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Resumen. En este trabajo se construye una red neuronal, entrenada mediante
un algoritmo genético, capaz de estimar los parimetros de un sistema dinimi-
co no lineal con comportamiento caético, a partir de una serie de tiempo de
las variables del sistema. Se tomé como caso de estudio un rarchet determi-
nista, un sistema de en una particula en un potencial periédico asimétrico, so-
bre la cual actia una fuerza externa arménica. Este sistema complejo, alta-
mente no lineal y no integrable, es de sumo interés tanto por sus aplicaciones
biolégicas como por la dindmica que presenta. La red estima de manera efi-
ciente y confiable los pardmetros en este sistema, tanto en los casos en los
que la particula en el potencial exhibe un comportamiento periédico, como en
los casos en donde el comportamiento es caético.

1 Introduccion

En un sistema dindmico existen parimetros que caracterizan su comportamis
Frecuentemente estos pardmetros son desconocidos y no pueden ser medidos
tamente, por lo cual, el monitoreo debe de llevarse a cabo mediante observaci
del sistema. Estas observaciones son cantidades medibles que dependen de
rdmetros. El objetivo entonces es determinar el valor de estos pardmetros, a parti
una serie de tiempo de alguna variable del sistema. El problema de la estimacién
pardmetros, requiere, en la mayoria de los casos la solucién de un problema
optimizacién [Bard 74, Beck 77, Gallant 87]. Cuando el sistema dindmico que
siendo modelado es no lineal, el problema de estimacién de pardmetros se
complicado, y el desempefio de métodos tradicionales que existen en la literal
puede ser bastante pobre. La estimacién de pardmetros en sistemas no lineales
problema computacional importante con aplicaciones en diversas éreas, tanto
ficas como tecnolégicas [Jorgensen 01, Park, Froment, 98, Whigham, Rechnagel
La técnica que aplicamos nosotros en este trabajo, combina las redes neuron?
con la teorfa de algoritmos genéticos, utilizando un criterio de minimos cuadr
para determinar la convergencia. El método encuentra el valor de los pardmetr0t
un sistema dindmico no lineal de forma eficiente y confiable. La informaci6n
requiere para la estimacién son Gnicamente las mediciones tomadas del compe
miento del sistema, es decir, una serie de tiempo de las variables importantes.
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me conocimiento alguno del operador de estimacién como lo hacen métodos
licionales, y siempre se converge a un éptimo global.
método que proponemos se examina bajo diferentes condiciones aplic4ndolo a
sistema dinémico no lineal, con comportamiento caético, que en los tltimos afios
despertado un gran interés [Cortés 2000, Magnasco 93, Sarmiento, Larralde 99].
bajamos con una particula en un potencial periédico asimétrico en el que actia
fuerza externa arménica dependiente del tiempo. Este sistema, 1lamado Rarchet
gran interés por sus propiedades dindmicas, ya que la fuerza externa aplicada,
combinaci6n con la asimetria del potencial, producen direccionalidad en el flujo
particulas, comportamiento que depende sensiblemente de los pardmetros del
ema (la masa de la particula, la friccién, y la amplitud y la frecuencia de la fuer-
externa aplicada). Este problema es altamente no lineal y para ciertos valores de
pardmetros presenta un comportamiento caético. Entre las aplicaciones que tie-
los ratchets esta el entender el transporte unidireccional de motores moleculares,
buscar nuevos métodos para la separacién de particulas, entre otros [Reimann
2].

Ratchet determinista

"que en algunos trabajos se considera la presencia de ruido, muy recientemente,
habido motivaciones para entender con detalle las propiedades de transporte de
hets deterministicos [Jung 1996, Mateos 00, 02). Estos ratchets tienen en general

dindmica cadtica clésica que determina las propiedades de transporte. En este
3j0 no se toma en cuenta ninglin tipo de ruido, por lo que la dindmica es deter-
ista. La ecuaci6n de movimiento est4 dada por:

m(d’x/dt’) + «(dx/dt) + dV(x)/dx= Fy cos(*pt) . (1)

m es la masa de la particula, ¢ el coeficiente de friccién, V(x) el potencial
dico asimétrico externo, Fo la amplitud de la fuerza externa aplicada, y p la
1encia de la fuerza. El potencial del ratchet est4 dado por (Fig.1):

V(x)= V1 - Vosen[2+(x-x0)/L] — (Vo/4) sen [4+(x-x0)/L] (2)

L es la periodicidad del potencial, Vg la amplitud y V| una constante arbitra-
El potencial se desplaza una cantidad xg de tal forma que el minimo se encuen-

el origen. Ya que la ecuacién de movimiento es no lineal, obtendremos 6rbi-
eriédicas y caéticas dependiendo del valor de los pardmetros: m, Fg y *p,

AVAVAVAVAN.

