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Distribucion A-Generalizada en la Simulacion de
Sistemas Estocasticos Complejos

Jorge Eduardo Ortiz Trivifio*

RESUMEN

En este articulo se presenta una técnica para disefiar
modelos estocisticos de sistemas complejos adaptatives
empleando redes de autématas. El método consiste en
modelar los elementos de un sistema mediante autématas
de aprendizaje, luego determinar las relaciones estocisticas
y deterministicas que permiten la interaccién entre tales
componentes para, de esta manera, constituir una red de
autématas como abstraccion de la estructura del sistema
en estudio. Asi mismo, para modelar su dindmica se
propone el disefio de un plan adaptativo en el cual deben
construirse los operadores que otorgan a la estructura la
posibilidad de evolucionar. Una vez construida la red
adaptativa de autématas puede simularse mediante la
construccion adecuada de generadores de variables
aleatorias a través de la distribucién A-generalizada.
Especificamente, éstos generadores son usados en la
simulacién de las relaciones estocdsticas de los autématas
de aprendizaje y en la selecciéon de los operadores en el plan
adaptativo. El método no solo es itil en el andlisis de
sistemas complejos, sino que permite construir organismos
dotados con vida artificial.

Palabras clave: Distribucién A-generalizada, Sistema
complejo, Autémata de aprendizaje, plan adaptativo,
Variable aleatoria, vida artificial.

ABSTRACT

This paper presents a technique to design computers
stochastic models of adaptative complex systems using
automata nets. The method consist in construct models
for subsystems through learning automata, after that, it is
necessary find the random relationships that allow
interactions between components. So, it is possible
construct an automata net as a model of the system in study.
In the same way, it is possible design an adaptative plan to
represent the systems change as a space-time function. The
model so construct can be simulated, in a computer, using
generators of random vectors. In specific, these vectors
are used in both simulation of the relationships between
different automatas and in the adaptative plan operators.

This method can be used not only to know about natural
complex systems but also in design of synthetic complex
organisms that presents artificial life properties.

Key Words: Generalize Lambda Distribution, Complex
System, Learning automata, Adaptative plan, random
variate, Artificial Life.

INTRODUCCION

a Simulacion de Sistemas es un proceso en el cual se tratan

de imitar las caracteristicas relevantes de alguna
organizacidn, real y/o abstracta, con el dnimo de conocerla
mdis a fondo, poder explicar su comportamiento, y
principalmente tomar una serie de decisiones orientadas a
mejorar el logro de sus objetivos.

Ademds, la simulacién de sistemas estocasticos compiejos
es un camino para crear vida artificial. Con ella pueden
disefiarse organismos complejos que incorporen conceptos tales
como adaptacion, robustez, herencia, muerte, etc.

Asi, en las siguientes secciones se tratan algunos conceptos
de sistemas, luego se discuten, a grandes rasgos, los modelos
matematicos para sistemas complejos y, finalmente, se propone
una metodologia para construir modelos estocésticos de
simulacion empleando el concepto de variable aleatoria con la
distribucién lambda generalizada.

1. SisTEMAS Y MODELOS MATEMATICOS

En esta secci6n se discuten algunos conceptos de sistemas
y se establece su relacion con los modelos matematicos.

A. Sistema COMPLEJO
En este trabajo se entiende por sistema' a una estructura

funcional que se caracteriza por que tiene un conjunto de
entidades y diversas propiedades que determinan las relaciones
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atemporales bien sean estocdsticas, deterministicas y/o difusas
a un nivel de resolucién dado. Por nivel de resolucién se
entiende la determinacién de los conjuntos de entidades y
relaciones, su catalogacién como estocdsticas, difusas o
deterministicas en un determinado lugar en el tiempo y espacio.

Cuando los cardinales de los conjuntos implicados en la
definicién anterior son grandes se dice que el sistema es
complejo. Ejemplos tipicos de sistemas complejos son el
cerebro humano, los ecosistemas, etc.

