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Capitulo 1

Introduccion

El objeto de esta tesis es presentar un método sistemético, integral y general para
desarrollar herramientas de optimizacién de disefio por ordenador. Este método se considera
general por ser aplicable al disefio de una amplia gama de méquinas y sistemas, e incluso a
problemas de optimizacién de planes. Se considera integral por abarcar desde el establecimiento
- tebrico'y formal :del problema: del-disefio.hasta la-implantacién:informa4tica, pasando por la
extraccion y representacién del conocimiento. Por tltimo, es sistemético en cuanto que
establece las fases de desarrollo de un proyecto genérico, los objetivos de cada una de estas
fases y los criterios generales para alcanzar dichos objetivos.

Las herramientas de disefio por ordenador tradicionales (CAD) sirven para evaluar un
disefio ya fijado por el usuario, o al menos para facilitar la evaluacién de un sistema mediante
un buen interfaz. Tal es el caso de los programas que representan objetos en dos o tres
dimensiones, comprueban el comportamiento de circuitos eléctricos o estudian esfuerzos en
estructuras complejas. Es el usuario quien hace los cambios en el disefio de acuerdo con su
criterio personal, a la vista de los resultados proporcionados por el ordenador.

El tipo de herramienta que aqui se considera incluye todos los procesos necesarios para
evaluar completamente el disefio, pero dichas evaluaciones se emplean para alimentar a
procesos de optimizacién; estos procesos de optimizacién integran algoritmos matemaéticos
convencionales junto a otros capaces de manejar el conocimiento (heuristico o no) de los
expertos. De esta manera se intenta explorar sistem4ticamente, pero no de forma exhaustiva, el
espacio definido por el conjunto de variables independientes correspondientes a los grados de
libertad del disefio. El resultado de esta exploracién es una o varias soluciones que, cumpliendo
las restricciones impuestas al disefio, son 6ptimas respecto a ciertos criterios de calidad.
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Nota bibliogrifica:

El origen del CAD se suele situar en la aparicion de [Sutherland, 63].

Para distinguir las herramientas de disefio capaces de tomar decisiones de los sistemas tradicionales de CAD (que
s6lo evalian) se propone el término ICAD (Intelligent CAD) en trabajos como [Dietterich & Ullman, 87],
[Arbab, 89], [Waldron, 89]; en [Tomiyama & Ten Hagen, 87] se presenta el término HHICAD (Intelligent
Integrated Interactive CAD); en [Kalay et al, 87] se distingue entre passive design models (para evaluaci6n y
representacién) y active design models (sistemas inteligentes). En [Zhang, 89] se propone el término Automated
CAD. En [Veinott, 72] se distingue entre Analysis Approach (evaluacién) y Synthesis Approach (optimizacién).

Es habitual llamar "inteligentes” a las herramientas informéticas més sofisticadas, pero no
parece nada clara la separaci6n entre sistemas inteligentes y no inteligentes, ni en CAD ni en
ningun otro 4rea de programacién. En esta tesis se considera que la resolucién de cualquier
problema (como pueda ser eliminar las lineas ocultas de un dibujo en 3-D) es en si una
actividad inteligente. También se considera aqui, y éste es un matiz muy importante, que el
objetivo de una herramienta informética no es imitar la inteligencia humana, sino simularla y
sustituirla en aquellas tareas en que esto resulte provechoso; lo importante es el "qué" hace la
méquina y no el “c6mo” lo hace.

La misi6n de la herramienta no es sustituir al ingeniero de disefio, sino hacerle mds fécil
razonar a nivel de sistemas;-al tener.ya integrados-procesos.de-evaluacién con algoritmos-de
optimizaci6n, el ingeniero puede estudiar cémo evolucionan las soluciones 6ptimas ante
distintos requisitos y restricciones de disefio. Asimismo puede seleccionar finalmente la
solucién mds adecuada, tomando tal vez en consideracién factores o criterios de evaluacién no
incluidos en la herramienta.

En la literatura técnica de Ingenierfa del Conocimiento aplicada al disefio por ordenador
abunda este tipo de herramientas, aunque no todas incluyen procesos de optimizacién,
contentandose la mayorfa con cumplir ciertos requisitos de disefio.

Nota bibliogriafica:

Algunas herramientas de disefio que se describen en la literatura técnica son: SYN en [De Kleer & Sussman, 80],
CACE-III en [James et al, 85}, EPOPEE en [Borisov & Naglis, 85}, DWB y PROSCODE en [Tomiyama &
Yoshikawa, 85], KAUS en [Ohsuga, 85], TOPOLOGY 1 en [Gero et al 85], HI-RISE en [Maher & Fenves, 85],
MOLE en [Szalapag & Bijl, 85], EXCAP en [Darbyshire & Davies, 85], TIGRE en [Adiba & Nguyen, 85],
MAPLE en [Bowen, 85], SIBEMOL y ADELE en [Cloarec et al, 85}, FORLOG en [Dietterich & Ullman, 87],
SIGHTPLAN en [Tommelein et al, 87], ALEX en {Kalay et al, 87}, IDSIDES en {Kamal et al, 87], PROMPT
en [Murthy & Addanki, 87], STRUPLE en [Maher & Zhao, §7], CIMS en [Iwata et al, 87], TRANSEPT en
[Galiana & MCcGillis, 88], FBMS en [Shah & Rogers, 88], EDESYN en [Sukla, 88], M1 en [Gupta, 88],
CATHEDRAL en [De Man et al, 90].

Algunas herramientas intentan proporcionar al usuario un entorno general para el disefio,
mientras que otras son de aplicacién muy especifica; estas dltimas responden a una visién més
realista del problema del disefio y en la préctica ofrecen mejores resultados. En esta tesis no se
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propone crear una herramienta informética de aplicacién universal, sino una metodologia
general para desarrollar herramientas a la medida de las necesidades de cada usuario.

Los programas de optimizacién de disefio desarrollados segin esta metodologia gozaran de
una estructura similar, utilizarin algoritmos parecidos y presentarén incluso un estilo comin en
su comunicacién con el usuario. No obstante, su eficacia dependera de las caracteristicas de
cada aplicacién concreta, asi como de los conocimientos y la creatividad del equipo encargado
de su desarrollo. Este equipo estard formado tanto por expertos en disefio por ordenador como
por expertos en el sistema que se desea disefiar.

La cooperacion del equipo de ingenieros del conocimiento con el de ingenieros de disefio al
que va destinada la herramienta es fundamental para el desarrollo y puesta a punto de 1a misma,
asi como para su refinamiento en versiones cada vez més completas. Ademds del aporte de
conocimientos que representa, la participacién del futuro usuario es imprescindible para que
éste confie en los resultados obtenidos y sepa interpretarlos. No se debe olvidar que la
complejidad de los sistemas disefiados puede hacer que el tiempo de respuesta sea del orden de
horas en un ordenador personal, por lo que la herramienta resultard poco atractiva para un
. usuario.que no-conozca:en:cierta.medida su funcionamiento...c... ... ..

Un aspecto atractivo del desarrollo de un proyecto de optimizacién de disefio por
ordenador es la necesidad de formalizar e implantar procesos utilizados por los ingenieros de
disefio, lo que les obliga a reflexionar sobre sus propios conocimientos y a comprobar
posteriormente su validez. Este proceso facilita enormemente la transmisién de conocimientos a
otros ingenieros, reservando las tareas realmente creativas (diffcilmente formalizables) a la
intuici6én e imaginaci6én personales.

La aplicacién del tipo de herramientas que aquf se describe a la optimizacién del disefio de
un sistema no siempre serd recomendable. Para que el tiempo y el esfuerzo invertidos sean
rentables el problema debe reunir ciertas caracteristicas:

a) Las especificaciones del disefio (restricciones, criterios de optimizacién, etc) deben
variar sensiblemente de un caso de estudio a otro, de forma que no es trivial el estimar
un disefio 6ptimo a partir de otros ya conocidos.

b) El sistema a disefiar debe ser modelable matemiticamente en un plazo de tiempo
razonable, en relacién con la aplicacién concreta. Es preferible adem4s que el modelado
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pueda realizarse a varios niveles distintos de detalle, para poder resolver la optimizacién
del disefio por aproximaciones sucesivas.

¢) El usuario, que habitualmente serd un ingeniero de diseiio, debe estar capacitado para
comprender los principios de funcionamiento de la herramienta, de tal manera que pueda
colaborar en su desarrollo y puesta a punto durante la etapa de pruebas.

Una caracteristica muy importante de estas herramientas es que deben estar "vivas"; esto
quiere decir que sus bases de datos puedan crecer, que los subprocesos que las componen
puedan renovarse y que puedan incorporar nuevas prestaciones. La implantacién informética
debe ser modular y flexible, estando acompaiiada de una documentaci6én exhaustiva y precisa.

En cuanto al alcance del contenido de esta tesis, se puede concretar a partir del andlisis de
su titulo: "El Problema General de la Optimizacién de Disefio por Ordenador: Aplicacién de
Técnicas de Ingenieria del Conocimiento.”

Ya se ha especificado lo que aqui se entiende por "optimizacién de disefio por ordenador”,
un concepto mas ambicioso-que-el de disefio-asistido-por-ordenador (CAD). Una revision de la
literatura técnica relevante muestra, por el ndmero y la variedad de trabajos publicados en los
dltimos afios, que es un drea de reciente desarrollo y alto interés en la que se est4 invirtiendo un
gran esfuerzo en todo el mundo.

En esta tesis se considera que la Ingenierfa del Conocimiento es simplemente la disciplina
que permite desarrollar sistemas autométicos de resolucién de problemas. Segin esto cualquier
problema resuelto por ordenador serfa una aplicacién de Ingenieria del Conocimiento. No
obstante, 1a "aplicacién de técnicas de Ingenieria del Conocimiento” se incluye en el titulo de la
tesis para concretar el contenido de 1a misma en dos sentidos distintos:

a) El primero hace referencia a la vision global aqui propuesta sobre qué es la Ingenieria
del Conocimiento y c¢cémo se desarrolla un proyecto en esta disciplina. Conviene
anticipar aqui que, segin este trabajo, un proyecto asi consta de tres fases: modelado,
adquisicion del conocimiento e implantacién. El modelado consiste bisicamente en la
descomposicién de un proceso de informacién en un conjunto de subprocesos
relacionados entre si, cada uno de los cuales deberi ser desarrollado a su vez como un
proyecto de Ingenieria del Conocimiento.
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b) El segundo corresponde al conjunto de técnicas especificas tradicionalmente englobadas
dentro de la Inteligencia Artificial o Ingenieria del Conocimiento. El modelado de la
Optimizacién de Disefio aquf propuesto plantea diversos subproblemas, alguno de los
cuales puede abordarse siguiendo algunas de las técnicas ya conocidas.

En cuanto a tratarse de un "problema general”, la formulacién matemética y la estructura
global aqui propuestas pretenden ser independientes de la aplicacién, aunque algunos casos
sean m4s apropiados que otros a la hora de la implantaci6n; parece ademaés bastante claro que el
campo de aplicacién se puede extender sin mucha dificultad a otros problemas complejos de
optimizacién, como por ejemplo la planificacién.

En la literatura existente sobre optimizacién de disefio pueden identificarse dos grandes
corrientes: la primera nace de las técnicas convencionales de optimizacién matemadtica y cuenta
con un conocimiento muy limitado del entorno de la Inteligencia Artificial; la segunda trata de
aplicar las técnicas cl4sicas de la Inteligencia Artificial al campo de la optimizacién de disefio,
tarea que no siempre tiene éxito porque estas técnicas son muy especificas del campo de
aplicaci6n original.

En ambas corrientes se encuentran trabajos interesantes pero en general de éxito modesto,
debido en muchos casos a la falta de un modelo suficientemente abstracto y bien formalizado de
lo que se entiende por optimizar un disefio. El enfoque méis prometedor parece ser una sintesis
de ambas corrientes: partir de un modelo matemadtico completo y riguroso para establecer el
problema de disefio, aplicando luego las técnicas sofisticadas propias del entorno de la
Inteligencia Artificial a la resolucién prictica de dicho problema, teniendo en cuenta el
conocimiento especifico que pueden aportar los expertos.

Neota bibliogrifica:
En {Allen, 90] estas dos corrientes se describen como "procedural and algorithmic approach” y "declarative
{expert systems) approach”; en [Grossman, 90] se distingue entre "mathematical optimization approach” y
" "heuristic and knowledge engineering approach.” En [Borrel, 87] se separa la "programacién matemdtica” de la
"programaci6n dindmica" y de la "teorfa de juegos.”
En la corriente de optimizaci6n de disefio bdsicamente matemdtica se pueden incluir trabajos como [Veinott, 72],
[Pérez Arriaga, 78], [Singh et al, 83], [Borisov & Naglis, 85], [Cuadra et al, 85], [Garcia et al, 87], [Agogino &
Almgren, 87], [Kamal et al, 87], [Appelbaum et al, 87}, [Krishnan et al, 88], [Jazdzynski, 89], [Fei et al, 89],
[Kermanshabhi et al, 90}, [Birewar, 90], [Grossman, 90], [Kuh & Ohtsuki, 90], [De Man et al, 90], [Maly, 90].
En la corriente de aplicacién de la Inteligencia Artificial al disefio (s6lo algunos trabajos tratan realmente la
optimizacién) se pueden incluir [Tomiyama & Yoshikawa, 85], [Ohsuga, 85], [Gero et al, 85], [Maher &
Fenves, 85], [Szalapag & Bijl, 85], [Mac an Airchinnig, 85], [Barbuceanu, 85], [Brown & Chandraserakan, 85,
[Adiba & Nguyen, 85], [Bowen, 85], [Cloarec et al, 85], [Green & Brown, 87], [Han et al, 87], [Tommelein et
al, 871, [Kalay et al, 87], [Maher & Zhao, 87], [Iwata et al, 87], [Yuzu et al, 87], [Coyne et al, 87], [Fenves &
Baker, 87], [Shah & Rogers, 88], [Shukla, 88], [Waldron, 89}, [Zhang, 89], [Woodbury & Oppenheim, 89].
Algunos trabajos que abordan el problema de la optimizacién y/o del disefio tratando de integrar los métodos
matemdticos convencionales con técnicas de Ingenierfa del Conocimiento son [Papalambros & Wilde, 79], [De
Kleer & Sussman, 80], [James et al, 851, [Elias, 85], [Rehak et al, 85], [Kolb, 86a], [Kolb, 86b], [IIT, 871,
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[Dietterich & Ullman, 87], [Ishii & Barkan, 87], [Struss, 87], [Kramer, 87], [Navinchandra & Marks, 87],
[Galiana & McGillis, 88], [Brayton et al, 90], [McFarland et al, 90}, [Allen, 90], {Cuadra & Le6n, 90], [Cuadra
et al, 90].

Un criterio més claro para clasificar los trabajos sobre disefio por ordenador puede ser el
tipo de modelo escogido para caracterizar el proceso de disefio. Fundamentalmente hay dos
tipos de modelos: el matemético y el lingiiistico. En un modelo lingiifstico el proceso de disefio
se concibe como la construccién de un discurso significativo en un lenguaje especifico. Dicho
lenguaje cuenta con su propio léxico (variables, funciones, subsistemas, etc.), estd sujeto a
unas reglas de sintaxis (restricciones, ligaduras) y se interpreta segiin una seméntica propia
(evaluacién); la sintaxis y la seméntica se enriquecen por lo general con funciones matemadticas
auxiliares que cubren los aspectos numéricos del proceso de disefio.

Nota bibliogrifica:
El conflicto entre modelos lingiifsticos y matemadticos se plantea explicitamente en [Waldron, 89]:
"Should one study the design process in a linguistic framework or a mathematical one? The
former allows a descriptive representation of the process variables as they exist, whereas in the
latter the mathematics may not as yet be available or developed.”
También en [Waldron, 89] se distinguen tres niveles del conocimiento relativo al disefio: el nivel seméntico, en
el que se establece el contexto del proceso global de disefio; el nivel sintictico, o evaluacién de 1a 16gica y los
criterios seguidos; y el nivel de forma, predominantemente numérico.
En [Fenves & Baker, 87] el proceso de disefio se describe como la combinacién dindmica de objetos mediante
operadores (generators) y reglas de formacién que intentan mantener-factibles:las soluciones;.ocasionalmente se .
aplican evaluadores (critics) que comprueban la factibilidad global del conjunto.
Algunos trabajos que usan modelos lingiifsticos en el proceso de disefio son [Tomiyama & Yoshikawa, 85],
[Ohsuga, 85], [Gero et al, 85], [Szalapag & Bijl, 85], [Mac an Airchinnig, 85], [Barbuceanu, 85], [Adiba &
Nguyen, 851, [Han et al, 87], [Struss, 87], [Tomiyama & Ten Hagen, 87}, [Tommelein et al, 87], [Kamal et al,
87], [Maher & Zhao, §7], [Iwata et al, 87], [Coyne et al, 87], [Fenves & Baker, §7], [Waldron, 8§89].
Un campo de aplicacién en el que se utilizan ambos modelos (matemdtico y lingiifstico) de forma natural es el
disefio de circuitos l6gicos (VLSI, Very Large Scale of Integration, ASIC, Application Specific Integrated
Circuits). Esto es debido a que en estas aplicaciones hay que obtener la descripcién detallada de un circuito
fisicamente fabricable a partir de un algoritmo descrito en un lenguaje de programacién, por lo que los
pardmetros lingiifsticos se deben transformar paso a paso en variables matematicas.

En esta tesis se propone un modelo matemaético para el proceso de optimizacién de disefio,
junto a un enfoque integral y sistemético que permite abordar de forma eficaz un problema tan
complejo. De ningiin modo se pretende afirmar que dicho enfoque sea el vnico ni el mejor de
los posibles; lo que si se afirma es su coherencia y eficacia, pues tiene su origen en un método
de trabajo que se ha seguido con distintas variantes durante més de diez afios en proyectos
reales, trabajando tanto individualmente como en equipo.

~ La reflexi6n sobre problemas concretos y sobre las soluciones adoptadas ha permitido
abstraer y generalizar, llegando a un sistema coherente que abarca desde una definicién de la
ingenieria del conocimiento hasta detalles de implantacién y métodos de representacién
especificos. Este sistema se expone a lo largo de las distintas secciones de la tesis segin el
esquema que se presenta a continuacién:
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En el Capitulo 2 se expone lo que en la tesis se considera que es la Ingenieria del
Conocimiento, y c6mo se puede aplicar esta disciplina al desarrollo de sistemas automaéticos de
resoluci6én de problemas. Se describen las etapas de adquisicién del conocimiento, modelado e
implantacién informética, y se propone para todas ellas el uso de lenguajes gréficos de
representacién del conocimiento.

En el Capitulo 3 se estudia el problema general de la optimizacién de disefio, se formaliza y
modela dicho problema y se describe la idea central de la tesis: la Optimizacién Estructurada
Multiatributo. A lo largo de los siguientes capitulos se tratardn con detalle los distintos aspectos
del modelo y del enfoque propuestos.

En el Capfitulo 4 se trata con detalle c6mo puede llevarse a cabo una fase de disefio, es
decir, una biisqueda sistemaética capaz de hallar 6ptimos locales y globales en regiones de
bisqueda complejas (con distintos tipos de variables y en espacios de bisqueda de dimensién
variable) por medio de la descomposicién del problema en una estructura de optimizaciones
parciales.

El Capfitulo 5 estd dedicado al proceso de resolucién de cada optimizacion parcial. Se
estudian las estrategias de bisqueda que se acomodan a los distintos tipos de variables
‘independientes: continuas, discretas y muy discretas, seglin los criterios de "tamafio” y
"comportamiento local". En especial se describen las biisquedas locales y las bisquedas en
drbol.

En el Capitulo 6 se trata la forma de abordar las optimizaciones con dos o més atributos y
en especial con atributos mutuamente conflictivos, casos muy frecuentes en la prictica de la
optimizacién de disefio. Se presentan los conceptos de hipersuperficie §ptima, seleccién
multiatributo y bisqueda multiatributo.

El Capitulo 7 estd dedicado a la creacién automdtica de funciones rdpidas capaces de
sustituir a procesos de célculo lentos. Es un tema totalmente original de esta Tesis que ha
surgido ante la necesidad real de incorporar procesos de célculo lentos a programas de disefio
con una estructura fuertemente iterativa. Se presentan en este capitulo métodos de interpolacién
en espacios de n dimensiones que se desarrollaron expresamente para solucionar problemas
surgidos en proyectos reales. También se presenta una herramienta informética capaz de crear
funciones rdpidas que simulan los resultados de las funciones lentas originales por medio de
interpolaciones lineales.
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En el Capitulo 8 se exponen las conclusiones de la tesis y se sefialan las aportaciones
originales de la misma. También se comentan los aspectos del problema que quedan abiertos a
futuros desarrollos y aplicaciones.

En el Apéndice A se ofrece una descripcién del sistema grafico de desarrollo y
especificacién de algoritmos ANA, utilizado a lo largo de la tesis y en algunos ejemplos reales
de aplicacién. Entre los resultados de la tesis debe incluirse la creacién de una herramienta
informética comercial capaz de generar interactivamente los diagramas ANA.

En el Apéndice B se describen brevemente los proyectos de optimizacién de disefio de los
que ha surgido la metodologia general que se expone a lo largo de la tesis.
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Capitulo 2

La Ingenieria del Conocimiento

El mundo de la Ingenierfa del Conocimiento (o Inteligencia Artificial, Sistemas Expertos,
etc.) despierta en el entorno cientifico y técnico grandes entusiasmos y grandes recelos. Unos y
otros parecen estar plenamente justificados debido a la desigual calidad de los proyectos y
publicaciones englobados dentro de esta disciplina.

En particular, la comunidad de ingenieros se muestra especialmente desconfiada ante este
tipo de trabajos, debido fundamentalmente a que estd integrada por profesionales
eminentemente préicticos a la hora de estimar los recursos invertidos en un proyecto. Uno de los
objetivos de esta Tesis es contribuir a que esta desconfianza vaya desapareciendo
paulatinamente, probando desde el propio entorno de la Ingenierfa la viabilidad de proyectos
de Ingenierfa del Conocimiento y el interés de los resultados obtenidos.

Sin embargo, el tema central de la Tesis es la optimizacién de disefio, y no se pretende en
ningin modo recopilar y evaluar la gran cantidad de publicaciones que existen sobre
Inteligencia Artificial en general.

- A lo largo de este capitulo se exponen las ideas generales que enmarcan todo el contenido
de-la Tesis. Estas ideas son inspiradoras de una linea de trabajo que ha resultado ser eficaz,
coherente y relativamente fécil de aplicar a proyectos y entornos de trabajo muy diversos. Se

- describir4 1a nomenclatura utilizada, la metodologia seguida y los razonamientos que hacen del
conjunto un todo consistente.

En el apartado 2.1 se propone una definicién rigurosa de la Ingenieria del Conocimiento y
de su campo de actividad; en el apartado 2.2 se realiza una breve revisién del lenguaje y los
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conceptos generales relacionados con la Légica y la Ingenierfa del Conocimiento; en el apartado
2.3 se propone un método sistemético para desarrollar proyectos de Ingenierfa del
Conocimiento; en el 2.4 se presenta la metodologia ANA de representacién gréifica de modelos,
algoritmos y programas; en el apartado 2.5 se discute la conveniencia de usar lenguajes de
programacién de bajo nivel (y en particular el lenguaje C); finalmente, el apartado 2.6 esti
dedicado a comentar aspectos relacionados con este capitulo en los proyectos reales de disefio
por ordenador que han dado lugar a esta tesis.

2.1 - Definicién de Ingenierfa del Conocimiento.

Es deseable que un trabajo cientifico pueda enmarcarse con precision en uno o varios
campos de actividad definidos. Por desgracia la Ingenieria del Conocimiento es una actividad
poco definida y que se encuentra inmersa en una gran confusion de vocabulario. Esto es debido
no sélo a su novedad sino a su caricter interdisciplinario, pues la desarrollan tanto fil6sofos
- como mateméticos, ingenieros o-programadores:- - - o

En este apartado se propone una definicién sencilla, rigurosa y que puede seguir siendo
vélida (al menos su contenido) independientemente del futuro desarrollo de la disciplina. Las
definiciones que aparecen en la literatura técnica revisada son por lo general poco rigurosas,
vagas y dependientes del estado del arte.

Nota bibliografica:

En [Barr & Feigenbaum, 81] se propone la siguiente definicién para Inteligencia Artificial:
"Artificial Intelligence is the part of computer science concerned with designing intelligent
computer systems, that is, systems that exhibit the characteristics we associate with
intelligence in human behaviour - understanding language, learning, reasoning, solving
problems and so on."

También en [Barr & Feigenbaum, 81] se define Ingenierfa del Conocimiento como la tarea de desarrollar

Sistemas Expertos, y a su vez estos iltimos son definidos como:
"Expert Systems can be viewed as intermediaries between human experts, who interact with
the systems in 'knowledge adquisition’ mode, and human users who interact with the systems
in 'consultation' mode.”

En [Rich, 83] se propone la siguiente definicién para Inteligencia Artificial:

' "Artificial Intelligence is the study of how to make computers do things at which, at the
moment, people are better.”

También se habla en [Rich, 83] de los Sistemas Expertos y la Ingenierfa del Conocimiento:
"There is a whole array of interesting tasks...that require a great deal of specialized
knowledge... These tasks can only be performed by experts who have accumulated the required
knowledge... Such programs are called expert systems and the construction of them is referred
to as knowledge engineering.”

En [Winston, 84] se da esta definicién:
"Artificial Intelligence is the study of ideas that enable computers to be intelligent."
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En [Charniak & McDermott, 85] aparecen las definiciones siguientes:
"Artificial Intelligence is the study of mental faculties through the use of computational
models.”
"An expert system is a rule-based Artificial Intelligence application program for doing a task
which requires expertise.”
En {Ohsuga, 85] se proponen las siguientes definiciones:
"Artificial Intelligence is the area in which one analyzes human intelligence and tries to give
computers the intelligent faculties.”
"Knowledge Engineering is a practical research area in which one intends to design practical
intelligent computer systems using known methods and means.”
En [Gero et al, 85] se define indirectamente la Ingenierfa del Conocimiento como el arte de trasladar el
conocimiento de los expertos a una base de datos, pues se especifica que una forma de adquisicién del
conocimiento es:
"...from the expert to the knowledge base via a knowledge engineer.”
En {Maher & Zhao, 87] se define un sistema experto como:
"...an appropiate tool for assisting humans in solving the problems which can not be defined
mathematically but are solved daily by human experts using both domain knowledge learned
from books and experiences gained from practice.”

El objeto de este apartado no es discutir en detalle las definiciones existentes. Simplemente
se pretende respaldar la coherencia de la nomenclatura aqui utilizada con la linea de trabajo y
pensamiento propuesta para facilitar la comprensién del conjunto. Las definiciones auxiliares
empleadas en los siguientes parrafos han sido extraidas de una enciclopedia de uso extendido
[Larousse, 67] para garantizar la objetividad y general aceptacién de las mismas.

La definicién de Ingenieria del Conocimiento que aqui se propone estd basada en la
definicién de Ingenieria que aparece en [Larousse, 67] :

"Ingenierfa es el arte de aplicar los conocimientos cientificos a la invencién,
perfeccionamiento y utilizacién de la técnica industrial en todas sus
dimensiones."”

Se supone que la dimensién de la técnica industrial a la que se aplica la Ingenierfa del

Conocimiento es la resolucion automitica de problemas porque "resolver un problema”

es un concepto suficientemente amplio para abarcar a cualquier proceso de pensamiento que
persiga fines précticos. Por ejemplo, en [Stebbing, 65] se afirma:

"El pensamiento reflexivo consiste esencialmente en el intento de resolver un
problema...nuestros pensamientos est4n dirigidos hacia un fin: la solucién del
problema que nos puso a pensar."

La naturaleza de los conocimientos cientificos mencionados en la definicién de Ingenieria
depende de cada especialidad concreta, aunque todas tienen en comin la Fisica y una fuerte
base matemitica; la resolucién de los problemas a los que se enfrenta la Ingenieria exige la
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adaptacién de las leyes de la Fisica a distintos modelos matemdticos segtn la precisién que
requiera cada aplicacién.

La Ingenierfa del Conocimiento debe estar ligada a una disciplina que estudie el
Conocimiento en si, esto es, la Filosofia. Pero en el 4mbito de la Filosofia el problema del
Conocimiento se estudia a tres niveles distintos, segin [Larousse, 67]:

- El origen del Conocimiento, estudiado por la Psicologia.

- Los criterios del Conocimiento, estudiados por la Légica.

- La naturaleza del Conocimiento, estudiado por 1a Metafisica.

Segin [Wartofsky, 68] las tres grandes 4reas de la Filosoffa son otras, aunque los
objetivos de la Metafisica y de 1la Légica sigan siendo bdsicamente los mismos:
- La Metaffsica estudia qué existe y cudl es la naturaleza de lo que existe.
- La Epistemologia estudia c6émo podemos conocer las cosas que existen y cémo
justificamos nuestras pretensiones de conocimiento. '
- La Légica estudia c6mo se relacionan los conceptos entre si, qué es una inferencia vélida
o0 razonamiento correcto y qué es la verdad.

