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SIMULADO EN REGRESION NO LINEAL:
ALGORITMO Y SOFTWARE'
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RESUMEN

Se presenta un algoritmo que usa la técnica de de sobrecalentamiento simulado, para abordar el
problema de optimizaciéon global en regresiéon no lineal. Se exponen ejemplos los resultados
obtenidos sobre algunos ejemplos al aplicar este algoritmo a datos tomados de la literatura, se
presenta también un Software computacional, para Windows 95 o superior, de facil uso, en el que
se implemento el algoritmo, ademas de los modelos lineales clasicos de Regresion Lineal.
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mallado; software; comparaciones.

ABSTRACT

We present an algorithm that uses the technique of simulated annealing, for the global optimization
problem in non-linear regression. We show the results obtained over some examples, which are
comparacle to the results obtained with classical mehotds. We have also implemented the new method
in a portable software, the runs on Windows 95 or higher, very easy to use. This software contains the
simulated annealing for non-linear regression as well as the classical linear regression models.

Key words: regression; non-linear regression; global optimization; simulated annealing; grid;
software; comparisons.

1. LAREGRESION

En regresion se tiene las observaciones y,x;,X,,...,X, € IR' y se quiere explicar y mediante los

Xy, Xp,.. X« EStA dependencia sera explicada, en el caso general, por medio de una funcién f que

depende de X;,X,,..., pr que ademas tiene como parametros, por determinar, 04, 0,,...,6,. Esto equivale

a buscar y = f(X,0) que aproxime ag/ , CON X = (Xg, Xp,00es Xp) Y 0= (64, 0,,...,0,).

Para medir la calidad de la aproximacion de Y por Y, en general se utiliza el criterio de minimos
cuadrados, a saber:

Iy =y [l=min- ||y —f(X,0) ||
donde la norma se debe especificar. Es usual emplear la norma euclidea clasica (asociada al producto

interno usual), aunque hay criterios mas generales como los basados en las distancias de Minkowski. Es
importante ver que en este método no es necesario que la funcion a optimizar sea diferenciable.

Para el caso de la Regresion Lineal Mdltiple se tieneque r= p+1y
donde 1= (1,1,...,1)' e IR", con lo que se quiere minimizar:
S(6) = Z[Yi —(0g +01Xj3 +0,Xjp +++ epxip)]
i=1

en el caso de utilizar la norma euclidea clasica. La solucién de este problema es ampliamente conocida
(ver, por ejemplo Albert (1972) o Tomassone et al. (1992)).

! Investigacion parcialmente financiada por la Universidad de Costa Rica, proyecto 821-97-333.
Direccion electronica de los autores: jtrejos@cariari.ucr.ac.cr y mvillalo@cariari.ucr.ac.cr.
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2. REGRESION NO LINEAL USANDO SOBRECALENTAMIENTO SIMULADO
2.1. Sobrecalentamiento simulado

Con el nombre de Sobrecalentamiento Simulado (SS) se conoce una técnica iterativa de optimizacion
combinatoria, basada en la definicion de vecindarios y tal que el estado que se visita en cada interacion
puede ser mejorado, en cuyo caso se cambia a ese estado, o bien puede ser peor que el anterior, de tal
forma que el cambio de estado puede ser aceptado de acuerdo con una regla probabilistica conocida
como Regla de Metropolis. Esta regla es similar a una caminata aleatoria, con la diferencia de que la
probabilidad de aceptacién estd controlada por un parametro externo llamado temperatura y que
denotamos con c,. Al principio de las iteraciones c, es grande, por lo que practicamente todos los
estados que empeoran el criterio son aceptados, mientras que al final de las iteraciones c, es pequefio,
por lo que al final es similar a un descenso del gradiente. El parametro ¢, debe ser descendido
suavemente con el fin de simular el proceso fisico de sobrecalentamiento, sobre el cual se basa el SS.

El SS tiene la particularidad de que se ha demostrado su convergencia asintética hacia el 6ptimo global
del problema de optimizacion combinatoria (ver por ejemplo Aarts & Korst (1990) o Laarhoven & Aarts

(1988)). Esta demostracion esta basada en una modelacion con cadenas de Markov para los estados del
problema.

