correspondiente al pardmetro de regularizacién de la maquina y el valor o
perteneciente al kernel definido, son estimados mediante PSO.

La figura 5-7 muestra un diagrama que describe el proceso de entrenamiento del
modelo.

Valor inicial OzyC

-

Optimizar valores O~
p— ) Codificar Cy
y C, con AG

Inicializar enjambre

L L

Entrenar LS-SVM

L <

Calcular Fitness (RMSE)

I

Criterio

Entrenar LS-SVM

L L

Testear modelo

Término

NO

v

Actualizar particula

Figura 5- 7. Diagrama Algoritmo LS-SVM PSO.
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5.5.1. Caracteristicas del Entrenamiento.

Al igual que en AG, en la utilizacién de PSO se deben tomar decisiones claves respecto
a elementos para el correcto funcionamiento de la técnica. Estos elementos se detallan a
continuacion. La cantidad de particulas del enjambre, corresponde a un ndmero de 40
individuos. Cada uno es representado por una particula que posee una codificacion real.

El proceso de entrenamiento comienza con la creacion aleatoria de un enjambre inicial
de 40 particulas, donde cada una de estas contendra como posiciéon (al igual que el cromosoma
en el caso de AG) C, correspondiente al parametro de regularizacion de la maquina, o
perteneciente al kernel RBF, una velocidad generada de aleatoriamente y una memoria
personal (P...) con el mismo valor que la posicion. Una vez definida la posicion, velocidad y
memoria de la particula se procede al calculo inicial del error. Finalmente se tendrd un
enjambre inicial de 40 particulas definiendo como mejor posicion global (Pg;...) al menor
error encontrado. El criterio de término utilizado fue, al igual que en LS-SVM AG un ndmero
de iteraciones maximo de 20, 10 iteraciones de caracter exploratorio y 10 de caracter de
explotacion.

El proceso de actualizacion de las particulas se basa en el algoritmo descrito en la
seccion 4.3, especificamente aplicando las formulas (4.3.1) y (4.3.2) para la actualizacion de la
velocidad y posicion respectivamente. Luego se procedié a la actualizacion del error de cada
particula, Py... Y Pyuese. ESto se hace reemplazando las nuevas posiciones (meta-parametros)
obtenidas por la maquina de soporte vectorial y el calculo del RMSE obtenido al procesar la
data de entrenamiento y compararla con la data esperada.

Tabla 5- 3. Parametros algoritmo LS-SVM PSO.

Parametros PSO
Tamafio enjambre 40
NUmero iteraciones 20
Fitness RMSE
Explotacion
Coeficiente inercial (w) 0.8
Componente cognitiva (C;) 15
Componente social (C,) 2.0
Exploracion
Coeficiente inercial (w) 0.4
Componente cognitiva (C;) 2.0
Componente social (C,) 1.49
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A continuacion, en la siguiente tabla se muestran los mejores resultados de 5 iteraciones del
algoritmo, con un desfase igual a 2:

Tabla 5- 4. Resultados LS-SVM PSO.

Desfase RMSE R* C o Tiempo
(Iteracion Testing
1 2 0,0089 0,9314 284 0,55 4 min. O seg.
05 05 0,0087 0,9356 1041 0,2 4 min. 2 seg.
3 3 0,0091 0,9230 801 0,26 8 min. 2 seg.
4 3 0,0090 09318 784 0,62 8 min. 5 seg.
5 4 0,01 0,9021 821 043 12 min. 8 seg.
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Figura 5- 8. Coeficiente Correlacion LS-SVM PSO.

Basandose en los resultados de las pruebas realizadas, que se aprecian resumidamente
en la Tabla 5-4 y Figura 5-8, se puede apreciar que los mejores resultados se obtienen con el
parametro C= 1041 y o cercano a 0.2, a demas, los mejores resultados se obtienen, al igual
que con el modelo LS-SVM PSO, con un desfase de 2 en los datos, comprobando que a
medida que este desfase se incrementa, el porcentaje de la varianza explicada practicamente
no disminuye en comparacion al modelo anterior.
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Como se menciond anteriormente, mientras menor es el desfase, menor es el tiempo de
computo, el mejor resultado presentd un porcentaje del 94% de la varianza explicada, en 4
minutos.

Como ya se menciond, a medida que aumente el valor del R? entregado por un modelo,
mayor serd el porcentaje de la varianza explicada por éste, es decir, la linea que grafica la data
pronosticada debera seguir la misma trayectoria que la data observada. A continuacion se
presenta el graficos de estimacion del modelo LS-SVM AG

LS-SVM PSO

ldeal

(1) = = = Prondstico

0.55

Figura 5- 9. Mejor estimacion modelo LS-SVM PSO.
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Figura 5- 10. Modelo LS-SVM PSO R? 94%.

