MODELACION DE SISTEMAS NO LINEALES POR ALGORITMOS
GENETICOS Y ORIENTACION A OBJETOS

José L. Torres O. Jesus A. Hernandez R.
Universidad Nacional de Colombia - Facultad de Minas (Cra. 80 65-223)
(jltorres | jahernan) @perseus.unalmed.edu.co
(57) (4) 422 00 22

RESUMEN: Se presenta un modelo de aplicacion general que toma elementos de los paradigmas
evolutivo y objetual. Se fusionan la programacion orientada a objetos y los algoritmos genéticos para
dar solucion a sistemas de ecuaciones algebraicas no lineales. En este modelo se expone un nuev
meétodo de representacion de los individuos especificando las ecuaciones y sus componentes coma
clases objetuales, y con una poblacién de estas clases se desarrolla en programacion por objetos ul
algoritmo genético para encontrar una solucion adecuada. También se presenta un nuevo operadol
genético llamado aqui mutacion especial, que garantiza diversidad y caracteristicas especificas en los
herederos. Se exploran y proponen nuevos caminos para extender el modelo a la solucidon de otros
problemas.
Palabras Clave: Algoritmos Genéticos, Modelamiento O.O, Informatica en Ingenieria, Inteligencia
Artificial.

1- INTRODUCCION

En este articulo se toman dos modelos exitosos e independientes cada uno del otro, y con su
combinacion se genera uno nuevo, de aplicacion general. Por un lado, la modelacion conceptual
orientada a objetos se ha distinguido por su acercamiento a los procesos cognitivos naturales. Por otre
parte, los algoritmos genéticos (A.G.) se han reconocido precisamente por ofrecer buenas soluciones a
problemas nuevos y tradicionales, muchos de ellos de caracter no lineal

La posibilidad de combinar la Programacion Orientada a Objetos POO y la Inteligencia Atrtificial, fue
explorada inicialmente por Tello [Tello, 89], quien aplico inicialmente esta conjuncion a sistemas
expertos y sistemas de aprendizaje; sin embargo, sigue siendo un campo que aunque adolece de pocs
publicaciones, se vislumbra como una base para desarrollar la nueva generacion de lenguajes cientificos
y técnicas de modelamiento.

Como en los algoritmos genéticos la representacion de los individuos es uno de los aspectos mas
importantes a considerar (Angeline 96, Mitchell 97), en este articulo presentamos, ademas, un método
para conformar las cadenas de representacion individual con base en el modelo orientado a objetos.
Nuestro modelo genético - objetual (Modelo OOG) es muy facil de implementar, por la confluencia
natural entre una representacion objetual de los individuos y la construccion del algoritmo genético
usando programacion por objetos. El modelo OOG puede utilizarse en cualquier clase de problema, y
demostramos su capacidad solucionando sistemas complejos de ecuaciones no lineales.



2- PROBLEMA A SOLUCIONAR

El sistema no lineal de ecuaciones algebraitas; B, conA una matriz de coeficientes,una matriz

no lineal de incognitas (Ej. &, wy’?z, 4Cos(2%-x), 5Log(x)), Y B un vector unidimensional de
términos independientes. Los términos constantes son asumidos por el programa como coeficientes
multiplicados por las incognitas con exponente cero. El sistema a resolver puede incluir ecuaciones
con funciones polindbmicas, potenciales, logaritmicas, exponenciales o trigonomeétricas. EIl sistema
lineal es un caso especial chmna matriz de coeficientesun vector de incégnitas de primer grado, y

B un vector unidimensional de valores constantes. En nuestro modelo el sistema no esta atado a la
condicion de ser linealmente independiente, porque el modelo OOG cumple con hallar una o varias
soluciones aproximadas para todo el sistema. El modelo OOG halla al menos una solucion para los
sistemas con solucidn conocida; para los que no la tienen, da la solucibn mas aproximada, con su
parametro de ajuste, que de acuerdo al caso y a un analisis, sera la solucion esperada, o se deducira q\
el sistema no tiene una solucion. Una de las bondades del modelo OOG, como en el caso lineal, es la
posibilidad de encontrar, la mayoria de las veces, varias soluciones para problemas con mudltiples
soluciones, asi fue el caso para un polinomio de grado cinco para el cual encontrd todas las soluciones
posibles.

