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Resumen: En este articulo se exponen las caracteristicas esenciales de la modelaciéon matemitica y la simulacién
de procesos reales. Con la intencién de delegar capacidades humanas en las computadoras al aplicar técnicas
evolutivas a problemas inversos, se extienden los principios de la Inteligencia Artificial en la automatizacién de
dichas técnicas. También se describen la interaccién entre categorias de agentes intcligentes para tales propésitos,
asi como el procesamiento del conocimiento de los mismos a un meta-nivel.
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Abstract: This paper resumes the essential characteristics of the mathematical modeling and simulation of real
processes. With the intention of delegating most human capabilities to computers when applying evolutionary
techniques to inverse problems, the principles of Artificial Intelligence regarding the automation of those techniques,
are here extended. The interaction among intelligent agents categories for those purposes, as well as its knowledge

processing on a meta-level are also described.
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1 . INTRODUCCION

Los sistemas reales que se presentan en variados esce-
narios son conocidos a través de su actividad o man-
ifestacién externa. La necesidad de estudiar los obje-
tos y relaciones matematicas que consideran determi-
nadas propiedades de los sistemas reales, entre ellas, las
causas que originan su comportamiento y su desarrollo
bajo ciertas condiciones iniciales, ha constituido un vasto
campo de aplicacién para la modelacién matematica y
la matematica Numérica. Numerosos sistemas reales se
han representado a través de ecuaciones diferenciales or-
dinarias y en derivadas parciales, sistemas de ecuaciones
lineales y no lineales, o combinaciones de las mismas,
por sdélo mencionar algunas de las clases de modelos
matemadticos desarrollados por la matematica Numérica.
Sin embargo, los modelos, al no poder tener en cuenta
toda la riqueza del sistema real, constituyen tan solo una
aproximacion.

Los métodos de optimizacién, por su parte, como
procesos de aproximacién a las soluciones de numerosos
modelos propuestos, han sido muy considerados en la
bisqueda de la mejor correspondencia entre los mismos
y los sistemas reales que representan. El desarrollo ex-
itoso de algoritmos evolutivos ha demostrado su aplica-

bilidad a numerosos problemas de optimizacién [véase
Goldberg (1989), Lucasius y Kateman (1989), Monett
(1997), Patton, Punch y Goodman (1997)]. Sin em-
bargo, las técnicas evolutivas en general son complejas
de aplicar aiin por expertos, particularmente cuando un
problema real, dificil de resolver, estd involucrado. Asi,
la idea de concebir a las computadoras como herramien-
tas apropiadas para paliar estas problemadticas, sin la
necesidad de la intervencién humana para ello, nos ha
servido como motivacién para el desarrollo de sistemas
inteligentes. Es por ello que en este articulo, como con-
tinuacion de (Monett, 2001), intentamos vincular a tan
disimiles ramas de la ciencia, al considerar agentes in-
teligentes como medios para automnatizar, cual expertos
humanos, diferentes estadios de la aplicacién de algorit-
mos evolutivos a la modelacién matemadtica de sistemas
reales.

La estructura de este articulo es la siguiente: la
seccion 2 contiene una breve descripcion de conceptos
relacionados con la modelacién y la simulacién de sis-
temas reales. La seccién 3 introduce las caracteristicas
fundamentales de los agentes inteligentes. En la seccién
4 se presenta la composicion bdsica de un sistema
multi-agente para la aplicacién de técnicas evolutivas.
La seccién 5 contiene las conclusiones del articulo.
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2 MODELACION Y SIMULACION DE SISTEMAS
REALES