Una implementacion adecuada del SS debe cumplir las condiciones de convergencia asintética, esto
es: debe haber reversibilidad entre los estados (si se pasa de un estado a a un estado b con probabilidad
p, entonces se debe ser capaz de regresar de b a a con la misma probabilidad), conexidad (entre
cualesquiera dos estados, debe haber una serie de estados intermedios de forma que se vaya de uno al
siguiente con probabilidad estrictamente positiva), y ademas todos los vecindarios deben tener el mismo
tamafio y todos los vecinos de un estado deben tener la misma probabilidad de acceso.

Para implementar el SS, se debe definir un programa de enfriamiento, esto es: (i) definir el parametro
de control inicial cq, (ii) definir la forma dedisminuir cy, (iii) definir el pardmetro de control final, y (iv) definir
el tamafio de cada iteracion, asociada a la cadena de Markov que modela esa iteracion y denotado L.

El SS ha dado excelentes resultados en diversos metodos de Analisis de Datos, como en
particionamiento, Trejos, Murillo & Piza (1998); particionamiento bimodal, Castillo (1999) y Castillo & Trejos
(1999); analisis de proximidades (conocido como escalamiento multidimensional o multidimensional
scaling), Trejos & Villalobos (1999b) y Villalobos (1998); y rotaciones varimax oblicuas, Trejos (1992).

2.2. Método propuesto de regresion no lineal

Para poder aplicar el SS, se debe definir qué es un estado, la funcién a optimizar, qué es un vecino y
cdmo se genera un nuevo estado, asi como el programa de enfriamiento.

El método propuesto de regresion no lineal usando sobrecalentamiento simulado esta basado en la
construccion de un mallado del espacio de parametros. Un estado, denotado por |, sera una r-tupla de la
forma:

I = (0,0,...,0" )

donde Vi € {1,2,...,1}, ei' € IR. Dos estados I, J son vecinos si existen | € {1,2,...,1} y a € {-1, 1} tales que:

o) 0! sii=l
"ol +ha sii=I
I I -

con h; e IR. Asi, el espacio de los parametros se discretiza mediante una malla de lado h,. Consecuente-
mente, para generar un nuevo estado se utiliza el siguiente procedimiento, que cumple las condiciones
de reversibilidad y conexidad:

Generar (J, 1) (generar el estado J a partir del estado 1)

1.Escoger al azar | € {1,...,1}, el parametro a perturbar sera 6|'

2.Escoger al azar a € {-1,1}.
3.J=1
4.0) =0/ +ah,
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Las escogencias al azar se realizan usando A
una distribucién uniforme. El mallado utilizado es 92
ilustrado en la Figura 1, para el caso de dos
parametros.

A
N

Para determinar la longitud de la cadena de h,
Markov se toma un factor F, del niumero de r,
Ly = Fr, y el descenso del parametro de control
se hace por medio de la férmula cx1 =y C, CON
0,8 < y < 1. El estado inicial I, se escoge de
acuerdo con el modelo que se tenga, de manera
empirica o por criterio experto. > 01

Figura 1. Mallado del espacio de parametros.
2.3 Algoritmo propuesto

El algoritmo RNL_SS de Regresion No Lineal utilizando Sobrecalentamiento Simulado, en pseudo-
cadigo, es el siguiente:

PROCEDURE RNL_SS;

BEGIN
Inicializar (lo, Co, v);
ki=0;1:=lg;
Ck. =Co; Ly =F_;
S =S(1);
opt: = I; Sgpt := S); {estado 6ptimo}
REPEAT
FORL:=1TO L, DO BEGIN
Generar (J, I);
S = S(J);
IFS; £ S, THEN BEGIN
1:=7J;5:=S;
IF S, < Sept THEN BEGIN
opt=1; Sgpc = Sy;
END;
END;
ELSE BEGIN
=5
IF exp — > random [0,1) THEN BEGIN
k
I:=J; S;:=8S;;
END
END
END;
k: = k+1;
Calcular_Largo(Ly);
Ck: = Ck v,
UNTIL Criterio_de_Parada,;
END;

El criterio de parada puede darse por una de las siguientes opciones:
e Cuando la temperatura esté baja, es decir, cuando el parametro de control sea casi O.
e Cuando el 6ptimo encontrado, después de cada iteracion, se repita un niimero determinado de veces.
e Después de un numero determinado de iteraciones.
e Cuando la tasa de aceptacion de los nuevos estados que empeoran el criterio sea casi 0.
e Cuando el usuario desee detenerlo.
¢ Una combinacion de los anteriores.

