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Estudio experimental de las versiones clasicas de evolucién
diferencial para la estimacion de parametros de un modelo de
Wiener-Hammerstein

Quizhpe C. Carlos E. and J. Zambrano.

Universidad Politécnica Salesiana - Ecuador

Resumen

Los modelos de Wiener-Hammerstein son una clase de modelos no lineales formados
por la conexiéon en cascada de dos bloques dinamicos lineales separados por un
bloque que representa una no linealidad de tipo estatico. En el presente articulo se
direcciona el problema de identificacién de esta clase de modelos como un problema
de optimizacién, el cual es resuelto a través de Evolucién Diferencial (ED). Los
dos bloques dindmicos se parametrizan como funciones de transferencia de tiempo
discreto, mientras que una funcién lineal por tramos es considerada para representar
la no linealidad estatica. La investigacion se centra en comparar el desempeno de
seis versiones clasicas de ED al resolver el problema de identificaciéon teniendo en
consideracion la parametrizacién antes mencionada. La comparacién de desempeno se
realiza sobre un bien conocido benchmark denominado SYSID 2009. En funcién de
los resultados obtenidos por otros autores se puede concluir que es posible obtener
resultados aceptables con algunas versiones de ED.

Abstract

The Wiener-Hammerstein models are a class of non-linear models set by a cascade
connection of two linear dynamic blocks separated by a block that represents a
static-type non-linearity. This article approaches the identification problem of this
class of models as an optimization problem, which requests through Differential
Evolution (DE). The two dynamic blocks are parameterized as discrete-time transfer
functions, while a piecewise linear function represents static non-linearity. The
research focuses on comparing the performance of the five classic versions of ED when
solving the identification problem taking into account the parameterization. The
performance comparison carries out on a well-known benchmark called SYSID 2009.
Based on the results obtained by other authors, the conclusion is that it is possible to
generate acceptable results with some versions of ED.

Palabras clave— Wiener-Hammerstein; BLA; Evolucién-Diferencial; Versiones clésicas;
Benchmark SYSID 2009.
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1 Introduccion.

Todos los procesos reales presentan no linealidades, las cuales pueden ser de tipo estdtico o de
tipo dindmico. Las no linealidades de tipo estatico afectan a la ganancia estatica del sistema,
mientras que las no linealidades dindamicas afectan al comportamiento dinamico o transitorio del
sistema. Cuando los procesos presentan no linealidades suaves, los modelos lineales suelen ser de
gran utilidad para realizar predicciones de comportamiento o disefiar sistemas de control (Biagiola
and Figueroa, 2009). Hoy en dia se puede encontrar en la literatura una gran cantidad de métodos
para la construccién de modelos lineales (Keesman and Keesman, 2011; Kollar et al., 1991; Ljung
and Singh, 2012). Sin embargo, cuando los sistemas presentan no linealidades complejas, estos
modelos pierden efectividad. En estos casos es necesario utilizar representaciones no lineales de los
sistemas. Por facilidad, la forma ma&s apropiada de obtener estos modelos es utilizando técnicas de
identificacién no lineal (Billings, 2013; Ogunfunmi, 2007).

Uno de los desafios méas grandes en la modelizaciéon de procesos no lineales es la selecciones
de la mejor estructura del modelo. Dentro de todo el abanico de posibilidades y cuando las no
linealidades son de tipo estdtico, los modelos orientados a bloques son de gran utilidad (Giri
and Bai, 2010). Una de las estructuras més estudiadas dentro de esta clase de modelos es la
estructura de Wiener-Hammerstein, la cual se compone de dos subsistemas lineales invariantes
en el tiempo (Linear Time-Invariant) que rodean a un tercer subsistema no lineal estdtico. Para
obtener una buena estimacién usando una estructura de esta naturaleza, es necesario definir de
manera apropiada la complejidad tanto de la dindmica como de la parte estética.

En busqueda de reducir el esfuerzo para encontrar la mejor estructura, se ha introducido
el concepto de Mejor Aproximacién Lineal cuyas siglas en inglés son BLA (Schoukens et al.,
2014; Sjoberg and Schoukens, 2012; Schoukens, 2015). Especificamente en los modelos de
Wiener-Hammerstein, el BLA es una herramienta que permite encontrar de manera éptima la
dindmica general del sistema (Enqvist and Ljung, 2005), sin embargo, la informacién que brinda
el BLA no es suficiente para repartir la dindmica general a los dos subsistemas lineales.