Fig. 1. Potencial asimétrico dado por la ecuacién (2).
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3 Sistema computacional

El problema que resolveremos consiste en encontrar los pardmetros m y Fo
ratchet determinista, a partir de una serie de tiempo de la velocidad y la posig;;
la particula. Resolveremos esto utilizando una red neuronal entrenada mediap,
algoritmo genético. A continuacion (Fig 2) se muestra el funcionamiento de|

ma.

—

Algoritmo error
/ Genético ¢ O

M
—
Xn,Vn Red Neuronal m, FO Sistema
S Dindmico

i

Fig. 2. Funcionamiento del Sistema. Donde Xn=(x1,x2,...,xn) es la posicion de la partic-
Vn=(vl,v2,...,vn) es la velocidad. M es la matriz de pesos de la red, la salida de lared
son los pardmetros estimados.

3.1 Red neuronal

3.1.1 Estructurade la red

La red neuronal que utilizamos est4 compuesta por tres capas: 1) la capa inicia’
tendrd en este caso 10 neuronas (nodos). Cada nodo de esta capa recibird
entrada un valor de la posicién de la particula en el tiempo t. Elegimos 10 neu
para esta capa, por ser un nimero mediante el cual obtenemos suficiente inft
cién del sistema para trabajar sin que disminuya la eficiencia. 2) la capa medis
4 neuronas. El encontrar el nimero 6ptimo de neuronas para la capa media, en
ral se hace de forma muy empirica. Si son demasiadas neuronas, la velocid?
proceso disminuye, ya que el nimero de operaciones que se deben de llevar
aumenta. Si el nimero de neuronas es muy poco el sistema tardard més en
ger. 3) la capa final, compuesta por 2 neuronas. Cada neurona de esta capa, pro
rd una salida, que eventualmente debe de ser la solucién buscada, i.e., los dos
metros estimados. Asf, tendremos una matriz de pesos de U de 10x4 entre
inicial y la capa media y una de V de 4x2 entre la capa media y la capa fina'
cialmente los pesos se generan aleatoriamente y son un niimero real p € [0,1
dos matrices, tendrdn que ajustarse en el entrenamiento para producir la salic
seada. La funci6n de activacién « utilizada es la funcién sigmoide: *(x)=1/(
[Hertz, Krogh, Palmer 91].
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Propagacion de la seial
partir de una matriz de pesos y un vector de entrada, la red neuronal debe de
:ular una vector de salida. Esto se hace de la siguiente forma:
Sea X=[x1,x2,...,x10] el vector de entrada y Ul0x4 y V4x2 las matrices de peso
la capa inicial y la media y la media y la final respectivamente. La salida de
neuronas de la capa inicial es la entrada de la capa media. Como primer paso
emos calcular la salida de las neuronas de la capa media, Y=[yl,...,y4] que est4
por:
Yj=* (2 (xi uij))
de i=1,2,...,10, y j=1,2,...,4, uij es el elemento i,j de la matriz U y *(x)=1/(1+&").
salida de la capa final Z=[z1,z2] sé calcula de la manera similar, sin utilizar la
:ién de activacién:

Zj= < (yi vij)
dei=l,....4,y j=1,2 y vij esel elemento i,j de la matriz V.
salida Z son los pardmetros estimados:

a=z, w=z,
i=l,...,.4,yj=1,2 y vij esel elemento i,j de la matriz V.

Entrenamiento

forma en que entrenaremos la red neuronal serd mediante algoritmos genéticos
~ldberg 89]. A este tipo de red se le suele llamar Red Neuro-Genética. Los indi-
os, o posibles soluciones, con los que va a trabajar el algoritmo genético, son
ices de pesos de la red neuronal, cada una de las cuales, junto con la entrada de
*namiento, producird una salida diferente de la red. Los pasos que se siguen son
siguientes:

Inicializacion
oenera una poblacién inicial aleatoriamente, es decir, se crea un cierto nimero
eterminado de individuos los cuales son posibles matrices de pesos para la red.
ste caso, cada dato en vez de ser un bit (como es usual en los algoritmos genéti-
serd un elemento de matriz.