En la actualidad, importantes investigaciones estin
dirigidas a la obtencién de medicamentos atendiendo
a factores complejos relacionados con el efecto que
producen dichos compuestos en el hombre. Dada la
complejidad de los sistemas reales, diversas reacciones
quimicas se estudian en la medicina contempordnea
con vistas a obtener sustancias compatibles con el
organismo humano. En este sentido trabaja la mod-
elacidn, que no es mds que una teoria que se desarrolla
teniendo en cuenta las caracteristicas del sistema real,
su comportamiento, asi como su relacién con otros
sistemas. Un modelo, como representacién simplificada
e intencional de un sistema real, es el camino a través
del cual se representan las propiedades o componentes
del sistema real. La modelacién mds comin es la mod-
elacién matematica, donde se relacionan expresiones
matemadticas entre medidas y cantidades medibles, o
datos observables y variables del sistema, que definen
el comportamiento del sistema real (por ejemplo:
ecuaciones diferenciales que representen la variacién de
las concentraciones de una sustancia en el tiempo).

Definicion 1: Una interpretacién i de un sistema S
es un modelo particular que lo representa, tal que p :
E — R, donde E es el conjunto de entradas o datos de
entrada de S, y R, el conjunto de salidas o resultados
del modelo una vez aplicada iz a S.

Generalmente se define una métrica con el objetivo
de evaluar el grado de ajuste de los valores de It, al
aplicar , con respecto a los valores observados exper-
imentalmente o comportamiento del sistema real como
tal. En dependencia del valor de la métrica seleccionada
se determina si el modelo escogido es vélido o no.

Usualmente un sistema real no tiene una tnica
representacion a través de un tinico modelo. La relacién
entre sus componentes y cémo interactiian entre si,
puede describirse utilizando diferentes expresiones.
Ademéds, todas las interpretaciones vilidas para un
sistema real no reproducen la conducta del mismo con
igual relevancia. Cada una de ellas no es mds que
una aproximacién tedrica de lo que se supone ocurre
verdaderamente.

Definicién 2: M, es el conjunto de interpretaciones
£ que modelan a un sistema S. Esto es:

M, ={u /p modela a S}

La comparacién que se establece entre las inter- -

pretaciones de M, y el comportamiento del sistema real
se realiza a través de la simulacidn. El objetivo de la

misma es cstablecer relaciones entre los modelos y las
herramientas que se seleccionen para corroborar su rep-
resentacién, exitosa o no, del sistema real. La simulacién
méds extendida en la actualidad se basa en la utilizacién
de modelos computacionales, los cuales, a través de rep-
resentaciones simbdélicas y numéricas en las computado-
ras, reproducen la conducta de modclos matemiticos
o permiten determinar pardmetros desconocidos en los
mismos, por ejemplo. *

En algunos sistemas reales los pardametros del sis-
tema son conocidos a priori, pudiéndose predecir el con-
junto I? a partir de determinados valores en E (véase
Definicién 1). Esto significa que, para ciertos datos de
entrada al sistema, se puede predecir el comportamiento
del mismo durante el tiempo. Este tipo de problemas se
conoce con el nombre de problemas directos.

En una modelacién de un sistema real puede ocur-
rir, sin embargo, que los parimetros que caracterizan al
sistema se desconozcan, no siendo posible la medicién o
célculo de los valores respectivos. Si fuera importante
entonces conocer el valor de dichos pardametros, pueden
inferirse sus valores observando las salidas del sistema
o los resultados del modelo, relacionadas con las corre-
spondientes entradas o datos al mismo. De esta forma
el sistema puede ser interpretado lo méds completamente
posible para luego predecir su posterior comportamiento.

Este tipo de aplicaciones se enmarca dentro del drea
de los problemas inversos. La naturaleza general de
un problema inverso consiste en determinar las causas
basadas en la observacién de los efectos. Por el con-
trario, la solucién del correspondiente problema directo
determina los efectos del modelo basados en una com-
pleta descripcién de sus causas.

El objetivo de nuestra investigacién se basa en la
determinacién de parametros en sistemas reales cuyos
valores son desconocidos total o parcialmente. Por lo
tanto, nuestro trabajo esta relacionado con problemas
inversos y no con su representacién directa. Es por ello
que el tipo de problema inverso que nos interesa tratar es
el problema inverso con coeficientes o problema cldsico
de estimacién de pardmetros, donde deben ser determi-
nadas las constantes o parametros desconocidos del mod-
elo propuesto.