B. MobpELOS MATEMATICOS

En el proceso de abstraccién de un sistema a través del
lenguaje matemadtico, el punto de partida lo constituyen las
variables independientes tiempo-espacio, que se definen
como sigue:

TeR*

En el cual, la primera componente representa el tiempo, y
las componentes restantes son el espacio. La variable T
también se conoce con el nombre de variable independiente.

Similarmente, se definen las variables dependientes o
variables de estado de la siguiente manera:
XekR

Donde, cada X, € X es una funcién de la variable

independiente tiempo-espacio, esto es:
X,:R* >R
T —>X,(T)

Para el estudio de sistemas de naturaleza aleatoria, la variable
X es estocdstica y se denomina vector aleatorio.

I1. ReEpEs DE AutomaTtas Como MODELOS
DE SistEmas COMPLEJOS

De acuerdo con lo propuesto anteriormente, un sistema
complejo (sc) es una estructura funcional para la cual el nimero
de entidades es grande, al igual que las relaciones entre ellas.

A continuacién se presenta un modelo matemdético ttil en
el estudio de sistemas complejos.

A. MopeLO ParA ELEMENTOS DEL SISTEMA

Un elemento puede modelarse formalmente a través de un
autémata. Entendiendo por autémata una miquina que recibe
una sefial de entrada, asume un estado y produce una sefial

respuesta en un determinado momento en el tiempo y el espacio.

Matemdticamente, un Autémata A, es una quintupla :

A=(¢g, 2,2, 5; V)

Donde:

£= {ei }l.e ;» €sun conjunto de estados sobre el conjunto

de indices 1. El cardinal de I representa el niimero total de
estados del autémata.

X, = {ai}, es el alfabeto de entrada de A.
X = {b i }, es el alfabeto de Salida de A.

O .es la relaci6n siguiente estado dada por:
0:&%, > €

Y/ es la relacidn respuesta de A, dada por :
Viext, > X,

Cuando § ,¥ son estocésticas, A se denomina Autdmata
de aprendizaje.

B. MoODELO PARA SISTEMAS Y SUBSISTEMAS

Un sistema, en un sentido general, puede modelarse
mediante una red de autématas interconectadas. Una entidad
se comunica y relaciona con otras entidades mediante el
intercambio de informacién de sus estados en algin lugar en
el tiempo y el espacio.

Para establecer un modelo matemético de esta naturaleza
se requiere definir adecuadamente cada uno de los autématas
que conforman la red y 1a manera como estdn interconectados.
Por ello, se debe determinar un conjunto de autématas y un
conjunto de relaciones de comunicacién.

Formalmente, una red de autématas R es una dupla

(ol

M= (I,y)es un multigrafo que tiene como nodos el
conjunto de indices I de los autématas y donde y es un
subconjunto cualquiera del conjunto de partes de Ix/

donde:

b)A= {A! }:’ es un conjunto de autématas.

C. MobpELO Para LA DINAMICA Y ADAPTACION DE SISTEMAS

Una de las caracteristicas mas importantes de los sistemas
complejos es su tendencia al cambio en funcién del tiempo-
espacio. Esta propiedad, comunmente denominada dindmica
del sistema, es usualmente modelada mediante un conjunto de
ecuaciones diferenciales y/o en diferencias’ para sistemas de
naturaleza continua y discreta respectivamente.

2 En el caso general, pueden emplearse ecuaciones diferenciales y en diferencias

estocésticas.
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En el caso de sistemas complejos, solucionar tales ecuaciones
(inclusive encontrarlas) es dificil y en la mayoria de los casos
es imposible. Afortunadamente, este problema puede
abordarse, por lo menos en parte, mediante la teoria de sistemas
adaptativos y la simulacién de sistemas estocdsticos.