Evaluacion
vez inicializada la poblacién, se calcula la salida que va a producir la red neu-
con cada matriz de pesos, y la entrada de entrenamiento. La salida de la red
los dos pardmetros estimados. Para poder evaluar al individuo en cuestién, se
:ne una serie de tiempo de la posicién y la velocidad de la particula utilizando
uevos pardmetros estimados en la ecuacién de movimiento. Calculamos el error
las dos series utilizando minimos cuadrados. En base a este error le asignare-
al individuo o matriz de pesos correspondiente una medida de desempeino (fit-
Este procedimiento se repite para cada individuo de la poblacién.
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3.2.3 Seleccion con elitismo . o .
" Cuando ya ha sido evaluada la poblacién y cada individuo tiene asignado yy

se lleva a cabo una seleccion. En este trabajo aplicamos el método de |a rule
método de seleccién estdndar proporcional. Medi-ar.lte este procedimiento g,
una nueva poblacién con el mismo nimero de mdnflduos que la poblacién antg;
Cada individuo tendré una probabilidad de ser elegido proporcional a sy medig
desempeiio, de esta manera, los mejores individuo§ tendrdn mds probabilidaq
elegidos, sin embargo, los peores individuos también pueden llegar a ser elegy
evitando de esta manera caer en un 6ptimo local y permitiendo una mayor iy,
dad. El mejor individuo de la poblaci6n actual siempre pasar4 a la siguiente,

3.2.4 Cruza y mutacién .
A la nueva poblaci6n seleccionada se le van a aplicar los operadores cruza y

cién. Para la cruza, se seleccionan dos individuos de la nueva poblacién. Se elig
punto de cruza pc, que serd un renglén y una columna de la matriz. Se dividen
ambos individuos, y se concatena el principio del primero con el final del segung
viceversa. Para la mutacién, se elige uno o dos puntos de mutacién, que ser4n
bién un renglén i y una columna j de la matriz. El dato aij serd sustituido por
constante proporcional a su valor original, kaij, donde k es un valor elegido
riamente dentro de un rango generalmente (0,1). De la poblacién total, un porcen
PC de individuos serd cruzado y un porcentaje PM de individuos serd mutado.
porcentaje de mutacién PM, es muy grande, puede provocar que se pierda infop
cién histérica sobre los individuos, si es muy pequeiio, puede caerse en un
local, ya que los individuos producidos por cruzamiento, no producen informa
nueva. En esta implementacién elegimos PC=80% y PM=20%, ya que fueros
valores que produjeron los mejores resultados.

Una vez producida una nueva generacién, se evalia, y se vuelven a aplicar
operadores cruza y mutacién. Esto se repite hasta que se encuentre un individuo
produzca una salida satisfactoria.

4 Resultados

Hicimos un nimero grande de pruebas de nuestro sistema para diferentes valor®
los pardmetros. Se observé que el sistema es confiable y eficiente tanto para
periédicas como para 6rbitas cadticas.

Graficando el comportamiento de la evolucién del desempeiio de la red
genética a través de las generaciones (Fig. 3), se observa, como es caracterfsti¢’
los algoritmos genéticos, una mejora dramitica en las primeras generaciones
posteriormente una aproximacién mas lenta al 1, siguiendo un comportamient?
saturacion. En general, en todas las ejecuciones realizadas se alcanza una medid
desempefio mayor a 0.999 en las primeras 100 generaciones.
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Fig. 3. Medida de desempeiio del sistema (fitness) a través de las generaciones.

.onclusiones

era de esperarse, las trayectorias ca6ticas reales se separan de las trayectorias
Jidas utilizando los pardmetros estimados, que generalmente tienen un error del
de 10°. Esto es debido a la alta sensibilidad que tienen los sistemas caéticos a
perturbaciones en las condiciones iniciales o los parimetros en este caso
aney 92, Ott 92, Peitgen 92]. El tiempo que las trayectorias permanecen juntas
aumentar si disminuimos el error en la estimacién, lo que se logrard con un
:ro mayor de iteraciones del programa. Dependiendo de la aplicacién que se le
dar al problema, se decide la precisién que se necesita, tomando en cuenta
mientras mas preciso sea el resultado el tiempo de ejecucién serd mas largo.
.onsideramos que la contribucién de este trabajo, es: por un lado, la creacién de
‘stema computacional itil para resolver el problema de estimacién de parime-
Se muestra de esta manera la gran utilidad de las redes neuronales y los algo-
genéticos, como una herramienta computacional, capaz de superar otras téc-
computacionales con mucha ventaja. Por otro lado el trabajo contibuye a abrir
umino en la dificil tarea de caracterizar la dindmica de los ratchets, donde, a
del gran auge que ha tenido la investigacién en el tema en los dltimos afios,
queda mucho por hacer, y dadas las miiltiples aplicaciones que tienen los rat-
consideramos que las contribuciones que se puedan hacer en este campo, por
de nuestro enfoque pueden resultar de suma importancia.
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