3- SOLUCION MEDIANTE LA COMBINACION DEL DISENO ORIENTADO A OBJETOS Y
LOS ALGORITMOS GENETICOS.

3.1 MODELO GENERAL

El planteamiento general del modelo OOG se basa en la existencia de un problema con comportamiento
no lineal, que ya esté expresado en un sistenma @euaciones matematicas corncognitas. Cada

una de las ecuaciones de este sistema se considera un conjunto con una cardinalidad igual al total de
miembros y términos independientes de la ecuacion. Entre los elementos de este conjunto de miembros
puede encontrarse varias veces una misma incognita y pueden aparecer diferentes constantes
independientes, y el método de solucion que proponemos funciona adecuadamente. Si se usa ur
sistema de ecuaciones completamente reducido, se obtiene el éptimo rendimiento computacional. El
modelo OOG ademas reconoce incégnitas, signos, coeficientes, exponentes Yy funciones con sus
argumentos, de los respectivos miembros.

A todas las incégnitas componentes de esta arquitectura de miembros se les asigna valor de forma
aleatoria, para proceder a una evaluacion integral de todas ellas. La combinacion de la instanciacion
numeérica de las incognitas con los términos independientes, de acuerdo al sistema de ecuaciones ¢
resolver, da una posible solucion que debe compararse con un parametro de ajuste. El proceso se repit
con otras instanciaciones numeéricas hasta que se tenga una solucion aceptable. La solucidon exact:
exige un parametro de ajuste igual a cero.



Individuo_Ecuacion Miembro_ecuacion i, j
(Sistema Problema): | pm.|Miembro j de la ecuacion i, el

n incognitas grupo de incognitas y funciones

m ecuaciones cual tiene signo, coeficientey [

Reconocimiento de Incognita i, j, k
Incognita k del miembro j de la
ecuacion i, la cual se diferencia por su
nombre y tiene un exponente.

Reconocimiento de Funcion i, j, k
funcion k del miembro j de la ecuacién
i, la cual se diferencia por su nombre
y tiene un exponente

'

Operador Genético (s)

Individuo h de la poblacion p, afectado por operadores genéticos, que produce
un conjunto de incognitas |, j, k; evaluadas bajo la condicion del sistema de
ecuaciones (conjunto de miembros i,j), para conocer el ajuste del individuo.

Reconocimiento de Argumento i, j, k
Argumento de la funcién i, j, k; el cual
se reconoce en forma similar a los
miembros e incégnitas ya
mencionados.

i

|6575848584513
. — 867544858458
Individuo_solucion (h)
Cadena de caracteres 111584858258

numeéricos representando
posibles soluciones I—k
codificadas como grupos 00118485845

de incégnitas |37958485899!9

Poblacion (p)

Figura 1. Flujo de informacion en el modelo genético - objetual

Los conjuntos de miembros de las ecuaciones se pueden modelar en clases objetuales (Brumbaugh 94
Pastor, 95), cuya instanciacion determina si se ha alcanzado una solucion. Como se puede observar e
la Figura 1, cuatro clases objetuales principales serian suficientes: la clase individuo_ecuacion, la clase
miembro_ecuacion, la clase individuo_solucion y la clase operador_genético. La clase
miembro_ecuacion tiene dos especializaciones, la clase incognita y la clase funcion, que posee a su ve:
una especializacion: clase argumento. La clase operador_genético posee cuatro especializaciones:
clase reproduccion, la clase cruzamiento, la clase mutacion tradicional y la clase mutacion especial (las
cuales no se muestran en este diagrama), que actuan sobre cada individuo de la poblacion creando I;
clase individuo_solucién, que en ultimas es la base para encontrar la solucion buscada. La clase
Poblacion es una agregacion resultante de la clase individuo_solucion.