5.6. Modelo LS-SVM AG+PSO.

Este modelo corresponde a la LS-SVM utilizada en los modelos anteriores, con un
algoritmo de entrenamiento que consiste en la bisqueda de los meta-parametros C y o por
parte de AG, dando asi un caricter inicialmente exploratorio y continuando con PSO el cual
presenta un caracter de explotacién del espacio de busqueda. En la figura 5-14, se muestra el
diagrama que describe el proceso de entrenamiento hibrido de AG y PSO.

5.6.1. Caracteristicas del Entrenamiento.

Como se menciond en los modelos anteriores, tanto en la utilizacion de AG como PSO
deben tomar decisiones claves respecto a elementos para el correcto funcionamiento de la
técnica. En este caso se utilizaron 20 iteraciones, 10 para AG y 10 para PSO.

La unica diferencia, con relacion a los modelos presentados en las secciones 5.3 y 5.4, se
aprecia en la inicializacion del enjambre de PSO, dado que ahora no es de carécter aleatorio,
sino que consiste en la obtencion de las posiciones en base a la poblacién de cromosoma que
presento GA en la dltima iteracion.

Los parametros utilizados en cada una de las recurrencias y algoritmos correspondientes
se muestran en las siguientes tablas.
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Figura 5- 11. Mejor estimacién modelo LS-SVM AG+PSO.
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Tabla 5- 5. Parametros algoritmo LS-SVM AG+PSO.

Modelo LS-SVM AG+PSO
Parametros AG Parametros PSO
Tamafio poblacion 50 Tamario enjambre 50
Tipo seleccion Ranking | Peso inercial 0.4
Probabilidad cruce 0.8 Componente cognitiva 2.0
Tipo cruce 1 punto | Componente social 1.49
Probabilidad mutacion 0.5 Velocidad méaxima 0.04
Tipo de mutacién 1 punto | Posicién maxima 1200
Ndmero iteraciones 10 Ndmero iteraciones 10
Tabla 5- 6. Resultados algoritmo LS-SVM AG+PSO.
Iteracion | Desfase RMSE R’ C o Tiempo
Testing
1 2 0,0088 0,9333 983 0,01 14 min. 7 seg.
2 2 0,0096 09212 1041 0,2 14 min. 2 seg.
3 3 0,0103 09120 831 0,36 20 min. 2 seg.
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Figura 5- 12. Coeficiente correlacion modelo LS-SVM AG+PSO.

A partir de los resultados de las pruebas realizadas, los resultados presentados en la
Tabla 5-6 y la Figura 5-8 se aprecia que los mejores resultados se obtienen con el parametro
C= 983y o cercano a 0.01, nuevamente el mayor valor de R? se obtiene con un desfase de 2
en los datos, pero en el presente modelo, el costo en tiempo se dispara por sobre los 14
minutos.

El mejor resultado presentd un porcentaje del 93,36% de la varianza explicada, en un
tiempo de 14 minutos y 7 segundos.

A continuacion, en la figura 5-13, se presenta el grafico de estimacion del modelo LS-
SVM AG+PSO.
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5.7. Analisis de resultados.

Al comparar los resultados obtenidos por los tres modelos anteriormente presentados, se
puede apreciar que LS-SVM AG, LS-SVM PSO y LS-SVM AG+PSO, presentan resultados
similares, presentando, en los tres casos, un porcentaje superior al 90% de la varianza
explicada.

Los dos dltimos modelos, LS-SVM PSO y LS-SVM AG+PSO presentan resultados
superior al 93% de la varianza explicada, donde el primero destaca por tener una raiz del error
cuadrético medio menor y un coeficiente de correlaciéon mayor, pero la caracteristica que mas
resalta de la comparacién de los dos modelos ya mencionados, es el menor tiempo de la
solucién basada en PSO en comparacion a la solucion hibrida AG+PSO, 4 minutos 2 segundos
frente a 14 minutos 7 segundos.

Al LS-SVM PSO presentar un RMSE menor y un R* mayor, deberia suponer que la
linea que grafica la data pronosticada deberia sobreponerse a la trayectoria de la data
observada, pero en la figura 5-7 se aprecia un cierto desfase entre ambas curvas, lo que
implica que la curva de pronostico sigue la misma trayectoria de la curva observada pero con
un retardo en el tiempo.