Ahora bien, todas las Ingenierias tradicionales tienen en comin el modelado del
comportamiento del Universo a partir de las leyes de la Fisica (aparte de la base matemdtica).
Sin embargo no es cometido del ingeniero estudiar el origen ni la naturaleza del Universo, sino
aplicar los modelos de su funcionamiento méis adecuados. Del mismo modo en la Ingenierfa del
Conocimiento s6lo interesa (con fines practicos) estudiar la Légica, es decir, cémo modelar el
funcionamiento del Conocimiento y c6mo pueden utilizarse esos modelos en provecho de la
colectividad.

La definicién que aqui se propone es, por lo tanto, la siguiente:

"La Ingenieria del Conocimiento es el arte de aplicar los conocimientos de
la Légica a la invencién, perfeccionamiento y utilizacién de sistemas
automdticos de resolucién de problemas.”

Se observard que el término "conocimiento" aparece tanto en la definicién como en lo
definido, lo que a primera vista parece descalificar la propia definicién. Sin embargo dicha
aparicién es en el fondo inevitable, pues es reflejo del proceso intrinsecamente recursivo de que
un ser humano utilice su pensamiento para reflexionar sobre el pensamiento mismo, e incluso
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para producir otros entes capaces de emular y sustituir con éxito algunas actividades propias de
su pensamiento (como son las herramientas informéticas).

El mismo problema aparece en la expresién "conocimientos de la Légica”, y sin embargo
no impide su comprensién. En efecto, segiin [Larousse, 67] la definicién de Logica es:

"Disciplina que estudia la estructura, fundamento y usos de las expresiones del
conocimiento humano." “

Segiin la definicién que aqui se propone la realizacién de cualquier programa, por sencillo
que sea, se considera un proyecto de Ingenieria del Conocimiento. Efectivamente, el salto entre
programas sencillos y los grandes proyectos de "Inteligencia Artificial” no es cualitativo sino
cuantitativo, al igual que, por ejemplo, el salto entre disefiar una grapadora y disefiar una nave
espacial.

Nota bibliogrifica:

Estd muy extendida la idea de separar la "Inteligencia Artificial" de la programaci6n convencional, aunque esto no
parece muy convincente porque tal distincién se suele basar simplemente en criterios de complejidad y de
arquitectura de programacién. Por ejemplo, en [Darbyshire & Davies, 85] se distingue entre "expert systems" y
* "algorithms"; en [Hatvany, 85) se distingue entie"problem-solving systems” y-"algorithmic programs”; en [Han
et al, 87] se opone "knowledge-based programming” a “ordinary programming”; en [Tommelein et al, 87] se
enfrentan "algorithmic models” y "procedural methods" a "Artificial Intelligence approach™ en [De Man et al,
90] se distingue entre "rule-based techniques” y "algorithm-based techniques”; en [Allen, 90} se opone
"procedural or algorithmic approach” a "declarative (expert systems) approach”.

Es evidente sin embargo que cualquier sistema informatico resuelve algin problema (problem-solving) por medio
de un algoritmo (algorithm). También es evidente que un algoritmo incluye procedimientos (procedures) y que
estd basado en el conocimiento (knowledge-based), aunque dicho conocimiento pueda estar explicitamente
recogido en una base de datos (modelo declarativo: asf suelen construirse los sistemas expertos cldsicos) o
implicitamente incluido en las funciones y en la estructura de control del algoritmo (modelo procedural).

2.2 - Logica e Ingenieria del Conocimiento.

La Ingenierfa del Conocimiento es la aplicacién practica de los métodos y principios de la
Légica, y por tanto cabria esperar que los textos de Ingenierfa del Conocimiento y los de Légica
tuvieran mucho en comin. Sin embargo, los textos de Légica van dirigidos a estudiantes de
Filosoffa, por lo que son rigurosos pero poco précticos, mientras que los textos de Ingenieria
del Conocimiento son pricticos pero poco rigurosos, pues tienen su origen y est4n orientados a
la resolucién Informética de problemas concretos.
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Un trabajo en el que Légica, Ingenierfa del Conocimiento y Disefio se tratan
simultineamente de una forma coherente y global es [Coyne et al, 87]. En este apartado se
utilizan las fuentes de Logica y de Ingenieria del Conocimiento por separado, intentando extraer
unos criterios y un vocabulario comunes a ambas disciplinas. Se intenta dar asi una visién
general del tema que, naturalmente, serd muy breve y simplificada, por no ser el asunto central
de esta tesis.

2.2.1 - Légica.

Lo primero que cabe destacar es la existencia de varios tipos de Légica o de varias 16gicas;
se advierte sin embargo que las clasificaciones que se ofrecen a continuacién no son
excluyentes: algunos tipos de 16gica pueden combinarse entre si en ciertos problemas, aparte de
que sea discutible si algunos tipos de 16gica no son simplemente una variedad de otros.

En [Deafio, 83] se distingue para empezar entre l6gica clasica y 16gicas no-clasicas. La
16gica clésica se identifica con la llamada Légica de Predicados, que a su vez puede ser de
= primer orden-o-de-orden:Superior: e s i

- En la de primer orden s6lo se admite aplicar cuantificadores a las variables.

- En las de orden superior se puede aplicar cuantificadores tanto a las variables como a las
propiedades.

En [Deaiio, 83} se agrupan las llamadas 16gicas no-cldsicas (o también légicas
desviadas) en dos grandes familias: las 16gicas polivalentes y las 16gicas modales.

Las légicas polivalentes son aquellas en las que se admiten més de dos valores de
certeza para los asertos (en la clésica s6lo se admiten dos, verdadero y falso). Las dos l6gicas
- més importantes de este grupo son la Légica Difusa y la Légica Presuposicional:

- La Logica Difusa [Zadeh, 65] admite infinitos grados de certeza entre la verdad
absoluta y la falsedad absoluta, permitiendo que los conjuntos definidos por las
propiedades de los individuos tengan fronteras "borrosas”. Esté4 relacionada con los
modelos llamados estocésticos o probabilistas, mientras que las l6gicas bivalentes se
asocian a modelos deterministas.
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- La Logica Presuposicional ( [Van Fraasen, 69], citado en [Deafio, 83] ) admite que
el conocimiento del universo del discurso no sea completo, permitiendo por tanto el
razonamiento "por defecto" y el estado de "creencia” para asertos probables pero no
confirmados; dicho estado se puede revisar si aparece informaci6én contradictoria, por lo
que esta l6gica es no-monotonica.

Las logicas modales son aquellas en las que se tratan los matices o modalidades (no los
valores intermedios) de la verdad y la falsedad, en contra de la l6gica clésica que se limita a
afirmar o negar las proposiciones. En [Deafio, 83] se citan como l6gicas modales las
modalidades aléticas, las epistémicas, las existenciales, las de6nticas, la 16gica de los mandatos,
la de la preferencia, la erotérica y la 16gica cronolégica:

- En las modalidades aléticas (o de verdad) los operadores modales son "necesario”,
“posible”, "imposible” y "contingente", y tratan las relaciones de inferencia entre
enunciados afectados por dichos operadores ( [Carap, 47], citado en [Deatio, 83] ).

- En las modalidades epistémicas los operadores son "verificado”, "no decidido" y
"refutado”; en las modalidades-:existenciales los .operadores-son "universal",
"existente" y "vacio”.

- Las modalidades dednticas se ocupan de las relaciones de inferencia entre normas, es
"non

decir, entre proposiciones prescriptivas. Sus operadores son: "obligatorio", "permitido”
y "prohibido” ( [Wright, 51], citado en [Deaiio, 83] ).

- La logica de los mandatos trata los enunciados imperativos ( [Rescher, 66], citado en
[Deaiio, 83] ); la logica de la preferencia y la eleccion se ocupa de las relaciones
de inferencia entre enunciados estimativos ( [Wright, 63], citado en [Deaiio, 83] ); la
l6gica erotérica se ocupa de los enunciados interrogativos, o también de las relaciones
entre preguntas y respuestas ( [Harrah, 63], citado en [Deaiio, 83] ).

- La logica cronologica o l6gica del tiempo surge tanto del reconocimiento de esquemas
de inferencia especificarnente temporales como de la importancia del factor tiempo
(tiempo de los verbos) en los enunciados de un razonamiento ( [Gardies, 75], citado en
[Deafio, 83] ).

Nota bibliografica:
La existencia de esta variedad de 16gicas es frecuentemente ignorada, debido a que en 1a prictica la mayorfa de los
proyectos tradicionalmente englobados en la Ingenierfa del Conocimiento estdn basados en la Ldégica de

15
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Predicados de primer orden. Por ejemplo, en [Gero et al, 85] se limita la Ingenierfa del Conocimiento a este tipo
de I6gica, pues se define "logic programming” como:

“...the process of encoding first order predicate logic into computer programs."
En [Dietterich & Ullman, 871, [Ishii & Barkan, 87] se asocia el término "logic programming” a sistemas
basados en "facts” y "rules”.

Ademas del tipo de 16gica empleado para plantear un problema se pueden clasificar los
tipos de procesos de pensamiento (o razonamientos) empleados para resolverlo. En Légica se
distingue entre el razonamiento deductivo y el razonamiento inductivo. Segin
[Stebbing, 65]:

"Cuando la conclusién es implicada por las premisas, el razonamiento es
deductivo; cuando las premisas no son suficientes para implicar la conclusién,
pero no obstante tienen cierto peso como evidencia en favor de ella, se dice que
el razonamiento es inductivo.”

Segin esto, las 16gicas polivalentes en general son s6lo ttiles para realizar razonamientos
inductivos, y asf sucede en cualquier procedimiento basado en la acumulacién de evidencia.
Debe tenerse en cuenta que, bien por usar modelos incompletos de los problemas o por usar
- informacién incompleta; no-siempre-se-puede afirmar-la total-certeza o-falsedad de un aserto.
Segiin [Stebbing, 65] todo esto se engloba dentro de modelos probabilistas:

"Las premisas pueden proporcionar evidencia en apoyo de la conclusién sin
proporcionar 16gicamente evidencia concluyente; en este caso se dice que la
relacién es una relacién de probabilidad."

Nota bibliografica:
En [Coyne et al, 87] se distinguen tres formas de razonamiento: deduccidn, induccién y abduccidn; precisamente
se propone el disefio como un proceso de razonamiento abductivo. Estag formas se describen (segin el orden
citado) como sigue:
“In making deductions we employ rules to chain through related propositions to establish the
consistency of new statements with given statements."” '
"..induction...the process by which logical rules are derived.”
"...abduction...the derivation of statements about the world given logical mules and some
logical consequences.”

Todo lo expuesto se refiere al razonamiento o inferencia como método de hallar la solucién
de un problema. Sin embargo hay problemas cuya solucién se obtiene por analogia
(reconocimiento de una estructura comiin). Tal es el caso del reconocimiento de sfmbolos y
patrones, tarea en la que el ser humano es especialmente hébil y que es fundamental en gran
nimero de las actividades llamadas "inteligentes". Entre éstas se pueden destacar el aprendizaje,
la visi6n y la comprensién de lenguajes.
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2.2.2 - Ingenieria del Conocimiento.

La aspiracién de la llamada tradicion algoritmica en Légica consiste en reducir el
razonamiento al c4lculo. Los principales representantes de esta tradicion, segin [Sacristén, 64],
son Ramén Lull (1235-1315) y G. Leibniz (1646-1716). El éxito de este enfoque est4 limitado
por la capacidad de formalizar y modelar los problemas con correccién y por la capacidad de
célculo en si. Tanto los problemas como sus métodos de resolucién deben poder primero
expresarse en lenguaje matemético y luego deben poder resolverse en un tiempo razonable.

La Ingenieria del Conocimiento se puede considerar una revitalizacion espectacular de esta
tradicion; esto ha sido posible por la aparicién del ordenador y el inmenso avance que supone
su capacidad de célculo. En cuanto a avances en el terreno de la formalizaci6n de los
problemas, quizi el ma4s significativo sea la nocién de incertidumbre y los métodos para tratarla
en todas sus facetas.

Realizar.un proyecto de Ingenieria del Conocimiento-implica transformar un problema y un
método de resolucién en una herramienta informaética, o sea, en un programa de ordenador.
Dado lo diffcil que seria clasificar exhaustiva y objetivamente todos los problemas y métodos de
resolucién posibles, es preferible comenzar por analizar el producto final del proceso, es decir,
los programas de ordenador.

Un ordenador consiste b4sicamente en una base de datos (memorias) gestionada por un
conjunto de operadores (procesadores). Estos Gltimos también se encargan de gestionar las
comunicaciones de la méquina con el exterior, pero lo que importa destacar ahora es la tarea
interna de proceso de informacién. Los elementos de esta tarea son los datos y los procesos: los
datos se almacenan en la base de datos, mientras que los procesos se encargan de cambiar el
estado de dicha base de datos.

La secuencia de actuacién de los procesos depende a su vez del estado de la base de datos,
con lo cual en teoria se puede alcanzar cualquier nivel de complejidad y de abstraccién. Esto
permite plantear la posible creatividad e innovacién en las soluciones ofrecidas por herramientas
informéticas, como se veré en el apartado 2.5.
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Es inmediato establecer el paralelismo entre los datos y procesos de la méquina y las
variables y funciones mateméticas. También es inmediato presentar el concepto de
algoritmo; en [Larousse, 67] se define algoritmo como:

"Conjunto de simbolos y procedimientos de los célculos matematicos."

Segin este razonamiento toda aplicacién informaética es simplemente la implantacién de un
algoritmo; por ello no parecen correctas las ya mencionadas distinciones entre "Inteligencia
Artificial" y "programacién algoritmica" que se encuentran, por ejemplo, en [Darbyshire &
Davies, 85], [Hatvany, 85] y [Tommelein et al, 87].

En el lenguaje clasico de Ingenieria del Conocimiento se usan los términos de
conocimiento estatico y conocimiento dindmico; en este trabajo se emplean los
términos mateméticos de variables y funciones. En el apartado siguiente se expondrd c6mo el
desarrollo de un algoritmo consiste en la creacién de dos estructuras relacionadas entre sf: la
estructura de variables y la estructura de funciones. También se mostrard que ambas
tienen una forma comiin, que es la de red de arboles.

Se ofrece a continuaci6én un breve repaso a las técnicas de Ingenieria del Conocimiento més
extendidas y a sus relaciones con el entorno de la Légica. Para ello se han utilizado varias
fuentes, entre las que se cuentan [Barr & Feigenbaum, 81], [Rich, 83], [Winston, 84] y
[Chamiak & McDermott, 85].

En el 4mbito de la Ingenierfa del Conocimiento se reconocen las dos corrientes filos6ficas
que han configurado el pensamiento y la ciencia de la Era Moderna: el Racionalismo y el
Empirismo. En la primera se parte de la razén para deducir modelos precisos de la realidad,
mientras que en la segunda se parte de la experiencia para inducir dichos modelos.

Segin las definiciones citadas en el apartado anterior, los llarnados "sistemas expertos”
responden a un enfoque empirista de la resolucién de problemas. La solucién eficaz de un
problema real exige un equilibrio entre ambas posturas, equilibrio impuesto por la naturaleza de
cada problema concreto. Por ejemplo, las ciencias méds experimentales (medicina, biologia,
- etc.)'son campos en los que aplicar sistemas expertos y enfoques probabilistas parece més
adecuado que intentar aplicar modelos detallados y rigurosos (en [Maher & Zhao, 87] los
sistemas expertos se consideran destinados a resolver problemas que no puedan definirse
mateméticamente). |
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Se pueden identificar dos tareas fundamentales a las que se enfrenta la Ingenieria del
Conocimiento al intentar automatizar 1a resolucién de un problema, tareas que por razones de
eficacia estan estrechamente relacionadas:

- La representacion formal y la organizacion del conocimiento (tanto estdtico como
dindmico) relativo al problema.

- La biisqueda de soluciones utilizando unos recursos limitados, tanto de tiempo como de
memoria.

En cuanto a la bisqueda de soluciones merecen destacarse dos tipos de enfoques: la
bisqueda heuristica y la planificacién. Entendiendo la solucién de un problema como una
sucesién de estados entre un estado inicial y un estado final (solucién) y una sucesién de
operadores que permiten el paso de un estado a otro, estos enfoques se pueden describir asi:

- La basqueda heuristica se basa en la evaluacién de muchos estados altemativos y un
control sencillo de la aplicacién de los operadores. La evaluaci6n se realiza por medio de
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un conjunto-de pardmetros; basados en-la experiencia.o-en modelos simplificados del

problema, llamados heuristicos. Los heuristicos son estimadores de la calidad de la
solucién que se espera obtener a partir de un estado intermedio dado, y sirven para
evaluar cada estado provisional.

- La planificacion se basa en un control sofisticado de 1a aplicacién de los operadores y
en la evaluacién de menos estados. Es caracteristico de este enfoque 1a descomposicion
estructurada del problema en subproblemas (subobjetivos), y se aplica frecuentemente a
problemas en los que el tiempo es una variable critica (por ejemplo el problema de disefio
planteado y resuelto en [Birewar, 90]).

Los dos enfoques anteriores no son en absoluto incompatibles, sino en muchos casos
complementarios. La unién de la evaluacién de estados con heuristicos y de criterios complejos
de control de los operadores puede producir algoritmos de biisqueda muy eficaces.

Nota bibliogrifica:
En [Coyne et al, 87] se describe el proceso de soluci6én de un problema de disefio como:
"...changes in states under the transformations brought by various operators under a control
strategy."
El término “heurfstico” significa "relativo a la invencién y al ingenio”, y se suele utilizar como oposicién a lo
rutinario y a lo mateméticamente probado, con ciertas connotaciones de imprecision.
Ejemplos de aplicacién de bisqueda heuristica son [Dietterich & Ullman, 87], [Navinchandra & Marks, 87].
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Ejemplos de planificaci6én son los sistemas con arquitectura de "pizarra” (blackboard), como [Hayes-Roth, 85],
[Barbuceanu, 85], [Rehak et al, 85] y [Tommelein et al, 87], [Gupta, 88]. Otros ejemplos de planificacién son
[Kalay et al, 87], [Murthy & Addanki, 87], [Fenves & Baker, 87], [Birewar, 90].

Algunos sistemas que integran la bisqueda heuristica y la planificacién son [Yuzu et al, 87], [Cuadra & Ledn,
90}.

Como ya se ha comentado, la analogia es en si un método de resolucién de ciertos
problemas. En la Ingenierfa del Conocimiento se intenta implantar sistemas capaces de
reconocer imagenes, lenguajes "naturales” (llamados as{ para distinguirlos de los lenguajes de
ordenador) y situaciones por medio de la analogia. Como es ficil suponer, la analogia juega
también un papel fundamental en los sistemas de aprendizaje automético.

Nota bibliogrifica:
En [Carbonell, 85] se define el proceso de "analogical problem solving" como:
"...consists of transferring knowledge from past problem solving episodes to new problems
that share significant aspects with corresponding past experience and using the transferred
‘ knowledge to construct solutions to the new problems."
Algunos ejemplos concretos de aplicacién de la analogfa y el reconocimiento de patrones al disefio son [Bowen,
85], [Maher & Zhao, 87], [Zhang, 89].
En [Zhang, 89] se propone la analogia a distintos niveles de abstraccién como forma de lograr un disefio
automdtico "creativo"; concretamente se propone la analogia por "functional equivalence".
En [Kuh & Ohtsuki, 90] se cita un método de resolver la optimizacién del "routing" en circuitos VLSI basado en
la analogfa existente entre dicho problema y la minimizacién de pérdidas en una red eléctrica, aprovechdndose asf
los algoritmos y herramientas ya existentes en este campo (como por ejemplo el tratamiento de matrices vacfas).

Ya se ha comentado la tarea de bisqueda de soluciones. Ahora se describirdn las formas
mi4s habituales e interesantes de abordar el problema de la representacion y organizacion
del conocimiento. Se han seleccionado las siguientes: las redes seménticas, los "marcos"
(frames) y "guiones” (scripts), la 16gica de predicados, el razonamiento cualitativo, diversas
formas de razonamiento aproximado, y por ltimo el razonamiento funcional o "procedural".

Las redes semaénticas, "marcos" y "guiones"” son organizaciones estructuradas de datos y
procedimientos que facilitan ciertos tipos de razonamientos:

- Las redes semanticas (semantic networks) representan los entes de un problema
(objetos, conceptos, procedimientos) como nodos de una red, estando los nodos unidos
los unos a los otros por distintos tipos de relaciones ("ser parte de", "ser caso particular
de", "ser equivalente a", etc.). Esta estructura facilita razonamientos asociativos
(analogfa) y se ha empleado mucho en programas educativos y de comprensién de

lenguajes. Una vision general de las redes semanticas se ofrece en [Findler, 79].

- Los "marcos” (frames, [Minsky, 75] ) y "guiones" (scripts, [Shank & Abelson, 77] )
agrupan los datos y procedimientos relacionados con un determinado ente en una
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estructura propia de la clase o tipo al que pertenece dicho ente. Esto permite aprovechar
la herencia de propiedades a distintos niveles de abstracci6én y facilita los procesos de
razonamiento presuposicional basados en el contexto. Estas estructuras estdn
estrechamente relacionadas con un estilo particular de programacidn, la programacién
orientada al objeto (object oriented programming, [Cook, 86] ).

Nota bibliogréfica:

Como aplicaciones de estos tipos de organizacién del conocimiento al campo del disefio se pueden citar
[Barbuceanu, 85], [Tommelein et al, 87], [Iwata et al, 87], [Galiana & McGillis, 88], [Shah & Rogers, 88],
[Shukla, 88}, [Zhang, 89], [Woodbury & Oppenheim, 89].

La Logica de Predicados representa el conocimiento estitico como hechos o
enunciados, y el dindmico como reglas (operadores). Las reglas establecen la veracidad o
falsedad de ciertos hechos a partir de la veracidad o falsedad de otros. Esta representacién se
utiliza para efectuar razonamientos de tipo deductivo, tanto en sentido directo (forward
reasoning) como inverso (backward reasoning, o abduccién segin [Coyne et al, 87]), por
medio de relaciones de implicacién. Cuando es en sentido directo, a partir de las premisas se
buscan conclusiones, mientras que en sentido inverso se supone una conclusién y se
comprueba su certeza o falsedad comprobando las premisas.

Nota bibliogrifica:

Como ejemplos de la 16gica de predicados aplicada al disefio se pueden citar [Tomiyama & Yoshikawa, 85],
[Ohsuga, 85], [Gero et al, 85], [Maher & Fenves, 85], [Mac an Airchinnig, 85], [Cholvy & Foisseau, 85],
[Cloarec et al, 85], [Dietterich & Ullman, 871, [Tomiyama & Ten Hagen, 87}, [Han et al, 87}, [Ishii & Barkan,

871, [Green & Brown, 87], [Yuzu et al, 871, [Coyne et al, 87], [Shukla, 88], [Galiana & McGillis, 88], [Zhang,
891

El razonamiento cualitativo permite sustituir modelos mateméticos complejos por
sistemas de 16gica de predicados. Para ello se discretiza cada variable a unos cuantos valores
significativos (alto, medio, bajo,...) y se sustituyen las funciones complejas por un conjunto de
reglas que relacionan los estados de las variables. En [Rainman, 86] se utiliza el término "order
of magnitude reasoning” en vez de razonamiento cualitativo.

El razonamiento aproximado es un término general para englobar distintas
aplicaciones de las 16gicas polivalentes. En este bloque se pueden agrupar los modelos
probabilistas, 1a 16gica difusa y los sistemas de acumulacién de evidencia.

El razonamiento no-monotonico ( [Reiter, 80], [Etherington, 88] ) est4 estrechamente
ligado a la l6gica presuposicional, y es el fundamento de los llamados "sistemas de
conservacion de la verdad" (TMS, Truth Maintenance Systems). En este tipo de enfoques se
admite el razonamiento por omisién segin suposiciones hechas a priori; estas suposiciones y
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las conclusiones que de ellas se derivan se revisan cuando aparece informacién adicional,
pudiendo modificarse dindmicamente el estado de certeza o falsedad de los hechos.

Nota bibliografica:

Se pueden citar como ejemplos de razonamiento cualitativo aplicado a disefio [Green & Brown, 87], [Ishii &
Barkan, 87], [Agogino & Almgren, 87].

Como aplicaciones del razonamiento aproximado al disefio se puede citar [Borisov & Naglis, 85], [Bowen, 85],
[Maher & Zhao, 87], [Navinchandra & Marks, 87}, (Maly, 90], [Mozumder & Strojwas, 90].

Un ejemplo de aplicacién de razonamiento no-monoténico al disefio es [James et al, 85], donde se utiliza el
término RMS (Reason Maintenance System),

Una herramienta informética se puede concebir como una estructura compleja de funciones
interrelacionadas por intercambios y propagacién de datos, siguiendo un modelo de cerebro
humano. El problema fundamental que se presenta en este modelo es el control de la
convergencia, estudiado bajo el término general de "propagacion de restricciones”
(constraint propagation). En el marco de este enfoque se pueden citar las redes neuronales y el
razonamiento funcional:

- Las redes neuronales (neural networks, [Vemuri, 88] ) o sistemas conexionistas estan
formadas por un gran nimero de funciones muy elementales conectadas entre si por

~ relaciones a las que se conceden distintos pesos relativos o importancias. Estos pesos
relativos pueden autoajustarse segin los resultados obtenidos en los razonamientos,
permitiendo asf un cierto nivel de aprendizaje automético. Su capacidad de aprendizaje y
la posibilidad de construir circuitos integrados (hardware) con esta estructura hace que
las redes neuronales sean muy interesantes de cara al futuro.

- El razonamiento funcional (functional reasoning, procedural reasoning) estd basado
en la definici6n de funciones méis complejas que las utilizadas en las redes neuronales,
pero en nimero més reducido. Es el fundamento te6rico de estilos de programacién en la
préctica muy distintos, como puede ser la programacién estructurada [Dahl et al, 72] y la
programacién funcional ( [Bird & Wadler, 88], [Field & Harrison, 88] ).

Nota bibliogréifica:
El razonamiento funcional se utiliza ampliamente en el disefio de circuitos 16gicos (hardware) a distintos niveles
de detalle, desde "logic blocks" hasta "boolean networks”. Se considera aqui que los algoritmos (y por tanto
también el software) pueden disefiarse tratdndolos como circuitos 16gicos de muy alto nivel de abstraccién,

*El razonamiento funcional y la propagacién de restricciones se han aplicado al disefio en [Freeman & Newell, 71]
y més recientemente en [De Kleer & Sussman, 90], [Bowen, 85], [Rehak et al, 85], [Dietterich & Ullman, 87],
[Struss, 87], [Kramer, 87], [Kamal et al, 87].

El modelo general de desarrollo e implantacién de algoritmos propuesto en esta tesis encaja
dentro de lo descrito como razonamiento funcional. Esto responde a la idea de que cualquier
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técnica de Ingenierfa del Conocimiento puede considerarse una forma de razonamiento
funcional. Por ejemplo, las reglas propias de la Légica de Predicados no son més que
funciones entre las premisas (datos de entrada) y las conclusiones (datos de salida), y los
hechos no son més que variables que pueden tomar dos o mds (si se trata de l6gicas
polivalentes) valores distintos, que corresponden a su grado de certeza.

La interpretacién de toda automatizacién de razonamientos como una forma de
razonamiento funcional (modelo procedural) no se basa en un modelo del cerebro ni del
conocimiento humano en general, sino en criterios més objetivos y précticos: el de la naturaleza
de los procesos realmente llevados a cabo por un ordenador (el ordenador tiene que resolver el
problema con sus propios recursos) y en la posibilidad de una representacién gréafica univoca
del conocimiento.