En el programa presentado en la seccion 4 se utiliza el primero de estos criterios, pero el usuario
puede detenerlo cuando lo desee.
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3. RESULTADOS COMPARATIVOS

Ejemplo 1: Puromycin

Los datos son tomados de Bates & Watts (1988) y se presentan en la Tabla 1. Se aplica el modelo de
Michaelis-Menten, que describe la velocidad de una reaccién y en funcién de la concentracién del
sustrato x:

Mx

k+x

f(x; M, k) =

donde M es la velocidad de la reaccion y k es el valor de la concentraciéon para el cual la velocidad es
igual a M/2, este es llamado la constante de Michaelis. Los valores iniciales son:

0= M =Max{ylie{1,...,n}} x0.8
0; = « = Min {Xil = {1,...,n}} x 0.5.
Tabla 1. Datos de Puromycin

X I 0.02 0.02 0.06 0.06 0.11 0.11 0.22 0.22 0.56 0.56 11 11

y I 76 47 97 107 123 139 159 152 191 201 207 200

La Figura 2 representa la forma general de este modelo
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Figura 2. Modelo de crecimiento

de Michaelis-Menten.
-1 9 19 29

Al aplicar el método de regresion lineal, mediante linealizacion del modelo, se obtuvo el valor del
criterio de 1920.64. En Bates & Watts (1988) se reporta que el minimo se obtiene para los valores de los
pardmetros 6, = 212.7 y 6; = 0.0641 utilizando el método de Gauss-Newton; al evaluar el criterio de
minimos cuadrados para estos valores se obtiene el valor 1195.4549. Al aplicarle RNL_SS se obtuvo los
valores 6y = 212.6902 y 6, = 0.0641402 que da un valor de criterio de 1195.44821, que es practicamente
el mismo que el obtenido por Bates & Watts, aunque ligeramente mejor. Sin embargo, es muy superior
gue el que se obtiene por linealizacion del modelo.

Ejemplo 2: Modelo de Crecimiento de Micherlich
Los datos mostrados en la Tabla 2 son tomados de Antoniadis et al. (1992) y se utiliza el modelo de
crecimiento de Micherlich, dado por:
fox; M, k) =M + k e
con0;=M,0,=k y0s3=g.

Tabla 2. Datos para el modelo de crecimiento de Micherlich.

X | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

y |3.183 3.059 2.871 2.622 2541 2184 211 2.075 2018 1903 177 1762 155
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En este ejemplo, Antoniadis et al. (1992) reportan el valor del criterio igual a 0.0534535 para los
valores de los parametros 6y = 0.96312, 6; = 2.519 y 0, = -0.10305. Con RNL_SS se obtuvieron
resultados similares, con 6, = 0.95622, 6, = 2.52619 y 0, = -0.102529, para un valor del criterio de
0.053465.

Ejemplo 3: Velocidad de Reaccion

Los datos son utilizados por Tomassone et al. (1992) y se presentan en la Tabla 3. Aqui se utiliza el
modelo de Michaelis-Menten.

Tabla 3. Datos de Tomassone et al (1992) para la velocidad de reaccion

X | 0.3 0.5 1 2 3 4 5 10

y | 017 027 043 065 073 078 079 0381

En Tomassone et al. (1992) se reportan los valores de los parametros mostrados en la Tabla 4, con
sus respectivos valores del criterio de minimos cuadrados.

Tabla 4. Valores reportados por Tomassone et al. (1992) para los datos de cinética enzimatica.

