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Abstract: In this work develops an algorithm of highly performance for the linea
identification of systems, utilizing stochastic hybrid methods, such as the combination
between the genetic algorithms and simulated annealing. By means of these techniques
an estimation of the parameters utilizing is achieved an appropriate structure based on
model ARX. The results obtained show an efficient system of identification with a lot
greater performance that the conventional media.
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Resumen: En este trabajo se desarrolla un algoritmo de ato rendimiento para la
identificacion lineal de sistemas, utilizando métodos hibridos estocasticos, tales como la
combinacién entre los algoritmos genéticos y simulated annealing (recocido simulado).
Mediante estas técnicas se logra una estimacion de los pardmetros utilizando una
estructura apropiada basada en modelos ARX. Los resultados obtenidos demuestran un
sistema eficaz de identificacion con mucho mayor rendimiento que los medios
convencionales.

Palabras claves: Identificacion de sistemas, métodos estocasticos, algoritmos genéticos,
simulated annealing, optimizacion, modelo ARX.

1. INTRODUCCION

Debido a que los sistemas dinamicos abundan en
nuestro medio ambiente, las técnicas de
identificacién de sistemas han cobrado gran
relevancia en diversas areas del conocimiento
(ingenierias, economia, biotecnologia, etc.), donde
se requiere de un modelo preciso para fines de
andlisis, prediccion, simulacién, disefio y control.
En particular, las técnicas de control actuales
requieren de modelos mateméticos cada vez més
exactos para el andlisis y €l disefio. Siendo que en
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muchos casos, tales modelos no pueden ser
obtenidos en forma sencillay econémica a partir de
las leyes que rigen cada proceso. Aqui es entonces
donde juegan un papel decisivo la ldentificacion de
Sistemas Dindmicos, que es una herramienta capaz
de proporcionar los métodos necesarios para
obtener de manera relativamente sencilla los
modelos matematicos buscados con un ato grado
de exactitud. (Altamiranda, et al., 2005; Kunusch,
2003). En términos generales, un sistema es un
objeto en e cual variables de diferente tipo
interactlian y producen sefial es observables.
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Las seflales observables que nos interesan son
[lamadas salidas. El sistema es afectado por
estimulos externos; algunos de los cuales son
manipulables por el observador, las entradas y por
otras, las perturbaciones. Estas perturbaciones
pueden ser de dos tipos. las medibles directamente
y aquellas de las cuales sdlo pueden observarse sus
efectos en la salida. Para e modelado de sistemas
no es muy importante la distincion entre
perturbacionesy entradas.

La nocion de sistema es, obviamente, muy amplia,
por cuanto este concepto representa un papel muy
importante en la ciencia moderna. Muchos
problemas de diferente indole son solucionados
con estructuras orientadas a sistemas. (Vallgo,
1997)

El mayor problema a utilizar algoritmos genéticos
en identificacién de sistemas, es el gran tiempo de
célculo, debido a que es necesario poblaciones
grandes y probar cada individuo de la poblacion en
varias muestras, una manera de mejorar el
problema anterior es combinar el uso de algoritmos
genéticos con simulated annealing (SA), ya que
esta ultima trabaja con pequefias poblaciones,
mejorando asi el tiempo de respuesta. De igual
manera presenta una sustancial mejoria en la
estimacion de los pardmetros. (Delgado, 1998;
Chiamberge, et al, 2004; Hoyos, €t al, 2007).

2. ALGORITMOS GENETICOS

Los Algoritmos Genéticos (AG) son métodos
adaptativos que pueden usarse para resolver
problemas de buUsqueda y optimizacion. Estén
basados en el proceso genético de los organismos
vivos. A lo largo de las generaciones, las
poblaciones evolucionan en la naturaleza de acorde
con los principios de la seleccién natural y la
supervivencia de los més fuertes, postulados por
Darwin (1859).

Por imitacion de este proceso, los Algoritmos
Genéticos son capaces de ir creando soluciones
para problemas del mundo real. La evolucion de
dichas soluciones hacia valores Optimos del
problema depende en buena medida de una
adecuada codificacion de las mismas. Los
principios basicos de los Algoritmos Genéticos
fueron establecidos por Holland (1975).