Actualmente, se puede encontrar en la literatura varias técnicas o métodos para repartir la
dindmica del BLA en un modelo de Wiener-Hammerstein (Sjoberg et al., 2012; Westwick and
Schoukens, 2012a; Schoukens et al., 2014; Westwick and Schoukens, 2012b; Sjoberg and Schoukens,
2012; Tan et al., 2012; Vanbeylen, 2014). Uno de los inconvenientes mds criticos de la mayoria de
métodos es la falta de autonomia para la consecucién de los resultados. Todos estos métodos en
mayor o menor medida requieren del usuario para realizar varios procedimientos intermedios ya
sea ejecutando optimizaciones o tomando decisiones sobre resultados preliminares.

Un enfoque diferente para minimizar este problema se presenta en (Zambrano et al., 2018,
2020). Bajo este enfoque, el cual se basa en algoritmos evolutivos, el problema de identificacién es
resuelto en un solo procedimiento a partir de la estimacion de la dindmica general del sistema. Es
decir, con la ejecuciéon de un solo procedimiento de optimizacién es posible repartir la dindmica
general entre los dos subsistemas LTI, afinar esta dindmica para corregir pequenos errores en la
estimacién lineal y capturar la no linealidad estatica.

El presente articulo va en linea con el enfoque evolutivo mencionado anteriormente. A partir
de una codificacién genética idéntica, el problema de identificacién se formula como un problema
de optimizacién el cual es ejecutado en un solo paso. Para resolver el problema de identificacién
se utiliza ED (Storn and Price, 1997; Price, 2013). Especificamente, en este articulo se evalia el
desempeno de las versiones clédsicas de esta estrategia de optimizacion para resolver el problema
de identificacién de Wiener-Hammerstein.

De aqui en adelante el articulo se organiza de la siguiente manera. En la Seccion 2 se formula
el problema de identificacion. Esta seccidon ha sido divida en tres partes. En primera instancia
se presenta el modelo de Wiener-Hammerstein y la formulacién implicita. A continuacién, se
presenta una sintesis de la codificacion genética utilizada y el espacio de biisqueda para el algoritmo.
Finalmente, esta seccién se cierra con la declaracién del problema de optimizacién. En la Seccién 3
se presenta una breve revision de ED haciendo énfasis en las versiones cldsicas que serdn evaluadas.
A continuacién, en la Seccién 4 se presenta la identificacién de un sistema electronico el cual
tiene una estructura de Wiener-Hammerstein. Finalmente, en la Seccién 5 se reportan algunas
conclusiones y trabajos futuros.
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Figura 1. Sistema Wiener-Hammerstein

2 Formulacion del problema de Identificacion.

2.1 Modelo de Wiener-Hammerstein

Un modelo de Wiener-Hammerstein se define como un modelo no lineal que consiste de la
interconexién de dos bloques LTT separados por un bloque que representa la no linealidad estatica
del sistema (véase la Figura 1). Los bloques LTI pueden ser representados de diversas maneras.
Para este trabajo, ambos bloques LTI serdn representados en tiempo discreto a través de funciones
racionales de transferencia en forma factorizada (1 y 2). Por otra parte, el bloque no lineal estdtico

se representard con una funcién lineal a tramos (3).
g It ) ()
Gl = B gy o) W
H::l(z + ZhL)/(ZhL)
) = BT ) o) )
w(t) = f(v(t), pni) 3)

En las funciones de transferencia, z es el operador en tiempo discreto, mientras que:

e —py, coni=1...n, representa los polos del subsistema LTI de entrada G (z).
® —2zy, con i = 1...n, representa los ceros del subsistema LTI de entrada G, (z).
e —pj, coni=1...n. representa los polos del subsistema LTT de salida G (2).
e —zp, con i =1...n4 representa los ceros del subsistema LTT de salida G}, (z).

e K, v K, son las ganancias de G, (z) y Gp(z), respectivamente.

Se debe tener en cuenta que las ganancias estaticas de ambos bloques LTI han sido normalizadas
a 1. Esto es posible gracias a que las verdaderas ganancias pueden ser absorbidas por el bloque no
lineal.