3.2 MODELO GENETICO

Como es conocido los algoritmos genéticos se basan en los mecanismos de seleccion que utiliza la
naturaleza, segun los cuales los individuos mas aptos de una poblacion son los que sobreviven al
adaptarse mas facilmente a los cambios que se producen en su entorno. Hoy en dia se sabe que est



cambios se efectian en los genes de un individuo, y que sus atributos mas deseables (los que le
permiten adaptarse mejor a su entorno) se transmiten a sus descendientes cuando éste se reprodut
sexualmente [Masini 80].

A continuacion se presenta el esquema general de un A.G. (Mitchell 97, Koza 92, Reeves 91):

1. Caodificar las variables de decisibn como un cromosoma.
2. Inicializar la poblacién de cromosomas como la actual generacion usando un método aleatorio.
3. Realizar hasta que se cumpla el criterio de parada:

a. Evaluar los valores de la poblacion de la generacion actual.

b. Seleccionar algunos cromosomas en la poblacion con el valor mayor de aptitud como
cromosomas padres para reproducir una nueva poblacion de cromosomas hijos.

c. Aplicar los operadores de cruce y mutacion a los cromosomas padres seleccionados en el paso
anterior. Los operadores aplicados a los padres son determinados por valores aleatorios,
teniendo en cuenta ademas las ratas de mutacion y cruce definidas con anterioridad.

d. Reemplazar toda la poblacién por los cromosomas hijos como la actual generacion.

El conjunto de ecuaciones e incognitas del sistema problema se modelo en las clases individuo_ecuacion \
miembro_ecuacigrcon una representacion decimal, aprovechando las experiencias de Michalewicz y
Golberg [Michalewicz, 1999], los cuales advierten sobre la diferencia entre la teoria y la préactica
respecto al uso de lenguajes de codificacion: “parece ser que el lenguaje binario, u otros de baja
cardinalidad, por sus caracteristicas serian los mas Optimos para el mejoramiento del esquema
representativo, pero esto ha sido contradicho por resultados empiricos de muchos trabajos, los cuales
han usado alfabetos numéricos mas extensos, como, un alfabeto representando nimeros reales de pun
flotante, que trabajan bien en una amplia variedad de problemas practicos”. Asi:

5y  -0.6x> +3xz - 2Sin(x?) + 8Log(y) Individuo_ecuacion 1
4y?z® - 7x° ... +4Cos(2x*x) ...+ 5Log(X) Individuo_ecuacion i
! | | |
Miembro 1 Miembro 2 Miembro j
0.5x%y° + 6y™® - dexp(x®x) + 4xyz Individuo_ecuacién m

A su vez cada miembro se represento asi:

Signo Coeficiente

|/

- 4 yZ ... ¥ Cos(2x%-x) ...Log(x) Miembro |
L | | I
Conjunto Conjunto de funciones con
de incégnitas exponente y argumento.

con exponente



La poblacion, modelada por técnicas evolutivas, es una asociacion de individuos_solucién en una
generacion determinada. El individuo_solucién que es la pieza fundamental para codificar el algoritmo
genético ya que almacena los valores de las incognitas, se representd de la siguiente forma para ur
sistema de m ecuaciones y n incognitas:

| 34 o 29492 o 98493 = 858569 Individuo_solucion
|

Incégnita 1  incognita 2 incognita n

| | Los operadores genéticos actlan
sobre cada individuo_solucion

n digitos representando L n grupos de caracteres afectando sus caracteres
signos de las incgnitas: numéricos representando numeéricos de una forma
Par = positivo las n incognitas inteligente” (evolutiva).

Impar = negativo

A su vez cada grupo de caracteres numérico representando una incognita esta compuesta por:

85 8569
(N |
, x j nimeros representando
k nimeros la precision decimal para
representando la el valor de la incognita

parte entera para el
valor de la incégnita

3.3 MODELO OBJETUAL

Se utilizé OO-METHOD vy el lenguaje OASIS (Open and Active Specification Systems) como la
metodologia de especificacion formal orientada a objetos para sistemas abiertos y activos. En OASIS,
los objetos se definen como procesos observables y tienen un comportamiento cliente-servidor. Una
clase en OASIS consiste de: un nombre de clase, una funcion de identificacion para las instancias
(objetos) de la clase, y un tipo o plantilla que todas las instancias comparten. Una descripcion completa
del lenguaje OASIS puede encontrarse en [Pastor 95]. Por la brevedad del espacio, la definicion formal
de la plantilla de clase no se presenta. La figura 2 muestra la plantilla sintactica; las secciones de
identificacion y procesos son obligatorias, las otras opcionales.