Método M k Valor del Criterio
Gauss-Newton 0.96 1.14 0.0082556
Lineweaver-Burk 0.92 1.58 0.0660704
Woolf 0.92 1.00 0.0101543
Eadie 1.01 1.37 0.0109522
Semi-paramétrico 1.00 1.34 0.0104194

Con RNL_SS se obtuvieron los siguientes valores: M = 0.963902, k = 1.13899, para un valor del criterio
de 0.0082017, mejorandose el mejor resultado de Tomassone et al. (1992) en 1 %. Por otro lado al
linealizar el modelo y aplicando el método de regresién lineal usual, solo se tiene un valor del criterio de
0.020194, que se aleja mucho del valor que se obtuvo con RNL_SS.

Otros modelos

En Trejos & Villalobos (1999a) se presentan los resultados obtenidos con RNL_SS aplicados a
modelos de crecimiento de cultivos, en particular el crecimiento del Name alado. Para los distintos tejidos
analizados (tubérculos, tallos, hojas, hojas secas) se obtuvieron resultados comparables a los obtenidos
con el método de Gauss-Newton, usando modelos de creciemiento logistico y tipo campana. Ambos
modelos se encuentran en el software que se presenta aqui.

Recuérdese que el modelo de crecimiento logistico esta dado por la funcién:

M
1+ exp(- k(x —g))

f(x; M, ¥ ,0) =

donde M es el valor maximo asint6tico, «k es el control de la velocidad de crecimiento (curvatura) y g es el
punto de inflexién, cuando el crecimiento pasa de ser acelerado a desacelerado. El gréafico
correspondiente se presenta en la Figura 3. Se ve que en este caso se tienen 3 parametros: 6 = M,
0.=k, 0,=g. En este caso los valores iniciales son:

0o M =MaX{yi/i€{l,...,n}}
61 = K= 1,
0, = g = (Max {x} + Min {x})/2,i e {1,...,n}.
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Figura 3. Modelo de crecimiento logistico

Por su parte, el modelo de crecimiento tipo campana (llamado asi por ser el grafico de una campana
de Gauss truncada) describe el crecimiento de un tejido que llega a un maximo y luego desciende un
poco en su etapa final:

(0 M, k, g) = M e P9’

donde M es el valor maximo, k es el control de la velocidad de crecimiento (curvatura) y g es el punto
donde se alcanza el maximo. El grafico correspondiente se muestra en la Figura 4. Para este caso los
valores iniciales son:

0, = M =Max {y/ie{l,...,n}}

92 = K= 1,

0; = g =2/3 Max {x;} + 1/3 Min {xi},i € {1,...,n }.

26—
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Figura 4. Modelo de crecimiento tipo campana truncada.

4. SOFTWARE DE REGRESION LINEAL Y NO LINEAL

Con el algoritmo que se presenta en este trabajo se estd desarrollando un Software de facil manejo para
el usuario. Se presenta en este trabajo la primera versién del mismo. Esta disefiado en Visual Basic 6.0
para trabajar bajo la plataforma de Windows 95 o superior. Se espera que este software forme parte del
Paquete Integrado de Métodos de Analisis de Datos PIMAD, desarrollado en la Universidad de Costa Rica.

Entre las principales ventajas que tiene se encuentran las siguientes:

¢ Tiene implementada una hoja electrénica para editar los datos o importarlos, incluyendo formatos como
Formula 1, Excel, Excel 4.0, texto o texto con tabulaciones. Esta hoja electronica permite todas las
manipulaciones de copia, corte y pegue de las aplicaciones Windows. Asi mismo, permite realizar
operaciones mediante férmulas y la aplicacion de funciones.
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e Permite que el usuario seleccione los datos marcandolos en la hoja electronica, lo cual da mucha
versatilidad.

e Permite realizar regresiones lineales y los casos no lineales que se convierten en lineales mediante
una transformacion algebraica: polinomial (del tipo x" ), exponencial, logaritmico, asintético y logistico.

e Permite realizar una regresién no lineal usando sobrecalentamiento simulado. Es de destacar que el
usuario puede ver graficamente la evolucion de la curva solucion.

Como se puede apreciar en la Figura 5, el software puede ser usado mediante botones o mediante
mend, con las facilidades de una hoja de célculo tipo Excel.

