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Resumen

Con frecuencia, los datos de variables
pertenecientes a  bio-sistemas son de
comportamiento caético. El modelado de sistemas
cadticos suele implementarse mediante modelos
que consigan obtener unos valores aceptables de
comportamiento respecto al sistema que modela.
La interpretabilidad del modelo obtenido no es un
pardmetro que suele ser tomado en cuenta. De
igual manera, la decisién sobre cuando un modelo
cumple o no las caracteristicas deseadas se suele
basar en valores derivados del error generado. En
el modelado de sistemas cadticos, tan importante
es disponer de un bajo error como que los
pardmetros de caracterizacién cadtica del modelo
obtenido sean lo mads proximos a los del sistema a
modelar. Para poder obtener un modelo valido
segin un ndmero variable de criterios tiene
sentido utilizar algoritmos multiobjetivo. En este
trabajo se describe una propuesta evolutiva
multicriterio en desarrollo para el modelado de
sistema cadticos representados mediante series
temporales, con el objetivo de obtener un modelo
analitico del mismo basado en sus ecuaciones en
diferencias.

1. Introduccion

Con frecuencia, los datos de variables
pertenecientes a  bio-sistemas son de
comportamiento cadtico. Es usual que los
algoritmos de identificacién de sistemas cadticos
se basan en el empleo de modelos no
interpretables ([6], [16], [21], [32]). Aunque con
buenas propiedades numéricas ([13], [22]), estos
modelos no proporcionan al ingeniero de control
una vision acerca de las caracteristicas del proceso
mas profunda que la que, por otra parte, el mismo

puede deducir a partir de estadisticos —como la
dimensién de correlacion y el exponente de
Lyapunov ([10], [15], [25], [36], [38]), entre
otros— que son directamente aplicables a un
muestreo de las sefiales del proceso.

Por lo tanto es necesario obtener una
descripcion de las ecuaciones que rigen el
comportamiento de un sistema si se desea analizar
el sistema para su comprension ([12], [26], [31]).
Las técnicas evolutivas son una importante
herramienta para obtener tales modelos, tal como
reflejan varios autores ([5], [37]). En particular, en
algunos trabajos recientes ([2], [3], [8], [11], [31])
se ha propuesto el uso de algoritmos genéticos
para obtener modelos analiticos de sistemas
cadticos como de sistemas lineales no cadticos,
que en principio proporcionan la visién de la
estructura del modelo, si bien no se resuelve en
ellas el comportamiento cadtico.

Por las razones mencionadas, en este trabajo
se propone el uso de algoritmos genéticos
multicriterio para optimizar un modelo basado en
ecuaciones diferenciales de un proceso cadtico
donde, teniendo en cuenta tanto la diferencia
numérica entre la prediccion del modelo y la
salida deseada en un numero fiable de periodos,
como que el comportamiento sea lo mas proximo
posible.

La estructura de este trabajo es la siguiente: en
primer lugar, se hace un estudio comparado de los
trabajos mas recientes en identificacién genética
de modelos cadticos. En la siguiente seccion, se
explica con detalle las caracteristicas del modelo
que se propone. Por ultimo, se ha realizado un
andlisis numérico comparado de las propiedades
del método propuesto con las de otros enfoques, y
se concluye el estudio con los comentarios finales
y las lineas futuras de trabajo.
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2. Sistemas genéticos en la identificacion
de sistemas caoticos

La aplicacion de algoritmos genéticos a la
identificacién y modelado de sistemas cadticos
puede diferenciarse en dos grandes bloques por
ser los mas extendidos, los de caja negra y los de
caja blanca. Es posible estudiar el resultado de la
evaluacion de los algoritmos genéticos frente a
otras técnicas de identificacion en ([20], [33]).