Bajo esta forma de parametrizar los bloques del modelo de Wiener-Hammerstein, la
identificacién consistiria en encontrar los polos y ceros de ambos subsistemas LTI y las ordenadas
y abscisas de la funcién lineal a tramos que representa la no linealidad estéatica del sistema. Para
expresar de manera formal el problema de identificacién se definen los siguientes vectores:

Pw = [Zw17 Zwg + ++ RFwnpy Pwys Pws - - -pw,m] (4)
Ph = [Zh1s Zhy -+ Zhpas Phis Phy -+ Dhye) (5)
Pt = [V1, V2. . Vs, wl, W2... wy,] (6)

donde, p,, ¥ pn contienen todos los parametros a estimar de los subsistemas LTI de entrada
y salida respectivamente, mientras que p,; contiene los parametros de la no linealidad estatica
definida por las abscisas (v;) y las ordenadas (w;) de la funcién lineal a tramos para un nimero de
puntos de quiebre n. El desafio en la estimacién del modelo de Wiener-Hammerstein consiste en
estimar el vector p (7) a partir de las mediciones de entrada y salida del sistema.

P = [Pw; Pni; P (7)
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Figura 2. Codificaciéon genética

2.2 Codificacién genética y espacio de busqueda.

Este articulo utiliza la codificacién genética presentada en un trabajo de investigaciéon previo
(Zambrano et al., 2018). Cada agente (posible solucién al problema de optimizacién) se conforma de
tres porciones de informacién genética. La primera porcién denominada P?, contiene la localizacién
de los polos y ceros. La segunda porcién denominada BY, contiene las abscisas y las ordenadas
de la funcién lineal a tramos. La tercera porcién denominada C7, contiene informacién genética
binaria que especifica la clasificaciéon de los polos y ceros. Para una mejor ilustracién véase la
Figura 2. Cabe indicar que el problema de optimizacién parte del conocimiento de la dindmica
general del sistema, la cual se ird afinando conforme evoluciona el algoritmo, al mismo tiempo que
se va repartiendo entre los dos bloques del modelo de Wiener-Hammerstein y se va capturando la
no linealidad estatica.

El espacio de busqueda se define para cada porcién de informacion genética. En lo que respecta
a la porcién P, los limites que definen el espacio de buiisqueda deben ser fijados por el usuario. Los
valores correspondientes en cada elemento de la porcién de informacién genética definiran el espacio
de exploracién para poder afinar la dindmica. Por otra parte, el espacio de busqueda para la no
linealidad estatica (porcién B) se define de manera idéntica a lo especificado en (Zambrano et al.,
2018). Haciendo una breve sintesis, el espacio de biisqueda para la no linealidad estédtica se puede
definir utilizando la ganancia estdtica del BLA (Kyp) y los valores minimos y méximos de las
sefiales intermedias v(t) y w(t).

Vnin = % Umin (8)
Vmaz = Q% Unmag 9)
Winin = Ymean + KNL(Qmin — Umean) (10)
Winaw = Ymean + KNL(QUmaz — Umean) (11)

Dado que las variables intermedias no son medibles, sus valores minimos y maximos se pueden
calcular utilizando las expresiones (8), (9), (10) y (11); donde vyin ¥ Wpin son los valores minimos
de las senales v(t) y w(t), respectivamente. De la misma manera, vmaz ¥ Wmaz son los valores
maximos correspondientes. Por otra parte tmean ¥ Ymean son los valores medios de las senales de
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Figura 3. Espacio de buisqueda para la no linealidad estatica

entrada y salida, respectivamente; mientras que {2 es un factor de escala definido por el usuario, el
cual especifica que tan grande o pequeno puede ser el espacio de busqueda. La interaccion de todos
estos parametros, asi como el espacio de biisqueda correspondiente se ilustran de mejor manera en
la Figura 3.

Finalmente, se debe indicar que la porcién de informacién genética C no requiere de un espacio
de busqueda especifico. En esta porcion se generard un cédigo binario aleatorio el cual indica la
reparticion de los polos y ceros entre los dos subsistemas LTT, no obstante se debe tener en cuenta
que los sistemas generados con el cddigo binario no pueden ser impropios.

2.3 Declaracién del problema de optimizacién

Para encontrar el mejor conjunto de pardmetros del modelo de Wiener-Hammerstein se declara
un problema de optimizacién mediante el cual se minimiza el error cuadratico medio J (p) entre
la salida real o medida (y(t)) y la salida del modelo estimado (g(t, p)). La funcién objetivo a
minimizar se define a través de las expresiones (12) y (13), donde N es el nimero de muestras de
la medicién.