Por todos debe estar claro que, si el objetivo es ahor-
rar tiempo, recursos humanos y de laboratorio, la deter-
minacién de los coeficientes de un problema inverso no
debe considerar inferir los mismos experimentalmente,
sino a través de la simulacién computacional. Ademas,
el conjunto E de datos de entrada puede contener val-
ores imprecisos como consecuencias légicas de medi-
ciones experimentales realizadas por el hombre, como
también el conocimiento acerca del sistema real puede
ser vago, o su modelacién incompleta. Por lo tanto, la
decisién primero de que técnicas emplear para dar solu-
ciones lo mds aproximadas posibles al comportamiento
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real del sistema, asi como la estimacién apropiada de
los pardmetros desconocidos, son aspectos importantes
a tener en cuenta durante la modelacidn y simulacién de
los sistemas reales que queremos considerar.

Valga en este momento citar como ejemplo prictico,
la determinacién de propiedades quimicas de nuevos ma-
teriales para la liberacién controlada de medicamentos
en el organismo humano. Es por esto que las propiedades
del sistema que se desconozcan deben ser estudiadas con
la mayor precisién posible.

En la edicién especial de 1995 por los veinte aiios
de la revista Byte, se destacan los agentes inteligentes
como parte de las veinte tecnologias de mayor impacto,
y entre las veinte contribuciones mds importantes de las
ciencias de la computacién a la sociedad, se relacionan
las aplicaciones en la medicina, la biologia y la salud
humana.

En nuestra investigacién pretendemos apoyar en
agentes inteligentes tareas propias de la modelacién y
la simulacién expuestas con anterioridad. En la seccién
siguiente se profundiza en algunas de las caracteristicas
esenciales de dichos agentes.

3 AGENTES INTELIGENTES

La Inteligencia Artificial (IA) constituye, sin dudas, una
herramienta novedosa para facilitar al hombre el uso de
las computadoras. Las interfaces de usuarios se han con-
vertido en un terreno fértil para las aplicaciones basadas
en agentes inteligentes. Como parte integrante de dichas
interfaces, los agentes hacen maés facil al hombre el op-
erar las computadoras.

Es por esto que las aplicaciones con agentes in-
teligentes constituyen, hoy en dia, el drea de aplicacién
mas amplia en Internet: agentes para filtrar el correo
electrénico, agentes para la navegacién en la red, agentes
asistentes para manipular informacién, por sélo citar al-
gunas.

En este trabajo proponemos agentes inteligentes que
asistan al usuario y actten en su beneficio, evitando que
el hombre disefie nuevas sustancias a partir de exper-
imentos costosos en recursos humanos y de laborato-
rio. Los agentes en este contexto pueden definirse como
agentes asistentes de software: ellos guian al usuario al
manipular o ejecutar determinado software.

Por ejemplo, si consideramos técnicas evolutivas
para su aplicacién a problemas inversos con coeficientes,
los agentes pueden asistir al usuario para introducir
datos experimentales o propios del sistema, ejecutar las
técnicas evolutivas seleccionadas, manipular los resul-
tados y procesar la informacién obtenida, escoger los
parametros adecuados para calculos futuros, entre otras
tareas. De hecho, los agentes asistentes de software le
permiten al usuario delegar funciones que de otra forma
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Figura 1: Agentes inteligentes en Internet.

tuvieran que realizar por si mismos, asi como automa-
tizar, simplificar, aprender, y recomendar vias para en-
contrar respuestas adecuadas, sin introducir complejidad
adicional cuando se trata de aplicar técnicas evolutivas
particularmente.

La aplicacién de métodos de IA emerge como una
valiosa alternativa al permitir a los usuarios delegar en
las computadoras determminadas funciones.