Entre los trabajos documentados que utilizan
modelos de caja negra se encuentran ([4], [14],
[34], [27]). En el primero de ellos se utiliza
evolucién genética para calcular los umbrales de
una transformacion wavelet, En estos trabajos, se
hace uso de algoritmos genéticos para entrenar
sistemas neuro-borrosos o redes neuronales con
los que modelar el sistema. En todos ellos, la
evaluacion de los individuos se basa en la medida
de pardmetros dependientes del error instantidneo
cometido, con lo que la capacidad de prediccion
de estos no cabe esperar sea alta. También es
usual el modelo polinémico, como en ([6], [30]),
trabajos que se comentan mas adelante.

Entre los trabajos documentados que utilizan
un modelo da caja blanca se puede nombrar los
presentados en ([11], [5], [1]), en los que el interés
radica en obtener el modelo estructural del
sistema. Nuevamente, el error instantineo es
utilizado para la evaluacion de los individuos,
excepto en ([1]), donde utilizan el error en la
prediccién como medida de fitness. En ([8]) se
utilizé programacién evolutiva para obtener los
parametros de un sistema cadtico dada su
estructura.

La inclusién de un método de bisqueda local
esta también documentado ([2], [7], [17]). De
igual manera, el coste computacional de este tipo
de modelado estd documentado en ([5], [28]). Es
por ello que se incluyen gramaticas de operadores
y operandos, asi como restricciones del tipo
dimensional a los procesos de evolucién, con el
objetivo de acotar en cierto grado dicho coste
computacional ([7], [17], [28]).

La divisiéon del modelado en modelado de la
parte estructural (conjunto de ecuaciones que
rigen la dindmica de un sistema) mas estimacion
de los pardmetros y constantes del mismo suele
abordarse mediante programacion genética la
primera, y algoritmo genético la segunda,
generando los algoritmos denominados GAP ([5],
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[71, [17]), si bien éste ultimo es utilizado para
modelar sistemas no lineales.

Tanto en ([5]) como en ([7]) se utiliza un
algoritmo GAP hibridado con Nelder-Mead ([23])
para modelado de sistemas cadticos. En este caso,
se valoran diferentes pardmetros aparte de los
derivados del error instantdneo, como pueden ser
la dimensién de correlacién y el mayor exponente
de Lyapunov. La funcién de fitness es una
combinacién lineal de los errores debidos a todos
los pardmetros considerados.

También se ha utilizado evolucién genética
multiobjetivo, como se presenta en ([6], [30]).
Ambos trabajos utilizan la aproximacién de
optimalidad de Pareto. Si bien existen otras
interpretaciones para la evaluacién multicriterio
segun la optimalidad de Pareto, como puede ser la
aproximacion estricta de Pareto (Strength Pareto
Evolutionary Algorithm, SPEA) y la extensién por
ordenacion de no dominados (extension of the
nodominated sorting, NSGA), y hasta nuestro
conocimiento, éstas no han sido utilizadas en
modelado de sistemas cadticos, y por lo tanto,
forma parte de trabajos futuros como ampliacion
del presente trabajo.

Como se mostrard seguidamente, los trabajos
([61, [301, [5], [7], [17], [35]) forman parte de la
base conceptual de partida para la propuesta a
describir en la presente contribucién.

3. Prototipo para modelado de sistemas
de dinamica caética

El objetivo de este trabajo es estudiar la
generaciéon de modelos analiticos de sistemas
cuyas dindmicas tengan caracteristicas cadticas
mediante la aplicacion de un algoritmo genético
multicriterio hibridado con programacién genética
—en adelante GAP-, el primero de ellos para la
caracterizacion de las constantes del modelo, el
segundo para la obtencién de la estructura del
modelo. La propuesta incluye el uso de unas
etapas de busqueda local que ajuste las constantes.
El sistema se tiene representado en ecuaciones en
diferencias dado que es mads sencillo de simular y
computacionalmente es menos costoso ([11]).

La propuesta se basa en los trabajos relativos a
andlisis de dindmicas cadticas y dindmicas no
lineales ([7], [17]), ademds de otros trabajos que
se irdn detallando a medida que surja la referencia
a la aportacion. La principal aportacién de este



trabajo reside en la evaluacién multicriterio del
algoritmo GA-P, utilizando una funcién de fitness
que estudia las similitudes entre las dindmicas de
la serie a modelar y las de los diferentes
individuos de la poblacion. La evaluacion
multicriterio se basa en las ideas planteadas en los
trabajos ([6], [30], [32]), siendo algunas de las
medidas las indicadas en ([1], [35]). Los métodos
de calculo de los invariantes descriptivos de la
dinamica cadtica son los indicados en ([25], [36]).