1 N
J(p) = >t p) (12)
e(t,p) =yt) — 9t p) (13)

Cabe indicar que p contiene los pardmetros del modelo de Wiener-Hammerstein conforme
lo especifica 7. También es necesario indicar que este vector es codificado en tres porciones de
informacién genética tal como se indica en la Figura 2. La solucién al problema de optimizacién
se define de la siguiente manera:

p = argmin J(p) (14)
P
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3 Evolucion diferencial

La evolucién diferencial es un método estocdstico basado en una poblacién de individuos. Su
aplicacién es muy amplia ya que resuelve exitosamente problemas del mundo real. La ED fue
conceptualizada por primera vez en 1996 por Storn y Prince (Storn and Price, 1997; Price, 2013).
Desde su aparicién ha demostrado mucha efectividad para resolver problemas de optimizacién
complejos. La ED pertenece a los algoritmos evolutivos por lo que es una técnica que se basa en
los conceptos de la teoria de la evolucién de las especies.

La ED trabaja en dos fases, inicializacién y evolucién. En la fase de inicializacion, la poblacién
con tamano N P se genera de forma aleatoria. En la fase de evolucién la poblacién generada pasa
por tres procesos: mutacion, cruzamiento y seleccién (véase la Figura 4).

INICIALIZACION

Y

MUTACION  |«ff—

Y

CRUZAMIENTO

¢ NO

SELECCION

Figura 4. Diagrama de Flujo de ED

Inicializacién.

En la primera generacién g = 0, la poblacién inicial es generada de forma aleatoria acorde a una
distribucién uniforme respetando los limites superiores (z , ) e inferiores (27 . ) de cada variable.
La expresién (4) define mateméticamente la inicializacién, donde j es la variable o elemento dentro
del individuo (5 = 1...D), mientras que 4 representa el individuo dentro de la poblacién (i =

1...NP). D es el ntimero de variables del individuo, mientras que r es un ntdmero aleatorio.

xio =2 4 r(xj — 7 ) (15)

Mutacion.

Se generara a partir de un vector objetivo z; 4 y un vector mutante v; 4, con lo cual se ampliard
el espacio de bisqueda. El objetivo principal del presente estudio es realizar una comparaciéon de
las versiones clasicas de ED. Por lo tanto en esta etapa de mutacion, es necesario tener claro las
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formas de obtener el vector mutante. A continuacién se especifica las formas del vector mutante
para cada una de las versiones que seran incluidas en este estudio:

1. ED/RAND/1

Vig = Xpi g+ F (x,.;g - x,.§7g> (16)
2. ED/BEST/1
Vi,g = Xbest,g + F (Xwi’g — X’r’é,g) (17)
3. ED/RAND/2
Vz’,gZXrg,g“‘F(Xr;,g_Xrg,g‘f'xri,g_Xrg,g> (18)
4. ED/BEST2
Vig = Xbest,g T F (Xri,g - Xr;,g =+ xré,g - Xri,g) (19)
5. ED/CURRENT-TO-BEST
Vig =Xig+ F (Xbest,g = Xig + Xpi g — Xré7g) (20)
6. ED/CURRENT-TO-RAND
Vig = X, + rand (XT7157g — xi,g) + F (—f—xré,g — X'r‘é,g) (21)

Los fndices rt, r§, ri, v} y v son valores aleatorios enteros positivos comprendidos entre 1 y NP,
para cada vector de ensayo los indices aleatorios difieren entre si, también deben ser diferente del
indices del vector base i. A través de estos indices es posible seleccionar individuos de la poblacién
de manera aleatoria, segin se requiera en cada una de las versiones. Por otra parte, Xpest,g €s €l
mejor individuo de la poblacién en la generacién actual g. F es el factor de mutacién o factor de
escala, controla el tamano del paso de la mutaciéon durante la busqueda, es decir; este parametro
afecta en la velocidad con la cual evoluciona la poblacién (Toranzo and Leguizamén, 2012).

Uno de las principales inconvenientes de la ED es una temprana convergencia del algoritmo a
6ptimos locales, por lo cual la buena eleccién del factor F' incrementa la precisién de la solucién
para alcanzar un éptimo global. Este pardmetro puede tomar valores entre [0 — 1]. En algoritmos
de ED clasicos el factor F' es un unico parametro utilizado para la generacion de todos los valores
de mutacién a comparacién de otros algoritmos como los adaptativos que poseen un factor de
mutacién para cada individuo (Zhang and Sanderson, 2009), (Sdnchez Marquez et al., 2019).

Cruzamiento.