No todos los procesos pueden ser automatizados de-
bido a la precisién del andlisis y la especificacién de los
procedimientos que las computadoras necesitan. Ain
asi, una cantidad considcrable de trabajo intelectual
pucde ser simulada o llevada a cabo auténomamente por
agentes inteligentes. Esta autonomia puede entenderse
como la determinacién del comportamiento del agente
basado en su propia experiencia.

Para ser considerados con capacidad inteligible, los
agentes inteligentes asistentes de software deben ser en-
tidades auténomas que colaboren con el usuario en la
obtencién de informacién para cjecutar las técnicas evo-
lutivas, realizar las acciones sin supervisién por parte del
usuario, aprender de experiencias pasadas para mejorar
sus acciones cn el futuro, asi como extraer por si mismos
las conclusiones adecuadas de la informacién procesada,
entre otras acciones.

En la Figura 1 se muestra el uso, por parte de
agentes inteligentes asistentes de software, de una técnica
evolutiva en particular (un algoritmo genético) con inde-
pendencia de la accién del usuario. Los agentes, cn este
caso, actiian en el mundo virtual del Internet.

Nuestra investigacién se basa en el desarrollo de
agentes de este tipo, flexibles y ficiles de usar, como
parte de un sistema multi-agente para la ejecucién au-
tomatica de técnicas evolutivas. La idea principal rad-
ica en proveer a los agentes inteligentes de la habilidad
necesaria para manipular dichas técnicas, tal y como un
experto en las mismas puede hacerlo. Esto significa que
el usuario no tiene por que conocer a fondo las mismas
ni las particularidades de dichos métodos para usarlos.

La generacién de estrategias efectivas en la forma
en que un experto concibe, implementa, prueba y
desarrolla algoritmos evolutivos, pueden ser incluidas
en los agentes como parte de su comportamiento. En la
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secci6n que a continuacién presentamos profundizare-
mos en algunos de estos aspectos.

4 SISTEMA  MULTI-AGENTE Y  PROCE-

SAMIENTO DEL CONOCIMIENTO

Una de las divisiones de la IA Distribuida la constituyen
los Sistemas Multi-Agentes. En la IA cldsica surgié la
idea de subdividir el problema original en subproblemas.
Si cada uno de ellos podia encargarse de una solucién
parcial, entonces de alguna manera se continuaba de-
spués el proceso una vez aportada la solucién del sub-
problema en cuestién.

Es por ello que se desarrollaron los modelos basados
en el razonamiento concurrente, permitiendo la ejecucién
simultinea de miiltiples agentes bajo requerimientos es-
enciales de comunicacién y sincronizacién entre los mis-
mos.
Por ejemplo, en Burkhard (1995), Garcia, Gonzdlez
y Morales (1997) y Lindemann, Miinch, Dittmann,
Gnoth, Torres y Hannebauer (1999) se definen e imple-
mentan sociedades multi-agentes para aplicaciones di-
versas.

La necesidad de completar tareas en un tiempo re-
querido en el que los resultados tengan validez, necesita
de un balance entre el gasto del tiempo de los procesos
de deliberacién y de accién de los agentes. Las arquitec-
turas de agentes han diferenciado bien ambos procesos.

Las conductas deliberativas, por lo general, des-
cansan en algoritmos lentos y no tienen en cuenta even-
tos imprevistos. Sin embargo, dichas conductas estin
motivadas por una representacién simbélica del mundo,
explicita y amplia, como conocimiento de los agentes.
Por su parte, las conductas reactivas solamente reaccio-
nan ante estimulos del entorno resultando dificiles de
aplicar a problemas complejos. Es por ello que sur-
gen las arquitecturas hibridas, donde los agentes reac-
cionan a eventos imprevistos pero a la vez manipulan
conocimiento explicito acerca del mundo en que acttian
(Bussmann y Demazeau, 1994).

Basindonos en las ventajas de la combinacién de
los procesos de deliberacién y de accién, a continuacién
profundizaremos en la representacién del conocimiento
de los agentes inteligentes asistentes de software en la
manipulacién de un algoritmo genético como caso par-
ticular de técnica evolutiva.