Inicialmente el concepto de Adaptacién de Sistemas
Complejos se considera como una forma de aprendizaje [4]
que, al igual que la dindmica del sistema, ocurre en funcién de
la variable independiente tiempo-espacio. En consecuencia,
laidea de adaptacién estd ligada funcionalmente al de dinAmica
y, naturalmente, al concepto de entropia entendida esta Gltima
como la caracteristica de los sistemas que los hace tender al
desorden. Es decir,

Adaptacién= f(dindmica(T ), Entropia(T )

De otro lado, existen dos propiedades, de particular interés
en el estudio de sistemas complejos adaptativos: Estabilidad y
Robustez. En el primer caso, se dice que un sistema es estable
cuando, ante cambios en el ambiente, existe una persistencia
en la tendencia teleolégica de la estructura funcional.
Similarmente, un sistema se dice robusto cuando persiste la
tendencia teleoldgica ante fallas de las entidades o subsistemas
que lo componen.

En consecuencia, se define sistema adaptativo como aquel
que modifica su estructura para mantener o mejorar el logro
de los objetivos en un ambiente cambiante.

Asi, el modelo matemdtico para un sistema adaptativo SA.
estd dado por la cuadrupla

SA = (s,Q,I,r)
Donde,

€= {E . }ke « Es el conjunto de redes de autématas

posibles.

Q= {w ; }Es el conjunto de operadores que modifican

las redes de autématas con :

wj:£—>P

con P un conjunto de distribuciones de probabilidad
multivariadas sobre €.

I. Es el conjunto de posibles entradas al sistema desde el
ambiente.

7 Es una aplicacién dada por :

T:IxE—>Q

de forma que si t es un elemento del tiempo-espacio, se
cumple lo siguiente:

t(l(t)elt))=w,cQy o (e(t))= P +1)

Nuevamente las variables aleatorias juegan un papel
importante en este enfoque.

D. MODELO PARA SUPRASISTEMAS ADAPTATIVOS

Un suprasistema (SS) es en si mismo una estructura funcional
conformada por sistemas complejos. Un caso tipico se tiene en los
ecosistemas en donde varias especies (conjunto de sistemas)
interactuan en un ambiente comin,

Esta situacién puede modelarse como una red de redes
adaptativas. Esto es, formalmente un suprasistrema (SS) es una
dupla:

S = (M ,{RA,})

Donde M es un multigrafo y RA, es la i-€sima red adaptativa del
modelo del suprasistema. Nuevamente, las relaciones establecidas
en M pueden ser estocésticas. En este caso, se dice que el
suprasistema es de aprendizaje.

De igual forma, dado que un SS, es en si mismo un sistema
complejo puede considerarse adaptativo, caso en el cual, puede su
evolucién modelarse mediante redes adaptativas de autématas.

III. SIMULACION ESTOCASTICA GENERALIZADA

Una vez construida la red adaptativa de autématas puede
simularse mediante la construccién adecuada de generadores de
variables aleatorias a través de la distribucién A-generalizada. Estos
generadores son usados en la simulacién de las relaciones
estocasticas de los autématas de aprendizaje y en la seleccién de los
operadores en el plan adaptativo. El método no solo es util en el
analisis de sistemas complejos, sino que permite construir
organismos dotados con vida artificial.

A. DISTRIBUCION A-GENERALIZADA

Unadistribucién continua de probabilidad se define usualmente
por su funcién de distribucion o por su funcién de densidad.
Alternativamente, puede ser definida por su funcién percentil, si
existe. La funcién percentil es simplemente el inverso de la funcién
de distribucién.

Este concepto es particularmente 1til en estudios de

simulacién de sistemas complejos debido al siguiente
resultado :

Sea F una funcién de distribucién continua sobre 9§ con
inversa F' definida por:

F'w=inf{x: F(x)=u, } Vue(0,1)
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Si U ~ U (0,})) entonces F "(u) tiene funcién de distribucién
F. También, si X tiene funcién de distribucién F, entonces
F(X) es uniformemente distribuido en (0,1).