Los graficos correspondientes a las figuras 5-6, 5-10 y 5-14 presentan la correlacion
existente entre la data pronosticada y la observada en los modelos AG, PSO y AG+PSO
respectivamente. Aqui PSO refleja su 94% de varianza explicada presentando los datos
pronosticados mas apegados a la recta de tendencia que los demas. Es decir, al tener AG y
AG+PSO datos pronosticados més dispersos que PSO se da a entender que los datos que estos
pronosticas no varian tan acorde con la data real observada como lo hace PSO.
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6. CONCLUSIONES.

En el presente proyecto de titulo se presentd el estudio del estado del arte de los
principales componentes que se utilizaron en el desarrollo de los modelos basados en
maquinas de soporte vectorial para la prediccién del precio de las acciones LAN Chile.

Se describio la técnica de las SVM y SVMR, ademds se presentaron los fundamentos
tedricos de LS-SVM, lo que permitié simplificar aspectos en la formulacién de las SVMR, sin
perder sus ventajas.

Luego se describieron los fundamentos de los AG y PSO, se definieron sus principales
elementos y se present6 el algoritmo de cada una de las técnicas mencionadas.

Se propusieron tres modelos de prondstico, LS-SVM AG, LS-SVM PSO y LS-SVM
AG+PSO, que optimizaron dos pardmetros, el valor C, que compensa la maximizacién del
margen y la reduccién del error de la SVM, y el valor o, que corresponde a una variable del
kernel Gaussiano utilizado en los modelos.

De los 400 datos utilizados, que corresponden al precio de cierre diario de las acciones
de LAN Chile, 350 fueron usados para el entrenamiento de los modelos, y 50 para el testing,
este testing fue realizado con desfases de 2, 3 y 4 dias.

En el modelo LS-SVM AG, el mejor resultado obtenido fue de 92,93% de la varianza
explicada utilizando un desfase de 2 dias en un tiempo de computo de 3 minutos 50 segundos,
por otro lado el peor resultado fue de un 82,49% de la varianza explicada, con un desfase de 4
dias en 8 minutos 23 segundos. Con esto se puede concluir que con 2 dias de desfase se
mejora el rendimiento del modelo en un 10,44% y es 4 minutos 33 segundos mas rapido que
con un desfase de 4 dias.

Para el modelo LS-SVM PSO, el mejor resultado que se obtuvo fue de un 94% de la
varianza explicada, con un desfase de 2 dias en 4 minutos 2 segundos, mientras que, el peor
resultado fue de un 90,21%, con un desfase de 4 dias en un tiempo de 12 minutos 3 segundos.
Con lo que el mejor desempeiio supera en un 3,79% y es 8 minutos mas rdpido que el peor
resultado.

El modelo hibrido LS-SVM AG+PSO obtuvo como mejor resultado un 93,33% de la
varianza explicada con un desfase de 2 dias en un tiempo de 14 minutos 7 segundos, por otro
lado, el peor resultado es de 91,20% con un desfase de 3 dias en 20 minutos 2 segundos. Por lo
tanto, se puede concluir que la diferencia de desempeiio es de un 2,13% y la diferencia de
tiempo de computo es aproximadamente de 6 minutos entre el mejor y peor resultado obtenido
por el modelo.

Es necesario destacar, en base a los resultados obtenidos, que independiente del modelo
utilizado, los mejores desempefios y el menor tiempo de cémputo se obtuvieron con un
desfase de 2 dias en los datos.

Posterior al analisis de los distintos modelos propuestos, es posible concluir que, las
Maquinas de soporte vectorial son capaces de presentar una buena calidad de prondstico frente
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a la necesidad de predecir el precio de las acciones de LAN Chile, presentandose el modelo
LS-SVM PSO el mejor desempeiio con un 94% de la varianza explicada.

Finalmente, se puede decir que los objetivos definido en la seccion 1.2 se han cumplido
cabalmente y se espera que esta investigacion sirva como base para futuros estudios
relacionados con el prondstico de acciones, y que permita ampliar el campo de estudio a otras
acciones del mercado local.
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ANEXOS
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A: Cadigo fuente.

En este anexo se muestra el codigo fuente de los principales metodos utilizados en los
algoritmos evolutivos, partiendo con los usados en AG y finalizando con los de PSO.