Nota bibliogrifica:
La eleccién de la Légica Funcional representa en el fondo una opcién entre dos corrientes opuestas en la
Ingenierfa del Conocimiento: 1a declarativa y la procedural. Esta controversia se describe asf en [Winograd, 75]:
"...an Artificial Intelligence incarnation of the old philosophical distinction between 'knowing
that' and knowing how'... Proceduralists assert that our knowledge is primarily 'knowing
how'. The human information processor is a stored program device, with its knowledge of the
world embedded in the programs... The declarativists, on the other hand, do not believe that
knowledge -of. a-subject-isintimately -bound -with- the-procedures. of its use. They see
intelligence as resting on two bases: a quite general set of procedures for manipulating facts of
all sorts, and a set of specific facts describing particular knowledge domains.”
Es muy importante destacar lo que a continyacién se afirma:
"From a strictly formal point of view there is no difference between these positions...
Declarativists and proceduralists differ in their approach to the duality between modularity and
interaction, and their formalisms are a reflection of this viewpoint.”
En este mismo trabajo se analizan con precisién las ventajas e inconvenientes de ambas posturas, pero es
fundamental la aclaracién que se hace sobre los criterios de valoracién seguidos:
“In this entire discussion, we could divide the question into two aspects: "What kind of
representation do people use?' and 'What kind of representation is best for machine
intelligence?' I will not make this distinction...”
Es evidente que esta distincién desequilibra por sf sola la balanza a favor del modelo procedural, pues las
méquinas son netamente procedurales (procesadores y memorias, funciones y variables). Teniendo en cuenta que
no se considera la realidad de la méquina, las ventajas de ambas posturas que se enumeran en [Winograd, 75] son:
Por parte de la declarativa:
- Flexibilidad (no hay que especificar c6mo y cuéndo se hacen las cosas, s6lo afiadir hechos y reglas)
- Economifa (los mismos hechos se pueden emplear para distintos razonamientos)
- Comprensibilidad y comunicabilidad (se parece mds al lenguaje natural)
- - Aprendizaje y accesibilidad (se pueden afiadir hechos con facilidad)
Por parte de 1a procedural:
- Modelos procedurales (la naturaleza de muchos problemas es procedural)
- Posibilidad de abstraccién (cada decisi6n se aplica en su contexto)
- La eficacia de aplicar procedimientos especificos a problemas locales (heuristicos)
Ademds de la ya mencionada naturaleza procedural de la méquina, hay un argumento crftico a favor de la
representacion procedural del conocimiento: la representacién grifica de un modelo procedural es unfvoca,
mientras que la representacién de un modelo declarativo entrafia problemas de significado, precisamente por su
cercanfa al lenguaje natural. Una prueba de esto es la gran variedad de nomenclaturas que aparece en los trabajos
que usan modelos declarativos.
En cuanto a la flexibilidad y la facilidad de acceso al conocimiento que ofrece la representacién declarativa, se
puede objetar que el conocimiento se maneja de forma local, por lo que no es ficil implantar modelos generales
estructurados. En esta tesis se propone el desarrollo de modelos estructurados, resolviendo el problema de la
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complejidad con ayuda de lenguajes gréificos. La estructura en red de 4rboles, por ejemplo, permite representar
cualquier modelo con el grado de flexibilidad deseado sin perder el control.,
En [Rehak et al, 85] se presenta un sistema basado en una estructura de "macrofunciones”; en [Struss, 87] se
define un "structure to function approach” en el que se explota la modularidad de una estructura compleja de
funciones.
En cuanto a la relacién entre reglas v funciones, en [Kramer, 87] se transforma un modelo de reglas 16gicas en un
modelo integrado por funciones mateméticas como forma de abordar problemas. En [Kamal et al, 87] se usan
"special rules called procedures”.
En [Grossman, 90] se indica que los sistemas de reglas pueden siempre modelarse como problemas de variables
discretas (en particular variables 0-1) con restricciones lineales:
..t has been recently shown by a number of authors...that virtually any propositional
statement can be systematically translated into a set of linear inequalities involving (-1
variables."

2.3 - Desarrollo Sistemdtico de un Proyecto de
Ingenieria del Conocimiento.

En las carreras técnicas en general los estudiantes son evaluados fundamentalmente por su
capacidad de aplicar conocimientos tedricos al modelado de situaciones nuevas, es decir,
formalizar.y resolver numéricamente problemas- enunciados:textualmente. - Un proyecto de
Ingenieria del Conocimiento no es méis que un problema, planteado a profesionales con
experiencia, para la resolucion del cual se dispone tipicamente de varios meses y de toda la
documentacién que se considere necesaria.

El método que se expone a continuacién tiene su origen en la experiencia adquirida al
trabajar en proyectos reales de optimizacién de disefio por ordenador. Estos proyectos han sido
lo suficientemente complejos como para requerir la aplicacién de un método sistemético en su
desarrollo, método que se ha generalizado para ser aplicado a un problema cualquiera.

Una de las dificultades clave en estos proyectos es obtener el conocimiento de
aquellas personas expertas en el problema que se desea resolver. Dichas personas son capaces
de responder a preguntas muy concretas sobre sus conocimientos, pero a veces no es ficil
plantear ni tampoco responder preguntas generales que proporcionen una estructura de base al
problema.

La segunda gran dificultad consiste en realizar un modelo adecuado del problema y de
su proceso de resolucién. Cuando el problema es suficientemente complejo, el modelado puede
dar lugar a un nimero muy grande de subproblemas y de datos interrelacionados que hay que
mantener siempre bajo control.
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Por dltimo, 1a implantacién informatica del sistema destinado a resolver el problema
puede ser una tarea muy complicada, tanto en su planificacién y desarrollo como en la

validaci6n sistemética y bisqueda de errores.

Nota bibliografica:

En [McFarland et al, 90] se proponen tres tareas muy similares a éstas para el disefio de sistemas digitales: 1)
Behaviour (conocimiento sobre el problema), 2) Structure (modelado, algoritmo), 3) Physical Design
(implantaci6n). Esto confirma la idea de que el disefio de software presenta grandes similitudes con el disefio de
hardware, a pesar de la diferencia evidente de nivel de abstraccién.

A lo largo de este apartado se verd como estas tres grandes tareas se pueden afrontar con
miés garantias de éxito siguiendo un método sistemético que se apoya, fundamentalmente, en un

buen sistema de representaci6n gréfica del conocimiento.

2.3.1 - Adgquisicién del Conocimiento y Modelado de un Problema.

El desarrollo sistemético de un proyecto de Ingenierfa del Conocimiento comprende tres
etapas: adquisicién-del-conocimiento; modelado-e.implantacién.- EL proceso conjunto esté
representado en forma de algoritmo en la figura 2.1. Todos los procesos tienen en comiin el

generar una representacién formal de sus resuitados (llamada "Represent.” en la figura 2.1).

L Hasts poder modelar el problema

Documentos
ADQUISICION
Entrevistas Problema
DEL
Resultados
e
Represent.

t .

Resolucién | MODELADO |Algoritmo

Bucle de Modelado

\, \

Hasta obtener buenos resultados

INFORMATICA

Figura 2.1. Desarrollo Sistemdtico de un Proyecto de Ingenierfa del Conocimiento

25



Capitulo 2.- La Ingenierfa del Conocimiento.

Como ya se expuso en el apartado 2.2.2, un sistema automdtico de resolucién de un
problema consiste en la implantacién informética de un algoritmo. A su vez, el desarrollo de un
algoritmo requiere la adquisicién del conocimiento necesario y el modelado tanto del problema
en sf como de su resolucién.

El desarrollo de un sistema automético de resolucién de un problema requiere un
conocimiento profundo y preciso del problema que se desea resolver. Es muy frecuente que las
personas que poseen ese conocimiento carezcan del tiempo y de la objetividad necesarios para
formalizar el problema exhaustivamente. Es aqui donde interviene el ingeniero del
conocimiento, que deber4 contar con una base suficiente en disciplinas generales (Matemdéticas,
Fisica, Economia, etc.) y una fuerte base en Légica aplicada, a ser posible unidas a la
experiencia y la creatividad.

La adquisicion del conocimiento sobre las variables y los procesos que comprende la
resolucién de un problema es una tarea Hlevada a cabo por el ingeniero del conocimiento
(abreviado IC) en colaboracién con el experto en el problema. Esta tarea se puede facilitar
enormemente con la ayuda de un método gréafico de representacién formal, siguiendo el
siguiente método:sistemdtico-de aprendizaje.y.representacién.formal::.... . .

i) El experto proporciona documentacion general y ejemplos sobre el problema al IC; el
IC proporciona al experto documentacién general y ejemplos del método gréfico de
representacién usado.

ii) El IC revisa la documentacién y trata de modelar el problema, representandolo
segin el método grafico. El modelado serd en general incompleto y revelard lagunas de
informacién y defectos de comprensién en el conocimiento manejado por el IC.

iii) El experto proporcionard documentacion adicional y aclarard las dudas existentes
sobre aspectos concretos. El IC explicari el modelado propuesto, discutiéndose posibles
mejoras y ampliaciones. La representacién gréfica de las distintas versiones del
algoritmo queda como testimonio de los avances y mejoras efectuados.

iv) Se repite el punto (ii) hasta encontrar una versién definitiva, pudiéndose entonces
comenzar la fase de implantacion. En muchos casos la fase de implantacién impondré
o sugerird cambios en el algoritmo, que seran discutidos conjuntamente y reflejados en la
representacion gréfica.

26



Cépftulo 2.- La Ingenieria del Conocimiento.

Como puede verse, este proceso sistemédtico comprende los tres bucles representados en la
figura 2.1: el bucle de adquisici6n, el bucle de modelado y el bucle de implantacién. En todos
ellos-1a representacién formal sirve de hilo conductor. El sistema de representacién formal
permitira también la transmisién del algoritmo y su especificacién informética, facilitando la
implantacién. Jugari el papel que juega el conjunto de planos que es imprescindible seguir en
el disefio y construccién de cualquier sistema complicado de Ingenieria o Arquitectura.

En las sucesivas etapas de adquisicién del conocimiento y de modelado, la representacién
formal del problema (y su método de resolucién) ird transforméindose paulatinamente.
Comenzaré con descripciones de grandes bloques para las funciones y nombres largos y
descriptivos para las variables, y acabard asignando nombres concretos a las variables y
entrando en detalles de arquitectura de programacién (como puede ser la estructuracién de datos
y la gestién de memoria).

El algoritmo que se implantari en la miquina es la representacion formal de la
funcién que resuelve el problema, o mis exactamente, de la ley de formacion de valores
de dicha funcién. Recordando que un algoritmo es un conjunto estructurado de procesos y
- simbolos, se llama:aqui modelado. del.problema.al proceso.de. creacién del algoritmo
encargado de resolverlo.

La definicién de modelo que aparece en [Larousse, 67] es:

"Toda estructura 16gica o matemética que se utiliza en la Ciencia para dar razén
de un conjunto de fenémenos relacionados entre si."

Modelar un problema es por tanto descomponerlo en un conjunto estructurado de
subproblemas; cada subproblema es formalmente otra funcién vectorial de variable vectorial, y
se relaciona con los otros subproblemas por intercambios de datos (variables) y por las
secuencias en que deben ser resueltos. Cada subproblema se modelar4 a su vez, dando lugar a
otro conjunto de subproblemas mis elementales. El proceso de descomposicién terminari
cuando todos los subproblemas no modelados sean suficientemente elementales o ya
conocidos.

El método sistemdtico que se sugiere para ello es claramente racionalista: consiste en
someter el modelado del problema a una sucesién de procesos de andlisis y sintesis. Asi
describe [Larousse, 67] los procedimientos de analisis y sintesis intelectuales:

27



Capftulo 2.- La Ingenierfa del Conocimiento.

"Procedimientos generales del pensamiento consistentes en descomponer
mentalmente un concepto, un juicio, un raciocinio en sus elementos, y en
recomponer seguidamente el todo. Tales son los procedimientos que recomienda
Descartes en el segundo y tercer preceptos de su método.”

Al comenzar el modelado se cuenta con unas variables de entrada que representan los datos
del problema, unas variables de salida que representan las soluciones y una funcién que
relaciona ambos vectores de variables y que representa el proceso de resolucién del problema.
Al final del modelado se deben obtener dos estructuras estrechamente relacionadas: la estructura
de funciones y la estructura de variables. M4s adelante se verd que ambas estructuras son
anédlogas y que su forma se puede describir como una "red de 4rboles".

El método general sugerido para modelar un problema, o lo que es igual, para desarrollar
un algoritmo, consiste en el siguiente proceso de analisis y sintesis:

i) Se analiza la funcién global del problema, descomponiéndola en funciones més sencillas;
cada una de estas funciones se analiza a su vez, hasta llegar a obtener funciones
elementales-o-ya conecidas.-- - - -

ii) Se estudia qué variables tiene cada funcién elemental como argumentos y qué variables
son los valores (resultados obtenidos) de cada funcién.

iii) Se procede a la sintesis (unién, composicién) de datos y funciones, buscando la
coherencia del conjunto y agrupando los datos en rboles para que cada funcién, a
cualquier nivel del érbol de funciones, tenga un nimero razonable de argumentos y
valores.

iv) Los pasos (ii) y (iii) pueden revelar por un lado la necesidad de funciones auxiliares
para transformar o inicializar variables, y por otro la existencia de funciones comunes y
vectores de datos comunes en distintas partes del algoritmo. Estas circunstancias dan
paso a un segundo proceso de andlisis-sintesis, y asf sucesivamente hasta conseguir un
modelo completo y satisfactorio del algoritmo (ver "bucle de modelado" en la figura
2.1).

La tarea del Ingeniero del Conocimiento es el disefio e implantacién de algoritmos capaces
de resolver problemas, siguiendo cualquier método sistemético. Aqui se propone utilizar un
sistema gréfico de representaciéon del conocimiento para facilitar el proceso descrito, desde la
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adquisicién del conocimiento hasta la implantacién informética. En el apartado 2.4 se veré que
el sistera de representaci6n del conocimiento utilizado en todo el proceso puede ser ala vez un
sistema de representacion de programas (software), con lo que el desarrollo de un algoritmo
produciré a la vez la especificacién informética correspondiente.

2.3.2 - Algoritmo: Variables, Funciones y Estructura de Red de Arboles.

En la figura 2.1 se aprecia que los productos de las fases de adquisicién del conocimiento
y de modelado son un algoritmo y su representacién grifica. En este apartado se describe con
cierto detalle el concepto de algoritmo y su estructura general.

Se pretende que 1a maquina sea capaz de resolver un problema. Ahora bien, la resolucién
de un problema es formalmente una funcién vectorial de variable vectorial definida
entre los datos y las soluciones, cuya ley de obtencién de imigenes se expresa por medio de un
algoritmo. Por ejemplo, en [Veinott, 72] se caracteriza un problema de Ingenieria como sigue:

- ..« "An-engineering. problem:has three basic parts,.or elements: (1) given data,
(2) answers and (3) a procedure that has to be followed in order to obtain the
answers from the given data.”

En [Sacrist4n,64] se describe asf el concepto de funcion 16gica:

"...es una operacién que consiste en correlacionar dos campos de valores,
llamados respectivamente 'de los argumentos' y 'de los valores', de tal modo
que a cada individuo del primer campo corresponda por la funcién un individuo,
y s6lo uno (correspondencia unfvoca), del segundo.”

El concepto matemdtico de funcién encaja plenamente con la definicién anterior. En
[Kuratowsky, 66] se define asf la funci6én matematica:

"El concepto de producto cartesiano nos permite definir el concepto de funcién
de una forma completamente general... Sean X, Y dos conjuntos dados. Como
funcién cuyos argumentos recorren el conjunto X (dominio) y cuyos valores
pertenecen al conjunto Y (rango) entendemos un subconjunto f del producto
cartesiano XxY con la propiedad de que para cada x perteneciente a X existe un
elemento y perteneciente a Y, y s6lo uno, tal que <x,y> pertenece a f ."
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En el proceso de resolucién de un problema a cada valor particular del vector formado por
los argumentos (datos del problema, variables de entrada, conjunto origen) le corresponde un
valor del vector valor de la funcién (conjunto imagen), formado por una o varias soluciones del
problema. El proceso de resolucién de un problema es por tanto una funcién definida entre las
variables de entrada y las de salida. La definicién de variable en Légica es, segin [Sacristan,
64]:

"Una variable es un simbolo que puede ser sustituido por diversos valores

numeéricos de una determinada clase."

En cuanto a las variables, la definicién de funcién entre conjuntos es més general que entre
variables numéricas, pero en la prictica todo conjunto puede siempre representarse por una
variable vectorial tal que a cada elemento del conjunto le corresponda un valor Gnico de la
variable y viceversa.

Se observard que el concepto de variable vectorial y el de funcién vectorial son
suficientemente ‘generales ‘como-para-representar-cualquier-procedimiento de resolucién de
problemas. Los vectores tendrén los campos o elementos necesarios para almacenar toda la
informaci6n que, sobre los entes que intervengan en el problema, sea utilizada en la resolucién
del mismo. Estos entes podran ser de caracter abstracto, como por ejemplo un "escenario
econémico" o unos "factores de peso de restricciones”, o bien objetos reales como un motor o
una central eléctrica. Segin [Wirth, 80]:

"La informacién utilizable por el computador consiste en una seleccién de datos
de la realidad, precisamente el conjunto de datos que se considera relevante para
el problema de estudio.”

No hay ninguna limitacién teérica al nivel de abstraccién en los razonamientos, pues las
propias funciones pueden ser variables de entrada y de salida de otras funciones de "orden"
superior: no hay que olvidar que en el ordenador las funciones o procesos se identifican por
una variable, al igual que los datos. Al final del apartado 2.5 se trata ampliamente la relacién
entre la abstraccion y la posible "creatividad" de una herramienta informatica.

Las dos estructuras resultantes, la de variables y la de funciones, adoptan una forma
general andloga: la de una red de arboles, esto es, 1a de un conjunto de arboles que
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comparten ciertas ramas. La figura 2.2 muestra un caso de tres irboles organizados segtin esta
estructura.

La red de 4rboles de funciones tiene un s6lo nodo rafz, que es la funcién que resuelve el
problema. Esta es la funcién principal o, una vez implantada, el programa principal. Sin
embargo, 1a red de arboles de variables tiene al menos dos nodos rafz, correspondientes a las
variables de entrada y a las variables de salida. En la prictica se suelen considerar més de dos
drboles de variables, pues la naturaleza del problema suele sugerir una clasificacién inicial
razonable de los datos.

All

Figura 2.2. Estructura de Red de Arboles

Un 4rbol de funciones est4 formado por un conjunto de ellas que s6lo son llamadas por
una funcién (son subproblemas de un s6lo problema, tienen un sélo nodo padre), a excepcién
de la funcién principal (nodo raiz) que es llamada por més de una funcién, forméndose asi la
red de 4rboles. En lenguaje informético cldsico un 4rbol de funciones se suele llamar subrutina.

Un 4rbol de variables est4 formado por un conjunto de vectores que son componentes de
un sélo vector (estructuras de datos que son parte de una sola estructura de datos de nivel
superior), a excepcion del vector (estructura) raiz del 4rbol, que aparece como componente de
dos o més vectores de nivel superior, formindose asf 1a red de arboles.

Nota bibliogrifica:

En [Harrison et al, 90] una red de 4rboles (no ciclica) se denomina simplemente hierarchical description. En
[Gupta, 88] aparece una estructura compuesta de "main trees" y "subsidiary trees".

La estructura de red de 4drboles de funciones aparece en [Brayton et al, 90] como forma de representacién de los
circuitos integrados VLSI; segin el nivel de detalle en el modelado de los circuitos, la red de drboles de funciones
recibe en [Brayton et al, 90] los nombres de Logic Blocks, Network o Boolean Network. La diferencia
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fundamental consiste en que en hardware no es posible 1a recursién (un circuito no puede ser parte de si mismo)
por lo que las redes de arboles en estas aplicaciones son aciclicas.

En la red de 4rboles de funciones, compartir la misma funcién supone un ahorro de cédigo
de lenguaje de programaci6n y una simplificacién en la estructura que aumenta la robustez del
algoritmo. En el arbol de vectores de datos la ventaja de compartir ramas es evidente, dado el
ahorro de memoria que representa el no duplicar la informacién sobre un mismo ente.
Representa ademds explicitamente el hecho de que la informacién manejada al resolver un
problema complejo no se puede clasificar o dividir de una forma excluyente, porque los
conjuntos de datos suelen presentar intersecciones importantes.

El modelado de un problema puede dar lugar a estructuras muy complejas de funciones y
de variables. La utilidad de un sistema grafico de representacién formal salta a la vista,
especialmente si se tiene en cuenta que el modelado es una produccién sucesiva de versiones
cada vez mas refinadas de un algoritmo, lo que exige unos medios 4giles y fiables para
mantener la coherencia de cada nueva versién.

2.3.3 - Implantacién Informitica.

Una vez creado un algoritmo capaz de resolver un determinado problema, se podré
proceder a su implantacién informatica. La implantacién informética de un algoritmo dado
depende naturalmente de las caracteristicas de dicho algoritmo; a su vez, la implantacién
informética debe tenerse en cuenta a 1a hora de concebir el algoritmo si se desea obtener buenos
resultados. En cualquier caso, la implantacién se enfrenta a tres problemas fundamentales: las
limitaciones de tiempo, las limitaciones de memoria y la aparicién dificilmente evitable de
errores de programacion.

La aparicién de errores de programacién se puede reducir con ayuda de una buena .
representacién formal del algoritmo, a la vez que se facilita su posterior depurado. Los
problemas de tiempo y memoria surgen de las limitaciones de las maquinas, y normalmente
pueden corregirse introduciendo mejoras en el algoritmo: éste es el significado del "bucle de
resultados” que aparece en la figura 2.1.

Nota bibliografica:

Este control de 1a méquina es diffcilmente alcanzable utilizando modelos declarativos de representacion del
conocimiento. Precisamente una de las "ventajas” de los modelos declarativos es que el programador no se debe
preocupar por el "c6mo” ni el "cudndo”, sino s6lo del "qué”. La experiencia indica, sin embargo, que la viabilidad
de un proyecto de ingenierfa del conocimiento depende muchas veces de cuestiones que s6lo pueden resolverse
controlando el "cudndo" y el "c6mo" de una forma adecuada a cada problema especifico.
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La implantacién se podr4 llevar a cabo sisteméticamente comenzando por las funciones
elementales; una vez que todas y cada una de las funciones que forman una funcién més
compleja se hayan implantado y comprobado, se integrardn para formar dicha funcién
compleja, generando asi progresivamente toda la estructura de funciones.

Cada vez que se integre un grupo de funciones habri que comprobar los resultados de la
funcién conjunta, si es necesario con herramientas que simulen el comportamiento del exterior
frente a dicha funcién; el tiempo invertido en la creacién de estos "bancos de prueba” suele
ahorrar largas sesiones de depurado al final del proyecto.

Para que la implantacién sea eficaz es preferible que el modelado del problema, y por tanto
el algoritmo, se haya orientado hacia una arquitectura informética y un lenguaje determinados.
En el campo de la Ingenieria del Conocimiento se encuentran aplicaciones informéticas
implantadas en una gran variedad de lenguajes de programacién. Es frecuente también que se
desarrollen lenguajes a medida para aplicaciones especiales, aunque habitualmente sean
versiones especializadas de lenguajes ya existentes.

Nota bibliografica:

En algunos trabajos se emplea mds de un lenguaje de programacidn, debido a la especializacién de las distintas
tareas. Entre los lenguajes empleados en aplicaciones al disefio se pueden citar: - -

- ADA, en [Mac an Airchinnig, 85].

- C, en [Rehak et al, 85], [IT, 87], [Cuadra & Leén, 901.

- DSPL, en {Green & Brown, 87].

- FORTRAN, en [Pérez Arriaga, 78], [Cuadra et al, 85], [Garcfa et al, 87), [Rehak et al, 85], [Kamal et al, 87].
- IDDL, en [Tomiyama & Ten Hagen, 87].

- LISP, en [Cloarec et al, 85], [Rehak et al, 85], [IIT, 87], [Struss, 87], [Tommelein et al, 87], [Zhang, 89].

- FranzLISP, en [Agogino & Almgren, §7].

- Interlisp-D, en [Dietterich & Uliman, 87].

- ZetalLISP en [Kamal et al, §7].

- MLL, en [Han et al, 87].

- OPS83, en [Maher & Zhao, 87], [Gupta, 88].

- PASCAL, en [Darbyshire & Davies, 85}, [Rehak et al, 85}, [Kalay et al, 87].

- PROLOG, en [Gero et al, 85], [Szalapaj & Bijl, 85], [Adiba & Nguyen, 85], [Kalay et al, 87].

- PSRL, en [Maher & Fenves, 85].

- SILAGE, en [De Man et al, 90].

- VAXIMA, en [Agogino & Almgren, 87].

- XRL, en [Barbuceanu, 85].

La existencia de tal variedad de lenguajes aplicados a un mismo campo, el de la Ingenieria
del Conocimiento aplicada al disefio, muestra la dificultad que entrafia pronunciarse con

objetividad a favor de un lenguaje de alto nivel. La seleccién de un "sistema concha"
determinado es atin més dificil, puesto que la formalizacién de cada problema y su resoluciéon

son muy subjetivas.
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El ser humano utiliza para comunicarse lenguajes textuales (naturales) y lenguajes gréficos.
Estos dltimos son especialmente importantes en actividades como la Ingenieria, y por tanto
también debieran serlo en la Ingenierfa del Conocimiento. Por otro lado la méquina opera sélo
con variables y funciones (algoritmos) y requiere una gestién eficaz de los recursos de tiempo y
memoria, lo que sugiere usar lenguajes de bajo nivel para disefiar el algoritmo a medida de la
méquina.

Lo que aqui se propone es una combinacién de ambos extremos: disefiar y especificar los
algoritmos en un lenguaje grafico-textual e implantar luego el resultado en un lenguaje de bajo
nivel. Dada una especificacién completa y consistente, la fase de implantacién puede ser una
tarea rutinaria, limitindose la creatividad al aprovechamiento 6ptimo de los recursos de la
méquina.

Nota bibliegrafica:
Algunos trabajos en los que se utilizan o proponen lenguajes grificos de programacién son [Mac an Airchinnig,
85], [IMCC, 89], [Eberling & Wu, 89].

Este combinacién de lenguajes gréficos y lenguajes de bajo nivel es especialmente atractiva
.. de cara al futuro, si se piensa que actualmente.ya se desarrollan herramientas informaéticas que
se comunican con el usuario por lenguajes graficos y son luego capaces de generar c6digo
automaéticamente en distintos lenguajes de bajo nivel, optimizando incluso los recursos de la
méquina autométicamente. La combinacién propuesta en esta tesis es la compuesta por la
metodologia ANA (apartado 2.4) como lenguaje gréfico de alto nivel y el C como lenguaje de
bajo nivel (apartado 2.5).

2.4 - Representacioén del Conocimiento: Metodologia ANA.

Ya se ha establecido que es necesario un sistema grifico de representacién formal para la
adquisicién del conocimiento, el modelado y la implantacién de un sistema automético de
resolucién de problemas. También se ha establecido que el resultado del modelado de un
problema es la creacién de dos estructuras en forma de red de 4rboles, la de funciones y la de
variables.

El sistema de representacién elegido debe ser sencillo y completo, capaz de
representar fielmente y sin ambigiiedad un algoritmo a cualquier nivel de detalle que se desee y
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en cualquier nivel de modelado o descomposicién en que se encuentre (recuérdese el proceso de
andlisis-sintesis ya descrito). En otras palabras, y siguiendo la linea de ideas de este trabajo,
debe ser capaz de representar cualquier versién tanto de la red de arboles de funciones
como de la red de arboles de variables de un algoritmo. El sistema de representacién
elegido aqui es el método ANA.

Nota bibliograifica:
El método ANA de representaci6n, surgié como una adaptacién del método CORE (Controlled Requirements
Expression, [Systems Designers, 85] ). Las diferencias entre ambos métodos se deben principalmente a que ANA
estd especialmente orientado a la representacién de software (programas y algoritmos) mientras que el método
CORE se desarroll6 con una mentalidad de hardware.
En esta tesis se considera que el software (que es el producto final de la Ingenierfa del Conocimiento) y el
hardware responden a una estructura muy parecida compuesta de variables y funciones, diferencidndose
fundamentalmente en el nivel de abstraccién de los conceptos que manejan. Hay no obstante unas diferencias
précticas entre software y hardware, que hacen al primero mucho mis potente y facilitan su representacién
gréfica:
i) La recursién, que en hardware tiene que ser simulada por bucles.
ii) El flujo de informacién, que en hardware tiene que existir fisicamente (circuitos que implican
consumo, espacio y retrasos), mientras que en software se puede intercambiar una cantidad inmensa de
informacién mediante un dnico dato (punteros a estructuras y vectores).
iii) La abstraccidn: en software una funcién puede ser una variable de entrada o de salida de una funcién de
nivel superior. En hardware es complicado llegar a simular un comportamiento asf.

ANA ha sido utilizado ya en proyectos reales y actualmente se cuenta para su aplicacion
" con una herramienta informética grafica que se ha desarrollado en el transcurso de esta tesis. El
método est4 descrito con detalle en el Apéndice A de la tesis, y serd utilizado para describir los
algoritmos y ejemplos reales de aplicacién.

Para comprobar la capacidad de representacién de ANA habré primero que estudiar con
detalle qué tipos de entes y procedimientos pueden aparecer en un problema y por tanto en un
algoritmo general. En Légica se distinguen tres categorias de entes: los individuos, las clases y
las relaciones (en [Harrison et al, 90], por ejemplo, se reconocen "entities" o "instances",
"entity sets" o "classes”, y "relationships"). Estos conceptos son muy intuitivos y, por tanto,
tan dificiles de definir como sencillos de utilizar.

Un individuo es algo que tiene entidad propia, que puede ser distinguido de otros
individuos por llevar ligadas a €l una cierta cantidad de propiedades o caracteristicas. Un
individuo podr4 ser real o ser abstracto, y en general estari ligado a una cantidad infinita‘dé
caracteristicas (o informacién) porque puede ser estudiado o considerado desde un nimero
ilimitado de puntos de vista.

Sin embargo, en cuanto a su participacién en la resolucién de un problema concreto, la
cantidad de informacién que lo caracteriza ser4 finita, es decir, representable por un vector de



Capftulo 2.- La Ingenierfa del Conocimiento.

variables finito. Dicho vector se puede obtener por sintesis de los vectores de variables de las
funciones elementales en las que el individuo participa como argumento o valor.