El modelo conceptual en OASIS se hace con tres vistas: Modelo de Objetos (diagrama de configuracion
de clases), Modelo Dinamico (diagrama de transicion de estados y diagrama de interaccion entre
clases), y el Modelo Funcional (férmulas en logica dinamica). Debido a las limitaciones, soélo
presentamos en la figura 3, el diagrama de interaccion entre clases, complementado con los atributos
constantes, atributos variables y servicios de clase.



ClasqClass name)
Identification
Constant_attributes
Variable_attributes
Derived_attributes
Private_events
Shared_events
Constraints
Valuation
Derivation
Preconditions
Triggers
Transactions
Processes

End class

Figura 2. Plantilla de Clase en OASIS

3.4 FUNCION DE ADAPTACION O AJUSTE
Se calculd con la siguiente rutina:

Forj=1Tom Recorre todas las ecuaciones
h =0, sx=0, sh=0
For k = 1 to nmiembros Recorre todos los miembros de la ecuacion j
Forp=1Ton Recorre todas las incognitas del miembro k
sx=sx+X(5y°® Acumula producto de incognitas
Next
For g = 1 to nfunciones
sx=sx+sx*F(qf*@ Acumula producto de funciones
Next
sh =sh + c(j, p) * X(p) Acumula el producto del vector coeficientes por el vector
conjunto de incognitas y funciones en cada miembro de la
ecuacion j.
Next

ajuste(i) = ajuste(i) + Abs(b(j) - sh)  Calcula el ajuste de la ecuacion i como la diferencia de la
sumatoria de todos los miembros evaluados para una
instancia de incognitas y el término independiente.
ajuste(individuo_solucion x) = ajuste(individuo_solucion x) + ajuste (i)
Next

Al final se da una tabla ordenada por ajustes y mostrando sus respectivos individuos, la cual es la base
para continuar con préximas generaciones. Como se puede inferir mientras mas cercano a cero (0.01
fue el ajuste para terminar la mayoria de los problemas en este trabajo), mejor ajuste de la solucion
hallada.



POBLACION

Atributos Constantes
NUmero_generaciones
Numero_corridas

Atributos Variables

Id_generacion

Id_corrida
ajuste_promedio_generacioén_final
ajuste_mejor_indiv_generacion_final
ajuste_peor_indiv_generacion_final
nombre_mejor_indiv_generacién_final
nombre_peor_indiv_generacion_final
ajuste_promedio_corridas
ajuste_mejor_indiv_corridas
ajuste_peor_indiv_corridas
nombre_mejor_indiv_corridas
nombre_peor_indiv_corridas

Servicios
generar_poblacion_inicial,
poblacién_inicial_archivo,
ajuste_poblacion_inicial,
ejecutar_generacion_n,
ejecutar_corrida_n,
estadisticas_generacién_final,
estadisticas_corridas

1:1

C 1:M Id

1:M

MIEMBRO_ECUACION

Atributos Constantes
Id, Id_ecuacién, texto, signo, coeficiente

Servicios

hallar_signo, hallar_coeficiente
reconocimiento_incognita,
reconocimiento_funcion.