Un ejemplo especifico es la funcién lambda de Tukey dada
por

Fi(u)= Wt --u) ] osust )
A

La cual es definida para todos los valores de lambda
diferentes de cero. Ramberg y Schmeiser [11] mostraron c6mo
esta distribucién podia ser usada para aproximar muchas de
las bien conocidas distribuciones simétricas y exploraron su
aplicacién a estudios de la simulacién de Monte Carlo, ademas,
generalizaron ( 1) a una distribucién de cuatro parimetros
definida por la funcién percentil :

(-] o<usn, @
A,

Denominada Distribucidn A- Generalizada, aqui A, es un
pardmetro de localizacién, A, es un pardmetro de escalay A, y
A, son pardmetros de forma. Esta distribucidn, que incluye la
distribucién Lambda original, también permite construir curvas
sesgadas de diversas formas.

OR

Aunque la funcién de distribucién no existe en forma simple
cerrada, en la practica esto no es un problema para los usuarios.
La funcién de densidad correspondiente a (2) esta dada por :

f)=£(F {l,wﬂl

Para graficar la densidad de los A, A;, A5, A, dados, se
requiere evaluar (2) y (3) para valores de u entre 0 y 1. Después

ym—l} (0=<u<1). (3)

f(F“ ( )) se graficaen el eje y contra F~'(u) eneleje x. Aun
cuando A, no aparece explicitamente en (3), la densidad es una
funcién de A, estd definida en términos de F~'(x) el cual
depende de A, como se ve en (2).

B. GENERADOR UNIVERSAL DE VARIABLES ALEATORIAS

Esta distribucién universal puede usarse para generar
variables aleatorias con una funcion de distribucion F arbitraria.
En consecuencia, el método, en forma algoritmica, es el
siguiente; recordando que un nimero aleatorio es una variable
aleatoria uniformemente distribuida en el intervalo [0,1].

Real ALGORITMO Variable_X(4,, 4,, 4, 4,)
INICIO
U « Aleatorio (Z)

N e (B}
XA, A

Retornar (X)
FIN_ALGORITMO Variable_X

La mayor parte de las distribuciones conocidas pueden ser
aproximadas mediante esta técnica. Por ejemplo, con A, =0,12,
A=0,1975, A, = 0,1349 A, = 0,1349 la distribucién lambda
generalizada resulta ser una buena aproximacién a la
distribucion normal. Ademads, pueden obtenerse distribuciones
sofisticadas utiles en vida artificial.

IV. CoMPORTAMIENTO Y FUNCIONALIDAD EMERGENTES

Entendiendo por funcionalidad alguna cosa que el sistema
deba llevar a cabo con el propésito de cumplir su misién
teleoldgica y , ademds, como comportamiento una actividad
regular de la interaccién dindmica entre un sistema complejo
y su ambiente. Mediante la construccion de modelos
estocasticos basados en la distribucién lambda generalizada,
bien sea para sistemas reales o artificiales, pueden determinarse
algunas de las mds relevantes funcionalidades y
comportamientos que surgen como consecuencia de la
actividad propia del sistema en estudio. Algunas de ellas,
inesperadas, revelan topicos de especial interés en el estudio
de vida artificial.

DiscusioN Y CONCLUSIONES

La metodologia aqui presentada ha sido timidamente
empleada en la construccién de modelos para sistemas
complejos asi como en el disefio de organismos con vida
artificial, sin embargo, estos conceptos pueden aplicarse de
forma mds ambiciosa en estas mismas dreas. Su aplicacién va
desde los autématas celulares, pasando por las redes neuronales
estocasticas hasta los mismos algoritmos genéticos, campos
en los cuales los conceptos de nimero aleatorio y variable
aleatoria pueden entrar a jugar un papel fundamental en las
actuales investigaciones.
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