Todas las posibles ejemplificaciones de un conjunto de propiedades o caracteristicas
forman una clase [Stebbing, 65]; un individuo es una ejemplificacién particular de la clase a la
que pertenece. Los componentes del vector que caracteriza a un individuo serdn variables
capaces de representar sus propiedades; al tomar dichas variables un valor distinto se obtiene
otro individuo de la misma clase.

Se puede representar una clase como un espacio vectorial, y los individuos de esta
clase como puntos concretos de dicho espacio; las caracteristicas individuales serian las
coordenadas del vector. A cada individuo le corresponderd un punto del espacio vectorial
asociado a su clase, aunque no todo punto del espacio vectorial representard un individuo real.

El concepto de relacion es aiin més dificil de definir. Segin [Stebbing, 65]:

" Toda deduccién depende de las propiedades 16gicas de las relaciones. No es

. posible definir la relacién sin usar palabras:méis-o menos sinénimas. Todos
reconocemos que los individuos en el Universo no estdn aislados, sino que
guardan diversas relaciones entre si."

Lo més prictico es reducir el estudio de las relaciones al caso que aqui interesa, esto es, a
las relaciones que pueden aparecer en la estructura de funciones y la estructura de variables de
un algoritmo. Se distinguen primero dos grupos de relaciones: las estéiticas y las dindmicas, que
se corresponden con lo que en la literatura especializada se suele denominar conocimiento
estdtico y conocimiento dindmico de un problema.

Las relaciones estaticas en un algoritmo genérico son las mismas tanto para la
estructura de variables como para la estructura de funciones, ya que son simplemente las
propias de la teoria de conjuntos (cada conjunto es un nodo de la red de arboles) o del dlgebra
de clases: Identidad, Pertenencia, Complementariedad, Uni6n e Interseccién. El método ANA
es capaz de representar sin dificultad todas ellas para los dos tipos de estructuras.

Las relaciones dindmicas son més complejas de enumerar y definir. Son distintas para
la estructura de variables y la estructura de funciones, y tal vez las listas de relaciones dindmicas
que se presentan a continuacién no sean exhaustivas.
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En lo referente a la estructura de funciones se pueden enumerar las siguientes
relaciones dinamicas, que definen los mecanismos de control segiin los cuales se aplica en cada
momento una de las diversas subfunciones que forman una funcién:

- Secuencia, u orden relativo en que se aplican las diversas funciones.

- Iteracién, o repeticién de una funcién o grupo de funciones hasta cumplir un cierto
objetivo.

- Recursion, cuando al modelar un problema determinado éste vuelve a aparecer en su
misma forma, y as{ sucesivamente hasta cumplir un cierto objetivo. En la mayoria de los
casos la recursién puede sustituirse por una iteracién, pero conceptualmente son
procesos distintos que a veces no resultan intercambiables.

- Decision de "cudl funcién se aplica”, condicionada a la certeza o falsedad de un
grupo de asertos. Cuando al modelar un problema aparece este tipo de relacidn, la
funcién que resuelve el problema se dird que es una funcion redefinida (término
tomado.de-[Rodriguez-Pifiero;-86])..... -

- Inicializacion, cuando una funcién establece las condiciones de partida para que otra
funcién o grupo de funciones pueda aplicarse. Usualmente esto es necesario con
procesos iterativos y recursivos, que requieren tanto unas condiciones iniciales como
otras condiciones para reconocer el final del proceso.

Con respecto a la estructura de variables se pueden distinguir las siguientes relaciones
dinédmicas, dependientes del flujo de informacién de un algoritmo y por tanto de la estructura de
funciones (por lo que la estructura de variables debe definirse a partir de la de funciones, y no
al revés):

- Causa-efecto (implicacién, argumento-valor, origen-imagen, entrada-salida) entre
individuos de la misma o distintas clases, o sea una relacién del tipo "ser funcién de".

- Instanciacion o ejemplificacion de una clase, esto es, tomar un punto concreto de
entre todos los puntos posibles de un espacio vectorial. Como casos particulares de
ejemplificacién pueden citarse la inicializacién o selecci6n inicial, y la sustitucion de
un individuo por otro de la misma clase, es decir, de un punto de un espacio vectorial
por otro punto del mismo espacio.
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- Descomposicién de una clase en subclases, es decir, descomposicién de un espacio
vectorial en subespacios. La relacién inversa serd de composicion o suma.

La metodologia ANA es capaz de representar sin ambigiiedades todas estas relaciones:
lo que se puede representar, se puede programar, y viceversa. Utilizando un lenguaje propio de
la programacién, puede representar el desglose de una estructura (o vector) de variables en sus
componentes o elementos, al igual que la operacién inversa; la concesién de valores concretos a
los argumentos de las funciones o subrutinas; el hecho de igualar un vector o estructura de
variables a otro del mismo tipo; y, por supuesto, la relacién funcional clésica de "argumentos
de entrada - valores de salida” de las funciones.

En cuanto a las secuencias de actuacién de las funciones que forman el algoritmo, este
método es capaz de representar conjuntos complejos de bucles, bloques "if", recursiones e
inicializaciones, mezclados naturalmente con conjuntos de acciones consecutivas. La gran
diferencia con los diagramas de flujo tradicionales consiste en que todas las relaciones
dindmicas, tanto las de variables como las de funciones, aparecen representadas en el
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- mismo diagrama.-Ya se.verd. que esto, junto.a-la-absoluta-modularidad -de la representacién

ANA, representa un salto cualitativo importante para la comprensién, depurado y desarrollo
sistemético de los algoritmos.

La representacién ANA de un algoritmo es en principio independiente de su implantacién,
pues refleja s6lo la estructura de subproblemas y la estructura de variables que aparece al
analizar sistemdticamente dicha estructura de subproblemas, es decir, representa el modelado de
la resolucién de un problema en forma de algoritmo. Sin embargo, un modelado que pretenda
producir un algoritmo eficaz deberd desarrollarse a medida del estilo y del lenguaje de
programacién que se vayan a usar en la implantacién.

Aunque no se menciona la posibilidad de que varias funciones se apliquen
simultdneamente, es decir, no se describe el procesamiento en paralelo, ANA es capaz de
representar esto perfectamente. Sin embargo, desde un punto de vista teérico no hay diferencia
entre realizar varias acciones en paralelo o secuencialmente, aunque en la préctica signifique un
ahorro de tiempo. El procesamiento en paralelo se considera aqui un detalle arquitectural y no
determinante de un algoritmo, aunque la posibilidad o imposibilidad de realizarlo puede sugerir
a veces disefios radicalmente distintos de un mismo algoritmo.
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Entre los dos grandes estilos de programacién actuales, 1a Programacion Estructurada
[Dahl et al, 72] y 1a Programacion Orientada al Objeto [Cook, 86] el primero parece
encajar més ficilmente con el método de desarrollo y el sistema de representacién que aqui se
propone. En efecto, la Programacién Estructurada estd basada en procedimientos modulares
organizados segiin una estructura de red de arboles como la que aqui se describe, por lo que la
representacién ANA puede usarse directamente como especificacion informética de un
algoritmo.

La Programacién Orientada al Objeto se basa en el concepto abstracto de "objeto", siendo
cada "tipo de objetos" lo que en Légica se llama clase. En el c6digo de los programas
escritos en lenguajes de este estilo todas las variables y procedimientos relacionados con un
determinado tipo de objetos aparecen agrupados en la declaracién de dicho tipo. Esto es bueno
en cuanto a mantener la coherencia de cada objeto en su propio entorno, pero en cambio no es
facil reconocer la secuencia de acciones de un programa ni prever las consecuencias de un
cambio en esa secuencia.

En Programacién Orientada al Objeto, el método ANA seria de gran ayuda para disefiar los
- algoritmos y ayudar al desarrollo-del c6digo,:pero en su.versién actual.no serviria directamente
como especificacién informética.

2.5 - Lenguaje de Programacién C.

Aunque la seleccién del lenguaje es una decisién personal, se van a exponer aqui razones
mds o menos objetivas para proponer el lenguaje C como el més adecuado para desarrollar
proyectos complejos de Ingenieria del Conocimiento. Se excluyen de la discusién los lenguajes
construidos a medida de una aplicacién concreta, pues se da por supuesto que siempre seran
preferibles en su propio contexto a cualquier lenguaje de aplicacién general (por ejemplo, el
lenguaje SILAGE para disefio de procesadores digitales de sefiales propuesto en [De Man et al,
90], o el lenguaje HERREN para el tratamiento de normativas propuesto en [San Gil, 90]).

En [Schildt , 86],[Schildt, 87], [Kernighan & Ritchie, 88] y en [Baker, 89] se comentan
diversas razones para preferir el C sobre otros lenguajes, tanto para "Inteligencia Artificial"

como para programacién convencional (aunque por coherencia con la definicién de Ingenieria
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de Conocimiento aqui propuesta, no se deberia hacer esta distincién). Estas razones son
béisicamente las siguientes:

- El C proporciona todos los recursos que necesita el programador més exigente para
implantar algoritmos complejos: estructuras de datos definibles por el usuario, memoria
dindmica, recursién y manejo de direcciones de memoria como otro tipo cualquiera de
variables (punteros).

- En los lenguajes més "rigidos", como el FORTRAN, todas las ligaduras (bindings) de
las variables con sus campos de memoria se realizan en tiempo de preproceso. En los
lenguajes mis "flexibles", como el LISP, todas las ligaduras se realizan en tiempo de
proceso. En C es el propio programador el que elige con absoluta libertad cuéndo se
producen y cuindo se liberan estas ligaduras, optimizando asi el producto en cuanto a
tiempo y memoria.

- El C es actualmente el lenguaje més compatible y popular, y con mejores perspectivas
para el futuro, a juzgar por su capacidad de difusién; y son evidentes las ventajas que
siempre acompaiian-al-hecho-de unificar:lenguajes:: - - N

- En la prictica, muchos compiladores de lenguajes tales como LISP y Prolog estén
escritos en C, con la ineficacia propia de tener que traducir un estilo declarativo a otro
procedural (por ejemplo, de Prolog a C).

- Los paquetes de programas auxiliares, tales como editores, grificos e interfaces estdn
escritos en C, lo que acarrea frecuentes problemas de encadenado si el programa
principal no est4 en C.

- El C proporciona un esqueleto estructurado a los programas sin limitar la creatividad,
facilitando la consistencia de aplicaciones que ademd4s resultan ser de una rapidez
espectacular.

Las razones anteriores se pueden resumir en la siguiente afirmacién: cuando se necesita
controlar todos los recursos de la miquina con funciones ripidas, seguras y eficaces se recurre
a un lenguaje de bajo nivel como el C. El inconveniente principal del C es precisamente su bajo
nivel, es decir, su proximidad al lenguaje maquina y consiguiente falta de parecido con el
lenguaje humano, que hacen al c6digo escrito en C dificilmente comprensible.
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En defensa de los lenguajes de bajo nivel se puede argumentar que los de alto nivel sélo
facilitan una comprensién muy limitada de los programas, pues sigue siendo muy dificil
obtener una visién de conjunto contando sé6lo con el cédigo fuente, por muy de alto nivel que
sea el lenguaje. Sin embargo, con un sistema potente de representacién como el ANA, se puede
facilitar significativamente la comprension y especificaciéon informética de un programa.

Hay ademds un argumento realista y mis concluyente de cara al futuro por el cual un
lenguaje de bajo nivel es preferible: es evidentemente més facil y eficaz que un ser humano
descienda al nivel de lenguaje de 1a méquina en vez de que ésta ascienda al nivel de lenguaje de
un ser humano. La existencia de bibliotecas ("libraries”) de programas cada vez més
sofisticados y agrupados por especialidades de aplicacion es la que debe facilitar el trabajo de
los programadores, sin limitar en absoluto sus recursos y creatividad personal.

En el campo de la Ingenieria del Conocimiento hay razones adicionales para preferir utilizar
lenguajes de bajo nivel. Una de ellas es la velocidad de ejecucién, que en la resolucién de
problemas complejos puede significar la rentabilidad o no de la inversién en un proyecto. Otra
es la ya mencionada integracién con herramientas sofisticadas de gréficos y demds interfaces

- "amigables". -Pero la-més-importante-de .cara a.grandes: proyectos-es que el grado de
flexibilidad estructural 1o puede escoger el usuario.

Es siempre deseable que el programador intente crear una estructura general rigida y aislar
los médulos que realmente necesitan ser flexibles; esto es importante porque la flexibilidad
aumenta la dificultad para detectar y corregir errores, y a la vez hace mds lenta la ejecucién. No
debe olvidarse el papel tan destacado que juega la fase de depurado en un proyecto informético.

Nota bibliografica:

En [Coyne et al, 87] se discute la capacidad de creatividad e innovacién de las herramientas inform4ticas, y en
particular las de disefio. La innovacién consistitfa en hallar nuevos puntos de un espacio ya definido, mientras
que la creatividad permitiria definir nuevos espacios y nuevas estrategias de biisqueda. Siempre segiin [Coyne et
al, 87], la creatividad de una herramienta aumenta con su grado de desorden interno (o entropfa), aunque otro
camino para aumentar la creatividad sea también aumentar el grado de abstraccién.

En [Zhang, 89] se propone lograr la creatividad en el disefio automético por medio de analogfas en niveles altos
de abstraccién.

En esta tesis se considera que aumentar el nivel de abstraccién de los modelos empleados es el dnico camino vtil
para simular la creatividad en una herramienta informdtica. La idea se basa en que las innovaciones (nnevos
puntos) en un espacio de variables correspondiente a un cierto nivel de abstraccién pueden representar cambios
"creativos” (nuevos espacios, nuevas estrategias) en espacios correspondientes a niveles mds bajos de abstraccién,
En [Arbab, 89] se distingue entre disefio creativo y disefio paramétrico, segiin la misma linea de [Coyne et al,
87]. De nuevo se puede sefialar que un pardmetro puede ser una variable perteneciente a un nivel de abstraccién
superior, por lo que un cambio en su valor (innovacién) puede significar cambios de espacio o de estrategia
(disefio creativo) en niveles inferiores de abstraccidn.

En cuanto a la creatividad y la entropfa existe una idea muy extendida acerca de los sistemas de reglas, y en
general acerca de los sistemas en los que el conocimiento se afiade "pedazo a pedazo”: que basta mezclar todos
estos pedazos y “agitar” para que se produzcan razonamientos bien encadenados. La realidad es muy distinta:.
excepto en problemas muy especiales (o muy sencillos) es necesario contar con una estructura de control para
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obtener respuestas en un tiempo razonable. Esta estructura de control se puede simular jerarquizando las reglas
segin niveles de abstraccién (meta-reglas), pero debe tenerse en cuenta que es dificil garantizar el control global
de un sistema utilizando s6lo operadores locales dispersos. Acerca de la flexibilidad y el control de los sistemas
de reglas de produccidn, en [Brayton et al, 90] se dice:
"Adding a new rule is not simply a matter of adding the rule to the set of transformations; it is
also necessary to consider how the new rule will interact with the other rules in the system. In
the limit, it may be necessary to rewrite the heuristics which control the order in which the
rules are applied.”

Como resumen de todas estas consideraciones, y como una de las ideas de fondo de esta
tesis, se puede enunciar lo siguiente: lo que se necesita en la Ingenieria del Conocimiento no es
un lenguaje sofisticado, sino unas técnicas de modelado sofisticadas que puedan generar
representaciones suficientemente abstractas de los problemas, auxiliadas por un sistema
grafico de representacion claro y potente, y a ser posible comiin para algoritmos abstractos
e implantaciones informadticas. El contar con un sistema gréfico de representacién formal ha
permitido una tarea formidable de creacién y desarrollo en disciplinas tan complejas como la
Ingenieria y la Arquitectura.

Las ideas y metodologias expuestas en este capitulo estan inspiradas en el trabajo llevado a
cabo en proyectos reales de investigacién y desarrollo. En este apartado se comenta el trabajo
realizado en dichos proyectos a la luz de las ideas y 1a nomenclatura utilizadas aqui, como si
éstos fueran aplicaciones de la tesis y no al contrario. De esta forma las aplicaciones reales
proporcionan un respaldo experimental a las ideas y metodologias expuestas en la tesis. Con
este objeto el orden de las notas no es cronolégico, sino que se adapta al orden de exposicién
del capitulo.

En [Cuadra & Leén, 90] se aplic6 una estrategia de solucién que combina con éxito la
planificacién con la bisqueda heuristica. En [IIT, 87] se propuso una estructura de control de
pizarra para un sistema que combinaba reglas de produccién (expresando razonamientos
cualitativos) y optimizacién matemética (segin un modelo de razonamiento funcional). Se
implant6 solamente un prototipo del modelo propuesto, por tratarse de un proyecto de estudio
de viabilidad. El modelo de razonamiento funcional se ha utilizado en todas las aplicaciones
reales: [Cuadra et al, 85], [Garcia et al, 87], [IIT, 87], [Cuadra et al, 90], [Cuadra & Leén,
90].
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Los pasos propuestos para el desarrollo de un proyecto de Ingenieria del Conocimiento
(adquisicién del conocimiento, modelado e implantacién) se aplicaron sisterniticamente en [IIT,
87] y [Cuadra & Leén, 90], resultando unas aplicaciones informéticas de gran calidad en
campos de aplicacién que inicialmente eran totalmente desconocidos para los equipos que los
desarrollaron.

En [Cuadra & Le6n, 90] y [Cuadra et al, 90] se crearon sisteméticamente las estructuras de
variables y funciones en forma de red de 4rboles. Esto se llev6 al extremo en el desarrollo de
las dos herramientas informéiticas que acompaflan la tesis: la herramienta ANA de
representacién gréfica de algoritmos y el creador automético de 4bacos lineales (a partir de
ahora y por motivos practicos serd llamado CAL, Creador de Abacos Lineales, aunque no sea
su nombre "comercial").

La conveniencia de desarrollar ambas herramientas informéticas se hizo patente tras el
proyecto [IIT, 87]; la metodologia ANA se adopt6 a partir del estudio de distintos métodos
gréficos de representacién del conocimiento (en particular el método CORE), y posteriormente
la herramienta ANA se desarroll6 para hacer posible la utilizacién sistemaética y eficaz de dicha
- metodologfa (1989-90). El método.de.interpolacién y.la herramienta . CAL se desarrollaron en
1988 para resolver un problema de lentitud de célculo surgido en [IIT, 87] (ver apartado 7.5).

En [IIT, 87], [Cuadra & Leén, 90] y en el desarrollo de ANA y CAL se sigui6 un proceso
de implantacién sistemdtica y modular segin los planos expresados en el sistema ANA de
representacion. En [IIT, 87], CAL y el propio desarrollo de 1a herramienta ANA los diagramas
ANA se realizaron manualmente, mientras que en [Cuadra & Le6n, 90] y [Cuadra et al, 90] se
utiliz6 ya una versién provisional de la herramienta ANA.

Las listas de relaciones estéticas y dindmicas entre variables y funciones que aparecen en el
apartado 2.4 son resultados del proceso de desarrollo de la herramienta ANA.

En cuanto a los lenguajes de programacién, se ha empleado el FORTRAN en [Pérez
Arriaga, 78], [Cuadra et al, 85] y [Garcia et al, 87]; se ha utilizado el lenguaje C en [IIT, 87],
[Cuadra & Le6n, 90] y en las herramientas CAL y ANA,; en [IIT, 87] se emple6 también el
lenguaje LISP (entorno de programacién ART, Automatic Reasoning Tool), utilizdndose una
méquina con dos procesadores, uno de ellos LISP (para ART) y otro UNIX para el lenguaje C.
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Capitulo 3

El Problema General de la Optimizacion de Disefio

En el Capitulo 2 se ha tratado la Ingenieria del Conocimiento en general, como aplicacién
de la Légica a la resolucién automética de problemas. En este capitulo se explica c6mo se puede
aplicar lo expuesto al problema central de esta Tesis: la optimizacién de disefio por ordenador.

. En el apartado 3.1.se identifican los elementos. bisicos del problema revisando la literatura ..

técnica; también se selecciona una nomenclatura inica de entre la gran variedad de términos y
conceptos que aparecen en las publicaciones estudiadas.

En el apartado 3.2 se presenta un ejemplo de aplicacién extraido de proyectos reales de
optimizacién de disefio. El ejemplo se ha simplificado para mostrar las caracteristicas esenciales
del problema de disefio sin entrar en detalles innecesarios.

En el apartado 3.3 se propone una formalizacién matemética completa del problema de
optimizacion de disefio, ilustrada con su aplicaci6n al ejemplo del apartado 3.2.

El apartado 3.4 describe el enfoque propuesto en esta tesis para la optimizacién de disefio
por ordenador. Este enfoque se denomina Optimizaciéon Estructurada Multiatributo, y
sus distintos aspectos se describen con més detalle en capitulos sucesivos.

Finalmente, el apartado 3.5 estd dedicado a comentar aspectos relacionados con este
capftulo de los proyectos reales de disefio por ordenador que han dado lugar a esta tesis.
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3.1 - Elementos del Problema.

Identificar los elementos de la optimizacién de disefio por ordenador en la literatura técnica
es enfrentarse a una gran confusién de términos y conceptos. Esto es debido en parte a la
relativa novedad del tema de estudio y en parte a la mezcla de tres tipos muy distintos de
lenguaje:

i) El lenguaje de la industria y de los ingenieros de disefio.
ii) El lenguaje de la Ingenierfa del Conocimiento.
iii) El lenguaje matemético relativo a la optimizacién.

En este apartado se repasaran los conceptos y procesos fundamentales de la optimizacién
de disefio y los distintos términos con los que se identifican dichos conceptos; la nomenclatura
adoptada en esta tesis es basicamente la del lenguaje propio de la optimizacién matemética, con
algunos términos adicionales tomados del entorno del diseiio.

.. El disefio de un aparato. o sistema consiste en.determinar.un.conjunto de caracteristicas del
mismo, que lo definen por completo para los objetivos que se hayan propuesto. Cada una de
estas caracterfsticas se representa por medio de una variable de disefo. Las variables de
diseiio pueden representar magnitudes fisicas (dimensiones, pesos, temperaturas) tanto como
magnitudes "artificiales” (costes, fiabilidad).

Nota bibliogrifica:

En las publicaciones de optimizacién de disefio por ordenador las variables de disefio se conocen por varios
nombres: variables en [Ishii & Barkan, 87] y [Kamal et al, 87]; attributes en [Tomiyama & Yoshikawa, 85],
[Tomiyama & Ten Hagen, 87}; parameters en [Kamal et al, 87]; description of an artifact en [Arbab, 89].

Las variables de disefio estin relacionadas unas con otras por las ecuaciones (igualdades)
propias del modelo del sistema que se haya seleccionado. Estas ecuaciones se denominan aqui
ligaduras, y tipicamente expresan relaciones fisicas fundamentales entre las variables de
disefio que son impuestas por la naturaleza del aparato o sistema a disefiar. Las ligaduras
reducen el nimero de grados de libertad del disefio, o sea, el nimero miximo de variables
independientes que se pueden seleccionar.

Nota bibliogrifica:

En los textos de optimizacién matemdtica (como [Gill et al, 81] y [Borrel, 87]) no se suele distinguir entre
variables independientes y dependientes, quiza porque las restricciones de igualdad se consideran en general no
despejables, manejdndose como restricciones y no como ligaduras.
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En la literatura técnica, las ligaduras se conocen como analysis calculations en [Veinott, 72]; equality constraints
(o restricciones de igualdad) en [Gill et al, 81], [Borrel, 87], [Agogino & Almgren, 87], [Ishii & Barkan, 87] y
[Kermanshahi et al, 90]; interactions en [Ishii & Barkan, 87]; analysis equations en [Grossman, 90].

A su vez, las variables independientes del disefio son llamadas variables en [Dietterich & Ullman, 87] y [Galiana
& McGillis, 88]; independent variables en [Singh et al, 83] y [Kamal et al, 87]; decision variables en [Ishii &
Barkan, 87]; alternatives en [Brown & Chandrasekaran, 85] y [Grossman, 90]; decisions en [Chankong &
Haimes, 83] y [Struss, 87]; solutions en [Kalay et al, 87]; parameters en [Maly, 90]; degrees of freedom en [Kuh
& Ohtsuki, 90].

Los valores que pueden tomar las variables de disefio est4n limitados también por un
conjunto de inecuaciones (desigualdades) llamadas restricciones del disefio. Estas
restricciones no reducen en teoria el nimero de grados de libertad del disefio, pero pueden
hacer que la solucién sea imposible. Una solucién se llama factible (feasible) cuando cumple
todas las restricciones impuestas al disefio. Un tipo particular de restriccién es el rango o
conjunto de valores posibles de cada variable. Otro tipo de restricciones muy importante es el
que impone el conjunto de normas (standards) aplicables al disefio (véase [San Gil, 90]).

Nota bibliografica:

Las restricciones del disefio se asocian a distintos términos segin los distintos autores: performance requirements
en [Veinott, 72}; constraints en [Singh et al, 83], [Maher & Fenves, 85], [Tommelein et al, 87], [Kamal et al,
871, [Navinchandra & Marks, 87], [Fenves & Baker, 87], [Galiana & McGillis, 88], [Grossman, 90], [Brayton et
al, 90] y [McFarland et al, 90]; inequality copstraints (o restricciones de desigualdad) en [Gill, 81], {Borrel, 87],
[Ishii & Barkan, 87], [Agogino & Almgren, 87] y [Kermanshahi et al, 90]; desired behaviours en [Struss, 87],
criteria en [Kuh & Ohtsuki, 907;- hard criteria en [Kalay ét al, 87]; limitations en-[Tommelein et al, 87};
requirements en [Grossman, 90].

La violacién de restricciones se formula de distintas formas: failures en [Brown & Chandrasekaran, 85];
contradictions en [Struss, 87]; deviation variables en [Kamal et al, 87].

Las soluciones que no violan las restricciones se llaman en casi todas las publicaciones revisadas feasible
solutions (soluciones factibles), aunque por ejemplo en [Kuh & Ohtsuki, 90] se habla de legal solutions.

Hay variables de disefio que se utilizan como medidas de la calidad de cada solucién
particular, permitiendo comparar dos soluciones entre si (sean o no factibles). Estas variables
se llaman aqui atributos del disefio, y son estos atributos las magnitudes con respecto a las
cuales se optimiza. Atributos tipicos en disefio son el coste y la fiabilidad; hay también
problemas en los que es importante minimizar pesos y dimensiones, maximizar rendimientos,
etc.

Nota bibliogrifica:

Los atributos del disefio reciben distintos nombres en la literatura técnica: attributes en [Schweppe & Merril,
86], [Kamal et al, 87] y [Coyne et al, 87); features en [Maher & Fenves, 85]; desired behaviours en [Struss, 87];
objectives en [Tommelein et al, 87], [Agogino & Almgren, 87], [Navinchandra & Marks, 87}, [Maly, 90],
[Kermanshahi et al, 90} y [McFarland et al, 90]; criteria en [Kermanshabhi et al, 90], [Kuh & Ohtsuki, 90] y [De
Man et al, 90]; evaluation criteria en [Veinott, 72]; performances, performance aspects o performance levels en
[Ishii & Barkan, 87], [Allen, 90] y [Coyne et al, 87]; performance criteria en [Galiana & McGillis, 88]; soft
criteria en [Kalay et al, 87]; measures of merit en [Kamal et al, 87]; goals en [Grossman, 90] y {Brayton et al,
90}; interpretations en [Coyne et al, 87].

El espacio de atributos se denomina objective space en [Chankong & Haimes, 83] y [Jazdzynski, 89]; design
space en [McFarland et al, 90].
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Una funcién objetivo (objective function) es una funcién escalar que asocia cada
solucién a una cifra cuyo valor se desea optimizar. Esta funcién permite comparar unas
soluciones con otras de forma absoluta. Si hay més de un atributo a considerar en el problema
de disefio se dice que se trata de una optimizacién multiatributo, y para resolverla hay dos
opciones:

i) Se define una Wnica funcién objetivo que incluya todos los atributos (por ejemplo en
forma aditiva), concediendo distinta importancia relativa a cada uno, con lo que se
convierte el problema en una optimizacién monoatributo. El 6ptimo es en teorfa un s6lo
punto, aunque en la préctica pueda haber mis de un 6ptimo local o incluso 6ptimos
"planos” (zonas en las que la funcién objetivo varia de forma despreciable).

ii) Se trata cada atributo por separado, llevando a cabo una verdadera optimizacién
multiatributo de acuerdo con procedimientos que se explicardn més adelante. El 6ptimo
en una optimizacién asf resulta ser una hipersuperficie en el espacio de atributos, que
normalmente se describird como un conjunto de puntos representativos de la misma.

Nota bibliografica:

La funcién objetivo se conoce con diversos nombres en la literatura: objective function en [Gill et al, 81],
[Singh et al, 83], [Tommelein et al, 87], [Ishii & Barkan, 87], [Agogino & Almgren, 87], [Borrel, 87}, [Kuh &
Ohtsuki, 90] v [McFarland et al, 90]; goal en [Tomiyama & Yoshikawa, 85]; opnmxzanon criterion en
[Tommelein et al, 87]; merit function en [Kamal et al, 871.