}

INCOGNITA

Atributos Constantes
Id, Id_miembro, Valor
nombre, exponente

Atributos Variables

Servicios
hallar_valor_incognita

Figura 3. Modelo Objetual Mostrando la Interaccion de Clases.
(— Asociacion entre clases.,>

OPERADOR GENETICO

Atributos Constantes

%seleccion %cruce

%mutacion %mutacion_especial
%mutacion_gen

A

SELECCION | |CRUCE | [MUTACION

MUTACION
ESPECIAL

¥
INDIVIDUO_SOLUCION

Atributos Variables
ajuste
texto

Atributos Constantes

Servicios
generar_indiv_inicial, evaluar_ajuste_lineal,
evaluar_ajuste_nolineal

INDIVIDUO_ECUACION

11 Atributos Constantes

Id, n, m, NOm_miem
NUum_func

Servicios

reconocimiento_miembro

Leer_ecuacién_lineal, Leer_ecuacion_nolineal

FUNCION

~—ARGUMENTO

Atributos Constantes
Id, Id_miembro, nombre

exponente NUm_func

Atributos Constantes
Id, Id_funcién, Nim_miem,

Servicios
caracterizar_argumento

Servicios

servicio_reconocimiento
(recurre a servicios de las
clases individuo_ecuacién y
miembro_ecuacion).

Interaccién entre clases)




3.5 MUTACION ESPECIAL

El operador Mutacion Especial se utiliza cuando se presenta una excesiva repeticion de los mejores
individuos: Intenta dar mayor variedad dentro de los mejores cromosomas compensando aquella no
lograda por la funcion normal de mutacion. Se muta el gen con una probabilidad de
1/longitud_individuo (Al menos 1 gen se muta en cada individuo repetido, aunque esta probabilidad
puede variar). Se realiza después de que el individuo se ha sometido a todos los otros operadores

genéticos. Se toma un porcentaje de la generacion, ordenada por ajuste, y se compara cada cromosorn
con los otros mutando los que estén repetidos.

RESULTADOS
Se probo el modelo OOG para multiples casos en los cuales los mas relevantes fueron:

C1) El polinomio X-X*-13X31+3X?+36X-36=0, el cual se puede demostrar que tiene 5 raices reales.
Las cinco raices fueron halladas. Muchos métodos convergen a solo una raiz.

Raices reales exactas Raices reales halladas por el modelo OOG

1,2,-2,3,-3 1,2,-2,3,-3

C2) Elipsesy parabolas interceptandose en uno, dos, tres, cuatro puntos, o sin intercepcion. En todos
los casos hallaba las soluciones (los puntos de intercepcion si los habia).

Dos puntos:  2X-4X-Y-3=0
X2 -2X +Y?-4Y -31=0
Solucion: X=-0.83,Y=7.71 X=2.83,Y=7.71
Cuatro puntos: 2%-4X-Y -3=0
X2-2X +Y?-30Y +190 =0
Solucion: X=-1.94, Y=20.23 X=-0.91, Y=9.31
X=1.55, Y=9.03 X=2.65, Y=20.77

Sin intercepcion 2X-4X-Y-3=0

Y2+ 4X*-4Y +8X+4=0
Solucion: El modelo OOG no converge ©

C3) El sistema de ecuaciones: 24XX-Y-2=0



X2-2X+Y?+4Y+1=0
X5-X4- 133+ 13X°+36X-Y-36=0

El cual tiene una solucion real demostrada.

Soluciones reales exactas Soluciones reales halladas por el modelo OOG
x=1, y=0 x=1.004, y=0.001

C4) El sistema de ecuaciones:  24XY?+Z7%-1=0
X +Y2+Z7°+05=0

Que representan dos superficies tridimensionales las cuales se interceptan, dando como solucion a
su vez otra curva en dos dimensiones, fue solucionada para mdultiples puntos de esta curva
solucion. Este comportamiento es debido a que el modelo OOG da soluciones puntuales.

Soluciones reales exactas Soluciones reales halladas por el modelo OOG
Curva: (Y+Z%)?+2(Y?+7%)-0.75=0 X=0.833, Y=0.389,7=0.411

X=0.83, Y=0.097, Z=0.571

Multiples soluciones de este estilo

C5) El sistema de ecuaciones fuertemente no lineal: 4Cos(2X) - X =Y
5Logio(X) - X3+ X2=Y

El cual tiene dos soluciones reales de acuerdo a gréficas realizadas:

Soluciones reales exactas (por métodos tradicionales) Soluciones reales por el modelo OOG

No se pudo determinar x=2.156, y=-3.711
X=0.751,Y =-0.479

En cada solucion se hacian 5 corridas, para 40 generaciones y 1000 individuos, valores optimos para e
modelo OOG. EI programa construido daba las estadisticas para cada corrida y para un grupo de
corridas. Cuando el sistema de ecuaciones tenia varias soluciones, se necesitaba, algunas vece:
observar los resultados de cada corrida, porque era posible que encontrara mas soluciones en unas qt
en otras.