La operaciéon de cruce (22) se aplica para cada vector objetivo x;, y su correspondiente
vector de mutacién v; 4. El resultado de la operacién de cruce genera un nuevo vector Uj; , =
(w1,4,g,U1,i,g---UD ;i ;) llamado vector de prueba. El parametro de probabilidad de cruce CR puede
ser binomial o exponencial, para este estudio se utilizara la binomial, la cual se aplica a cada uno
de los componentes del vector a través de la generacién de un niumero aleatorio uniformemente
distribuido. El valor de C'R puede tomar valores entre [0 — 1] (Sotelo-Figueroa et al., 2015).

U, . — Uj7i7g Zf (randj [07 1) S C”') or (j = jTllTld) (22)
Ing Tjig otherwise
Seleccién.
En esta etapa se hace una comparacion entre el vector objetivo y el vector de prueba. El
vector que presente un mejor valor con respecto a la funcién objetivo sobrevivira para la siguiente
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Figura 5. Wiener-Hammerstein benchmark.

Tabla 1. Localizacién de los polos y ceros del BLA para el benchmark SYSID 2009.

Polos Ceros

pl = 0.700 z1 =0

p2 = 0.828 z2 = -0.273

p3 = 0.891 + 0.1691 z3 = 30.255

p4 = 0.891 - 0.169i z4 = 3.412

p5 = 0.731 + 0.435i1 z5 = 0.760 + 0.6501
p6 = 0.731 - 0.4351 z6 = 0.760 - 0.650i

generacion. El método de identificacion abordado es minimizar el error cuadratico medio entre el
valor de salida medida y su respectiva prediccién. Es importante mencionar que este algoritmo se
repetird las veces que sea necesario hasta alcanzar algun criterio de parada. La siguiente ecuacion
expresa la operacion de seleccién:

) — Uiy if f(Uiyg) < f(Xi,g)
Kigi1 = { Xig otherwise (23)

4 Identificacion del Benchmark SYSID 2009

4.1 Descripcién del proceso a identificar

El proceso a identificar consiste de un circuito electrénico con estructura de Wiener-Hammerstein
(Schoukens et al., 2009). El circuito estd constituido por dos filtros lineales, los cuales estdn
separados por un circuito electrénico con diodos (Véase la Figura 5). Este ultimo circuito da
lugar a la no linealidad estatica de la estructura.

El primer filtro (G1) es un filtro Chebyshev pasa banda con frecuencia de corte de 4,4K Hz,
mientras que el segundo filtro (G3) es un filtro Chebyshev rechaza banda con frecuencia de corte
de 5K Hz. El benchmark proporciona 188000 muestras de las mediciones de entrada y salida, no
obstante se solicita utilizar las primeras 100000 muestras para la estimacién, mientras que las 88000
muestras restantes deberdan ser usadas para propdsitos de validacion.

4.2 Estimacién del BLA

Se utilizaron 95000 muestras para la estimacién del BLA. Las primeras 5000 muestras se omitieron
ya que Unicamente contienen ruido de cuantizacién. Bajo una estructura Box Jenkins diferentes
estructuras fueron probadas. En concordancia con (Zambrano et al., 2018), el mejor modelo
obtenido fue de seis ceros y seis polos. El error cuadrético medio (J (p)) sobre los datos de estimacién
entre la salida real y la estimada fue de 56.159 mV. Los polos y ceros del BLA se muestran en la
Tabla 1. En adicién a los polos y los ceros y para completar la informacién del sistema dinamico
la ganancia estatica que se obtuvo fue de 0,7840.
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4.3 Estimacién no lineal utilizando ED.

Para crear la poblacion inicial se gener6 un individuo de referencia conforme la codificacién genética
especificada en la Figura 2. La porcién P de este individuo se creo con los polos y ceros del BLA
(Tabla 1). De acuerdo al ndmero de polos y ceros, tanto reales como complejos se definieron los
valores de nc = 1, nr = 4, mec = 2 y mr = 2. La porcién de informacién genética P, asi como el
espacio de biisqueda definido por los vectores P™" y P™%% ge especifican a través de las expresiones
24, 25 y 26, respectivamente. Se debe tener en cuenta que el espacio de busqueda es definido por
el usuario y este puede ser tan pequeno o tan grande como se desee, no obstante, se debe tener en
cuenta que un espacio de bisqueda muy grande ocasionaria que el algoritmo tarde en converger,
mientras que un espacio de buisqueda pequeno puede generar una exploracién deficiente. También
es necesario recalcar que la dindmica del sistema tnicamente se va afinar y que los polos y ceros
se encuentran en el plano discreto. Esto implica que los movimientos deben ser muy finos, pues un
pequeno movimiento en este plano se ve reflejado como un movimiento grande en el plano continuo
por la relaciéon exponencial que existe entre estos planos.