3.1. Descripcion del problema

El problema viene definido por un sistema de n
variables observables, y una de ellas denominada
como objetivo. No se conoce si entre las variables
observables existe o no relacion.

Por lo tanto, el sistema estd representado por
series de datos de las variables conocidas. Para
estas variables se desea obtener un modelo
analitico de la forma indicada en la ecuacién (1).

i _ 1 m
Xk+l - fi(Xk’“’Xk )
Vie {1,..,m}/\ m<n
donde m es el nimero de variables dependientes,

n es el nimero de variables que observables del
sistema.

1)

3.2. Representacion estructural de los
individuos de la poblacion

Cada individuo dispone de una representacion
estructural, la cudl intervendra en el proceso de
evolucién segin programacion genética. Se utiliza
notacion prefija, con una jerarquia de nodos
acorde para soportar una gramdtica. La
representacion soporta la gramatica indicada en el
algoritmo (2).

Un modelo dispone de una o mas ecuaciones,
cada ecuacién dispone de una variable de salida
asociada a una de las variables del sistema. De
igual manera, cada ecuacién contiene uno o mas
nodos, siendo los nodos de tipo funcional o
terminal.

S 2 Exp
Exp - Funcién | Terminal
Funcidén = Ope. Aritmético |
Ope. No lineal | Ope. Temporal
Terminal -» Variable |
Constante No Paramétrica
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Variable = variable del proceso
Constante ->Constante Paramétrica
| Constante No Paramétrica
Constante No Paramétrica = valor

real entre [-100, 100]
Constante Paramétrica = valor
real entre [-100, 100]
Ope. Aritmético = + Exp Exp |
-Exp Exp | * Exp Exp |
/ Exp Exp
Ope. No Lineal - Sat CI CS CV Exp
| Zm CI CS CV Exp
Ope. Temporal > Ret Variable
CI, CS = Constante Paramétrica
100 £ CI £CS £100
CV - Constante Paramétrica
Cv e [-100, 100]

Algoritmo 1. Gramidtica utilizada

De esta forma, cada ecuacién es un vector de
nodos ordenados, y un individuo es un conjunto
de vectores encadenados. Como consecuencia,
una hipétesis de modelo estd representada por una
lista de nodos que forman el sistema de
ecuaciones.

3.3. Representacion paramétrica de los
individuos de la poblacion

Cada individuo, ademas de poseer una
representacién estructural para la evolucion segin
programaciéon  genética, dispone de una
representacién paramétrica para la evolucion
segun algoritmos genéticos.

Cada ecuaciébn es responsable de las
constantes que almacena, disponiéndolas
ordenadas. Como a su vez, las ecuaciones estin
ordenadas dentro del modelo, es posible obtener
un vector de constantes Este vector de constantes
es la representacion paramétrica del individuo. Se
indicard un limite al ndmero de constantes
utilizadas por cada individuo.

3.4. Estructura del algoritmo de modelado

Como ya se ha indicado, el algoritmo propuesto es
un MOGAP (multi objective genetic algorithm-
programming) con bisqueda local implementada
como algoritmo anytime, ejecutando solo unos
pocos pasos de dicha busqueda. Con probabilidad
p se ejecutard el algoritmo genético, con
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probabilidad q - q = (I-p) — se ejecutara
programacion genética.