AG-Estructura y constructor clase Cromosoma:

public class Cromosoma {

//Los genes asociados a este cromosoma
protected double [] genes;
//Error asociado al cromosoma
protected double errorDelCromosoma;
//El porcentaje de mutacidn
protected double porcentajeMutacion=0.8;
//Cantidad de material genético a cortar
protected int tamafoCorte;
public JMatLink conMatlab;

//Constructor de la clase Cromosoma
Cromosoma (int numeroGenes) {
//generar al azar los genes del cromosoma
genes = new double[numeroGenes];
for(int i=0;i<genes.length;i++){
if (Math.random()<0.5)
genes[1]1=0.0;
else
genes[i]=1.0;

}

errorDelCromosoma = 0.0;
tamanoCorte = genes.length/2;

}

AG-Reproduccion (cruzamiento y mutacién de individuos):

/
* Este cromosoma seria la "madre" para realizar la reproduccién

* @param padre Corresponde al cromosoma padre para realizar el cruzamiento

* @param descendientel Es el cromosoma a reemplazar de la generacién anterior
* @param descendiente2 Es el cromosoma a reemplazar de la generacién anterior
* @return La cantidad de mutaciones realizadas

int reproduccion(Cromosoma padre, Cromosoma descendientel, Cromosoma
descendiente2) {
int puntoCorte = (int)
(0.999999*Math.random( ) * (double) (genes.length-tamanoCorte));
double descl [] = new double[genes.length];
double desc2 [] = new double[genes.length];
//Cruzamiento 1
for(int j=0; j<puntoCorte;j++){
descl[j]=this.obtenerGen(j);
desc2[j]=padre.obtenerGen(j);
}
for(int j=puntoCorte;j<genes.length/2;j++){
descl[j]=padre.obtenerGen(j);
desc2[j]=this.obtenerGen(j);
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puntoCorte = (int) (0.999999*Math.random()*(double) (genes.length-

tamafioCorte) )+genes.length/2;
//Cruzamiento 2
for(int j=genes.length/2;j<puntoCorte;j++){
descl[j]=this.obtenerGen(j);
desc2[ j]=padre.obtenerGen(j);
}
for(int j=puntoCorte;j<genes.length;j++){
descl[j]=padre.obtenerGen(j);
desc2[j]=this.obtenerGen(j);
}
int mutate=0;
//Mutacién
//Descendiente 1
if ( Math.random() < porcentajeMutacion ) {
//Primera mutacidén
int iswap = (int)
(0.999999*Math.random( ) * (double) (genes.length/2));
if (genes[iswap]==0)
descl[iswap]=1.0;
else
descl[iswap]=0.0;

//Segunda mutacidn
iswap = (int)
(0.999999*Math.random()* (double) (genes.length/2))+genes.length/2;
if (genes[iswap]==0)
descl[iswap]=1.0;

else
descl[iswap]=0.0;
mutate++;
}
//Mutacion

//Descendiente 2
if ( Math.random() < porcentajeMutacion ) {

//Primera mutacidn
int iswap = (int)
(0.999999*Math.random()* (double) (genes.length/2));
if (genes[iswap]==0)
desc2[iswap]=1.0;
else
desc2[iswap]=0.0;

//Segunda mutacidn
iswap = (int)
(0.999999*Math.random()* (double) (genes.length/2))+genes.length/2;
if (genes[iswap]==0)
desc2[iswap]=1.0;
else
desc2[iswap]=0.0;
mutate++;

}

// copiar resultados
descendientel.setGenes (descl);
descendiente2.setGenes (desc2);
return mutate;
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AG- Inicio Algoritmo Genético:

//Inicio del algoritmo genético
public void start(){

cromosomas = new Cromosoma[TAMANO_POBLACION];

arregloRuleta= new int[TAMANO RULETA];

for (int i=0;i<TAMANO POBLACION;i++) {
//Cantidad de genes del cromosoma
System.out.println("Creando cromosoma numero: "+i);
cromosomas[i] = new Cromosoma(20);
cromosomas[i].set jmatlink(this.conMatlab);
cromosomas|[i].calcularErrorCromosoma(entrada,ideal);
Cromosoma ¢ = cromosomas[i];
System.out.println("RMSE Cromosoma: "+i+" es:

"+cromosomas[i].obtenerErrorCromosoma());

}

Cromosoma.ordenarCromosomas (Cromosomas ,cromosomas.length);

for(int i=0;i<TAMANO POBLACION;i++){
cromosomas|[i].calcularErrorCromosoma(entrada,ideal);
double error = cromosomas[i].obtenerErrorCromosoma () ;

System.out.println("Cromosoma ordenado #"+i+" : "+error);

AG-Calcular error asociado al cromosoma:

public void calcularErrorCromosoma(double entradas[][],double ideal[][]){

double pronostico[ ][ ]=new double[entradas.length][1l];
INFO rmseCromosoma=new INFO();
//Se transformar el parametro C y ro de binario a real

String genBinario = Integer.toString((int)Math.floor(genes[0]));