Los Algoritmos Genéticos usan una analogia
directa con e comportamiento natural. Trabagjan
con una poblacién de individuos, cada uno de los
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cuales representa una solucion factible a un
problema dado. A cada individuo se le asigna un
valor o puntuacion, relacionado con la bondad de
dicha solucion. En la naturaleza esto equivaldria a
grado de efectividad de un organismo para
competir por unos determinados recursos. Cuanto
mayor sea la adaptacion de un individuo al
problema, mayor sera la probabilidad de que €
mismo sea seleccionado para reproducirse,
cruzando su material genético con otro individuo
seleccionado de igual forma. Este cruce produciria
nuevos individuos (descendientes de los anteriores)
los cuales comparten algunas de las caracteristicas
de sus padres. Cuanto menor sea la adaptacion de
un individuo, menor serd la probabilidad de que
dicho individuo sea seleccionado para la
reproduccién, y por tanto de que su material
genético se propague en sucesivas generaciones.

De esta manera se produce una nueva poblacion de
posibles soluciones, la cual reemplaza a la anterior
y verifica la interesante propiedad de que contiene
una mayor proporcion de buenas caracteristicas en
comparacion con la poblacion anterior. Asi a lo
largo de las generaciones las buenas caracteristicas
se propagan através de la poblacion. Favoreciendo
e cruce de los individuos mejor adaptados, van
siendo exploradas las areas méas prometedoras del
espacio de busgueda.

3. SIMULATED ANNEALING (SA)

La técnica Simulated Annealing (SA) fue definida
en € inicio de la década de los 80, como una nueva
herramienta a ser empleada en la solucién de
grandes problemas combinatoriales. Surgié del
campo de la termodinamica como consecuencia de
la comparacion de problemas formulados en este
campo, con los del campo de la investigacion
operacional; es una metodologia smple y de gran
potencialidad para ser aplicada a una gran variedad
de problemas.

Actualmente, existen agoritmos de buasgueda
especializados que consiguen resolver el problema
para grandes valores de N.

El Simulated Annedling es una técnica de
optimizacion combinatorial que se usa para
afrontar problemas de gran complejidad
matematica, de modo que se obtengan soluciones
cercanas alaoptima.

La idea origina que dio lugar a SA es llamada
algoritmo de Metropolis, € que a su vez estd
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basado en el método de Montecarlo, con € cua se
estudian las propiedades de equilibrio en € andlisis
del comportamiento microscépico de los cuerpos.

Se fundamenta en e proceso fisico de
caentamiento de un sdlido, seguido por un
enfriamiento hasta lograr un estado cristalino con
una estructura perfecta. Durante este proceso, la
energialibre del sdlido es minimizada.

A una temperatura T, en el estado con nivel de
energia e;, se genera el estado siguiente e, através
de de una pequefia perturbacion. Si la diferencia de
energiae, — e; es menor o igual a cero, € estado e,
es aceptado. Si la diferencia de energia es mayor
que cero, € estado e es aceptado con una
probabilidad dada por (1), donde KT es la
constante de Boltzmann. Si la disminucién de la
temperatura es hecha de manera paulatina, €l sélido
puede alcanzar € estado de equilibrio en cada nivel
de temperatura.

u
p=gf KTt @

El SA aplica la simulacion de la secuencia de
estados en €l proceso de enfriamiento para la
solucion de problemas de minimizacion. El costo
de la configuracion se asocia a la energiay T
corresponde al parametro de control.

A partir del estado e; con costo f(1), se genera €l
estado e, con costo f(2). El criterio de aceptacion
determina si €l nuevo estado es aceptado; para esto
se calculala probabilidad.

} 1 s
Prob.acepe, = ¢-eu
TeS T8

fWEFQ 4

y
s fO>f@p @

Con esta estrategia se evita el quedar atrapado en
minimos locales. Inicialmente cuando T es grande,
se permiten nuevas configuraciones que deterioren
la funcion objetivo. A medida que disminuye la
temperatura, la probabilidad de aceptar soluciones
peores que la que se tiene es cada vez menor.

