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RESUM EN: Este trabgjo plantea la aplicacion de a goritmos genéticos a la obtencion de las ecuaciones de estado y
de salida que representan procesos no lineales SISO en los que aparecen términos producto, describiéndose €l
método y las ventajas de su utilizacion mediante simulaciones realizadasen MATLAB.

1. INTRODUCCION.

Desde la publicacion por Holland de su libro
“Adaptacion en sistemas naturales y artificiales’, en
1975, un grupo importante de investigadores se ha
dedicado a desarrollo y aplicacion de los algoritmos
genéticos, que se encuentran entre los algoritmos
evolutivos més conocidos en las dos Ultimas décadas.
Estos han sido Utiles en la solucién de variados
problemas que requieren la blsqueda en un espacio
complejo y no lineal paralograr una solucién éptima,
ya que su principal ventgja es que no necesitan el
control directo del entorno, es decir, no necesitan
conocer datos auxiliares sobre e problema que se
trata de resolver, y tampoco necesitan recorrer todo
€l espacio de busqueda.

Como se conoce, los algoritmos genéticos utilizan un
conjunto de cadenas codificadas que representan 1os
pardmetros del sistema, las cuales se combinan
mediante operadores genéticos (seleccion, cruce y
mutacién). Partiendo de una poblacion inicia, se
crean generaciones sucesivas a través de la
evaluacion de una funcion objetivo. Las cadenas que
maximizan la funcion objetivo en € momento de
terminacion del agoritmo se toman como soluciones
a problema de optimizacion.

Para obtener mejoras en la gjecucion y adaptacion de
estos algoritmos a diferentes situaciones practicas se
han desarrollado multiples variantes de operadores.

Muchos problemas de control requieren la
identificacion del sistema, 0 sea, la determinacién de
un modelo adecuado dado un conjunto de datos de
entrada/salida, el cua puede ser usado para hacer
més efectiva la prediccion y € control. Aungue
existe una gran variedad de técnicas desarrolladas
para esta aplicacion, ninguna de ellas ha demostrado
ser lo suficientemente efectiva dentro del dominio de
casos que se presentan. Muchos de los métodos
tradicionalmente usados en la estimacion de
parametros suponen la existencia de un 6ptimo Unico
(o suponen que la solucién inicial se encuentra cerca
de la solucién real), y algunos de ellos no modelan €l
ruido o requieren un conjunto de datos grande del
sistema, los cuales no siempre estan disponibles.

En este trabajo se plantea la aplicacién de algoritmos
genéticos a la identificacion de sistemas SISO (una
entrada, una salida) no lineales, considerandose
como alinealidades posibles la existencia de términos
producto en la ecuacion de estado, caracteristica
presente  en  muchos  procesos  quimicos,
demostrandose las ventajas de su uso a través de
simulaciones.



2. IDENTIFICACION DE SISTEMAS
EN EL ESPACIO DE ESTADOS.

En laidentificacion de sistemas constituyen aspectos
importantes la determinacion de la estructura del
modelo y su validacién. La identificacion de sistemas
fuera de linea es un método batch que procesa los
datos amacenados “simultaneamente” [4]. En la
misma se supone conocida la estructura del modelo y
se estiman |os pardmetros del mismo utilizando algun
método numérico. El problema de la estimacion de
pardmetros es un problema generalmente
multimodal, o sea tiene mdltiples Optimos o
soluciones.

Se han desarrollado trabagjos previos relacionados
con la identificacion, que establecen los siguientes
pasos para la estimacién de parametros de un modelo
mediante un algoritmo genético [1]:

1. Elegir y construir € modelo del sistema a
identificar.

2. Seleccionar la funcién o indice que indicara la
fuerza de cada posible solucién.

3. Elegir unaregla para codificar, en un cromosoma,
|os pardmetros a estimar.

4. Determinar los operadores genéticos que se
utilizaran, y si es necesario desarrollar aquellos que
Se necesiten.

5. Determinar los valores para los parametros que
controlan el AG.

6. Hacer |os experimentos necesarios.

Con la disponibilidad de las computadoras digitales,
resulta conveniente formular las ecuaciones que
representan los sistemas de control en el dominio del
tiempo, pues dichas técnicas pueden ser utilizadas
para sistemas no lineales, variantes en el tiempo y
multivariables [6], constituyendo una base esencial
para la teoria del control moderna y la optimizacion
de sistemas.

Las variables de estado describen la respuesta futura
de un sistema, dado el estado presente, las entradas
de excitacion y las ecuaciones que describen la
dindmica. Estas no son un conjunto Gnico, pudiendo
seleccionarse conjuntos alternativos de variables de
estado.