Tras la evolucion se propone la busqueda
local. El algoritmo de busqueda local propuesto es
el de Nelder & Mead ([17], [23], [29]) dado su
caracter multidimensional, si bien, al momento de
la escritura de este trabajo dicho algoritmo no ha
sido todavia puesto en funcionamiento. El
algoritmo propuesto es el indicado a continuacién.

t =0;
P, € Generar poblacién inicial
Evaluar la poblacién P,
Mientras no se cumplan los
criterios marcados y no haya
generaciones suficientes
Op € Seleccién de Operadores
P,,, € Seleccién de individuos
P, € Cruce(’Pm, op)
P,,, € Mutacién( P, Op)
t++
Evaluar P,
Seleccién mejores individuos

Algoritmo 2. Algoritmo MOGAP propuesto

3.5. Generacion de la poblacién inicial de
individuos

En los trabajos publicados ([18], [19]) se
estudian y comparan diversos algoritmos para la
generacion de la  poblacion  inicial en
programacion genética. Se eligié el algoritmo
PTC2 ([19]) para especificar tanto el tamafio en
nimero de nodos, como la profundidad maxima,
las probabilidades de apariciéon de cada tipo de
nodo, y la distribucién de probabilidad de las
profundidades de las ecuaciones. Para las
Constantes paramétricas se generara un valor
aleatorio.

3.6. Objetivos y criterios a cumplir por los
individuos

Un criterio estd formado por el cumplimiento de
todos los objetivos asociados. La evaluacién de
los individuos utiliza la evaluacién multicriterio
basada en la no dominancia o suboptimalidad de
Pareto, tal como se presenta en ([9], [30], [32]).
Los objetivos planteados son minimizar el
error cuadritico (ec) de la salida instantdnea
respecto a la salida del sistema, menor
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discrepancia (en signo y valor) en el mayor
exponente de Lyapunov (A) entre la serie de datos
salida del sistema y la obtenida como evolucién
del modelo, y menor discrepancia en dimension
de correlacion (dc) entre la serie de datos salida
del sistema y la obtenida como evolucién del
modelo — la cudl debe ser mayor que la unidad—.

Partiendo de estos objetivos, los criterios a
utilizar son los siguientes: Criterio 1: (ec, dc, A),
Criterio 2: (dc, A), Criterio 3: dc, Criterio 4: A,
Criterio 5: ec.

3.7. Operador genético de seleccién

Como se ha indicado, cada individuo se evalda
respecto a cada criterio, estableciendo cada
criterio una ordenacién parcial. Si se ordenan los
criterios (no los objetivos, que se evaldan sin
orden segin Pareto), entonces se puede obtener
una ordenacion completa de los individuos.

Esta ordenacién es utilizada para seleccionar
los k mejores individuos, siendo k un pardmetro
del algoritmo. Estd previsto implementar K-
Random Opponents ([24]).

3.8. Operador genético de cruce estructural

Para realizar el cruce estructural entre dos
individuos, y dado que se dispone de un vector de
nodos por cada individuo, se seleccionardn un
nodo aleatoriamente por individuo, y se
intercambiardn los subérboles a partir de dichos
nodos. Se generardn dos nuevos individuos con
diferentes estructuras si  se cumplen las
restricciones en nimero de nodos y profundidad.

3.9. Operador genético de mutacion estructural

La mutacién estructural se realizard siguiendo
las reglas indicadas mediante la semdntica
presentada en la seccién Representacion de las
estructuras.

3.10. Operador genético de cruce paramétrico

Para realizar el cruce paramétrico se tendrd en
cuenta solo y exclusivamente a las Constantes no
paramétricas del individuo. Cada individuo
dispone de un vector de Constantes. Para realizar
el cruce de dos individuos, se seleccionardn un



valor aleatorio entre los posibles indices del vector
de constantes y se generarin dos nuevos
individuos intercambiando los vectores sobre
dicho valor aleatorio

3.11. Operador genético de mutacion
paramétrica

La mutacién paramétrica generard un nuevo
individuo. Para ello se realizard seleccionando
aleatoriamente una constante del individuo,
incluyendo tanto las constantes no paramétricas
como las paramétricas, y se le asignard un valor

aleatorio. Para las constantes paramétricas se
supervisard que cumplen las restricciones
asociadas.