String aux;

for(int x=1;x<=9;x++){
aux = Integer.toString((int)Math.floor(genes[x]));
genBinario = genBinario+aux;

}

int C = Integer.parselnt(genBinario,2);

genBinario = Integer.toString((int)Math.floor(genes[10]));

String aux2;

for(int x=11;x<=15;x++){
aux = Integer.toString((int)Math.floor(genes[x]));
genBinario = genBinario+aux;

}

double ro = Integer.parselnt(genBinario,2);

ro = ro/100;

//llamar LS-SVMlab para entrenar maquina y luego calcular error del

cromosoma

conMatlab.engEvalString("gam = "+C+";");
conMatlab.engEvalString("sig2 = "+ro+";");
conMatlab.engEvalString("type = 'function estimation';");

conMatlab.engEvalString("[alpha,b] =

trainlssvm({X,Y,type,gam,sig2, 'RBF_kernel', 'original'});");
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conMatlab.engEvalString("Yt =
simlssvm({X,Y,type,gam,sig2, 'RBF_kernel', 'original'},{alpha,b},X);");
pronostico = conMatlab.engGetArray("Yt");
errorDelCromosoma= rmseCromosoma.RMSE(ideal, pronostico);
}
/**0Obtener el error que permitird evaluar el rendimiento del cromosoma
* @return El1 error asociado al cromosoma

*/

PSO-Estructura, constructor e inicializacion clase Enjambre:
public class Enjambre {

private int N;

private double w;

private double cl;

private double c2;

private double Vmax;

private double Xmax;

private Particula[] P;

private double[] Gbest;

private double E; //error asociado al Gbest

private final JMatLink conMatlab;

protected double entrada[][];//Datos de Entrenamiento

protected double ideal[][]; //resultados ideales para entrenamiento

Enjambre(JMatLink conMatlab, int N, double w, double cl, double c2,
double Vmax, double Xmax){

this.conMatlab = conMatlab; //parametro para hacer oncexion con

Matlab
this.N = N; //numero de particulas
this.w = w; //peso de inercia
this.cl = cl; //factor cognitivo
this.c2 = c¢2; //factor social
this.Vmax = Vmax; //velocidad maxima
this.Xmax = Xmax; //posicion maxima
this.E = 1; //error inicial enjambre
P = new Particula[N]; //particulas del enjambre
}

public void inicializar(){
double[] parametros = new double [2];

for(int i=0; i<N; i++){
parametros[0]=Math.random();
parametros[l]=Math.random()*4000;
P[i] = new Particula();
P[i].inicializar(parametros,Vmax);
//calculo error inicial
//Se entrena la maquina con los pardmetros obtenidos por PSO
//error inicial particula
P[i].setError(calculoError(P[i],entrada,ideal));
//mejor error inicial particula
P[i].setBestError(P[i].getError());

}

//primer mejor error default es P[0

Gbest = P[0].getPosicion();]

E =1;

}
PSO-iterar:
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public void iterar() {
double Eit = 0;
for(int i=0; i<N; i++){
P[i].actualizar(w,cl,c2,Vmax,Xmax,Gbest); //actualiza X,V
//calcula error de particula
Eit = calculoError(P[i],entrada,ideal);
//nuevamente busca error
if(Eit < P[i].getBestError()){
P[i].setPbest(P[i].getPosicion());
P[i].setBestError(Eit);
}
if(Eit < E){
this.Gbest = P[i].getPosicion();
this.E = Eit;

PSO-Estructura, constructor e inicializacion clase Particula:
public class Particula {

private double[] X;
private double[] V;
private double[] Pbest;
private double E;
private double Ebest;

public Particula(){
}

public void inicializar(double[] X, double Vmax){

double rand;
this.X = X; //posiciones iniciales
this.Pbest = X; //mejor posicion inicial
V = new double[X.length]; //se genera vector de velocidad
//velocidades iniciales
for(int i=0; i<X.length; i++){
rand = Math.random();
V[i] = rand*Vmax + (l-rand)*(-Vmax);

}
PSO-Actualiza posicion y velocidad de particula:

public void actualizar(double w, double cl, double c2, double Vmax, double
Xmax, double[] Gbest){

for(int i=0; i<X.length; i++){

V[i] = w*V[i] + cl*Math.random()* (Pbest[i] - X[i]) +
c2*Math.random()* (Gbest[i]-X[1i]);

if(V[i] > Vmax) V[i] = Vmax;
if(V[i] < -Vmax) V[i] = -Vmax;
X[i] = X[i] + V[i];

if(X[1i] > Xmax) X[i] = Xmax;



if(X[1i] < -Xmax) X[i] = -Xmax;