Cuando el ajuste era malo, y al aumentar el nimero de generaciones e/o individuos, no mejoraban las
soluciones obtenidas, se llegaba a la conclusion que no existia una solucion.

También es conveniente sefialar que de acuerdo a Hageman y Young [Hageman 81], un método
iterativo converge cuando el error entre la solucidn real y la hallada en una iteraccion k disminuye



cuando k aumenta, asi, la funcion de aptitud asegura de una forma “natural” la convergencia si existen
soluciones mejores, ya que los operadores genéticos haran mover las generaciones futuras hacic
mejores individuos, osea aquellos con una menor diferencia entre lo buscado y lo hallado. En el caso en
gue existan soluciones no factibles, Michalewicz [Michalewicz, 99] nos aconseja recurrir a la
heuristica: “El proceso de seleccion de una funcién de evaluacion podria llegar a ser demasiado
complejo, especialmente cuando manejamos soluciones factibles y no factibles para el problema; varios
meétodos heuristicos usualmente son incorporados en este proceso”. Finalmente, pensando en la
localidad o globalidad de las soluciones halladas, también por la naturaleza de su paralelismo implicito,
los AG tienen la propiedad de moverse entre soluciones Optimas (6ptimos locales) intentando llegar o
acercarse lo maximo posible al oOptimo global (como lo muestran los resultados mostrados
anteriormente), en este caso, métodos o estrategias heuristicas de oscilacion y dispersion de los espacic
de busqueda pueden llegar a ser demasiado importantes [Michalewicz, 99].

CONCLUSIONES

El modelo OOG se presenta como una alternativa viable para la solucion de problemas complejos. La
sola aplicacion del modelo OOG ayuda a la comprension de la naturaleza y a la cuantificacion de
problemas no lineales, generalmente resueltos por linealizacion. Como en estos casos se recurre &
aproximaciones y transformaciones de las ecuaciones originales para encontrar una solucion, queremos
abrir un futuro camino a explotar para la resolucion directa de sistemas de ecuaciones que incluyan en
sus miembros integrales, diferenciales ordinarias o diferenciales parciales.

Una de las principales ventajas del modelo OOG es que si el sistema problema es soluble, siempre se
encuentra al menos una solucién y la consecusion de respuestas es mas gongsetanfiable. Con

los métodos tradicionales (ej. hill climbing, Newton-Raphson, entre otros) esta es una tarea dispendiosa
y en ocasiones de poco éxito. Ademas, con el modelo aqui presentado no hay acumulacion de errore:
inherentes por redondeo, por la independencia de procesamiento matematico entre generaciones y po
el menor niumero de operaciones ejecutadas. Otra ventaja, es que el modelo OOG admite cualquier
clase de no linealidad, sin atarse a entidades matematicas particulares.

El modelo OOG es muy econdmico en la modelacion de los problemas y en tiempo de procesamiento.
El operador Mutacion Especial garantiza diversidad en la poblacion, eliminacion de ciclos infinitos,
mejora la velocidad de procesamiento y ayuda a una rapida covergencia a la solucion.

Los proximos trabajos a presentar, algunos de los cuales se realizan en este momento, se centran en |
comparacion con paquetes de software de igual propdsito y con casos mas complejos, y en explorar el
modelo OOG en campos especificos de la ingenieria como ecuaciones de flujo de fluidos compresibles
en yacimientos de petroleo, estudio de campos electromagnéticos, sistemas de transferencia de calor
de masa, sistemas de potencia, sistemas de control, sistemas de flujo multifasico, sistemas biologicos
complejos adaptativos, programacion no lineal, etc.
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