P™™ = (0,735, —0,298, —0,025, —4,41, —40,25, 0,625, 0,706, 0,866, 0,803, 0,675, 0,410, 0,144]
(24)

PP =[0,760, —0,273, 0, —3,41, —30,25, 0,650, 0,731, 0,891, 0,828, 0,700, 0,435, 0,169] (25)

p™a® = 10,785, —0,248, 0,025, —2,41, —20,25, 0,675, 0,756, 0,916, 0,853, 0,725, 0,460, 0,194]
(26)

La porcién de informacién genética B del individuo de referencia fue creada utilizando las
abscisas y las ordenadas de los puntos asignados para capturar la no linealidad estatica cuando
estos se distribuyen uniformemente sobre la recta diagonal que cruza el espacio de busqueda de la
no linealidad estatica. Este espacio de busqueda se calcula siguiendo los lineamientos establecidos
en la Seccién 2.2. Para este caso se asignd un total de 8 puntos para capturar la no linealidad
estatica (n = 8), por otra parte, {2 fue configurado con 0,51. Como se mencioné en el apartado 2.2,
este factor permite agrandar o achicar el espacio de busqueda para la no linealidad estatica. Dado
que en este trabajo se utiliza la misma codificacién genética presentada en (Zambrano et al., 2018) y
dado que se pretende hacer una comparacién de resultado entre ambos trabajos, se ha seleccionado
el mismo valor de €2 para crear un escenario de comparacion equitativo. En términos generales este
factor representa la atenuacién que ofrece el bloque dindmico de entrada a la sefial de ingreso.
Por consiguiente, este factor debe ser menor a uno, caso contrario existiria una amplificacién, lo
cual no es el caso ya que se asume que los bloques dindmicos del modelo de W-H tienen ganancia
estatica unitaria dado que su verdadera ganancia puede ser absorbida por el bloque no lineal. De
acuerdo a (10), (11), © interviene en el cdlculo de las cotas verticales del espacio de busqueda. El
resultado de este cédlculo en cierto modo permitiria conocer los valores minimos y maximos de la
senal intermedia w(t). Dado que el segundo bloque dindmico del modelo tampoco podria amplificar,
el valor de §2 podria seleccionarse con mayor precisién observando que la sefial de salida y(t) tenga
menor amplitud que la sefial intermedia w(t). Cualquier valor de € que haga que se cumpla esta
condicién sera valido, no obstante, al llevar al limite a esta condicién se estara seleccionando el §2
mas optimo. Se debe tener en cuenta que este calculo no forma parte del algoritmo iterativo por
lo que se puede ajustar bajo el mecanismo de prueba y error las veces que se desee hasta llegar al
limite de la condiciéon antes mencionada.

La porcién de informacién genética C del individuo patréon fue generada aleatoriamente, es
decir no tuvo relevancia la distribucién de polos y ceros en este individuo. A partir del individuo
de referencia se generaron variaciones aleatorias dentro del espacio de bisqueda para crear nuevos
individuos y completar la poblacién. Para este caso se asigné una poblacién de 600 individuos. Al
respecto se debe indicar que no existe un mecanismo exacto para definir el nimero de individuos,
sin embargo, existen algunas recomendaciones en la literatura, pero estas pueden variar en funcién
de la version de ED que se utiliza. En aras de obtener una gran precisién se consider6 como
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referencia la recomendacién NP = 20D, donde D es el nimero de parametros a optimizar. Dado
que para este problema se optimizan 26 parametros el valor correspondiente para la poblacién fue
de 520, no obstante, siguiendo un mecanismo de prueba y error se ajusté este valor a 600 ya que
en algunas versiones que se probaron se observé un pequeno incremento en la precision.(Qin et al.,

2008; Corne et al., 1999).