Es clave la determinacion de la temperatura inicial
T, estos parametros se calibran para adaptarse al
tipo y tamafio del problema, de tal manera que se
consigan soluciones satisfactoriamente con el SA.
(Franco, et al, 2005)
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4. MODELO ENTRADA-SALIDA (ARX)

Probablemente la relacion entrada-salida més
simple que se puede obtener sea la proveniente de
una descripcién del sistema como una ecuacién
lineal en diferencias.

y()+ay(t- D+ay(t- 2)+..+a, y(t- n,) =

bu(t- )+byu(t- 2)+...+b, u(t- n,)+e(t)

Debido a que el término de ruido blanco e(t) entra
como un error directo en la ecuacion en
diferencias, el modelo (3) es también conocido
como modelo o estructura de ecuacién de error.

En este caso |os parametros a gjustar seran:

g=la, a ... a, b b b, | (4

Ahora proponemos dos polinomios A(q) y B(q) de
laforma,

A(Q) =1+aq ' +...+a,q
B(q) =b,+b,g'+...+b,q

- na

()

-nb+1

De (3) y (5), tenemos

AQ) y(t)= B(a) U() + &) (6)

El flujo de sefial sera

()
y

B/A

u(t) y(t)

B/A —»

Fig 1 Estructura ARX

A este modelo se lo conoce como estructura
“ARX", donde “AR" hace referencia a la parte
autorregresiva A(Q).y(t) y “X” a la entrada extra
(extra imput) B(g).u(t) también conocida como
variable exégena.

El flujo de sefid de la figura 1 nos indica que
posiblemente este no sea € modelo més natura
desde un punto de vista fisico, ya que €l ruido
blanco es sumado a la salida luego de pasar a
través del denominador del sistema dinamico. Sin
embargo, €l set de modelos de ecuacion de error
posee una propiedad importante que lo convierte en
una buena primera €eleccibn en muchas
aplicaciones.
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5. IDENTIFICACION DE LOS
PARAMETROS

El agoritmo consta de varios pasos figura 2,
Primero se genera una poblacion inicial con el
algoritmo genético (primera generacion), la cual
contiene un determinado nimero de individuos.
Cada uno de estos individuos es una solucion
potencial a problema de optimizacion.
Posteriormente, la poblacién evoluciona (se
modifica) mediante la seleccién de individuos
(padres) y su cruza para generar una hueva
poblacién (nueva generacion de hijos), y a la
poblacién resultante se le aplican operadores de
mutacion (realizado en este caso por Smulated
Annealing). EI méodo de seleccion y los
operadores de cruce y mutacién (S.A) son un punto
esencia en e funcionamiento del algoritmo. En
cada generacion, los individuos son evaluados para
ver s resuelven € problema de manera
satisfactoria (evaluacion de la aptitud). Este
proceso es repetido hasta que se obtenga un
individuo que logre resolver el problema de
optimizacion dentro de un criterio previamente
establecido.

5.1 Seleccion de individuos

En cada generacion de individuos debe hacerse una
seleccion de los individuos mas cualificados para
pasar sus genes a la siguiente generacion, al igual
que ocurre con la seleccion natural. Para acercarse
lo més posible a ésta Ultima, la seleccion en un
algoritmo genético se hara de manera aeatoria,
pero teniendo cada individuo una probabilidad de
ser seleccionado proporcional a su funcion de
fitness, es decir, a la bondad de sus genes. De este
modo conseguimos que en general se vayan
eligiendo a los mejores individuos, pero, a mismo
tiempo, los que no son tan buenos también tienen
posibilidades de pasar y aportar algdn gen que haga
falta paraformar mejores individuos en la siguiente
generacion.

5.2 Cruce

Una vez seleccionados los individuos cuyos genes
pasarén a la siguiente generacion, se procede a la
formacién de ésta. Para ello primero se realizarén
un ndmero aleatorio de cruces.

Los individuos que se vayan a cruzar también se
deberan elegir aleatoriamente, teniendo en cuenta
gue un mismo individuo no puede cruzarse més de
una vez. El cruce consiste en un intercambio de
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genes entre dos individuos a partir de un punto que,
como casi todo, se elige a eatoriamente.