Evaluacion en tiempo discreto de la respuesta del
sistema.

La respuesta de un sistema representado por una
ecuacion diferencial del vector de estados puede ser
obtenida utilizando una aproximacién en tiempo

discreto, método Util para evaluar la respuesta en el
tiempo de sistemas no lineales.

La ecuacion diferencial del vector de estado basica
puede ser escrita como:

X =f(x,u,t)

donde f es una funcién, no necesariamente lineal, del
vector de estado y del vector de entrada u.

Usando la ecuacion de la aproximacion de la
derivaday resolviendo para

X (k+1) cuando t=KT, se obtiene:

X(k+1) =x (K) + T[f (x (K), u (k), k) ]

Entonces las ecuaciones diferenciadles de primer
orden para un sistema con posibles términos no
lineales producto y la ecuacién de salida, pueden ser
escritas en forma general como se muestra en la Fig.
1.

Para demostrar el funcionamiento del algoritmo
genético se utilizara un sistema con las ecuaciones de
estado y de salida expresadas en notacion matricial,
seglin se muestraen laFig. 2, donde las matrices

m,m,Mm;,
Ml,z =1 My, My,My,
My, My, Mg

representan los coeficientes de los términos no
lineales presentes en la ecuacién de estado.

A continuacién se explicara la forma de realizacion
de los diferentes pasos.

Funcion de evaluacion.

El indice del grado de validez de un modelo esta
dado por el error cuadrético entre las salidas redles y
las salidas propuestas por € mismo; este error es
calculado mediante la ecuacion:

e= ZO (% = V)’

donde m es el nimero de datos utilizados. EI mejor
modelo es el que tenga el menor error, por tanto el
AG deberd minimizar esta ecuacion.

M étodo de codificacion.

Para el AG cada cromosoma representa una solucion
a problema planteado y, por tanto, un posible
conjunto de coeficientes para las ecuaciones de
estado y salida elegidas.
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Fig. 1. Ecuaciones de estado y de salida de un sistema con términos no lineales producto en tiempo discreto.
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Fig. 2. Ecuaciones de estado y de salida del sistema gjemplo.
corresponden a criterios practicos. En los casos
Cada coeficiente se codifica como un vaor red donde se conozca que los pardmetros estan fuera de
comprendido entre —10 y +10, cuyos valores iniciales este intervalo, se puede modificar e software con
se generan aleatoriamente, y cuyo conjunto cambios minimos.

congtituye la poblacién inicial para € algoritmo. Los
intervalos seleccionados para los parametros



Cada individuo contiene una posible solucién (juego
de coeficientes) para los parametros del modelo
propuesto y cada coeficiente se encadena con los
otros, formando un cromosoma de 26 bits de
longitud. Esta codificacién se muestraen laFig. 3.

a11a12 a21a22 b1b2 rn]‘il nﬂ'iZ rn]'13 ranl rn]‘22 rrﬂ23
rrﬂ'31 rrﬂ'SZ rrﬂ'33 m211 m212 m213 m2 21 m2 22 m2 23
m23l m232 m233 ClCZ

Fig. 3. Esguema de codificacion.

Operador es Genéticos.

El AG utilizado para laidentificacién incluye los tres
operadores basicos: reproduccion, cruce y mutacion.
En la reproduccién mediante torneo estocastico se
realizan torneos entre individuos vecinos y para
poder lograr la minimizacion, se elige como ganador
aaquel que tiene la menor fuerza.

Al mejor individuo se le asignan dos copias en la
generacion siguiente y a peor, ninguna

El cruce consiste en hallar € valor promedio de dos
individuos cuyas a eatoriamente en la poblacion, de
acuerdo ala probabilidad establecida.

La mutacién consiste en alterar los valores de los
coeficientes generados

por un individuo en una cantidad dada. El algoritmo
paralamutacion es €l siguiente:

Para todos |los individuos de la poblacién,
Para cada paréametro del cromosoma,
Generar valor aleatorio entre0y 1
(valeatl)

Si vaeatl<= Probab. de mutac.
Generar valor aeatorio entre Oy 1
(valeat2)

Si valeat2<=0.5
Pardm.=(0.5)* Param
Si valeat2>0.5
Param.=(-0.5)* Param
Fin
A continuacion se resume el agoritmo genético
desarrollado:

- Entrar pardmetros del algoritmo, error maximo del
modelo eintervalo de muestreo.
- cont=0;
Para el nimero de generaciones,
Evaluar cadaindividuo de la
poblacion de acuerdo alafuncién de
fuerzay determinar el mejor
Generar aeatoriamente las posiciones
parael torneo y efectuarlo
Generar a eatoriamente las posiciones
parael crucey efectuarlo segiin probabilidad