4.4 Resultados y Discusion

Se asignaron 15000 generaciones para todas las ejecuciones. En la Tabla 2 se presentan los resultados
de las 108 optimizaciones ejecutadas. Para cada combinacién de valores de CR y F se calcula el
J (p) como una medida de la precisién alcanzada por el modelo. Como se puede observar en esta
tabla el mejor resultado se produjo con la version BEST1 con CR = 0,8 y F = 0,5. La precisién
alcanzada con este modelo fue de 4,24F — 04V. Valores muy cercanos a este se pudieron obtener
con esta misma versién de ED y con otras que involucran en sus operaciones genéticas al mejor
individuo de la poblaciéon. Por ejemplo, en la version CURRENT-TO-BEST1, se obtuvo un
modelo con una precision de 4,46F — 04V con CR = 1y F = 0,9. Por otra parte, los peores
modelos se obtuvieron con la versiéon RAND2. El modelo més preciso que se obtuvo con esta
version alcanzé un eRM S de 2,15F — 03V Este valor difiere considerablemente con el modelo mas
preciso que se obtuvo con la versién BEST1.

En cuanto a los pardmetros de sintonia CR y F, se puede notar claramente su influencia en los
resultados obtenidos. Resulta complicado establecer un determinado patrén, no obstante, existen
algunos aspectos que se pueden rescatar. Por ejemplo si se analiza los resultados obtenidos para
todas las versiones con CR = 0,8 (seis primeras filas de la Tabla 2), se puede notar que conforme
sube el valor de F' la precisién alcanzada por los modelos va disminuyendo. Este efecto es menos
notorio cuando CR es igual a 0,8 y 0,9, respectivamente. Para estos casos existen aumentos y
disminuciones en la precision conforme se incrementa F', no obstante, existe una tendencia marcada
a perder precisién en los modelos. Esto se puede corroborar si se analizan todos los modelos
obtenidos con F' = 1. En la mayoria de casos, los modelos que se obtuvieron con esta configuracién
fueron los peores.

En la Tabla 3 se presenta los mejores resultados obtenidos en términos de precisiéon. Analizando
los modelos correspondientes, para los cinco casos la dindmica fue repartida de forma idéntica, esto
quiere decir que las diferencias en precision se deben al afinamiento de la ubicacién de los polos y
los ceros y la precisién con la que fue capturada la no linealidad estatica. En la Figura 6 se puede
observar el desempeno del modelo obtenido. En esta figura se compara la salida real del sistema
con la salida del modelo estimado. Como se puede notar las dos senales van sobrepuestas, esto
demuestra la gran precisién alcanzada. De igual manera esto se puede corroborar con la senal de
error, la cual muestra valores muy cercanos a cero. Por otra parte, en la Figura 7 se muestra cémo
fue capturada la no linealidad estatica presente en el sistema real.

Para una mejor referencia y para demostrar la eficacia de la ED para resolver el problema de
identificacién de modelos de Wiener-Hammerstein, en la Tabla 4 se compara el mejor resultado
obtenido en este articulo con los resultados obtenidos por otros autores utilizando diferentes
métodos de identificacién. Considerando el nimero de parametros del modelo y la precisién, se
pude decir que los resultados obtenidos son bastante aceptables. Para complementar el andlisis
se obtuvo el eRMS sobre los datos de validacién, el valor alcanzado fue de 4,24F — 04V. Esto
demuestra la gran capacidad de prediccién del modelo al utilizar datos que no fueron utilizados
en la estimacion. Referente a la seleccién del nimero de generaciones G, al igual que con NP,
no existe un mecanismo para definir con precisién un valor adecuado, no obstante, a través de
experimentaciones basadas en prueba y error, se puede establecer un valor apropiado. Para este
caso se seleccioné G = 15000 luego de realizar algunas pruebas preliminares y observar el gradiente
del error entre iteraciones consecutivas. A partir de este valor se pudo notar que la diversidad en la
poblacién se agotd y producto de ello no hubo una mejora en la precision tras varias generaciones.
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Tabla 2. Resultados de la identificacién no lineal con las diferentes versiones ED (Todos
los valores estan en Voltios [V]).