Algunos trabajos en los que se aborda la optimizacién multiatributo por medio de una vnica funcién objetivo
son [Maher & Fenves, 85], [Tomiyama & Yoshikawa, 851, [Agogino & Almgren, 87], [Maher & Zhao, 87],
[Kalay et al, 87], [Tommelein et al, 87], [Ishii & Barkan, 87], [Kamal et al, 87] y [Appelbaum et al, 87].

Los pesos o importancias relativas que se conceden a los distintos atributos en una funci6n objetivo se conocen
como weights o weigthing factors en [Maher & Fenves, 85], [Agogino & Almgren, 87] y [Maher & Zhao, 87];
criteria en [Kalay et al, 87].

La segunda opcidn, es decir, la optimizacién realmente multiatributo, se denomina Maultivariate Decision
Problem (MDP) y también Vector Optimization Problem (VOP) en [Chankong & Haimes, 83]; multicriterio en
[Borrel, 87], multivariate objective en [Brayton et al, 90].

La optimizacién multiatributo considerando cada atributo por separado se aborda en [IIT, 87}, [Navinchandra &
Marks, 87], [Nanda et al, 87], [Jazdzynski, 89], [Cuadra et al, 90] y {Kermanshahi et al, 90].

En un problema de disefio existe normalmente un cliente al que va destinado el producto
final. El cliente impone un conjunto de cualidades que como minimo debe cumplir dicho
producto, y tal vez el deseo de optimizar lo més posible ciertas medidas de su funcionamiento
(performance). En otras ocasiones no es un cliente concreto sino la competitividad del mercado
la que impone la optimizacién y las cualidades minimas del producto. Por otro lado, el producto
estar§ destinado a funcionar en un entorno determinado cuyas caracteristicas deben conocerse
(temperaturas, tensiones, etc.).
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Todo esto se traduce en que hay un conjunto de variables de disefio cuyos valores deben
fijarse para que el problema quede perfectamente especificado. Estas variables se llaman aqui
requisitos del disefio; el cambio de valor de uno o més requisitos de disefio hace que cambie
el problema. Segin la nomenclatura del capitulo anterior, los requisitos son las variables de
entrada de la funcién "resolver el problema de optimizacién de disefio”, asi como las variables
de salida son las soluciones.

Nota bibliegrafica:

Los requisitos del disefio se identifican con términos muy dispares en las publicaciones: requirements en [Brown
& Chandrasekaran, 85], [Tommelein et al, 87], [Han et al, 87]; specifications en [Tomiyama & Yoshikawa, 85],
[Ishii & Barkan, 87], [Krishnan et al, 88]; functions en [Tomiyama & Ten Hagen, 87]; design parameters en
[Galiana & McGillis, 88].

Como ejemplo de estructuracién del conocimiento, en [Han et al, 87] un requisito se considera una estructura
compleja de informacién compuesta de "attributes, properties, behaviours and functions". En esta tesis se
considera que cada problema de disefio particular requiere su propia estructuracién de variables; un requisito puede
ser tanto una variable escalar (temperatura méxima) como una funcién definida por un conjunto de puntos (curva
de parfvelocidad de un motor).

Un caso especial en la formalizacién de requisitos es el disefio de circuitos VLSI y ASIC. En estos problemas,
aparte de los requisitos habituales relacionados con médximo tamafio, miximo tiempo de respuesta, etc., el
requisito fundamental es el ¢c6digo de un programa que describe por completo el comportamiento del circuito a
disefiar.

Las variables de disefio (independientes o dependientes), las ligaduras, las restricciones,
" los atributos y los requisitos del disefio son elementos de cada problema de disefio que sélo se
pueden identificar por medio de un modelado de dicho problema. Ahora bien, el disefio de un
mismo sistema o aparato se puede modelar con distintos niveles de detalle. Esto permite
abordar el problema mediante una serie de etapas sucesivas, llamadas aqui fases de disefio,
mediante las cuales se va definiendo la solucién (o soluciones) con sucesivos niveles o grados
de detalle.

En la mayorfa de las publicaciones sobre optimizacién de disefio por ordenador se propone
un cierto nimero de fases de disefio y un nombre méis o menos afortunado para cada una de
ellas. En general se limitan a aplicar términos usados en los procesos industriales de disefio que
resultan de poca utilidad en una herramienta informitica, pues la separacién entre fases
responde més a criterios de gestién de proyectos que a diferencias conceptuales.

Nota bibliegrifica:
En la mayorfa de trabajos se proponen unas fases de disefio muy similares: en [Tomiyama & Yoshikawa, 85],
[Tomiyama & Ten Hagen, 87):
1) conceptual design. 2) basic design. 3) detail design,
En [Brown & Chandrasekaran, 85]:
1) requirements. 2) rough design. 3) design. 4) redesign.
En [Rehak et al, 85]:
1) predesign. 2) conceptual design. 3) detailed design. 4) completed detailed design.
En [Dietterich & Ullman, 87]:
1) specification. 2) conceptual design. 3) qualitative analysis. 4) detailed design. 5) quantitative analysis. -
En [Han et al, 87]:



Capftulo 3.- El Problema General de la Optimizacidn de Disefio. 49

1) requirements. 2) conceptual design. 3) preliminary design. 4) detail design.
En [Maher & Zhao, 87]:

1) preliminary {conceptual) design. 2) analysis. 3) detailed design.

En [Zhang, 89]:

1) determine design specifications. 2) conceptual (preliminary) design. 3} layout design. 4) detail design.
Otras divisiones en fases de disefio estdn muy impuestas por los algoritmos empleados y la aplicacién especifica.
En [Bowen, 85]:

1) interviews (specification). 2) design. 3) report.

En [Murthy & Addanki, 87]:

1) Iabel propagation. 2) modification operators. 3) changes from equations.

En [Agogino & Almgren, 87] se plantea un proceso de disefio dividido en tres fases, cada una de las cuales se
aborda con un enfoque totalmente distinto (lo que parece una idea original e interesante):

1) qualitative design (resuelta por razonamiento cualitativo).

2) functional design (resuelta por andlisis de monotonia).

3) numerical design (resuelta por optimizacién matemdtica).

En el contexto del disefio de circuitos 16gicos VLSI (Hlamado en general silicon compilation) se describen unas
fases de disefio especiales, ampliamente aceptadas y muy definidas, correspondientes a niveles concretos de detalle
en el modelado. La razdn de este consenso estriba en lo avanzado (gran experiencia) de dicho campo de aplicaci6n,
impuisado indudablemente por los intereses econémicos de la industria. Tomando como base [Allen, 90] y [Kuh
& Ohtsuki, 90], las fases de disefio de circuitos VLSI y sus niveles de detalle son:

1) Behavioural Synthesis, correspondiente al nivel de detalle "functional & behavioural"

2) Register-Transfer Synthesis, correspondiente al nivel "structural or architectural”.

3) Logic Synthesis, correspondiente al nivel de "logical functions” (en [Brayton et al, 90] se distinguen tres

subniveles de detalle: a) logic blocks, b} networks, ¢) boolean networks).

4) Circuit Synthesis, correspondiente al nivel de "mask geometries”. A partir de aqud, todo se considera a

nivel "mask geometries” pero con distinto nivel de detalle.

5) Layout Synthesis, que se puede dividir en subfases: a) partitioning, b) floorplanning, ¢) placement,

d) global routing, ¢) detailed routing.
En [McFarland et al, 90] se reconocen m4s o menos las fases anteriores, aunque no-todos los términos -
propuestos se correspondan uno a uno con los de dichas fases: =~ ' '

1) Processors, Memories and Switches.

2) Algorithm,

3) Register-Transfer,

4} Logic.

5) Circuit.

6) Devices.

Especial atencién merece la implantacién de una fase inicial de carcter interactivo y tutorial
destinada a verificar la coherencia y validez de los datos proporcionados por el usuario,
especialmente en problemas de disefio muy complejos. Esta fase se llamaré aqui "anadlisis de
consistencia y predisefio”, aunque en la literatura técnica aparece con nombres diversos
(ver apartado 3.4.2).

La separacién en fases de disefio es una idea muy til para la resolucién automética del
problema. Sin embargo, el nimero de las fases y su nombre dependera de cada aplicacién
particular, pues los distintos niveles de detalle seleccionados en el modelado de un problema no
son generalizables a otro; de hecho pueden depender de la velocidad de célculo propia de cada
proceso de evaluacién. En el apartado 3.4 se expondrd c6mo se propone abordar en esta tesis la
descomposicién de un problema en fases de disefio.
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Cada fase de disefio consiste en hallar un conjunto de soluciones interesantes, que serdn
empleadas como puntos de partida para la siguiente fase de disefio (mayor nivel de detalle en el
modelado), y asf sucesivamente hasta alcanzar soluciones con el méximo nivel de detalle
deseado. Otra misién de cada fase es limitar la zona de biisqueda de la fase siguiente, pues cada
fase consistird en un conjunto estructurado de procesos de blisqueda o exploraciones llevadas a
cabo en el espacio de variables independientes.

Ya se hablé en el capitulo anterior de las dos grandes familias de procesos de bisqueda de
soluciones en la Ingenieria del Conocimiento: la bisqueda heuristica (muchos estados
evaluados, poco control en los operadores) y la planificacién (menos estados evaluados gracias
a un control mis sofisticado). En el entorno de la optimizacién de disefio es aplicable esta
clasificacién, siendo los estados soluciones provisionales y siendo los operadores las
modificaciones realizadas para mejorar las caracteristicas de las soluciones.

El ingeniero lleva a cabo la bisqueda de soluciones mediante un procedimiento iterativo y
més 0 menos sistemético de prueba y error: se plantea un disefio inicial, se analiza (o evalia) y
se efectfian cambios para generar un nuevo disefio, que serd a su vez analizado y retocado. Este
tipo de proceso-serd-denominado-a lo largo-de este-trabajo-bucle:de disefio, y consta de las -
siguientes tareas:

- Conociendo los requisitos impuestos, plantear buenos disefios iniciales.

- Conociendo los resultados arrojados por la evaluacién de un determinado disefio,
proponer cambios en las variables independientes que produzcan otro presumiblemente
mejor.

- Conociendo la marcha del bucle de disefio, decidir cudando puede darse por terminada
la bisqueda en curso, teniendo en cuenta siempre el riesgo de conformarse con 6ptimos
locales por no explorar las zonas que conducen al 6ptimo global.

Estas tareas se pueden resumir en dos: la evaluacion de soluciones y la estrategia de
busqueda. El ingeniero tratard de ahorrar tiempo evaluando el menor nimero posible de
soluciones, basindose en una buena estrategia de blisqueda inspirada por su experiencia, sus
conocimientos y su intuicién. Los resultados ofrecidos por el ordenador se apoyaran més en la
evaluacién sistemética de un gran niimero de soluciones, aunque seri siempre de gran utilidad
poder implantar estrategias de bisqueda eficaces.
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Nota bibliografica:

El bucle de disefio aparece en gran mimero de publicaciones, si bien con distintos nombres: design procedure en
[Veinott, 72]; design process en [Tomiyama & Yoshikawa, 85); trial and error en [Ishii & Barkan, 87]; iterative
redesign process en [Brown & Chandrasekaran, 85} y [Ishii & Barkan, 87].

El bucle de disefio se presenta compuesto por distintas tareas: 1)initial design geometry, 2)analysis calculations,
3)evaluation of results, 4)development of next trial design, en [Veinott, 72]; 1)goal ellaboration, 2)design
generation, 3)design evaluation, en [Barbuceanu, 85]; 1)analysis, 2)synthesis, 3)evaluation, en [Gero et al, 85];
Dtentative model, 2)evaluate, 3)modify and back to (2} until feasible design, en [Han et al, 87]; 1)specify the
desired behaviours, 2)design decisions, 3)simulation, 4)detect contradictions, 5)determine the underlying
assumptions and go back to (2), en [Struss, 87].

La busqueda recibe distintos nombres segiin el modelo seguido para el proceso de disefio (obsérvese la notacién
propia de los modelos lingiifsticos): selection en [Maher & Fenves, 85], generation en [Barbuceanu, 85];
analysis and synthesis en [Gero et al, 85]; modifications en [Han et al, 87]; exploration en [Allen, 90].

Lo mismo ocurre con la evaluacién: se llama evaluation en [Tomiyama & Yoshikawa, 85], [Barbuceanu, 85],
[Gero et al, 85] y [Han et al, 87]; analysis en [Rehak et al, 85] y [Maher & Zhao, 87]; simulation en [Struss,
871y [Ishii & Barkan, 87]; performance en [Tommelein et al, 87]; meaning en [Coyne et al, 87]; verification en
[Allen, 90].

En cuanto a las estrategias de bisqueda, se tratardn con detalle en el Capitulo 5. Sin
embargo, se puede anticipar aqui la clasificacién de las estrategias en dos grandes familias: la
bisqueda local y la biasqueda en arbol. La primera es més adecuada para espacios de
variables continuas y problemas monoatributo, mientras que la segunda es adecuada para
problemas con variables discretas y facilita la optimizacién multiatributo.

Nota- bibliograficas . = s

Algunos trabajos de opumlzaclén de dlseﬁo en los que se utlhzan busquedas locales son [Pérez Arriaga, 78],
[Cuadra et al, 85] y [Garcfa et al, 87].

Bisquedas en drbol se pueden encontrar en [Maher & Fenves, 85], [Tommelein et al, 87], [Dietterich & Ullman,
87], [Kalay et al, 87], [Murthy & Addanki, 87], [Cuadra & Le6n, 90] y [Latorre et al, 90].

Se combinan ambos tipos de bisqueda en [Beale, 77] (el ya cldsico algoritmo Branch & Bound); en problemas de
disefio se pueden citar [IIT, 87] y [Allen, 90]; en [Kuh & Ohtsuki, 90] se revisa un conjunto de estrategias de
bisqueda que combinan bisquedas en 4rbol con bdsquedas locales aplicadas al disefio de circuitos VLSL

Resumiendo este apartado, los elementos de la optimizacién de disefio por ordenador que
se han identificado aqui son los siguientes: variables de disefio, ligaduras, variables
independientes, restricciones, atributos, funciones objetivo, requisitos, fases de disefio y
bucles de disefio (bisqueda y evaluacién). Se ver4 ahora c6mo se puede abordar un problema
completo y general de optimizacion de disefio: en el apartado siguiente se presenta un caso
ejemplo real, aunque simplificado, que se utilizard para ilustrar el contenido del resto del
capitulo.
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3.2 - Caso Ejemplo.

El ejemplo de aplicacién que aqui se presenta es una versién simplificada de un problema
industrial de disefio estudiado con detalle en [Cuadra et al, 85] y [Garcia et al, 87]. El mimero
de variables independientes y de restricciones se ha reducido aqui lo més posible con objeto de
hacer més clara la exposicién, manteniendo una muestra de cada aspecto de interés.

Se desea disefiar una reactancia de niicleo de aire para ser intercalada en una linea
aérea de distribucién. La reactancia ira conectada en serie y serd atravesada por tanto por la
intensidad de la linea. La reactancia esta compuesta por varias bobinas concéntricas de una
sola capa, arrolladas una sobre la otra y conectadas entre si en paralelo con objeto de repartirse
la intensidad de la red. El nimero de espiras de cada bobina deber4 ser entero.

El tipo de conductor utilizado en las bobinas es fijo e igual para todas: una pletina de
aluminio de seccién rectangular y lados {a,b}, recubierto de una capa de esmalte aislante. El
conductor tiene una elasticidad limitada, por lo que las bobinas tendran un didmetro minimo
admisible. La figura-3.1 muestra-un.esquema de la reactancia y.sus dimensiones principales.-

4 @
-
—
g
& <!
m bobinas
<4—p

Figura 3.1. Esquema de la Reactancia
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Las variables independientes seleccionadas son:

X={m,n1,n2, ...,nm,r}={m,N,r}

donde:
m nimero de bobinas en paralelo
N={ngny, ., 0y} ntimero de espiras de cada bobina
r radio interior de la reactancia

Obsérvese que el niimero de variables independientes es variable, pues la dimensién de N
depende del valor de m. Este problema se resuelve por medio de una optimizaci6n estructurada,
como se verd més adelante.

Las restricciones del disefio son:

- Los rangos naturales de las variables independientes (por ejemplo, el nimero de bobinas
en paralelo puede variar entre uno e infinito).

- Cualquier variable independiente podré ser fijada por el usuario, lo que se puede
formular como restricciones adicionales de rango.

- La reactancia debe tener un coeficiente de autoinduccién L comprendido entre ciertos
maérgenes de error de una Ly dada (por ejemplo, un 5% ).

- La densidad de corriente d en cada una de las bobinas no debe superar un valor méximo
Omasx, POr propiedades térmicas del esmalte que aisla el conductor.

- El radio interior de la reactancia r est4 limitado por la elasticidad del conductor, es decir,
existe un radio minimo ryj, para cada tipo de conductor en funcién de las dimensiones
de su seccién {a,b}.

El conjunto de restricciones, aparte de los rangos de las variables independientes, se
puede expresar con las siguientes desigualdades:

L < 105
L 2 0.95 Lo
al < amax
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am s amax
r 2  Imin(a,b)

Los requisitos de disefio son los siguientes:
Lo coeficiente de autoinduccién
a,b dimensiones de la seccién del conductor
Omax densidad de corriente m4xima admisible
I, intensidad nominal de la linea

Imin( 3,b) caracteristicas mecénicas del material conductor

y ademds:
m, N, r valores de las variables independientes, si el usuario desea fijar alguna.

Se desea optimizar el disefio de la reactancia minimizando dos caracterfsticas: el volumen
de conductor utilizado y las pérdidas totales por efecto Joule. Son dos atributos del
disefio conflictivos entre si, pues para disminuir las pérdidas habrd que aumentar el nimero de
bobinas en paralelo (bajar 1a densidad de corriente) y eso provoca que aumente el volumen de

conductor.
Los atributos del disefio son:
p=p(mN,r) = p(X) pérdidas totales
v=v(imN,r)= v(X) volumen de conductor

Las expresiones utilizadas para hallar los coeficientes de induccién mutua y propia de las
bobina son desarrollos en serie de convergencia lenta tomados de [Bristol, 45].

Se van a considerar aqui dos niveles de detalle en el modelado, por lo que podra
descomponerse el proceso de optimizacién en dos fases de disefio. El segundo nivel de
modelado ser4 el que ya se ha descrito, con todas las restricciones y variables independientes; el
primer nivel de modelado serd una simplificacién del segundo.

El primer nivel de modelado se basa en suponer que varias bobinas en paralelo son
equivalentes a una sola bobina de seccién mayor. Las simplificaciones correspondientes a
esta suposicién son las siguientes:

- Todas las bobinas tienen el mismo ndmero de espiras.
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- Todas las corrientes de las bobinas son iguales en médulo y fase.
- Se utiliza una férmula menos precisa que la del segundo nivel de modelado (pero més
ripida) para el célculo del coeficiente de autoinduccion L.

Las variables independientes del primer nivel de modelado son:
X={m,n,r}
donde:
nimero de bobinas en paralelo
n niimero de espiras de las bobinas
r radio interior de la reactancia
El conjunto de restricciones del primer nivel de modelado se expresa con las siguientes
desigualdades:
L £ 1.05 Ly
L = 095 Lo
r 2  Imin(a,b)

A partir de los valores de las variables independientes hay que hallar para cada solucién
evaluada el valor de las variables dependientes, incluyendo el estado de las restricciones y de
los atributos. Esto es lo que se llama proceso de evaluacién.

El proceso de evaluacion del primer nivel de modelado consta de los siguientes pasos:

- El valor de 1y, se halla al principio del proceso, pues dados {a,b} queda determinado:

I'min = rmin( a, b )

- El valor de @ debe ser hallado para cada valor de m, pues I, es constante y {a,b}
también:

—In
mab

J =

- Los valores de L, p y v deben ser hallados para cada valorde { m,n,r } :
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L =L(m,nr) (ver [Bristol, 45])

n21t(r+r%)

p = @)?p — 5 (siendo p la resistividad)

v = mabn2n(r+%)

En el segundo nivel de modelado. el proceso de evaluacién es mis complicado:

- Hay que hallar los coeficientes de induccién propia L; de todas las bobinas, y los de
induccién mutua L;; de cada bobina con las demds:

Liis L1z ... Linm
M = L2y Ly ... Lom
Lmi Lm2 ... Lum

- Hay que hallar la distribucién de corrientes, resolviendo el circuito:

Vv Lii ... Lim I
v Lt - Lum d L In
m
I, = Zli
i=1
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- Se hallarén las pérdidas totales p :

Z(Il) o M2 T Iy n1211:r1

A lolargo de este capitulo se ird formalizando y modelando un proceso de disefio general,
tomando el caso de este apartado como ejemplo particular. Ya se vera c6mo se puede utilizar el
primer nivel de modelado para obtener buenos puntos iniciales para el segundo, y, mis
adelante, c6mo se puede solucionar una optimizacién en un espacio de variables independientes
de dimensi6n variable (es el caso del vector N de este ejemplo).

3.3 - Formalizacién del Problema General.

En la introduccion de la tesis (Capitulo 1) se mencioné la existencia de dos grandes
modelos alternativos para el problema del disefio: el modelo lingiifstico y el matemético. En esta
tesis se escoge decididamente el modelo matemético por diversas razones:

- La optimizaci6n se considera un problema fundamentalmente matemético, por lo que una
herramienta competitiva debe garantizar la optimalidad de las soluciones ofrecidas
siguiendo criterios matematicos.

- Los ordenadores trabajan internamente con variables y funciones (memories and
processors, segin [McFarland et al, 90]), a lo que un modelo matemético se adapta de
forma natural. Né6tese que en cuanto a célculos matemadticos el hombre no puede ni sofiar
en competir con las méquinas, lo que sugiere modelar mateméaticamente el conocimiento
para que los ordenadores sean més eficaces que el hombre.

- En la representacién de un problema podré utilizarse un modelo lingiifstico, pero en su
resolucién se usa siempre un algoritmo, lo que implica desarrollar el modelo matemético
(variables y funciones) correspondiente a dicho algoritmo. Hay problemas en los que
por su propia naturaleza hacen falta ambos modelos, como por ejemplo la interpretacion
y construccién de lenguajes; sin embargo, la mayoria de los problemas de disefio se
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pueden abordar directamente con un modelo matemético, facilitando el desarrollo de
algoritmos eficaces.

- Los ingenieros estdn més habituados a trabajar con modelos mateméticos que con
modelos lingiifsticos.

Nota bibliografica:

En [Grossman, 90] se indica que cualquier sistema de reglas légicas de implicacién puede expresarse usando un
modelo matemdtico como un sistema de restricciones lineales afectando a un conjunto de variables booleanas
(discretas 0-1).

Ya se ha comentado que en el problema de disefio de circuitos ldgicos integrados es apropiado el uso de modelos
lingiifsticos para las primeras fases de disefio, pues el comportamiento del circuito se especifica mediante c6édigo
escrito en un lenguaje de programacion dado.

En este apartado se formaliza paso a paso el problema general de disefio desde un punto de
vista puramente matematico, concretdndose de forma ordenada el significado y relaciones
mutuas de los elementos del problema de disefio identificados en el apartado 3.1.

El disefio de un aparato o sistema quedari totalmente caracterizado por el valor de un
conjunto de variables de disefio que aparecen al modelar dicho sistema. Sea XX el vector de
nn variables que intervienen en el problema de optimizacién de disefio:

XX = {x1,X2, .., Xpqn |} € Rroe
En el ejemplo del apartado 3.2 las variables de disefio son:

- El nimero de bobinas en paralelo.

- El ndimero de espiras de cada bobina.

- El radio interior de la reactancia.

- La altura y el radio de cada bobina.

- Los coeficientes de autoinduccién de cada bobina y los de induccién mutua con todas las
bobinas con las demés.

- Lacorriente y la densidad de corriente en cada bobina.

- El volumen de conductor y las pérdidas totales en la reactancia.

- etc.

Sea G(XX) un conjunto de p relaciones de ligadura no redundantes:
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21(XX) =0
XX)=0

GEX) = 22(XX)
gp(Xx) =0

Se selecciona un subconjunto X de n variables del conjunto XX, por ejemplo las n
primeras componentes de XX, que serdn las variables independientes:

X = {X1,X2, eee, Xp } € R°
donde

n=nn-p
A partir del valor de las variables independientes se debe poder hallar el valor de todas las
variables de disefio, ya sea de forma explicita o implicita. En el caso ejemplo del apartado

anterior las variables independientes que se consideran son:

X={m9n1sn2a -“anm>r}={m!N$r}

donde:
m nimero de bobinas en paralelo
N = { nj, ny, .., ny} nimero de espiras de cada bobina
r radio interior de la reactancia

Las ecuaciones de ligadura son las que permiten hallar el resto de variables de disefio a
partir de las variables independientes. En el ejemplo del apartado 3.2 estas ecuaciones son las
que componen el proceso de evaluacién. '

La variable vectorial X de variables independientes contiene un conjunto minimo (no
redundante) de informacién sobre el sistema a disefiar. Dicha variable vectorial define un
espacio vectorial que en general serd de dimensién variable (como se puede ver en €l caso
ejemplo) asociado a una clase l6gica: la de posibles disefios o puntos del espacio de
disenos. Cada individuo de esta clase es un posible disefioc desde un punto de vista
matema@tico, lo cual no quiere decir que todos sean disefios fisicamente posibles ni que sean
factibles.

En el ejemplo de la reactancia queda muy claro por qué el espacio de variables de disefio y
el de variables independientes puede ser de dimensién variable. La dimensién de XX y la
dimensién de X dependen de una componente de ambos: el niimero de bobinas m.
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No todos los puntos del espacio de variables independientes corresponden a disefios
- posibles. La regi6n de disefios posibles est4 limitada inicialmente por los rangos de variacion de
dichas variables (que son restricciones propias del modelo), dando lugar a una region de
biisqueda inicial fuera de la cual no tiene sentido evaluar soluciones. Una regién de biisqueda
se define por medio de una serie de desigualdades (o inecuaciones) del tipo:

xmin; € X; < Xmaxj
xming € X3 < xXmaxp

xmin, £ X, < xXmagx,

La figura 3.2 muestra la forma de una regién de bisqueda en un espacio de variables
independientes de dos dimensiones.

X2 A
Xmax2
Xmin2 e~~~
- >
Xminl Xmax1 X1

Figura 3.2, Regi6n de Bisqueda

En el caso ejemplo, la regi6n inicial de bisqueda viene definida por las siguientes
restricciones en los rangos de las variables independientes:

0< m <oo
0< n < oo

0< n, <o
0< r < oo
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A estas restricciones de rangos hay que afiadir las restricciones propias del problema de
disefio. Estas restricciones podran ser impuestas por el cliente, por normas o por limitaciones
fisicas de materiales y subsistemas. Sea F(XX) un conjunto de r restricciones de disefio:

£1(XX) £ 0
f2(XX) £90
R(XX) = 2(XX)

£(XX) <0

Entre las restricciones establecidas en el caso ejemplo del apartado 3.2, el coeficiente de
autoinduccién podrfa ser impuesto por el cliente, la densidad de corriente méxima por normas y
el radio minimo por limitaciones fisicas de materiales. Estas tres restricciones se pueden
expresar mediante las siguientes inecuaciones:

L =2 0951y
L < 1.05 L
al < amax
am < amax

2 Tmin

La regién del espacio de variables independientes que cumple todas las restricciones
(incluidas las de rango de variables) se llama region factible. En la figura 3.3 se muestra en
un espacio de dos dimensiones cémo la regién inicial de bisqueda queda limitada por
restricciones adicionales, dando lugar a la regién factible.

X2 & Restriccion 1

)( 2 mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm

X
5 Restriccién 2

Figura 3.3. Regi6n Factible
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Para realizar una optimizacién de disefio sistemdtica no basta con poder comprobar si un
disefio es o no factible. Es necesario definir criterios numéricos para poder establecer el criterio
de "mejor" y por tanto también el de "6ptimo”. Entre dos disefios no factibles habrd que
considerar mejor al disefio que esté mis cerca de ser factible, esto es, que viole en menor
medida el conjunto de restricciones. Tendra que definirse por tanto una medida de la violacién
de cada restriccién y una ponderacién o importancia relativa de las restricciones entre sf.

Una manera de cuantificar la violacién de las restricciones consiste en definir el vector de
estado de las restricciones E. Cada componente de este vector estd asociada a una
restriccibn, y valdré cero si la restriccién esté justo al limite, positiva si estd violada y negativa
si no lo estd. El valor de la componente correspondiente tomaré un valor proporcional a la
"distancia" entre el punto y la frontera de la restriccién:

E =EX) = { e1(X), e2(X), ... }

El vector E define el espacio de restricciones, en el cual toda solucién perteneciente a
la regi6n de bisqueda debe poder situarse. En la figura 3.4 se muestra c6mo a cada punto de la
region de biisqueda le corresponde un punto del espacio de restricciones por medio de la
funcién o proceso de evaluacion.