4. Ensayos y resultados

Para evaluar el prototipo hasta  ahora
implementado se ha vuelto al objetivo inicial: que
el sistema disponga de un bajo error cuadratico y
que mantenga las caracteristicas cadticas de la
serie a modelar. Por ello, las pruebas realizadas se
basan en comparar un algoritmo GAP con el
MOGAP propuesto. El algoritmo GAP utilizado
dispone de una funcidn fitness basada en el error
cuadrético, la dimensién de correlacién y el mayor
exponente de Lyapunov.
La serie considerada es el Mapa de Henon, la
cudl es mostrada en la ecuacione (2).
X, =y —14-x>+1
n+l y n n )
y n+l = 03 ' ‘xn

Todo entrenamiento se ha realizado con 1000
generaciones con poblacion 100 individuos, 30 de
los cuales sobreviviran. La probabilidad de
operadores genéticos es de 0.5, y de 0.5 de
programacion genética. Los operadores utilizados
son el conjunto {+,-,*/Sat, Ret, Zm}, con
probabilidades {0.21, 0.21, 0.21, 0.21, 0.02, 0.12,
0.02}. La profundidad maxima es de 10
operandos, el nimero maximo de nodos 20. Las
probabilidades de profundidad y de distribucién
de nimero de nodos, a efectos de generacion de
individuos, se mantuvieron constantes en todos los
ensayos.

Al momento de escribir este trabajo se detectd
un error en las rutinas de caracterizacion cadtica,
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lo que ha producido que los modelos resultantes
no fueren correctamente evaluados en el fitness,
induciendo errores considerables.

Sin embargo, dado que lo que se pretende
demostrar es la utilidad de sistemas multicriterio
para obtener mejores modelos basados en el
comportamiento, asumimos que dichas
evaluaciones eran correctas y nos centramos en la
evolucién de las poblaciones. Si las evoluciones
son adecuadas el modelo puede ser valido. Para
este andlisis se han revisado los archivos logs de
los andlisis, donde se almacenaban todos los
sucesos de evaluacion de cada individuo en cada
generacion.

El resultado observado en las evoluciones del
GAP marcan una relacién importante del error
cuadrético como medida que facilita la aceptacion
de individuos en la evolucion. El error cuadratico
puede ser muy bajo, y sin embargo, no disponer
de caracteristicas caéticas.

En el caso de MOGAP, se observa que esta
dependencia no existe, pues se busca la
minimizacién global de los pardmetros. Se
observa la necesidad de las restricciones
lexicograficas para las caracteristicas cadticas.
Pero a diferencia del caso GAP, aparecen modelos
con caracteristicas cadticas similares a las de la
serie y con peor error cuadrdtico. Esto es el
comportamiento buscado en el algoritmo, y con
todos los matices indicados en esta seccidn,
apunta a una correcta formulacion.

5. Conclusiones y trabajos futuros

Tras los resultados obtenidos se puede concluir
que el prototipo necesita ain mucha mejora para
conseguir resultados tangibles. Sin embargo,
parece apuntar que una vez se implementen las
mejoras el funcionamiento del prototipo serd el
planteado como hipdtesis de trabajo. Ademds, la
implementaciéon de todos los aspectos de la
presente propuesta influirdn, a nuestro entender,
en un mejor modelado final.

Es importante la pérdida de competitividad en
resultados ocasionado por la ausencia de
subpoblaciones y de nichos, elementos que se
incorporardn en breve en el sistema. De igual
manera, es notable la importancia de las
restricciones  lexicograficas para podar los
elementos que adn teniendo ciertas caracteristicas
deseables tienen otras con valores no aceptables.



Todos estas ideas forman parte de trabajos futuros
de esta linea de investigacion.

Otros trabajos futuros una vez finalizado el
prototipo serd estudiar las diferentes técnicas
existentes para evolucién multiobjetivo, y probar
el prototipo con sefiales biolégicas con el fin de
obtener modelos analiticos de procesos biologicos
complejos. Dado que este sistema admite
cualquier combinacién de variables de entrada y
propone relaciones existentes entre subconjuntos
de las mismas pensamos que serd un disefio
apropiado para afrontar con cierto grado de éxito
el modelado analitico de tales sistemas, en
concreto, los bio-sistemas.
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