CR F BESTI RANDI RAND2 BEST2 CURRENT CURRENT
TO BEST1 TO RAND
0,8 05 424E04 245E03 4,48E03 1,01E-03 5,77B-04  8,68E-04
08 0,6 564604 250E-03 6,43E-03 3,088-03 5.28E-04  8,31E-04
08 0,7 931E-04 3,60E-03 9,99E-03 6,52E-03 8,33E-04  1,89E-03
08 08 917604 550E-03 140E-02 1,04E-02 1,17E-03  3,85E-03
08 0,9 191E-03 7,00E03 1,69E-02 1,34E-02 1,56E-03  5,08E-03
08 10 290E-03 980E-03 10.1E-03 7.01E-03 1.07E-03  7,86E-03
09 05 200E-03 7,08E-04 3,23E-03 6,11E-04 584E-04  837E-04
09 0,6 546604 8,73E-04 8,80E-03 196E-03 4,96E-04  8,56E-04
09 0,7 458504 190E-03 1,04E-02 6,82E-03 5,65E-04  887E-04
00 0,8 874604 4,80E-03 1,57E-02 8,47E-03 6,18E-04  2,19E-03
00 09 916E-04 6,30E-03 1,64E-02 143E-02 6,22E-04  5,09E-03
009 10 109E-02 1,09E-02 9.28E-03 7.38E-03 8.96E-04  7,87E-03
1,0 05 140E-03 9,13E-04 2,15E-03 4,58E-04 1,17E-03  841E-04
1.0 06 7,61E-04 7,61E-04 454E-03 2,17E-03 4,96E-04  844E-04
1,0 0,7 250E-03 923E-04 7.65E-03 3,80E-03 4,52E-04  6,63E-04
1,0 08 558E-04 240E-03 1,39E-02 6,70E-03 4,99E-04  9,26E-04
1,0 09 508E-04 540E-03 161E-02 101E02 4,46E-04  3,09E-03
1,0 1,0 4,30E-03 5,60E-03 206E-02 1,39E-02 4,56E-03  6,63E-03

Tabla 3. Mejores resultados obtenidos con ED (Todos los valores estédn en Voltios [V]).

CR F J (p) Versién de ED

0,8 0,5 4,24E-04 BEST1

1,0 0,9 4,46E-04 CURRENT TO BEST1
1,0 07 452E-04 CURRENT TO BESTI
0,9 0,7 4,58E-04 BEST1

1,0 05 458E-04 BEST?2

5 Conclusiones

A través de la presente investigacién se ha podido constatar la eficacia de la evolucién diferencial
para resolver problemas de optimizacion complejos. Los resultados obtenidos muestran un
desempeno aceptable, no obstante, no ha sido posible alcanzar altas precisiones con todas las
versiones. A la vista de los resultados obtenidos, para resolver problemas de estimacion similares
se recomienda utilizar la versién BEST1 con sus parametros de sintonia CR = 0,8 y F' = 0,5.
Debido a la gran cantidad de tiempo que se requiere para la ejecucién de las optimizaciones, resulta
complicado hacer una rejilla méas estrecha donde se pueda probar mas combinaciones de CR y F,
no obstante, sobre la base del mejor resultado obtenido, para futuros trabajos se podria probar
pequenas variaciones al rededor de 0,8 y 0,5 para CR y F, respectivamente. Por otra parte, como
trabajo futuro se podria evaluar el desempeno de las versiones adaptativas de evolucién diferencial,
donde los valores de CR y F' se puedan ir adaptando conforme evoluciona el algoritmo.
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Tabla 4. Medidas de rendimiento sobre datos comparativos (SYSID’09). Todos los valores
se muestran en mV. # indica el nimero de parametros utilizados para el modelo.

Method/Technique J(p) (mV) 6
Estimacién no paramétrica del BLA, QBLA. 0.278 44
(Schoukens et al. (2014))

Clasificacién de polos y ceros utilizando el QBLA. 0.286 26
(Westwick and Schoukens (2012a))

Parametrizacién fraccional. (Vanbeylen (2014)) 0.295 26

Método avanzado. (Sjoberg et al. (2012)) 0.30 64

WH-EA. 0.306 26

Método de fuerza bruta. (Sjoberg et al. (2012)) 0.31 30

Técnica de escaneo (Westwick and Schoukens 0.370 -

(2012b))

Evolucién diferencial (este articulo). 0.42 26

Estimacién polinomial en espacio de estados. 0.42 797

(Paduart et al. (2012))

Modelo generalizado de Hammerstein-Wiener. 0.481 47

(Wills and Ninness (2012))

Optimizacién incremental. (Tan et al. (2012)) 0.679 25

LS-SVMs. (Falck et al. (2009)) 4.070 -

Cultura biosocial. (Naitali and Giri (2016)) 8.546 34
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Figura 6. Evaluaciéon de desempeno del mejor modelo obtenido con ED. Senal de salida
medida (rojo). Senal de salida del modelo estimado (azul). Error en la estimacién (negro).
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