X2 4  Restriccién 1 EVALUACION

e2
Xmax2

N
&

|

)

% V
L

%

Restriccion 2
Xmin2

' s
L
E

. >
Xmin1 Xmaxl x;

Figura 3.4. Espacio de Restricciones
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Por ejemplo, en el caso de la reactancia, el vector E de estado de las restricciones podria
tener tres componentes, o bien ser de dimensién variable (si se desea tratar por separado cada
bobina). También se podria considerar por separado el caso de no cumplir la restriccién de L
por exceso y el de no cumplirla por defecto; en general depende de la informacién que se
necesite en la estrategia de optimizacién usada. Una posibilidad serfa definir E como:

E = { eL(X), e3(X), e(X) }
donde por ejemplo e; se podria hallar con la siguiente expresién:

edr) = 100 Imin - T
Imin

Mediante el vector de estado de las restricciones se pueden comparar disefios no factibles.
Pero en el proceso de optimizacién habra también que comparar entre sf disefios factibles segtin
los atributos del disefio. Los atributos de un problema de disefio son variables escalares
cuyos valores se utilizan como medidas de 1a bondad de cada solucién particular. El conjunto
de atributos se puede agrupar en una sola variable vectorial A :

A = AX) = { ai(X), a2(X), ... }

El vector A define el espacio de atributos, en el cual toda solucién perteneciente a la
regi6n de bisqueda debe poder situarse. En la figura 3.5 se muestra cémo a cada punto de la
regi6n de biisqueda le corresponde un punto del espacio de atributos por medio de la funcién o
proceso de evaluacion.

X2 4  Restriceion 1 EVALUACION 4
M
Xmax2 |7 7R a2
o® q@®
Restriccion 2 p.
Xmin2 |50
13
13
: > >
Xminl Xmaxl o

Figura 3.5. Espacio de Atributos
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Los atributos del ejemplo de estudio son:

A= {p(X),v(X) }

p=p(mN,r)y= p(X) pérdidas totales (ver apartado 3.2)
v=v(mNr)= v(X) volumen de conductor (ver apartado 3.2)

Hay que considerar también la comparacién entre un disefio factible y otro que no lo es.
Debe tenerse en cuenta que un disefio provisional ligeramente no admisible pero con atributos
buenos puede ser mejor que otro admisible con atributos malos en cuanto al futuro de la
optimizacién. ,

Para comparar puntos admisibles con otros que no 1o son se propone aqui adoptar la
solucién aplicada en trabajos como [Pérez-Arriaga, 78], [Cuadra et al, 85], [IIT, 87] y [Garcia
et al, 87]. Consiste en tratar el estado de las restricciones como un atributo ficticio que se desea
minimizar, ponderando la violacién de cada restriccién con un factor proporcional a su
importancia relativa. |

Es frecuente que en un problema de optimizacién haya que considerar més de un atributo
para juzgar cada solucién y comparar distintas soluciones entre si. También es frecuente que
algunos atributos sean mutuamente conflictivos; se dice que dos atributos son mutuamente
conflictivos cuando al intentar mejorar uno de ellos el otro tiende a empeorar [Schweppe &
Merril, 86]. Cuando en un proceso de optimizacién se consideran dos o més atributos, sean o
no mutuamente conflictivos, se dice que dicho proceso es una optimizacién multiatributo.

En el ejemplo de la reactancia los atributos considerados son mutuamente conflictivos. Al
intentar minimizar las pérdidas se tiende a aumentar la seccién de conductor, aumentando su
volumen; al intentar minimizar el volumen, aumenta la densidad de corriente y por tanto las
pérdidas aumentan. Esto no impide que algiin cambio en el disefio pueda mejorar o empeorar
ambos atributos simultdneamente; la conflictividad suele aparecer en los limites de la zona
factible.

Ademas de optimizacién multiatributo, también se utiliza el término optimizacion
multicriterio. Por ejemplo, en [Borrel, 87] se llama optimizacién multicriterio a la que trata
de optimizar una funcién vectorial en vez de una funcién escalar.
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El resultado te6rico de una optimizacién monoatributo es un sélo punto: el 6ptimo
absoluto. El resultado teérico de una optimizacién multiatributo es una hipersuperficie en el
espacio de atributos, representada en la prictica por un conjunto de puntos tales que todos
presentan cualidades y defectos frente a los demés, necesitdndose una solucién de compromiso
para seleccionar uno de ellos.

En los problemas de optimizacién es muy habitual reducir todos los criterios por los cuales
se evalda una solucién (tanto restricciones como atributos) por medio del valor de una tnica
funcién escalar cuyo valor se trata de optimizar, Esta funcién se suele llamar funci6n objetivo.

Una funcién objetivo es una funcién escalar de variable vectorial cuyos argumentos son
el vector de atributos A(X) y el vector de estado de las restricciones E(X). Es frecuente que,
para definir esta funcién, el estado de restricciones se formule como un conjunto de atributos
ficticios. El problema se plantea como la optimizacién de una funcién objetivo, para lo cual es
necesario contar con un punto inicial y una estrategia de biisqueda.

La estrategia de bisqueda es el algoritmo responsable de emular dos de las tareas
habitualmente realizadas por el ingeniero de disefio: 1a primera consiste en realizar cambios en
un disefio conociendo el estado de las restricciones y de los atributos de los disefios
precedentes; la segunda consiste en decidir cudndo se ha alcanzado un éptimo local, si se sigue
una bisqueda de tipo local, o cudndo se ha explorado suficientemente el 4rbol de posibilidades,
si se sigue una bidsqueda en drbol.

Se define aqui un éptimo local, respecto a una funcién objetivo y una estrategia de
biisqueda local dadas, como un punto del espacio de variables independientes tal que partiendo
de dicho punto y siguiendo dicha estrategia no se puede encontrar otro punto en el que la
funcién objetivo tenga un valor mejor. Esta definicién es vélida para cualquier tipo de espacio
de bisqueda (variables continuas o discretas, dimensién variable o constante), para cualquier
estrategia de bisqueda local y cualquier funcién objetivo (continua, discreta, derivable o no,
redefinida, etc.).

En rigor debe ademds sefialarse que la condicién de 6ptimo local depende también del
tamafio de los incrementos minimos de las variables independientes, especialmente en las
variables llamadas continuas. Esto estd relacionado con el concepto de "tamafio” de una
variable, descrito ampliamente en el apartado 5.1 - Criterios para la Clasificacién de las
Variables Independientes.
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Si se desea obtener una sola solucién al problema, bastard definir una funci6n objetivo. Sin

" embargo, si se desea obtener un conjunto de soluciones representativas de la hipersuperficie ya

mencionada (optimizacién multiatributo) se puede definir un conjunto de funciones objetivo

distintas, como se hace en [IIT, 87], obteniendo asi un conjunto de 6ptimos locales
presumiblemente distintos.

El problema de optimizar un disefio quedarfa asi reducido a maximizar o minimizar un
conjunto FO(X) de nf funciones objetivo (en este trabajo se considera que toda funcién
objetivo debe ser minimizada); cada funcién objetivo se minimiza independientemente y
representa una valoracion distinta de las importancias relativas de atributos y restricciones.

La optimizacién multiatributo se expone con detalle en el Capitulo 6, pero se puede
anticipar un ejemplo tomado del caso de estudio. Para optimizar el disefio de la reactancia con
respecto a los dos atributos y ademds tratar las restricciones como un atributo més, se puede
definir un conjunto de funciones objetivo de la forma:

fo1(X)
fo,(X
FO(X) = 02(%)

foas(X)
fo;(X) = wp; pX) + wv; v(X) + wL; ep.(X) + wo; e3X) + wr; e(X)

donde { wp; , wv;, wL;i, wo; , wr; } es el vector de los respectivos pesos de cada sumando
de la funcién objetivo, y donde wL;, wd; y wr; pueden ser cero si la restriccién correspondiente
no estd violada (e(X) negativas). Los pesos son distintos para cada foy(X), expresando cada
conjunto de pesos un punto de vista distinto al optimizar.

Por tdltimo, los requisitos del diseiio son las variables de entrada de la funcién "resolver
el problema de disefio". Estas variables pueden afectar a restricciones, atributos, ligaduras,
etc., y cambiardn de valor de un caso a otro.

En el ejemplo de la reactancia los requisitos del disefio son:

Lo coeficiente de autoinduccién
a,b dimensiones de la secci6n del conductor
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Omax densidad de corriente méxima admisible
I, intensidad nominal de la linea

I'min( @, b)  caracterfsticas mecénicas del material conductor

y ademés:
m, N, r valores de las variables independientes, si el usuario desea fijar alguna.

3.4 - Enfoque Propuesto:
Optimizacién Estructurada Multiatributo.

En este apartado se describe cémo se puede abordar el desarrollo de herramientas
informaéticas de optimizacién de disefio. Estas herramientas no serfan de aplicacién universal,
sino que cada una estaria concebida a medida de las caracterfsticas de cada problema particular.
El problema de disefio mis complejo que se pretende resolver aqui reune las siguientes
dificultades: A

- Hay un ndmero elevado de variables independientes (o grados de libertad).

- La dimensién del vector de variables independientes es variable, por ser funcién del
valor de algunas de sus componentes.

- Las variables independientes son de naturaleza matemaética distinta (discretas y continuas
mezcladas) y también de desigual importancia relativa en cuanto a su impacto en las
caracterfsticas del disefio.

- Hay un nimero elevado de restricciones de disefio.

- Es un problema de optimizacién realmente multiatributo, es decir, no es itil reducir

todos los atributos a una sola funcién objetivo.

- Los procesos de célculo (ecuaciones de ligadura) necesarios para evaluar las soluciones
son complicados y lentos.
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Para afrontar la gran complejidad de un problema de disefio con estas caracteristicas se
propone la Optimizacién Estructurada Multiatributo. El término "estructurada” hace referencia a
la descomposicién de un problema complejo de optimizacién en un sistema estructurado de
subproblemas maés simples.

3.4.1 - Adgquisicién del Conocimiento y Modelado del Problema.

Esta es una etapa fundamental en el desarrollo de un proyecto de Ingenieria del
Conocimiento. La persona que realmente conoce el problema (experto) no tiene habitualmente
tiempo ni conocimientos para construir una herramienta informaética, y la persona capaz de
disefiar y construir buenas herramientas informaticas (ingeniero del conocimiento) no suele
conocer el problema.

En el apartado 2.3 se propuso un método sistemdtico para la extraccién del conocimiento,
apoyado en un sistema gréfico de representacién. Se va a especificar ahora qué conocimiento se
debe obtener, y en qué orden se sugiere obtenerlo, para el desarrollo sistematico de una
herramienta informética de optimizacién de disefio. |

Es en general recomendable comenzar modelando el problema de disefio segiin el caso méis
general y con el maximo nivel de detalle posible, y representar formalmente dicho modelo.
Primero, porque resulta mas sencillo simplificar después los modelos que complicarlos;
segundo, porque se tienen asi controlados los errores cometidos, pues los resultados obtenidos
con los modelos simplificados se podrdn comparar con los de los modelos més precisos.

El primer paso a seguir es la identificacién exhaustiva de todos los atributos y todas las
restricciones posibles del problema de disefio. Es frecuente que algunas caracteristicas del
disefio puedan ser consideradas tanto atributos como restricciones, segin los deseos del
usuario; en ese caso, se deben incluir en ambos grupos, buscando siempre el caso més general.

Una vez hecho esto ya se tiene una lista de todas las variables que es necesario conocer
para evaluar cada solucién. Se pueden ahora identificar todos los procesos (0 funciones)
de calculo necesarios para obtener esas variables, es decir, para conocer el valor de los
atributos y el estado de las restricciones.
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El siguiente paso es muy importante y debe llevarse a cabo con un conocimiento preciso
del problema. Consiste en intentar unir todos estos procesos de célculo en un sélo proceso,
llamado aquf proceso de evaluacion. El resultado de este paso es miltiple:

i) Intentar enlazar procesos de célculo diversos revela la necesidad de procesos de
calculo auxiliares o intermedios, y también la existencia de subprocesos comunes a
varios procesos.

ii) Cada proceso de célculo tiene sus propias variables de entrada; al intentar enlazar todos
los procesos, se descubre la existencia de variables comunes, y ademaés se identifica
cudl es el conjunto de variables independientes mas adecuado segin el orden 16gico
de los célculos.

iii) Se pueden detectar iteraciones entre procesos, por ser las entradas de uno salidas de

 otro y viceversa, es decir, por formar bucles de célculo. El caso més general es que un

grupo de procesos forme un auténtico sistema de macroecuaciones (procesos de célculo)
cuya convergencia se garantice con algoritmos de control.

iv) Se detectard la existencia de procesos de célculo condicionados al valor de ciertas
variables. Por ejemplo, el proceso de andlisis térmico de un aparato dependeri del tipo
de sistema de refrigeracién empleado, y el andlisis de la aplicacién de cada sistema de
refrigeracion exige un proceso de cdlculo distinto.

v) Se puede obtener una lista exhaustiva de todos los requisitos relacionados con el
proceso de evaluacién. Se vera luego que hay otro grupo de requisitos relacionados con
los procesos de biisqueda que s6lo pueden especificarse al desarrollar éstos.

Una vez definido, el proceso de evaluacién se puede estudiar con detalle. En particular, se
debe estimar el tiempo de proceso necesario en cada evaluacién, y se deben identificar
cudles son los procesos mas lentos. Para estos procesos hay que estudiar modelos
alternativos més ripidos y los errores que llevan asociados. El Capitulo 7 de esta tesis estd
dedicado fntegramente a la sustitucién de procesos lentos por funciones de interpolacién
(4bacos), como alternativa a la utilizacién de modelos simplificados.

La existencia de varios niveles de detalle, de precisién y de velocidad en el proceso de
evaluacién permite la descomposicién del problema en fases de diseiio. Cada fase de disefio
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tendré su propio proceso de evaluacién, lo que implica que también puede tener sus propias
variables independientes, atributos y restricciones.

Cada fase de disefio es un problema de optimizacién completo y distinto de las demés
fases. Si es suficientemente complejo, cada problema de optimizacion se puede descomponer
en un sistema estructurado de subproblemas de célculo y de optimizacién, como ya se veré
més adelante.

La descomposicién en subproblemas de optimizacién exige estudiar a fondo las
caracterfisticas de las variables seleccionadas como independientes. Hay especialmente dos
caracteristicas muy dtiles que se describen en el apartado 5.1: el tamainio y el
comportamiento local de cada variable independiente.

- Al incorporar los procedimientos de optimizaci6n a los de evaluacién aparecersn nuevos
requisitos, relacionados con las estrategias de bidsqueda empleadas (por ejemplo, los
incrementos de las variables, los pesos relativos de las restricciones, etc. ).

Una vez que todos los requisitos han sido identificados, ya se conocen las variables de
entrada. Se debe ahora determinar qué variables son la salida del problema, aparte de las
soluciones obtenidas. Todas las variables que aportan alguna informacion interesante sobre las
soluciones y sobre el proceso de resolucién en si se pueden incluir en informes para el
usuario. Normalmente los informes serdn muy extensos en las etapas de desarrollo y prueba de
la herramienta, y més concisos cuando ya se tenga confianza en sus resultados.

Los interfaces con el usuario son, como se ha podido apreciar, los dltimos en definirse.
Sin embargo es conveniente que sean los primeros en implantarse, tanto los de entrada de datos
por ficheros como los de entrada por teclado. Esto ahorra mucho tiempo durante el desarrollo
de la herramienta, y hace més agradable tanto la programacién como la bisqueda de errores.

3.4.2 - Descomposicién del Problema en Fases de Disefio.

En el apartado 3.1 se vio c6mo en la literatura técnica se suele descomponer el proceso de
disefio en varias fases. Aunque en general las descomposiciones propuestas no resultan ttiles,
hay dos fases que merece la pena destacar por ser las tinicas interactivas: la primera, llamada
aquf "andlisis de consistencia y predisefio” se encarga de los datos de entrada; la segunda, el
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"interfaz final", elabora los informes que necesita el usuario sobre las soluciones y su
obtenci6n.

La figura 3.6 muestra el proceso general de disefio descompuesto en fases. La estructura
que presenta es la de una cadena de fases de disefio tendida entre dos procesos especiales, que
son los dnicos interactivos. En la figura todas las fases intermedias estén representadas por
dos, pero en un problema més complejo podria haber més fases de disefio.

Usuati Usuario Usuario
ANALISBDE  [5 =

CONSISTENCIA

o
\ 4

Puatos

egiones

untos I INTERFAZ
Regione

Figura 3.6. Estructura General del Proceso de Disefio

El proceso de analisis de consistencia y predisefio podria considerarse en teorfa una
fase de disefio més; pero en realidad este proceso tiene una estructura y unas funciones muy
distintas porque debe comunicarse de forma interactiva con el usuario y con la base de datos del
problema.

En esta base de datos estdn definidos todos los espacios vectoriales de los elementos del
proceso: el espacio total de variables independientes, el de restricciones, el de requisitos, el de
atributos, y los espacios de funciones objetivo y estrategias de bisqueda. También en la base
de datos se puede tener almacenada la informacién de un sistema de memoria capaz de
almacenar soluciones de problemas de disefio anteriores, interesantes para generar buenos
puntos inicialesi esto se denomina "sistema de memoria selectiva” (ver apartado 7.4).

El andlisis de consistencia serd capaz de comprobar la viabilidad del disefio de una forma
aproximada, y puede incluir aplicaciones de normativas tanto como célculos sencillos. El
proceso serd interactivo, y al final del mismo quedara establecido por completo el problema de
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disefio en todas sus fases: grados de libertad (el usuario podra siempre fijar algunas de las
variables independientes), atributos a considerar, funciones objetivo y estrategias de bsqueda.
Todo esto se puede resumir en que tras este proceso se debe obtener un conjunto de requisitos
coherente y completo.

Es esta fase la que parece més indicada para aplicar las técnicas cldsicas de 1a Ingenierfa del
Conocimiento (no englobadas normalmente en los textos de optimizacién matemaética),
incluyendo el razonamiento cualitativo, el razonamiento funcional (y propagacién de
restricciones), las memorias asociativas, los sistemas de reglas de produccidn, etc.

El interfaz final es el proceso encargado de seleccionar y presentar los resultados finales
al usuario, y si éste lo desea también un informe sobre 1a marcha del proceso de optimizacién.
Esto serd especialmente itil en la etapa de desarrollo de la herramienta de disefio, para estudiar
el comportamiento de la misma. Por supuesto que el grado de transparencia y el de flexibilidad
de la herramienta deben ser grandes sobre todo en la etapa de desarrollo; posteriormente no seré
necesario tener acceso a detalles como ";cudl estrategia de bisqueda se usa?" ni tampoco
obtener informes exhaustivos de los procesos intermedios.

Nota bibliogrifica:

La fase de andlisis de consistencia y predisefio aparece con distintos nombres en muchas publicaciones;
requirements en [Brown & Chandrasekaran, 85], [Han et al, 87]; predesign en [Rehak et al, 85]; preliminary
design en [Shukla, 88]; interviews en {Bowen, 85]; specification en [Dietterich & Ullman, 87]; intelligent
interface en [Iwata et al, 87]. Parie de la misién de esta fase es la que se describe en [Veinott, 72] como
"establish performance requirements and evaluation criteria”. También se describe como "determine design
specifications” y “conceptual (preliminary) design” en [Zhang, §9].

El interfaz final aparece con distintos nombres €n las publicaciones, como por ejemplo "reports” en [Bowen, 85].

El objetivo de cualquier fase del disefio (incluyendo la de predisefio y andlisis de
consistencia) consiste en producir un conjunto de regiones de basqueda, definidas por un
conjunto de variables independientes y por los rangos de variacién de dichas variables. Para
cada regi6n de blsqueda estard definido un conjunto de puntos, pertenecientes a la region, tales
que puedan ser utilizados como buenos puntos iniciales para las bisquedas de la siguiente
fase.

El objetivo de la siguiente fase es producir otro conjunto de regiones de bisqueda y,
dentro de cada una de ellas, un conjunto de 6ptimos locales para poder comenzar la fase
posterior, y asi encadenar todo el proceso de disefio. Los puntos de interés obtenidos por la
dltima fase de disefio son las soluciones del problema.
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El hecho de hablar de regiones y puntos en plural se debe a dos circunstancias totalmente
independientes, pero que obligan por separado a conservar més de un punto:

i) El carécter multiatributo de la optimizacion, que hace que no haya un 6ptimo absoluto,
sino una hipersuperficie de puntos 6ptimos.

ii) La incertidumbre en la evaluacién por la utilizacién de modelos simplificados, que
obliga a ser conservador y a no despreciar soluciones alternativas cuya evaluacidn sea
parecida.

En el caso ejemplo de la reactancia se puede descomponer la optimizacién en dos fases,
segin los dos modelos del problema descritos en el apartado 3.2: recuérdese que la primera
fase tiene menos variables independientes y que el proceso de evaluacién es mucho més répido.

A continuacién se va a utilizar de nuevo la reactancia para mostrar ejemplos de regiones de
bisqueda y puntos iniciales.

Los resultados de la primera fase no son muy precisos, por despreciar la dispersién
magnética entre bobinas en paralelo y el reparto desigual de intensidades. Pero los resultados
aportan una informacién muy valiosa para la segunda fase, porque se sabe el orden de
magnitud de las soluciones. Por ejemplo, los valores alternativos de la variable "niimero de
bobinas en paralelo” (m) podrian quedar reducidos a dos, por haber dos atributos conflictivos:

- El primero, el valor de m minimo para cumplir la restriccién térmica (densidad de

corriente), con objeto de minimizar el volumen de conductor v.

- El segundo, un valor de m mayor, para optimizar las pérdidas p dejando el volumen de

conductor en un valor razonable.

Esto se puede expresar en el algoritmo de dos formas distintas: como una inica regi6én de
bisqueda con dos valores posibles para la variable m, o bien como dos regiones de btisqueda
en las que la variable m es constante (pero tiene un valor distinto en cada regi6n).

Otra variable que se puede acotar facilmente tras la primera fase es el nimero de espiras de
cada bobina, pues se puede estimar el error cometido en la primera fase en el coeficiente de
autoinduccion total; el valor inicial del nimero de espiras de todas las bobinas puede ser
también el valor 6ptimo obtenido en la primera fase.
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La segunda fase tendria de este modo que explorar unas regiones de blisqueda més
limitadas, acortando el proceso de blisqueda. Ademads, la primera fase proporcionaria buenos
puntos iniciales (al menos uno en cada regién) para la segunda fase, dando un néimero de
espiras n y un radio interior r razonables para obtener el coeficiente de autoinduccién deseado,
y un nimero de bobinas razonable seg(n cada criterio de optimizacién.

3.4.3 - Descomposicién de una Fase de Disefio en Subproblemas.

Ya se ha visto que cada fase de disefio es un problema de optimizacién multiatributo
distinto, con su propio nivel de detalle en el modelado del problema. Esto implica tener su
propio proceso de evaluacién y sus propias estrategias de bdsqueda, con su espacio de
variables independientes, sus regiones de bisqueda, puntos iniciales, restricciones y atributos.

La figura 3.7 muestra la organizacién interna de una fase de disefio genérica. En ella
aparecen las funciones o procesos fundamentales y sus intercambios de datos.

‘ Hasta completar las bisquedas

X

INTERFAZ]

——
Requisit Region
) ey

» PROCESO DE
o EVALUACION

Hasta encontrar Sptimo

PROCESO
DE
BUSQUEDA

X
Regi
Requis.

SELECCION
MULTI-
ATRIBUTO

Para todos k o3 iniciales de cada regitn cada criteriode i

Figura 3.7. Estructura Interna de una Fase de Disefio

El interfaz es el proceso encargado de trasladar los puntos y las regiones de bisqueda de
la fase anterior al espacio de variables independientes de la fase en curso. Esta tarea puede ser
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en muchos casos trivial, pero no en todos, pues es muy frecuente que el cambio de espacio
implique también un cambio de dimensién.

Por ejemplo, en el caso de la reactancia hay un traslado de espacio entre los dos niveles de
detalle del modelado de la reactancia, o sea, entre las dos fases de disefio planteadas.
Supéngase que en la primera fase se producen dos 6ptimos locales:

- Optimo 1) X={mnr}= {21010}
- Optimo 2) X={mnr}= {31109}

Supéngase que en la segunda fase se va a mantener constante el nimero de bobinas, con lo
que m ya no seré una variable independiente, sino una constante. El interfaz de la segunda fase
debe producir dos puntos iniciales del espacio de variables independientes de la segunda fase,
cada uno correspondiente a un dptimo distinto de la fase anterior. El 6ptimo 1 da un punto
inicial en un espacio de bisqueda de dimensién 3, mientras que el 6ptimo 2 da un punto de un
espacio de blsqueda de dimensién 4:

- Punto inicial 1) X = {nj,m,r }= { 10, 10, 1.0 }
-Punto inicial 2) X = {nj,m,n3, r }= { 11,11, 11,0.9 }

La selecciéon multiatributo es el proceso encargado de filtrar los puntos obtenidos al
optimizar en distintas regiones, con distintos puntos iniciales y con distintos criterios de
optimizacién. Sélo los puntos que parezcan pertenecer a la hipersuperficie de soluciones
dptimas pasardn como puntos de interés a la siguiente fase de disefio, teniendo en cuenta la
incertidumbre en la evaluacién por emplear modelos simplificados. Los criterios de selecciéon
multiatributo se tratardn en el Capitulo 6.

El proceso de evaluacion es la funcién que relaciona las variables dependientes con las
independientes, y se resolveri con un algoritmo de célculo que puede ser muy complejo. En el
grupo de las variables dependientes se encuentran los atributos, el estado de las restricciones,
los parimetros de sensibilidad de las funciones (como por ejemplo los gradientes) y el valor de
las funciones objetivo. Todo esto se engloba en la figura 3.7 dentro de la variable vectorial de
variables de disefio (XX).

Pueden surgir dos dificultades en el proceso de evaluacién: la primera consiste en que las
variables dependientes no sean directamente despejables de las ecuaciones de ligadura,
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exigiendo la resolucién de grandes sistemas de ecuaciones no lineales que pueden presentar
problemas de convergencia. La segunda es la posible lentitud del proceso de célculo, que se
hace patente cuando se ha de evaluar un gran nimero de puntos.

El problema de la convergencia de los cilculos se agudiza cuando se desea permitir al
usuario determinar las variables independientes con total flexibilidad. Este tema se trata en
trabajos muy interesantes, como pueden ser [Elfas, 85], [Kolb, 86a], [Kolb, 86b] y [Lajoie,
86], y consiste en resolver las relaciones de ligadura propias del modelado a partir de cualquier
conjunto de variables independientes, usando algoritmos guiados por heuristicos. En el
Capitulo 8 (futuros desarrollos) se comenta este problema y se esboza un método original
todavia no aplicado para generalizar la inversién numérica de funciones.

Sin embargo, 1a experiencia parece demostrar que el cambio en la seleccion de las variables
independientes en tiempo de proceso no es necesario ni conveniente:

- No es necesario porque si realmente se desea controlar el valor de una variable que porla
naturaleza del disefio es dependiente, se puede definir como una restriccién o un atributo;
el problema se reduce entonces a una seleccién adecuada de las variables independientes,
al menos en los proyectos reales que han inspirado el método de trabajo presentado en
esta tesis.

- No es conveniente por complicar mucho la implantacién y hacer més lento el proceso de
evaluacién, ya que exige un algoritmo de control de convergencia preparado para
cualquier combinacién posible de variables independientes.

Lo que se propone aqui es una solucién intermedia. Por un lado, se podré fijar el valor de
cualquier variable independiente, pues esto siempre simplifica la bdsqueda sin crear problemas
de convergencia en los célculos. Por otro lado, se puede permitir un nimero reducido de
alternativas en la seleccién del conjunto de variables independientes, estableciendo un control
de convergencia propio para cada alternativa. Esto dltima solucién se aplicaré s6lo en aquellos
problemas cuya naturaleza realmente lo exija.

La segunda dificultad, o sea, la lentitud de los cédlculos, puede ser critica en un proceso
iterativo como la optimizaci6n del disefio de sistemas complejos. En el Capitulo 7 (sustitucién
de funciones lentas por 4bacos) se propone una linea de trabajo original de esta tesis,
desarrollada para reducir drésticamente el tiempo empleado en evaluar disefios en proyectos
reales.
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Nota bibliegrafica:

Ejemplos del uso de modelos simplificados en fases iniciales del disefio son: [Cuadra et al, 85], [Garcfa et al,
871, [Agogino & Almgren, 87] y [Dietterich & Ullman, 87].

Un ejemplo muy claro del uso de distintos niveles de simplificacién para distintas fases de disefio es el disefio de
circuitos VLSI, como ya se ha comentado (por ejemplo, véase [Kuh & Ohtsuki, 90]).