4.1 Interaccién entre los Agentes

Los agentes, en la arquitectura hibrida que proponemos,
son modelos simplificados del pensamiento y compor-
tamiento humanos. Son considerados auténomos e “in-
teligentes” para ejecutar software matemadticos sin in-
tervencién directa del hombre: son procesos de com-
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Figura 2: Organizacién bdsica de los agentes en el sistema.

putacién independientes que deciden por si mismos cémo
desarrollar ciertas tareas. Sus propiedades esenciales son
las siguientes:

e Autonomia: operan sin intervencién directa del
hombre y llevan un control de sus acciones y estados
internos,

e Habilidad social: interactian con otros agentes y
humanos,

e Reactividad: perciben el medio y responden a los
cambios que ocurren en él (cardcter reactivo),

e Pro-actividad: capaces de exhibir una conducta di-
rigida hacia objetivos al tomar la iniciativa (caricter
deliberativo) £

En este articulo no haremos referencias a la comuni-
cacién entre los agentes, el traspaso de mensajes, los
procesos especificos de deliberacién y accién, la repre-
sentacién y control de los estados internos de los agentes,
entre otras caracteristicas imprescindibles en todo sis-
tema de este tipo. Solamente se tiene en cuenta, la es-
tructura general del sistema multi-agente, asi como el
procesamiento del conocimiento de los mismos en un
meta-nivel.

En la Figura 2 se describe la organizacién bdsica de
agentes para manipular técnicas evolutivas. El primer
agente a la izquierda determina de alguna forma la
técnica evolutiva a aplicar en dependencia del problema
a resolver. La técnica evolutiva se ejecuta y se devuelven
ciertos resultados que otro agente procesa. Finalmente
dichos resultados fluyen al agente inicial, quien tomard
decisiones y perfeccionaréd su conducta.

Profundizando un poco en las caracteristicas de los
agentes, a continuacién proponemos tres tipos de ellos
de acuerdo con los objetivos anteriormente descritos:

e Agente Especialista: Como su nombre lo indica,
simboliza el razonamiento de los expertos humanos.
Este agente solicita al usuario los datos relativos
al modelo matemético del sistema real en estudio.
Dada su experiencia en técnicas evolutivas, deter-
mina cudl estrategia considerar en dependencia de
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Figura 3: Agentes especialista, operadores y de resultados.

las caracteristicas del modelo matemético y del sis-
tema real en cuestién. Es, por excelencia, el agente
que asiste a los usuarios en la manipulacién del soft-
ware como tal.

Agentes Operadores: Ejecutan, independicnte-
mente, las técnicas evolutivas propuestas. Cono-
cen los pormenores necesarios para la ejecucién
de dichos algoritmos y manipulan los datos
auténomamente de acuerdo con las especificaciones
del software que operan. Deducen explicitamente la
informacién que no es suministrada por los usuarios
pero que es considerada esencial para su correcto
funcionamiento.

Agente de Resultados: Recibe los resultados par-
ciales y globales de todas las ejecuciones que re-
alizaron los agentes operadores. Organiza dichos
resultados y los almacena en dependencia de la rel-
evancia de los mismos, pues en futuras ejecuciones
pudieran servir como solucién a problemas simi-
lares.

En la Figura 3 se asocia un agente aperador por cada
técnica evolutiva, responsabilizéndose cada agente con
los detalles del funcionamiento de una técnica especifica.
Analicemos un ejemplo de aplicacién para profundizar en
el procesamiento del conocimiento de los agentes y las in-
teracciones entre los mismos. Consideremos para ello un
algoritmo genético como software aplicado a problemas
inversos con coeficientes [véase Monett (1997) y Mon-
ett (2000) para profundizar en los aspectos relativos al
algoritmo genético).

La variacién de un pardmetro de control del algo-
ritmo genético provoca, en cada ejecucién, la obtencién
de resultados diferentes.