5.3 Condicién de parada

Se deben realizar numerosos ciclos de seleccidn,
cruce y mutacion (en este caso serarealizada por €l
Smulated Annealing) para mejorar suficientemente
la pablacién de individuos. El algoritmo genético
debe finadlizar cuando considere que la mejor
solucion encontrada hasta

ese momento es bastante buena o que no va a poder
encontrar una mejor. Para eso se define una
condicion de parada.

La condicion de parada mas sencilla es hacer que €l
algoritmo pare siempre después de haber hecho un
nimero de ciclos predeterminado. Otra posible
condicién de parada es que la funcion de fitness
alcance un valor determinado que se considere que
es suficientemente bueno para ese problema.

Poblacion
Inicial
>]

Calculo del
fitnnes

2. K=1 (nGmero del

1. Nueva poblacion desde AG
Cromosoma)

1. Inicio. factor de temperatura (T)
2. Seleccione el cromosoma K
3. Evalue el fitness (de K)

>

Cruce 1
[ Seleccione un cromosoma en ]

la vecindad de K.

Si random [0.1) <
e(f (crom) —

Criterio
de
detencié

K>tamatio
dela
poblacién

Fig. 2. Diagrama de flujo.
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Se guardara €l individuo que tenga e valor de
fitness més alto de la generacion inicial. A partir de
ahi, si ese valor no es superado en un determinada
numero de ciclos, e agoritmo parard. Siempre que
el valor de fitness del individuo sea superado, se
guardard el nuevo mejor individuo y se volvera a
contar hasta un nimero determinado de ciclos del
algoritmo.

5.4 Mutacién (Simulated Annealing).

El agoritmo parte de la utilizacion de un conjunto
de variables (generalmente todas las variables
disponibles, en este caso cromosomas), “cromK”.
Una vez calculado el fitness, se determina un
conjunto “crom” seleccionado en la vecindad de
cromK  (escogidas aleatoriamente dentro de
“cromK”). El fitness de “crom” es obtenido y se
calcula la diferencia entre e modelo origina vy €l
nuevo.
f (cromK) < f (crom)

Olo que eslo mismo:

? E= Fitness (nuevo) — Fitness (Vigjo) v

Se puede afirmar que ?E es negativo si el nuevo
modelo es superior a original, es decir el resultado
del cllculo del error de prediccién es menor, por lo
que la clasificacion ha mejorado eliminando dicha
variable. Ahora bien, si el modelo resultante a
utilizar las variables de “crom” es peor a original
(?E positivo) no significa directamente que dicha
combinacién deba ser rechazada. Se pasaria a una
segunda fase en la cual se define la probabilidad:

Pi = e(f(crom)— f (cromk )/ T 8)

Donde T es latemperatura de trabajo (se escoge un
valor inicial para T). Si Pi > R (R es un valor
aleatorio con distribucion uniforme entre [0,1]) la
nueva solucion es retenida 'y el algoritmo prosigue
eliminando variables a partir de “crom”. En caso
contrario, €l algoritmo prosigue desde “cromK”.

El proceso se gjecuta un nimero determinado de
iteraciones (# iteraciones = N variables totales - 1)
para la temperatura T. Finalmente todo lo anterior
serepite paraT = 3T, (B< 1). En otras palabras, €l
proceso de seleccion se desarrolla a una
temperatura més baja (el proceso de aceptacion de
cambios es menos exigente). El nimero de
temperaturas a computar también es definido a
priori. Teniendo en cuenta que un ndmero bajo
puede dar resultado a soluciones no muy buenas y
un nimero ato incrementaria drésticamente el
tiempo de computacion del proceso (un valor
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promedio de eecucion puede ser de 50
temperaturas).

6. RESULTADOSDE LA SIMULACION

La data utilizada fue extraida de la base de datos
para sistemas de identificacion (DAISY), a dicha
pagina se puede tener acceso desde:
http://mww.esat.kuleuven.ac.be/sista/daisy/.

Esta base de datos contiene datas de diferentes
procesos, la data seleccionada corresponde a
Liquid-saturated steam heat exchanger, e proceso
es un intercambiador de calor de liquido-vapor
saturado, donde el agua es calentada por vapor
saturado a presion a través de un tubo de cobre. La
sdida variable es la temperatura de sdida de
liquido. Las variables de entrada son la tasa de
flujo de liquido, la temperatura del vapor y la
temperatura de entrada del liquido. En esta data la
temperatura del vapor y la temperatura de entrada
del liquido se mantiene constante a sus valores
nominales por lo tanto solo se tiene una entrada y
una salida.