En el caso ejemplo de la reactancia, y para el nivel simplificado de modelado propio de la
primera fase de disefio, el proceso de evaluacion se puede describir asi (ver apartado 3.2):

1) Para cada nuevo caso de disefio planteado:

Dados los requisitos de disefio { Lo, a, b, Omax, In } :

- Se halla el valor de ry;, en funciénde { a,b } :

Imin--= Imin(a,b)

ii) Para cada nuevo punto que se desee evaluar:

Dados los valores de las variables independientes: X={mnr}

- Se halla el valor de 9 y el de ey (ver apartado 3.3):
d=9d(abl,Im)
€y = ea(amaxla)

-Sehallael valorde Lyeldeey:
L =L(a,blm,n,r)
eL = el(LolL)

- Se hallael valorde e, :

€ = € IminlT)

-Se hallael valordep:
p=p(ablImnr)

- Se hallael valorde v :
v=p(ablmnr)
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iii) Para cada nueva funcién objetivo:

Dados los factores de peso de la funcién objetivo £(X):
Wi = { wp;, wvi, WwL;, wo; , wr; }

- Se halla el valor de la funcién objetivo:
fX)=wp; p + wv; v + wWL; ep. + wo; e3 + wr; e

La figura 3.8 muestra este proceso de evaluacién usando el método de representacién
ANA. En la figura no se han representado las iteraciones de la optimizacién, pues se intenta
s6lo mostrar el proceso de evaluacién y ademaés con respecto a una sola funcién objetivo. En
realidad, para cada nuevo caso de disefio planteado se podrén evaluar muchos puntos distintos,
y cada uno de ellos con respecto a varias funciones objetivo.
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Figura 3.8. Proceso de Evaluacidn de la Fase 1 del Diseiio de 1a Reactancia

El proceso de bisqueda (ver figura 3.7) es el encargado de cambiar el valor de las
variables independientes (X) sin salirse de la regi6n de basqueda (region) en funcién de:
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- Los puntos anteriores (X).
- Las caracteristicas de los puntos previos (XX).
- La definicién del problema (requisitos).

El nimero de variables independientes puede ser muy elevado, y ademés puede variar
segiin el valor de alguna variable (como en el caso ejemplo del apartado 3.2). Ademds, la
naturaleza matemdtica de las variables puede ser muy diversa, lo que hace que el espacio de
bisqueda sea poco regular. Estas complicaciones, entre otras, hacen que la resolucidn eficaz de
un problema complejo necesite de una optimizaci6én estructurada, descomponiendo el proceso
de bisqueda en un sistema de biisquedas u optimizaciones parciales.

En el Capitulo 4 se describe con detalle cémo puede llevarse a cabo una fase de
diseno, es decir, una biisqueda sistemética capaz de hallar 6ptimos locales y globales en
regiones de bisqueda complejas, con distintos tipos de variables y en espacios de dimensi6én
variable, por medio de una estructura de optimizaciones parciales.

El Capitulo 5 estd dedicado a las estrategias de biisqueda que se acomodan a los
distintos tipos de variables independientes: continuas, discretas y muy discretas, es decir, estd
dedicado a c6mo resolver cada una de las optimizaciones parciales. En él se describen
especialmente las aportaciones de la tesis, tanto a nivel teérico (nuevos desarrollos) como a
nivel de aplicacion de algoritmos ya conocidos a proyectos reales.

En el Capitulo 6 se trata la forma de abordar las optimizaciones multiatributo. En
particular, las bisquedas locales multiatributo se pueden sustituir por varias biisquedas
monoatributo. Recuérdese que las bisquedas locales se suelen emplear cuando se han de
resolver problemas con variables continuas.

El Capitulo 7 estd dedicado al uso y creacién automatica de abacos (funciones répidas)
capaces de sustituir a procesos de cdlculo lentos. Es un tema totalmente original de esta tesis
que ha surgido ante la necesidad real de incorporar procesos de cdlculo lentos a programas con
una estructura fuertemente iterativa, como los que resultan de aplicar el modelo de optimizacién
de disefio expuesto en este trabajo. Se presentan en ese capitulo métodos de interpolacién en
espacios de n dimensiones que se desarrollaron expresamente para ser aplicados en proyectos
reales.

En el Capitulo 8 se presentan las conclusiones y aportaciones de la tesis y se citan lineas
de trabajo para futuros desarrollos; en especial se apuntan técnicas aplicables a la fase de
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analisis de consistencia y predisefio, muy apoyada en el conocimiento heuristico y muy
dependiente del problema especifico de aplicaci6n.

3.5 - Notas sobre Aplicaciones a Proyectos.

Las ideas y metodologias expuestas en este capitulo estin inspiradas en el trabajo llevado a
cabo en proyectos reales de investigacién y desarrollo. En este apartado se comenta el trabajo
realizado en dichos proyectos a la luz de las ideas y la nomenclatura utilizadas aqui, como si
éstos fueran consecuencias de la tesis y no al contrario. De esta forma las aplicaciones reales
proporcionan un respaldo experimental a las ideas y metodologias aqui expuestas. Con este
objeto el orden de las notas no es cronol6gico, sino que se adapta al orden de exposicion del
capitulo.

La notacién seleccionada para el problema general de diseiio tiene su origen en los
problemas de optimizacién matemética planteados en [Pérez Arriaga, 78], [Cuadra et al, 85] y
[Garcia et al, 87]; en estos proyectos aparecen ya los conceptos de variables independientes,
ligaduras, restricciones, penalizacién de restricciones con factores de peso, funcién objetivo,
6ptimo local y 6ptimo global, bisqueda y evaluacién.

En [IIT, 87] se introdujeron los conceptos de atributo, espacio de atributos y optimizacién
multiatributo. En [Cuadra & Leén, 90] y [Cuadra et al, 90] se complet6 la formalizacién del
problema, afiadiéndose los conceptos de regién de bisqueda y espacio de restricciones y las
definiciones de "6ptimo local" y "requisitos” que aquf se proponen.

En [Cuadra et al, 85] ya se llev6 a cabo una descomposicion del proceso de disefio en fases
y de cada fase en una estructura de optimizaciones parciales anidadas y paralelas. Sin embargo,
hasta [Cuadra & Leén, 90] y [Cuadra et al, 90] no se formaliz6 y definié este proceso de
descomposicién estructurada con precision. Los términos "andlisis de consistencia y predisefio”
e "interfaz final" se utilizaron por primera vez en [IIT, 87]. La definicién de la metodologia
global como "Optimizacién Estructurada Multiatributo” se presenta por primera vez en esta
tesis.

En [Cuadra et al, 85] se encuentran ya los elementos fundamentales de una optimizacién
estructurada, aunque en este caso fuera monoatributo. El proyecto consistia en desarrollar una
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herramienta informética que optimizara (con respecto al coste de fabricaci6n) el disefio de
"reactancias limitadoras de corrientes de falta en lineas eléctricas”, respetando los requisitos
impuestos por el cliente. En el apartado 3.2 se describe una versién muy simplificada del
problema que se utiliza luego como ejemplo a lo largo del Capftulo 3.

El problema reunia todas las dificultades citadas en el apartado 3.4 excepto el ser
multiatributo. El nimero de variables era elevado, oscilando entre 10 y 30 segtin los casos. La
dimensién del vector de variables dependia del valor de las variables mds importantes (ver
apartado 4.3). Habfa variables independientes muy discretas, discretas y continuas mezcladas.
el nimero de restricciones era elevado (entre 10 y 13), sin contar las correspondientes a los
rangos de las variables independientes. Los procesos de célculo eran lentos, en especial el
modelo electromagnético y el modelo térmico.

Se estableci6 una jerarquia de tres niveles para las variables independientes. Los criterios
empleados en la jerarquizacién fueron tanto la necesidad de llevar a cabo todas las bisquedas en
espacios de dimensién constante (ver apartado 4.3) como el "tamafio" de las variables
independientes (muy discretas, discretas y continuas; ver apartado 5.1).

El algoritmo constaba de tres fases de disefio correspondientes a otros tantos niveles de
detalle en el modelado; al final de la primera fase la variable vectorial de nivel més alto (muy
discreta) quedaba fijada en el valor 6ptimo obtenido, a la vez que se ofrecfa un buen punto
inicial para la segunda fase; al final de la segunda fase la variable vectorial de segundo nivel
(discreta) quedaba también fijada en el 6ptimo obtenido, ofreciendo a su vez un buen punto
inicial para la tercera fase.

La primera fase de disefio estaba compuesta por dos optimizaciones parciales anidadas, la
de nivel superior con variables muy discretas y la de nivel inferior con variables discretas y
continuas; la segunda fase estaba compuesta también por dos optimizaciones parciales
anidadas, la superior con variables muy discretas y la inferior con variables continuas; la tercera
fase de disefio estaba compuesta por dos optimizaciones parciales paralelas, ambas con
variables continuas.

En [Garcfa et al, 87] se resolvi6 un problema similar, aunque con ciertas caracteristicas
especiales que sugirieron cambios en la seleccién y jerarquia de las variables independientes.
Los algoritmos de biisqueda se mejoraron y se desarrollaron médulos de cdlculo més precisos,
especialmente en los modelos térmico y electromagnético (ver figuras 3.8, 4.7).
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Ambos proyectos se programaron en FORTRAN 77, obteniéndose resultados excelentes
en tiempos de calculo razonables (entre 1 y 10 minutos de CPU en un ordenador Data General
ECLIPSE MV/8000). No se detectaron problemas de minimos locales, y el tiempo consumido
en la obtencién de soluciones variaba coherentemente con la complejidad de las soluciones
obtenidas (mds bobinas en paralelo implicaban m4s variables independientes) en funci6n de los

requisitos del usuario.

En [IIT, 87] se realiz6 un estudio de viabilidad de la aplicacién de CAD al disefio de
vehiculos espaciales. El problema fundamental residi6 en la adquisicién de conocimiento sobre
satélites artificiales e industria espacial en general y la revision de técnicas para disefiar grandes
sistemas. Dado que era un estudio puramente teérico s6lo se implanté un prototipo muy simple,
que no obstante presentaba ciertas dificultades: variables muy discretas mezcladas con
continuas, dos atributos conflictivos con respecto a los cuales optimizar y médulos de célculo
extremadamente lentos.

El prototipo resolvia el problema de optimizar los pardmetros de la 6rbita (circular) de un
satélite artificial y algunas variables relativas a la configuracién del mismo, con respecto a dos
atributos: coste total (fabricacién y puesta en 6rbita) y fiabilidad. El prototipo cumpli6 su tarea,
pero la existencia de un médulo de célculo muy lento (de 3 a 4 segundos por evaluacion,
necesitdndose varios cientos de evaluaciones) hizo que los resultados no fueran espectaculares
de cara al usuario. De este problema concreto surgi6 la idea de los dbacos de interpolacion lineal
(ver Capitulo 7), y gracias al proyecto en su conjunto se establecieron las bases de la
metodologia expuesta en esta tesis.

El problema planteado en [Cuadra & Le6n, 90] era de naturaleza muy distinta. Se trataba
de distribuir 6ptimamente la carga del transbordador espacial Hermes. Se implant6, a modo de
prototipo, la solucién del subproblema principal: 1a distribucién de un conjunto de objetos en el
interior de un cajén de dimensiones dadas, siendo los objetos cajas y cilindros de dimensiones
cualesquiera. El atributo de optimizacién era maximizar el aprovechamiento del cajén en cuanto
a volumen ocupado (volume efficiency). Cada objeto llevaba asociado un conjunto de
restricciones que limitaban sus posibles orientaciones y colocacién en el caj6n.

El problema de distribucién de objetos reunia las siguientes dificultades: un nimero de
variables independientes elevado (qué objetos se colocan, en qué posicién cada uno y en qué
orientacién); el nimero de variables independiente era variable; variables independientes
discretas (qué objeto, en cuél de las seis posibles orientaciones) mezcladas con variables
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continuas (en qué posicién); un nimero elevado de restricciones (hasta tres por objeto); ademas
de todo esto era dificil evaluar la colocacién secuencial de cada objeto hasta tener el cajén lleno.

El problema se resolvié mediante una bisqueda en arbol organizada recursivamente
(bisqueda en profundidad), donde en cada nivel de recursi6én las ramificaciones del 4rbol
representaban alternativas jerarquizadas: 1) qué objeto se coloca a continuacién, 2) (para cada
objeto) en qué orientacién, 3) (para cada objeto ya orientado) en qué posicién.

Para evitar la explosién combinatoria, en cada nivel del 4rbol se realizaba una seleccién
multiatributo (ver Capitulo 6, y en especial la figura 6.9). Uno de los atributos era "real", el
volumen total colocado hasta el momento, y el otro un heuristico que estimaba el volumen que
quedaba aprovechable.

Por diversas razones el proceso se dividi6é en dos fases de optimizacién: la primera,
encargada de llenar lo mejor posible el fondo del cajén; la segunda, encargada de llenar lo mejor
posible el resto del cajén, partiendo de todas y cada una de las soluciones ofrecidas por la
primera fase. Las soluciones finales de la primera fase eran seleccionadas con criterio
multiatributo.

Aparte de las dos fases de optimizacién se implant6 un “interfaz inteligente” muy sencillo
encargado de las entradas de datos (teclado y/o fichero) y cierto preprocesado de estos, como
ordenar los objetos segin criterios heuristicos y formalizar adecuadamente las restricciones
asociadas a dichos objetos. También se implant6 un "interfaz final" encargado de informar al
usuario de las soluciones y de la marcha del proceso, asf como de generar informes escritos. El
interfaz final también realizaba una tarea fundamental, pues generaba ficheros compatibles con
herramientas graficas de CAD ya existentes (AUTOCAD y ESABASE), de tal manera que el
usuario pudiera ver e imprimir la distribucién espacial resultante.

La implantacién fue un éxito. El algoritmo se programé en lenguaje C. Corrié en un
ordenador IBM PS/50, obteniendo soluciones excelentes en tiempos de 30 a 120 segundos de
CPU. El programa controlaba dindmicamente las reservas de memoria de la miquina y se
adaptaba al tiempo méximo de respuesta, que era un requisito impuesto por el usuario.

El problema planteado en [Cuadra et al, 90] reunia todas las dificultades posibles
relacionadas con variables, restricciones, atributos y médulos de célculo. Consistia en
optimizar el disefio de un motor de reluctancia variable (VRM, Variable Reluctance Motor)



Capftulo 3.- El Problema General de la Optimizacién de Disefio. 84

incluyendo el equipo electrénico (inversor) encargado de alimentarlo y el equipo encargado de
su control de velocidad.

El proyecto se plante6 simplemente como ejemplo de aplicacién de la metodologia expuesta
aqui, preparando una aplicacién real posterior. Por ello no se llegé a la fase de implantacion
informética, pero se realiz6 una gran labor de adquisicién del conocimiento y modelado del
problema, teniendo en cuenta que de nuevo era un problema absolutamente desconocido. Se
plantearon dos fases posibles de disefio, aparte de una fase muy interesante de andlisis de
consistencia y predisefio basada en modelos muy sencillos del motor.

Como productos de este trabajo se pueden citar la formalizacién completa del problema
general de disefio, el concepto de estructura de optimizaciones paralelas y anidadas y una
aplicacién muy interesante de los dbacos de interpolacién lineal, pues se implantaron en un sélo
dbaco varias tablas de doble entrada que describian los pardmetros del circuito magnético
formado por los dientes del rétor y el estétor (tanto alineados como desalineados).
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Capitulo 4

Optimizaciones Parciales

La optimizacién de disefio en Ingenierfa es una tarea muy compleja que requiere de una
visién precisa y global del sistema concreto a disefiar y de conocimientos generales sobre
procedimientos de optimizacién. En los capitulos anteriores se proporcioné una descripcién
formal del problema y de sus elementos, destacando algunos de éstos para ser abordados con
més detalle.

En este capitulo se trata el proceso central de dicho problema: c6mo se pueden explorar
grandes espacios de variables independientes con objeto de buscar todos los 6ptimos locales o
las soluciones de interés, segiin se emplee una bisqueda local o una bidsqueda en 4rbol. La
solucién que se formula y desarrolla aqui como parte fundamental de la tesis es la
descomposicién de una optimizacién en optimizaciones parciales.

La descomposicién de un problema complejo de optimizacién en subproblemas de
optimizacién ma4s sencillos no es, evidentemente, una idea original de esta tesis. Lo que si es
original, al menos con respecto a la bibliografia revisada, es la organizacién sistemaética de un
problema segin una estructura de optimizaciones anidadas y optimizaciones
paralelas, y especialmente los criterios sugeridos para definir dicha estructura; dichos criterios
se basan fundamentalmente en el conocimiento especifico sobre las variables independientes y
sus caracterfsticas.

En el apartado 4.1 se describen los subproblemas principales que forman una fase de
disefio; en el apartado 4.2 se trata la tarea basica de una fase de disefio, que es la optimizacién
monoatributo; en el 4.3 se propone la descomposicién de una optimizacién monoatributo
compleja en un sistema estructurado de optimizaciones parciales. Finalmente, el apartado 4.4
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estd dedicado a comentar aspectos relacionados con este capitulo de los proyectos reales de
disefio por ordenador que han dado lugar a esta tesis.

En el Capitulo 5 se tratard la forma de resolver cada optimizacién parcial en funcién de sus
caracteristicas propias, y especialmente en funcién de las propiedades del subconjunto de
variables independientes de las que se ocupa la optimizacién parcial.

4.1 - Solucién de una Fase de Diseiio.

La misién de una fase de disefio es encontrar un conjunto de puntos del espacio de
variables independientes tales que sean una muestra de los puntos pertenecientes a la
hipersuperficie 6ptima del espacio de atributos. Para ello se parte de un conjunto de puntos
iniciales pertenecientes a distintas regiones de bdsqueda, proporcionados por los resultados de
la fase de diseifio anterior.

En el apartado 3.4 del capitulo anterior se describié la estructura interna de una fase de
disefio genérica, mostrando su descomposicién en subproblemas y los intercambios de datos
entre los mismos (ver figura 3.7).

Los subproblemas de una fase que se han mencionado son el interfaz, el proceso de
evaluacifn, el proceso de bisqueda y la seleccién multiatributo:

- El interfaz se limita a realizar un cambio de variables para trasladar puntos de un
espacio de variables independientes a otro.

- El proceso de evaluacion es el encargado de calcular todas las variables de diseiio de
interés a partir del valor de las variables independientes. Los problemas de convergencia
y de lentitud en los célculos que pueden aparecer en este proceso serdn tratados en otros
capitulos de la tesis.

- El proceso de busqueda es el encargado de encontrar puntos cada vez mdés
"interesantes” segin las restricciones y los atributos. Para ello debe cambiar el valor de
las variables independientes sin salirse de la regién de bisqueda, teniendo en cuenta los
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puntos anteriores, las caracteristicas de los puntos anteriores y la definicién del problema
(requisitos).

- La seleccion multiatributo es el proceso que decide qué puntos "interesantes”
encontrados por el proceso de biisqueda se escogen como muestra de la hipersuperficie
6ptima del espacio de atributos. Los criterios de seleccion se exponen en el Capitulo 6.

Se ha mencionado ya que en esta tesis se consideran dos grandes familias de estrategias de
bisqueda: la bisqueda local y la bisqueda en 4rbol. En una bisqueda local se sigue un s6lo
criterio de optimizacién cada vez (una sola funcién objetivo, aunque considere varios
atributos), mientras que en una bidsqueda en 4rbol se pueden seguir varios criterios de
optimizacién simultineamente por distintas ramas del 4rbol (ver Capitulo 5).

Para realizar una optimizacién multiatributo por medio de bisquedas locales (ver Capitulo
6) se puede aproximar la bisqueda a la hipersuperficie 6ptima por medio de planos tangentes a
la misma. Cada vector normal a un plano sefiala una direccién de bisqueda y por tanto
representa un criterio de optimizacién. Cada bisqueda llegar a un éptimo local en general
distinto, y la seleccién multiatributo eliminar4 los 6ptimos locales que no parezcan pertenecer a
1a hipersuperficie 6ptima.

Por medio de biisquedas en 4rbol se puede avanzar simultineamente en varias direcciones
de optimizacién. Debido a limitaciones de memoria, se eliminardn dindmicamente los puntos
(nodos del 4rbol) que parezcan mdés alejados de la superficie 6ptima, expandiendo
preferentemente los nodos que parezcan més cercanos. Como se puede ver la seleccién
multiatributo se aplica durante todo el proceso de bisqueda y no sélo al final del mismo.

En cualquier caso, se puede afirmar que la tarea bésica en una fase de disefio consiste en
avanzar por el espacio de variables independientes en una direccién tal que se produzcan
avances deseados en el espacio de atributos y en el espacio de estado de las restricciones. Esta
tarea bésica se presenta tanto en las bisquedas locales como en las bisquedas en 4rbol, y se
denomina aquf optimizacion monoatributo.
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4.2 - Optimizacién Monoatributo.

Como se ha visto en el apartado anterior, una fase de disefio (en un caso genérico) consiste
en un conjunto de optimizaciones monoatributo. Para llevar a cabo una optimizacion
monoatributo es necesario definir:

Una regidén de bidsqueda.
Un punto inicial.

Una funcién objetivo (que incluye atributos y restricciones).

Una estrategia de bdsqueda.

La optimizacién monoatributo se considera finalizada cuando se alcanza un 6ptimo local
segin la funcién objetivo y la estrategia correspondientes. La figura 4.1 muestra los dos
procesos fundamentales de una optimizacién monoatributo (evaluacién y biisqueda) y los
intercambios de datos correspondientes. En lo sucesivo, a no ser que se especifique lo
contrario, se utilizar4 el término optimizacion para indicar optimizacion monoatributo.

Requisitos Requis. PROCESO
Punto Inicial X > DE
f EVALUACION \
Hasta enconfrar 6ptimo
ngién L Soluciég
\ \_ Optimizacién ]

Figura 4.1. Optimizacién Monoatributo.

Si un sistema es complejo, €l nimero de grados de libertad en su disefio puede ser alto;
esto implica un niimero elevado de variables independientes y por tanto un espacio de bisqueda
grande. Ademaés del nimero elevado de dimensiones, la bisqueda en este espacio puede
presentar complicaciones adicionales (véase por ejemplo [Galiana & McGillis, 88]):
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Las variables independientes no son homogéneas en cuanto a su naturaleza
matematica; aparecen mezcladas en el espacio de biisqueda variables continuas, discretas
y, como ya se verd més adelante, variables muy discretas.

Todas las variables independientes no son igualmente importantes en cuanto a su
influencia en el disefio; suele haber una gama muy variada y dificil de matizar de
importancias relativas de unas frente a otras.

La dimension del espacio de biisqueda puede ser variable, si dicha dimensi6én
depende del valor concreto que tome alguna otra variable.

La funcion objetivo tendré en general una forma extrafia, estando redefinida y llena
de minimos locales (recuérdese que en [Rodriguez-Pifiero, 86] se llama funcién
redefinida a la que tiene distintas leyes de obtencién de imAgenes en distintas regiones de
su dominio). Esto es debido fundamentalmente a la existencia de variables discretas y a
la influencia del conjunto de restricciones en la definicién de la funcién objetivo.

- El conocimiento que el ingeniero utiliza para guiar eficazmente la bisqueda es muy
dificil de recoger exhaustivamente, por estar lleno de matizaciones y casos
particulares. El tipo de conocimiento manejado es tal que permite anticipar cualitativa y
cuantitativamente el impacto que ciertos cambios en las variables independientes
producirdn en un disefio provisional concreto, mejorando asf sus caracteristicas.

La mayoria de estas complicaciones se pueden resolver de forma conjunta con la
descomposicién en optimizaciones parciales que se expondra en este mismo capitulo. Este
método se ha utilizado ya en varios proyectos reales, como [Cuadra et al, 85] y [Garcia et al,
871, y tiene su origen en la necesidad de resolver optimizaciones en espacios de bisqueda de
dimensi6n variable.

El objetivo es descomponer una optimizacién muy compleja en un conjunto estructurado
de optimizaciones sencillas, llamadas optimizaciones parciales, cada una de las cuales no
presenta las dificultades mencionadas. Dentro de la aplicacién especifica de optimizacién de
disefio, las optimizaciones parciales serdn también llamadas bucles de disefo.
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4.3 - Descomposicién en Optimizaciones Parciales.

Es muy frecuente que, al intentar resolver una optimizacion, el espacio de variables
independientes presente algunas de las dificultades ya mencionadas, es decir, la de ser de
dimensién variable, la falta de homogeneidad en la naturaleza matemaética de las variables
independientes y la falta de homogeneidad también en la importancia relativa de dichas
variables.

Una optimizacién en un espacio de biisqueda de dimensién variable se puede resolver por
medio de la descomposicion en optimizaciones parciales. Sea X un vector de variables
independientes de dimensién variable; si se puede descomponer X en dos subespacios
X = { X4, X3 }, tales que:

- Ladimensién de X es constante.

- La dimensién de X; depende del valor que tome X.

Entonces el problema se puede resolver como dos optimizaciones parciales en espacios de
dimensién constante, donde la optimizacién de X, se realiza para cada valor propuesto de X;.
La figura 4.2 muestra el esquema del proceso conjunto.

Requisitos
X1 Inicial

PROCESO
DE
EVALUACION ;Hasta X2 éptimo
PROCBSO
2 DE
BUS! A
Reggs. QUEDA | +»
‘m&mz) Hasta X1 6ptimo
XX
Xi PROCESO
Reqs. 1 DB
Regi6n 1 » BUSQUEDA

X1

\ Optimizecién 1 )

Figura 4.2, Descomposicién de una Optimizacién en Dos Optimizaciones Parciales
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Como se puede ver en la figura 4.2, hay dos optimizaciones anidadas y un médulo de
enlace entre ambas. El bucle 2 optimiza el valor de X, para cada valor de X, segin los
resultados obtenidos en el proceso de evaluacién; el bucle 1 optimiza el valor de X; segin los
resultados obtenidos en el proceso de optimizacién del bucle 2. El médulo de enlace se
encarga de obtener buenos puntos iniciales para X, en funcién del valor de X;; para ello puede
utilizar modelos menos detallados del sistema a disefiar, tomados (por ejemplo) de fases de
disefio anteriores.

Es ahora necesario matizar la diferencia existente entre variable y pardmetro. Ya se vio que
en [Sacristdn, 64] una variable se considera un simbolo que puede ser sustituido por diversos
valores numéricos de una determinada clase. Segiin la misma fuente, un parametro es:

"... un simbolo que tiene oficio de constante para cada subclase de la clase de
objetos a los que es aplicable, pero es variable en el sentido de que no tiene un
constituyente nico para todas las subclases de dicha clase.”

En otras palabras, un pardmetro es una variable que se mantiene constante temporalmente
en un determinado contexto, pero que es variable con respecto a un contexto més amplio. En el
ejemplo anterior, X es variable en el bucle 1, pero es un pardmetro en el contexto del bucle 2.
La dimensi6n del espacio X; es también constante durante el bucle 2, pues depende Gnicamente
del valor de X;.

En el ejemplo del Capitulo 3 el espacio de variables independientes es de dimensién
variable:

X = { m, 1y, 2, ..., Dy, I }

Para resolverla se podria descomponer el problema en dos optimizaciones parciales. En la
primera se optimiza m, y en la segunda se optimiza el resto de las variables para cada valor
propuesto de m (una optimizaci6n para cada valor distinto de m). De esta forma m es constante
(un pardmetro) en las segundas optimizaciones, y por tanto cada una de éstas se realiza en un
espacio de dimensién constante. Las variables independientes quedarian:

- Primera optimizaci6n: X1 ={m}

- Segunda optimizacién; X2 = {n,n,..,nmr}
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El caso de dimensién variable es un ejemplo claro donde se ve la necesidad de
descomponer una optimizacién en optimizaciones parciales. En otros casos puede también

resultar muy ventajosa una descomposicién similar:

- Cuando X y X; son de naturaleza matemética distinta (por ejemplo, X; discreta y X,

continua).

- Cuando la importancia de X; es mucho mayor que la de X; respecto a su impacto en el

disefio.

- Cuando los valores factibles de X5, y por tanto sus valores iniciales, dependen

92

fuertemente del valor de X;.
‘Hastalogarmvergﬁn:ia
Regs. Regsy| PROCESO
Jniciall X1, DE
Jnigial? X2 gl BvaLUACION | XX
Hasta éptimo
XX
PROCHSO
Bebt 5 e
Region2 Regicud,
BUSQUEDA |,
Regspy . 2. 8
\. \%ﬁmiz&cién2)
\X2 g PROCESO
Recip DE
X Xl p| BEVALUA XX
Hasta Sptimo
XX
o PROCESO
Regi6nl Regitng 1 DB
BUSQUEDA
L Redi X1 Xl
\ \o_rm-&m}
\Buciedeconvergencia

Figura 4.3. Dos Optimizaciones Paralelas

Todo apunta hacia la posibilidad de una jerarquizacion de las variables
independientes, atendiendo a criterios como la dimensién constante de cada subespacio de
variables, la naturaleza matemética de dichas variables y su importancia relativa. Cuando las.



Capitulo 4.- Optimizaciones Parciales. 93

variables independientes admiten una jerarquia asi, 1a optimizacién se puede descomponer en
un conjunto de optimizaciones parciales anidadas.

También puede suceder que un vector de variables independientes X admita ser
descompuesto en dos vectores de jerarquia semejante, X; y X», tales que el valor 6ptimo de (al
menos) uno de ellos dependa poco del valor que tenga el otro. En este caso se podra
descomponer la optimizacién en dos optimizaciones parciales paralelas garantizando la
convergencia, esto es: se optimiza X; manteniendo constante X, (como pardmetro) y luego se
optimiza X, manteniendo X; constante, y asi sucesivamente hasta conseguir que converja a una
solucién 6ptima conjunta.