Realizar la mutacion segln
probabilidad
Introducir mejor individuo en la
poblacion(elitismo)
Calcular error
Si se mantiene el mismo error
Incrementar cont
Si el contador llegaa 10,
0 s €l error es menor que
el maximo:
Terminar ciclo
Mostrar gréficos de saliday matrices
obtenidas para el mejor individuo
Fin

Como se observa, la gjecucion del algoritmo puede
terminar porque se haya alcanzado un valor minimo
de error, porque se mantenga dicho valor constante
durante 10 generaciones de forma consecutiva o
porque se llegue a ndmero de generaciones
establecidas previamente.

3. RESULTADOS.

Los experimentos que se describen tienen como
objetivo validar el software siguiendo dos criterios
fundamentales:

e Es capaz de optimizar una funcién usando los
operadores del algoritmo genético,
incrementando la idoneidad de la poblacion a
través de las generaciones.

e Es capaz de identificar correctamente un
proceso, mostrando la utilidad de los algoritmos
genéticos en este campo.

Para probarlo, se reflgan los eemplos més
significativos. En cada caso se muestra un gréfico
con el valor del error através de las generaciones y,
paravalidar laidentificacion, uno con lasalidarea y
lasalida del modelo estimado.
L os dos primeros experimentos tienen como objetivo
analizar el desempefio del algoritmo genético con la
variacion de la sefid de entrada En ambos
experimentos el nimero de generaciones, € tamafio
de la poblacion, la probabilidad de cruce y la de
mutacién se mantuvieron constantes, y los datos que
se utilizaron corresponden a un sistema descrito por
las siguientes ecuaciones:

X ==X —U+ XU

X, =—X,+U
y=X+X%
Experimento 1.

Este experimento se realizé con una poblacion de
300, una probabilidad de cruce de 0.8 y una



probabilidad de mutacion de 0.03, aplicandose una
sefial de entrada aleatoria. (Ver Fig. 4).

El error en la estimacion de los coeficientes de las
ecuaciones de estado y salida del proceso fue
decreciendo, estabilizandose finalmente en un valor
de 5.49.

Experimento 2.

Este experimento se reaiz6 con los mismos
pardmetros del agoritmo que en el caso anterior,
pero en este caso se usd una sefial de entrada
sinusoidal.

El error final en este experimento fue 0.02 (Fig. 5).

El segundo bloque de experimentos tuvo por objetivo
analizar el comportamiento del algoritmo genético
con diferentes sistemas. En los mismos se mantuvo
constante € nimero de generaciones (100), €l
tamafio de la poblacién (300), la probabilidad de
cruce (0.8) y la probabilidad de mutacion (0.03). Los
experimentos se llevaron a cabo partiendo de
sistemas con diferentes tipos de términos no lineales,
los que se especifican en cada caso.

Experimento 3.

En este experimento (Ver Fig. 6) los datos que se
utilizan corresponden a un sistema descrito por las
siguientes ecuaciones:

X ==X — U= XX, + XU
X, ==X, +U+ X
y=X+X%

Experimento 4.
En este experimento (Fig. 7) los datos corresponden
aun sistema descrito por las ecuaciones:

X = =% —U=X%X
X, ==X, +U—X
y=x+X%

Como se observa en ambos casos, e agoritmo
responde de forma muy similar a sistema real ante
una sefial de entrada aleatoria.

Debe destacarse que en €l algoritmo genético se parte
de un conjunto de datos de entrada y sdida
simulados para la e€ecucién de los diferentes
experimentos, |o que en la préctica corresponderia al
estimulo de la planta y la adquisicién de valores
representativos en  diferentes  puntos  de
funcionamiento, existiendo la posbilidad de

aumentar o disminuir dichos datos de acuerdo a las
disponibilidades del sistema.

4. CONCLUSIONES.

El software utilizado para llevar a cabo los
experimentos fue desarrollado en MATLAB.

Los resultados obtenidos demuestran que los
algoritmos genéticos son aplicables a la estimacion
de pardmetros trabajando en el espacio de estados
para sistemas lineales y algunos tipos de sistemas no
lineales, congtituyendo una herramienta simple, pero
pueden existir otras ainealidades tales como
funciones seno, coseno y raices cuadradas, que
también deben ser consideradas en el agoritmo, lo
gue sugiere la necesidad de continuar explorando
nuevas aternativas para su aplicacion a sistemas no
lineales con diferentes caracteristicas.
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