6.1 Validacion del modelo

La comparacién del modelo se realiza comparando
la sdlida del modelo real versus la del modelo
obtenido y por € andlisis de residuales figuras 3 y
4. Al observar estas gréficas se puede ver que la
respuesta estimada es similar a la respuesta real,
generando esto Optimos resultados en la
identificacion del modelo.

Respuesta Real Vs, Respuesta Estimada

5 L L L L
1) 100 200 300 400 500

tiempo

Fig. 3. Salida del sistema y del modelo.
6.2 Modelo abtenido

Los parametros a, y b, del modelo ARX hallados
son los siguientes:

A(q) =1-1.154q" +0.3085 G- 0.0255
B(q) =-2.296 + 0.04992 g - 0.3608 9)
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Carrelation function of residuals, Output #1

| | | | | | | |

] a0 100 150 200 250 300 350 400 450 500
lag

Cross corr. function between input 1 and residuals from output 1

04 L
500 400 -300 200 -100 0 100 200 300 400 500

lag
Fig.4. Correlacion entre la salida del sistema
y del modelo.

Las gréaficas y los parametros fueron halladas
utilizando el algoritmo hibrido estocastico con
algoritmo genético y Smulated Annealing (SA).
Este agoritmo se implemento con la herramienta
computacional Matlab.

7. CONCLUSIONES

El “sistema rea” es una entidad que no puede ser
dimensionada totalmente a través de un modelado
préctico. En  consecuencia, tenemos que
conformarnos con descripciones parciales que sean
adecuadas para nuestros propositos. Sin embargo
nuestro algoritmo nos genera una muy buena
aproximacion de la salida estimada con la salida
real.

Con técnica del recocido simulado logra mejorar la
identificacion del sistema reemplazando el
operador de mutacién en e agoritmo genético,
disminuyendo asi e tiempo de procesado y
generando una buena estimacion de los parametros
del modelo utilizado.

A futuro se desarrollara un nuevo algoritmo
utilizando diferentes técnicas estocasticas para de
esta manera encontrar una nueva técnica de
identificacion que obtenga respuestas més cercanas
alasalidareal.

Universidad de Pamplona
I.I.D. T.A.

137

Tecnologias de Avanzada

REFERENCIAS

Edmary Altamiranda, Rodrigo Calder6n y Eliezer
Colina (2005). Un Algoritmo Evolutivo Para
Identificacion de Sistemas Lineales. Instituto
de Investigaciones y Desarrollo de
Tecnologias Aplicadas (IIDTA), Universidad
de Pamplona, Colombia.

Cristian Kunusch (2003). “ldentificacion De
Sstemas Dindmicos’, Universidad Nacional

de la Plata, Facultad de Ingenieria,
Departamento de Electrotecnia.
Eric Valgo R. (1997). “ldentificacién

Paramétrica De Sstemas Dinamicos’,
Profesor del Departamento de Ingenieria
Eléctrica de la Universidad del Norte.
Barranquilla, Colombia.

Delgado Alberto (1998). “ Inteligencia artificial y
minirobots’, ECOE ediciones, Bogota,
Colombia.

Chiamberge M., Merelo J. J. et al. (2004). “A
Comparacion of neural networks, Linear
Controllers, Genetic  Algorithms  and
simulated annealing for real time control”,
Dipartimiento di Electtronica, Politécnico di
Torino, Itaia

José Gabriedl Hoyos G., Jaiber Evelio Cardona,
Ramiro Arango. (2007). “ Control En Linea
Con Algoritmos Genéticos y Recocido
Smulado”, Scientia et Technica, Agosto No.
35, Universidad Tecnologica de Pereira,
Pereira Colombia.

John Fredy Franco B. Pompilio Tabares E. (2005).
“Aplicacion del Smulated Annealing al
Problema de las N Reinas’, Grupo de
Planeamiento en Sistemas Eléctricos. Area de
Investigacion de Operaciones, Scientia et
Technica Afio Xi, No. 29, Universidad
Tecnol égica de Pereira, Pereira Colombia.