Concluir que una interpretacién u es la que ajusta
el sistema real con mayor precisién, determinando si el
parametro seleccionado tiene el valor 6ptimo, no es una
tarea expedita y sencilla. Es por ello que, usualmente, se
ejecutan varias veces los algoritmos genéticos hasta ajus-
tar los valores de sus pardmetros de control en dependen-
cia del problema real de que se trate. Entonces, el agente
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Figura 4: Interaccién entre los agentes.

especialista SP, tal y como se representa en la Figura
4, puede ser quien cvalie las diferentes posibilidades de
aplicacidn del algoritmo genético en dependencia de los
valores de sus pardmetros de control.

Recordemos que el agente especialista simula el
comportamiento del experto que decide cuil método se-
leccionar y cémo, para resolver el problema teal inicial.
De esta forma, estd también capacitado para definir cri-
terios de parada para el algoritmo genético, por cjemplo,
con relacién a su ejecucién, asi como obtener del usuario
toda informacién que necesite.

El agente especialista SP, ademas, debe interactuar
con ¢l agente de resultados R (véase Figura 4) con el ob-
jetivo de conocer si se tienen resultados previos, calcula-
dos con anterioridad, para iguales pardmetros de control
del algoritmo genético. En estos casos, no solamente los
pardmetros de control del algoritmo genético deben co-
incidir con los calculados en el pasado, sino también el
modelo x a simular en ambos problemas.

El agente especialista SP en este momento estd en
condiciones de seleccionar al agente operador adecuado
para la simulacién.

Supongamos, sin perder generalidad, que cl agente
operador escogido fue el OP; (véase Figura 4), especial-
izado en la ejecucién del algoritmo genético. Una vez que
el agente operador OF;, esté disponible, el agente espe-
cialista SP suministra al mismo los datos relativos a la
técnica evolutiva particular (el algoritmo genético en este
caso). El agente operador OP; verifica los datos para la
ejecucion del algoritmo genético, selecciona aquellos que
no han sido suministrados pero que son importantes para
la ejecucién (pues conoce las particularidades del algo-
ritmo y actiia como un experto en el mismo), ejecuta el
algoritmo, acumula los resultados una vez concluida la
ejecucion, y envia los mismos al agente de resultados R
para que los procese.

El agente de resultados R, por su parte, recibe
los resultados de todas las ejecuciones y almacena los
que considera necesarios, positivos o negativos, con el
objetivo de evitar similares ejecuciones en el futuro.
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Extiéndase por “positivos” y “negativos” los resulta-
dos con los cnales se concluye que un modelo en M, es
adecuado o no para un sistema real determinado (véase
Definicién 2).

Ademads, éste agente debe interactuar nuevamente
con el agente especialista SP, pues éste dltimo es quien
expone al usuario del sistema los resultados de todo el
proceso, y brinda una valoracién -como experto al fin-
acorde con el tipo de problema y la técnica que se aplicé.

Hasta aqui hemos hecho hincapié en las partic-
ularidades relativas a los agentes en el sistema que
proponemos. La investigacién actual se basa en los
procesos de comunicacién entre los agentes utilizando
como soporte una red local de computadoras. Al
suponer que los agentes pueden cstar distribuidos
geogrificamente, en especifico los relacionados con los
software matemdticos, nuestra intencién es extender
su uso en Internet para poder aplicarlos desde lugares
distantes entre si.

5 CONCLUSIONES

Durante el desarrollo de lo anteriormente expuesto
se presentaron las caracteristicas mas generales de la
modelacién matematica y la simulacién de sistemas
reales. Como fue explicado en las secciones 3 y 4, con
esta investigacion se pretende delegar la mayor cantidad
de actividades en agentes inteligentes asistentes de soft-
ware, con el objetivo de automatizar el uso de técnicas
evolutivas. Estos objetivos facilitan sobremanera el
manejo de las mismas, asi como estrechan, una vez mds,
disciplinas cientificas aparentemente independientes
entre si.
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