I =101 x]

Dl & k| &|=|@ls] =] »

| A Blz|u|lllf |
5 x|
Universidad de Costa Rica

Centro de Investigacion en
Matematica Pura y Bplicada

1
Tl
=
o
0

Regresion Lineal y No Lineal

Dizefiada y programada por:
tario Yillalohos Arias

- // — \ tiguel Borja Lopez
= PIMAD
riillalofScarian ucr. ac.cr Wersidn 1.0

Figura 5. Pantalla inicial del Software Regresion Lineal y No Lineal.

]
Los tres primeros botones || E|se usan para manejar los archivos de datos: crear un nuevo
archivo, abrir uno existente y para guardar un archivo. Los dos botones que siguen l“_ | E sirven para

escoger entre regresion lineal y regresion no lineal. Los cuatro botones que siguen . | | = |‘®’| son
para la edicidn de los datos (cortar, copiar, pegar y copiar formato, respectivamente). El boton siguiente

sirve para hacer sumas de filas o columnas. El botdn TEX genera un archivo en formato LaTeX de la
grafica que se tenga seleccionada.

La siguiente barra es para el aspecto de los datos en la ventana, como son: tipo de letra, tamafio,
negrita, italica, subrayado, color y alineamiento del texto y porcentaje de vista.

[osial Sfo o m|z|ullll =]
En la Figura 6 se ilustra la forma de seleccionar los datos al oprimir el botén de regresién lineal g

Puede verse que los datos son marcados directamente con el raton. En otro ventana semejante se piden
los datos que corresponderan a los valores de .

i
I
-~
n
o
4

Una vez que se han seleccionado los datos se procede a seleccionar el modelo que se quiere ejecutar,
lo cual se puede apreciar en la Figura 7.

Luego de esto se oprime terminar. Si se desea se puede devolver para cambiar las escogencias
oprimiendo el boton correspondiente. Inmediatamente el programa despliega tres ventanas en las que
aparecen el grafico de la aproximacion, el gréafico los errores estandarizados y en una hoja de célculo los
datos resultantes de la regresion. En caso de que se escogiera la logistica el grafico se veria como el de
la Figura 8.
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Figura 6. llustracion de la operacién de marcar en la hoja electrénica
para la escogencia de los datos.
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Figura 7. Seleccion del modelo de regresion lineal o del modelo linealizado

(se ilustra la escogencia del modelo logistico).
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Figura 8. Resultado de una regresion logistica usando linealizacién.
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Las ventanas se pueden ver en forma de mosaico como la Figura 9, en la que se muestran la ventana
de los datos, los gréficos de solucion y de error, y una ventana con la solucién numérica. Las ventanas
de gréfico se pueden salvar en el formato grafico que se desee.
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Figura 9. Presentacion de las ventanas en forma de mosaico.

En el caso en que se escoja la regresion no lineal |.£| se escogen los datos tal como se hace con la

regresion lineal. Entre los modelos que estaran disponibles, se encuentran los aqui expuestos y muchos
de los que aparecen en Bates & Watts (1988). La proxima version del software contara con la opcién de
escoger el modelo deseado.

Después de escoger los datos se presenta una ventana con el grafico donde se muestra como la

aproximacién se va logrando; el botén @| permite detener la ejecucién de la regresion. Aqui también se
generan las tres ventanas como en el caso lineal. La figura 10 muestra el resultado obtenido para los
datos de velocidad de reaccion.

K =10l %]
D|e| belle| & |o|@m| <] =] | ©/umnnEnEn
[Brial S o m|z|u]lll] = | fom -
B =
BE = =10/ x|
A 10
' —
2
3 o7 /
P
6 002 g /°/
7002 2/
8 006 g A
9 0.08
0 011 54 ?
1 0.1
12 0.22 4
13 0.22 °/
14 0.56
15 0.56 ! *
16 Mmoo . . . . . . . . .
17 11 ] 1 2 3 4 5 6 7 [ k] 10
1\1>a|\5heaﬂ — T4l | e e

Figura 10. Ventana que muestra el resultado de la aproximacion
para el modelo de Michaelis-Merten.
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