La figura 4.3 representa la estructura de dos optimizaciones parciales paralelas. Puede
observarse la diferencia entre esta estructura y la de las optimizaciones anidadas de la figura
4.2, aunque esta diferencia quedard més clara en los apartados siguientes. Un rasgo comin de
los dos tipos de descomposicién es que cada optimizacién parcial contard con sus propias
estrategias de bisqueda.

4.3.1 - Optimizaciones Parciales Anidadas.

Sea un espacio de variables independientes X en el que se ha establecido una jerarquia de
variables:
X={Xo, X1, Xz }
tal que:
Xo es de nivel superior a X;
X es de nivel superior a X,

Sea f(X) la funcién objetivo con respecto a la cual se desea optimizar el valor de X. La
optimizacion parcial anidada de X segiin f(X) consiste en:

Hallar el 6ptimo de f( Xo, Xj, X3 )
tal que:
Xo es constante (es un pardmetro) durante toda la optimizacién parcial.
X3 es el resultado de una optimizacién parcial segin £(X).

Esto Gltimo quiere decir que para cada valor propuesto de { Xo, X; } se halla el valor de
X5 que hace 6ptima f(X), tomando los valores de las variables de nivel superior (en este caso
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Xo y X1 ) como pardmetros. La notacién empleada aqui es la siguiente: f( x | i ) es una funcién
"f" que depende de una variable "x" y de un pardmetro "jL".

El valor de Xy se podré optimizar parcialmente con un algoritmo iterativo que sélo se

ocupe de variar los valores de X segiin los valores de la funcion objetivo parcial fo(Xo),
definida como:

fo( Xo)

f( X, X1, X3) / X es 6ptimo parcial segin f;(X)
/ X3 es 6ptimo parcial segin f5(X3)

El algoritmo responsable de la optimizacién parcial de X; s6lo tiene que ocuparse de variar
iterativamente los valores de X; segiin los valores de una funcién objetivo parcial f;(X;),
perteneciente a la familia de funciones (pues depende de parametros) definida como:

f1( X1 1Xo) = f( Xo, X1, X3) / Xy es constante (pardmetro)
/ X3 es 6ptimo parcial segin f2(X3)

siendo f5(X3) una funcién de la familia de funciones objetivo parciales (una funcién para
cada valor de { Xo, X; } ) definida como:

(X1 Xo, X1) = f( Xo, X1, X3) / Xy es constante (parmetro)
/ X es constante (parimetro)

Se puede comprobar ficilmente que al obtener asi el 6ptimo Xy se obtiene a la vez el
6ptimo X, pues se tiene el mejor valor de X, para el mejor valor de X; para el mejor valor de
Xo. La figura 4.4 representa un proceso de optimizaciones parciales anidadas con s6lo dos
niveles de vectores de variables, X; y X.

Para que la descomposicién en optimizaciones parciales anidadas sea eficaz es necesatio
contar con procesos auxiliares que permitan hallar buenos puntos iniciales para cada
optimizacién parcial, en funcién naturalmente del valor de las variables de nivel superior
(pardmetros en el contexto particular de dicha optimizacién parcial).
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Iineas de nivel:
f(X) = cte.

* X2a es el valor 6ptimo de X2

con respecto a f(X) para X1 = Xla:
X2a es el 6ptimo de f2( X2 | X1a)

* X2d es el valor 6ptimo de X2
con respecto a f(X) para X1 = X1d:
X2d es el 6ptimo de £2( X2 | X1d)

f1(X1)
* Todos los puntos de la funcién

objetivo £1(X1) son el resultado de

Xla Xid

Figura 4.4. Dos Optimizaciones Parciales Anidadas

4.3.2 - Optimizaciones Parciales Paralelas.

Sea un espacio de variables independientes X en el que se han distinguido dos subespacios
de variables:
X={X1,X}
tales que:
el valor 6ptimo de X; depende poco del valor que tome X,
el valor 6ptimo de X, puede o no depender del valor que tome X

Sea f(X) la funcién objetivo con respecto a la cual se desea optimizar el valor de X. Dados
unos valores iniciales para X; y X, las optimizaciones parciales paralelas de X; y X»
segin f(X) consisten en:

Hallar el 6ptimo de f( Xj, X3 )
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siguiendo los pasos:
i) Se optimiza X; manteniendo X; constante.
ii)  Se optimiza X; manteniendo X, constante (el valor obtenido en (i)).
iii) Se vuelve al paso (i) hasta que X; y X, converjan a una solucién 6ptima.

El algoritmo responsable de la optimizacién parcial de X; s6lo tiene que ocuparse de variar
iterativamente los valores de X; segiin los valores de una funcion objetivo parcial f;(X;),
perteneciente a la familia de funciones definida como:

f( X1 1Xy) = f( X1, X3) / X3 es constante (pardmetro)
Del mismo modo, el algoritmo responsable de la optimizacién parcial de X s6lo tiene que

ocuparse de variar iterativamente los valores de X, segtin los valores de una funcién objetivo
parcial f,(X5), perteneciente a la familia de funciones definida como:

f2( X5 1 X1) = f( X1, X3) / X es constante (parimetro)
La figura 4.5.a trata de representar un proceso con dos optimizaciones parciales paralelas

en una funcién f(X) en la cual el 6ptimo de X; es practicamente independiente del valor de X y
esto permite la convergencia conjunta al 6ptimo real.

lfneas de nivel:
f(X) =cte.

X2 inicial | ~y~~ -

N \\\\l\\\@
} »

5

‘k\\\\\t\\.\‘k

5
* Hay convergencia adecuada

siguiendo optimizaciones

paralelas: el punto A esel
6ptimo verdadero.

Yy
]
\
5
H
)
¥
\
1
1
3
3
3
i
\

>

X1 inicial X1

Figura 4.5.a Dos Optimizaciones Paralelas con Convergencia.

La figura 4.5.b muestra el mismo proceso pero con una funcién similar a la de la figura
4.4, en la cual ambas variables estdn més fuertemente acopladas y puede no obtenerse una
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convergencia adecuada. En la prictica la convergencia depende de muchos factores, como son
la forma de 1a regi6n factible (restricciones), el comportamiento de la funcién objetivo e incluso
el orden en que se realicen las optimizaciones parciales.

A lineas de nivel:
X2 (X =cte.

X2 inicial = A * Hay una mala convergencia:
el punto A es un falso dptimo
por seguir optimizaciones
paralelas.

; »
X1

X1 inicial

Figura 4.5.b Dos Optimizaciones Paralelas sin Convergencia.

El conocimiento especifico sobre el problema de disefio es imprescindible si se quiere
garantizar la convergencia adecuada de las optimizaciones paralelas. Por ejemplo, en [Cuadra et
al, 90] se trata de optimizar un sistema formado por un motor eléctrico y el circuito electrénico
encargado de alimentarlo por medio de dos optimizaciones paralelas. Primero se optimiza el
motor suponiendo un alimentador ideal (todo componente electrénico requerido existe en el
mercado); luego se optimiza el circuito electrénico con componentes reales, dejando constante
el motor; después se retoca el motor dejando fijo el alimentador 6ptimo encontrado, y asi
sucesivamente hasta obtener un punto fijo en ambas optimizaciones.

4.3.3 - Estructura de un Sistema de Optimizaciones Parciales.

La figura 4.6 muestra la estructura general que presenta un proceso de optimizacién cuando
se descompone en optimizaciones parciales. En un caso particular la estructura resultante seré
una combinacién de médulos tales que cada uno responda a dicha estructura general.

Como se ve en la figura, el proceso de optimizacién global consta de un primer proceso de
evaluacion y una primera optimizacién parcial o proceso de bisqueda:
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- El primer proceso de bisqueda (optimizacion parcial, bucle de disefio) se encarga
de optimizar el valor de las variables independientes de més alta jerarquia.

- El primer proceso de evaluacion se encarga de asignar uno o varios puntos de los
espacios de atributos y restricciones del disefio a cada punto de 1a regién de bisqueda del
subespacio de variables independientes de mas alta jerarquia.

Proceso

de
Optimizacién

/\ 4

Primer Primer
Proceso de Proceso de ..
Biisqueda Evaluacin Optimizaciones

] plﬂf‘ _Ilncam S

Control Proceso Procesos v
de de n de
Convergencia Optimizacién Célculo

/\ « >
Optimizaciones Paralelas

Proceso de Proceso de
Bisqueda Evaluacién

Figura 4.6. Estructura de un Sistema de Optimizaciones Parciales

A su vez, el primer proceso de evaluaci6n constaré, en un caso general, de ciertos procesos
de célculo, ciertos subprocesos de optimizaci6én y un control de convergencia:

- Los procesos de optimizacion tendrin un cierto nimero de grados de libertad,
correspondientes a otras tantas variables independientes de jerarquia inferior a las del
primer proceso de biisqueda. El conocimiento especifico de los expertos es critico para
disminuir el ndmero de puntos que es necesario evaluar tanto en el primer proceso de
biisqueda como en los de niveles inferiores, con el consiguiente ahorro de tiempo.
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- Los procesos de célculo se distinguen de los de optimizacién por no tener grados de
libertad. Para acelerar los procesos de cédlculo pueden emplearse procesos simplificados
o bien 4bacos de interpolacién (Capitulo 7).

- El control de convergencia esti encargado de fijar el orden en que se ejecutan los
procesos de célculo y los subprocesos de optimizacién. El conocimiento especifico de
los expertos es indispensable para lograr una convergencia rdpida y segura en todos los
casos.

Cada subproblema de optimizacién tiene la misma estructura que el problema inicial de
optimizacién. Tendrd su propio proceso de evaluacién y su propio proceso de bisqueda,
llevado a cabo en la regi6n de bisqueda del subespacio de sus propias variables
independientes.

Los procesos de bisqueda de los subproblemas de optimizacién (que forman parte del
primer proceso de evaluacién) son entre s optimizaciones paralelas, pero son optimizaciones
anidadas con respecto al primer proceso de bisqueda.

El proceso de evaluacién de cada subproceso de optimizacién tendré la misma estructura
que el proceso de evaluacién del proceso original, es decir, tendrd procesos de célculo,
subprocesos de optimizacién y control de convergencia.

La "inteligencia" del proceso conjunto de optimizacién queda asi descentralizada, repartida
entre un cierto nimero de "médulos expertos”, cada uno de los cuales se encarga de un
subproceso (de optimizacién o de convergencia). Esto permite no s6lo enfrentarse siempre a
problemas mateméticamente bien condicionados (ver apartado 4.3.4) sino capturar con més
facilidad el conocimiento de los expertos, pues se enfrentan a problemas mds restringidos. El
nimero reducido de variables en cada subproblema facilita también la implantacién de sistemas
de aprendizaje automético basados en la sensibilidad de atributos y restricciones respecto a las
variables.

Nota bibliografica:

En muchas publicaciones se reconoce 1a utilidad de descentralizar el conocimiento en un problema complejo. En
[Gupta, 88] y [Kuh & Ohtsuki, 90], por ejemplo, se reconoce la utilidad de jerarquizar las variables
independientes y descomponer los procesos tanto en fases como en subproblemas. En [Appelbaum et al, 87] y
[Jazdzynski, 89] se descomponen problemas complejos en subproblemas de optimizacién.

Un ejemplo muy claro de descomposicién sistemdtica en subproblemas es la estructura informética de pizarra
(blackboard), que simula un grupo de expertos que plantean y resuelven subproblemas sobre una base de datos
comin (una pizarra) y se comunican sélo a través de ella. Esta estructura se usa en [Hayes-Roth, 85],
[Barbuceanu, 85], [Rehak et al, 85], [Tommelein et al, 87] y [Gupta, 88].
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Los "mddulos inteligentes" o mddulos expertos se llaman specialists en [Brown & Chandrasekaran, 85] y
[Harrison et al, 90]; la convergencia se plantea como constraint propagation en [De Kleer & Sussman, 80] y
[Dietterich & Ullman, 87]; en [Kalay et al, 87] se habla de planning strategy (experto en convergencia), goals
(subproblemas) y evaluators (médulos de célculo). En [Appelbaum et al, 87] el experto en convergencia se llama
coordinator; en [Galiana & McGillis, 88] los mddulos de cdlculo se denominan mathematical simulation models.
Los subproblemas de optimizacién se llaman design goals en, por ejemplo, [Kalay et al, 87]. En [Shukla, 88]
los subproblemas se llaman goals y subgoals, y se organizan secuencialmente segin plans y subplans. En
[Benders, 62] se habla de problema maestro y problema esclavo (o subproblema).

Dos tipos de descomposicién en subproblemas de optimizacién basados en criterios puramente matemadticos son
1a descomposicién de Benders [Benders, 62] y la Outer-Approximation [Duran & Grossman, 86].

La figura 4.7 muestra la estructura de optimizaciones parciales de la fase 2 de disefio (nivel
mis detallado) del caso ejemplo de la reactancia, descrito ya en el apartado 3.2. Por ser un caso
muy sencillo hay s6lo dos optimizaciones parciales anidadas, no hay optimizaciones parciales
paralelas y los procesos de célculo tienen un orden fijo (ver figura 3.8). Por todo ello no son
necesarios controles de convergencia.

Problema de

Optimizacién-|-
dela

Reactancia

/\

Proceso de Bisqueda Proceso de Evaluacién
del Valor Optimo de del Valor de
M M

Optimizacién
de
{nl,n2, .., Ny, T }

T~

Proceso de Bisqueda Proceso de Evaluacién
del Valor Optimo de del Valor de
{nl,n2, ., ny,r} {nl,n2,.,ny,r}
Modelo Modelo Modelo || Célculo de

Mecénico | | Magnético Eléctrico || Volumen

Figura 4.7. Estructura de Optimizaciones Parciales en el Ejemplo de la Reactancia
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4.3.4 - OQObjetivos de una Descomposicién en Optimizaciones Parciales.

Cuando una optimizaci6n se descompone en optimizaciones parciales cada una de ellas se
desarrolla en un subespacio de menor nimero de dimensiones. Ademads de esto, 1a familia de
funciones objetivo parciales correspondientes a cada optimizacién parcial tiene una forma més
suave que la funcién objetivo global, por ser todos sus puntos 6ptimos parciales de las
optimizaciones de nivel inferior (si son anidadas) o de igual nivel (si son paralelas).

Otra ventaja importante es que el conocimiento de los expertos se podré aplicar con més
facilidad y precision, puesto que los subproblemas (optimizaciones parciales) son mucho més
restringidos que el problema total, es decir, tienen menos grados de libertad. Este conocimiento
serd utilizado tanto para desarrollar métodos que hallen buenos puntos iniciales en las
optimizaciones parciales como para desarrollar estrategias de bisqueda eficaces en los distintos
subespacios.

Del caso de disefio de la reactancia descrito en el apartado 3.2 se puede extraer un ejemplo
muy sencillo del conocimiento experto aplicado a estrategias de bisqueda: si el coeficiente de
autoinduccién es demasiado bajo, no se debe probar a reducir €l nimero de espiras de las
bobinas, sino aumentarlo. Una estrategia ciega probaria ambos casos, llegando a la misma
conclusién pero evaluando més puntos.

Habr4 en un caso general muchas descomposiciones posibles para una misma optimizacién
y no todas serdn igualmente adecuadas. Para que una descomposicién determinada resulte
ventajosa deber4 reunir ciertas condiciones:

- Las variables independientes pertenecientes a cada optimizacién parcial definirdn un
subespacio vectorial de dimensiéon constante durante todo el desarrollo de dicha
optimizacién parcial.

- Todas las variables independientes pertenecientes a cada optimizacién parcial seran de
naturaleza matemadtica homogénea, es decir: o todas continuas, o todas discretas o
todas muy discretas.

- Todas las variables independientes pertenecientes a cada optimizacién parcial serin
comparables entre si en cuanto a su importancia relativa respecto a la funcién-
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objetivo parcial utilizada en la optimizacién. Esto significa que la sensibilidad de dicha
funcién respecto a incrementos equivalentes de las distintas variables ser4 del mismo
orden de magnitud.

- Podran desarrollarse buenos métodos de hallar puntos iniciales para todas y cada
una de las optimizaciones parciales resultantes de la descomposicién. Estos métodos
tendrdn en cuenta tanto el valor de los requisitos del problema como el valor de las
variables independientes pertenecientes a optimizaciones parciales de nivel superior (si
son anidadas) o del mismo nivel (si son paralelas). Recuérdese que dichas variables se
mantendrdn constantes en el contexto de la optimizacién parcial en curso,
considerdndose pardmetros que afectan al espacio de bisqueda y a la propia definicién
de la familia de funciones objetivo parciales (ver apartados 4.3.1, 4.3.2).

Realizar una descomposicién adecuada requiere, como puede apreciarse, un conocimiento
suficientemente profundo del problema de optimizacién planteado, y especialmente de la
naturaleza de las distintas variables independientes y de su influencia en el estado de las
restricciones y de los atributos. La adquisicién de este conocimiento con ayuda de
documentacién y de entrevistas con expertos es vital para el desarrollo de un algoritmo eficaz
que resuelva el problema.

Si la descomposicién del problema de optimizacién cumple las condiciones aquf
enumeradas es muy probable que las optimizaciones parciales asi planteadas presenten las
siguientes propiedades:

- Las regiones factibles en los subespacios correspondientes a las optimizaciones
parciales son conjuntos conexos (posiblemente convexos) y ademaés son ficilmente
localizables por los procedimientos encargados de generar buenos puntos iniciales.

- En las regiones de biisqueda seleccionadas toda funcién objetivo parcial presenta un
comportamiento local deseable, esto es, no presenta mas de un minimo local y se
pueden emplear medidas de sensibilidad (como pueda ser el gradiente) para conducir la
bisqueda a dicho 6ptimo.

Si las optimizaciones parciales presentan estas propiedades se puede afirmar que el proceso
global de optimizacién serd capaz de explorar exhaustivamente y en un plazo de tiempo
razonable la region de puntos admisibles del problema, hallando todos los minimos locales
de interés.
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4.4 - Notas sobre Aplicaciones a Proyectos.

Las ideas y metodologias expuestas en este capitulo estén inspiradas en el trabajo llevado a
cabo en proyectos reales de investigacion y desarrollo. En este apartado se comenta el trabajo
realizado en dichos proyectos a la luz de las ideas y 1a nomenclatura utilizadas aquf, como si
éstos fueran aplicaciones de la tesis. De esta forma las aplicaciones reales proporcionan un
respaldo experimental a las ideas y metodologias expuestas en la tesis. Con este objeto el orden
de las notas no es cronolégico, sino que se adapta al orden de la exposicién del capitulo.

En [Cuadra et al, 85] y [Garcia et al, 87] (ver Apéndice B) se estableci6 una jerarquia de
tres niveles para las variables independientes. Los criterios empleados en la jerarquizacién
fueron la necesidad de llevar a cabo todas las bisquedas en espacios de dimensién constante
(por medio de optimizaciones anidadas, ver apartado 4.3) y el "tamafio" de las variables
independientes (muy discretas, discretas y continuas; ver apartado 5.1).

La dimensi6én del espacio de variables del segundo nivel dependia del valor de las variables
del primer nivel; a su vez, la dimensién del espacio de variables del tercer nivel dependia del
valor de las variables de los dos niveles superiores.

El comportamiento local de las variables era bueno en todos los niveles. En cuanto al
tamafio de las variables (nimero de valores distintos en la prictica), en el primer nivel era 5, en
el segundo era 15 y en el tercero oscilaba entre 200 y 1000, segtin las distintas variables del
espacio.

El algoritmo constaba de tres fases de disefio correspondientes a otros tantos niveles de
detalle en el modelado. La primera fase de disefio estaba compuesta por dos optimizaciones
parciales anidadas, la de nivel superior con variables muy discretas y la de nivel inferior con
variables discretas y continuas; la segunda fase estaba compuesta también por dos
optimizaciones parciales anidadas, la superior con variables muy discretas y la inferior con
variables continuas; la tercera fase de disefio estaba compuesta por dos optimizaciones parciales
paralelas, ambas con variables continuas.
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En la tercera fase la convergencia de las optimizaciones paralelas era segura, porque el
resultado de una de las optimizaciones influfa muy poco en el de 1a otra.

Los resultados obtenidos tanto en [Cuadra et al, 85] como en [Garcia et al, 87]
demostraron que las descomposiciones de ambos problemas en optimizaciones parciales fueron
adecuadas. No se detectaron problemas de minimos locales, y el tiempo consumido en la
obtencién de soluciones variaba consistentemente con la complejidad de las soluciones
obtenidas (més bobinas en paralelo, més variables independientes) en funcién de los requisitos
del usuario.

El problema general estudiado en [IIT, 87] era de una complejidad abordable s6lo mediante
una descomposicion estructurada en fases de disefio y optimizaciones parciales. Se estudié
concretamente la descomposicién del problema de disefio de satélites de comunicaciones,
estableciéndose una jerarqufa de subsistemas y procesos de célculo inspirada en la informacién
disponible. El estudio demostré la necesidad de una comunicacién clara y precisa con los
expertos en el tema para lograr resultados précticos.

En el prototipo se implant6 una sola fase de disefio descompuesta en dos optimizaciones
parciales anidadas; la de nivel superior correspondfa a variables de tamafio pequefio (entre 2 y
10) y de mal comportamiento local, mientras que la inferior se llevaba a cabo en un espacio de
variables de tamafio grande (entre 100 y 1000) y de buen comportamiento local.

En [Cuadra & Le6n, 90] (distribucién 6ptima de objetos en un cajén) se plantearon dos
fases de disefio, ambas con la misma estructura de biisqueda en 4rbol en profundidad. En cada
nivel de ramificacion del arbol se plantea el subproblema de fijar tres variables jerarquizadas: 1)
qué objeto se coloca a continuacién, 2) (para cada objeto) en qué orientacién, 3) (para cada
objeto ya orientado) en qué posicién. Cada terna de variables generada { objeto, orientaci6n,
posicién} producia un nodo "hijo", y todos los nodos hijos de un mismo nodo padre se
sometian a una seleccién multiatributo para expandir s6lo los mejores.

La jerarqufa de las variables se debe a criterios de importancia relativa respecto al resultado
de la terna {objeto,orientacién,posicién}; en efecto, una vez tomado el objeto, el nimero de
orientaciones posibles est4 limitado por sus propias restricciones; una vez tomado un par
{ objeto,orientacién}, el nimero de posiciones queda limitado por los espacios libres en el
cajén. Los resultados demostraron que el método seguido de descomposicién en fases y
subproblemas era adecuado.
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En [Cuadra et al, 90] (disefio integrado de motores y equipo electrénico) se estudi6 la fase
de disefio més detallada y compleja, con todas las variables independientes por fijar. La
descomposicién en optimizaciones parciales alcanz6 cuatro niveles; las optimizaciones
principales eran dos paralelas (disefio del motor y disefio del inversor), ambas anidadas con
respecto a la optimizacién principal; esta tltima estaba encargada de las variables més discretas
y/o las que afectaban conjuntamente a motor e inversor.



Capftulo 5.- Estrategias de Bisqueda. 106

Capitulo 5

Estrategias de Biisqueda

En el Capitulo 3 se mostré6 c6mo un problema complejo de optimizacién de disefio se
puede abordar mediante una serie de fases de optimizacién sucesivas, en las que el nivel de
detalle del modelo del sistema aumenta a medida que se van acotando més las regiones de
bisqueda.

El Capitulo 4 describe c6mo cada fase de disefio es en general un problema complejo de
optimizacién que puede resolverse eficazmente mediante su descomposicién en un sistema de
optimizaciones parciales, tanto anidadas como paralelas. También se indica que, si los criterios
de descomposicién son adecuados a la naturaleza del problema, cada optimizacién parcial
desarrolla un proceso de bisqueda en un espacio de variables independientes homogéneas y de
dimensién constante y reducida.

Cada proceso de bisqueda serd més eficaz cuanto mejores sean sus estrategias de
bisqueda. Una estrategia de biisqueda es el razonamiento que guia el proceso de
biisqueda, y debe ser capaz de resolver los siguientes problemas:

- Conociendo los dltimos pasos seguidos en la biisqueda (los tiltimos puntos evaluados y
las caracteristicas del disefio resultantes de dichas evaluaciones) debe proponer un
nuevo punto para ser evaluado.

- Conociendo los tltimos pasos seguidos, debe poder reconocer cuindo se ha alcanzado
un optimo local, dando la bisqueda por terminada.
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Un mismo proceso de biisqueda puede utilizar varias estrategias distintas para obtener

mejores resultados, incluso utilizando la misma funcién objetivo y el mismo punto inicial. En

“una bisqueda local las estrategias se emplearén secuencialmente, mientras que en una bisqueda
en 4rbol se pueden emplear simultineamente.

La eficacia de una estrategia, con respecto a un problema de bisqueda determinado, se
puede medir por el nimero de puntos que necesita evaluar para encontrar la solucién del
problema. Esta solucién podri consistir en hallar uno o varios 6ptimos locales, dependiendo de
la naturaleza y circunstancias del problema de bisqueda (funcién objetivo, regién de bisqueda,
etc.)

No es posible hablar de una eficacia absoluta, o sea, independiente del problema de
bisqueda planteado. Un intento de generalizacién exige una clasificacién de los problemas en
funcién de sus caracteristicas matemdticas y de ciertos pardmetros adicionales relacionados con
problemas précticos de implantacién informética. De hecho, los problemas puramente précticos
a menudo exigen desarrollos teéricos especiales; por ejemplo, el manejo de grandes matrices
vacfas constituye un campo de estudio aparte, sin que tedéricamente haya diferencia con el
manejo de matrices pequeiias.

Un excelente trabajo en la generalizacién de problemas de bisqueda y optimizacién que
hace énfasis en métodos tradicionales de programacién matemética es [Gill et al, 81]. En €l
(como en la mayorfa de los tratados de optimizacién matemética) se ofrece una clasificacién
exhaustiva de los problemas de optimizacion segin las caracteristicas de la funci6n objetivo, las
restricciones, la naturaleza y niimero de las variables independientes, etc. También incluye una
clasificaciébn de las estrategias de basqueda segtn el tipo de problema, y muchas
consideraciones pricticas con vistas a la implantacion eficaz de algoritmos.

Como norma de trabajo se recomienda hacer uso del conocimiento de los expertos, ya sea
de tipo heuristico o bien de tipo teérico, con lo que la estrategia se puede desarrollar (o adaptar)
a la medida del problema para hacerla més eficaz. Hay sin embargo algunas caracteristicas
generales de las variables independientes que pueden emplearse para hacer més eficaces las
bisquedas en un problema genérico.

Una caracterfstica bésica de cada optimizacién parcial es la naturaleza matematica de
sus variables independientes, que permite clasificarlas en grupos como variables continuas,
variables discretas y variables muy discretas.
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En rigor s6lo deberfa distinguirse entre variables continuas, asociadas a conjuntos densos
de nimeros (como los nimeros reales y los nimeros racionales), y variables discretas,
asociadas a conjuntos no densos de niimeros (como los enteros y los naturales); pero la prictica
sugiere, por ejemplo, no considerar como pertenecientes al mismo grupo a una variable discreta
que admite s6lo dos valores y a otra también discreta que admite cien valores distintos.

En el apartado 5.1 se proponen dos criterios practicos para clasificar las variables
independientes: el tamafio y el comportamiento local. Segfin estos criterios se definen dos
prototipos de estrategias de bisqueda, el de variables continuas y el de variables muy discretas.

El apartado 5.2 estd dedicado a las estrategias para variables continuas, describiéndose con
detalle una de ellas (algoritmo de Hooke & Jeeves) por haber sido utilizada ampliamente en los
proyectos que respaldan esta tesis.

El apartado 5.3 estd dedicado a las estrategias para variables muy discretas. En €l se
distinguen dos grupos: las estrategias que abordan la bisqueda discreta como tal (llamadas aqui
de forma general bisquedas en 4rbol) y las estrategias que transforman el problema discreto en
continuo para facilitar su resolucién. De estas tltimas se describen con detalle el Etiquetado
Consistente, por haber sido ensayado realmente en proyectos (aunque no comerciales), y la
bisqueda en Espacio Heuristico, por ser una formulacién original de esta tesis.

Finalmente, el apartado 5.4 esti dedicado a comentar aspectos relacionados con este
capitulo de los proyectos reales de disefio por ordenador que han dado lugar a esta tesis.

5.1 - Criterios para la Clasificacién de Variables Independientes.

La forma de clasificacién de las variables que aqui se propone se basa en criterios de origen
préactico que a veces no serd ficil estimar. Estos criterios son el tamafio de las variables y su
comportamiento local; el primero es un criterio cuantitativo y el segundo es cualitativo.

El tamaiio de una variable, en el contexto de un problema dado, se define aqui como el
nimero méximo de valores distintos que puede tomar la variable durante el proceso de
resolucién de dicho problema. El tamafio de una variable coincide con el concepto matemético
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de "cardinal" de un conjunto, coincidencia 16gica si se piensa que cualquier conjunto se puede
asociar a una variable vectorial.

Nota bibliografica:
En [Wirth, 80] se define el concepto de "tamafio” como cardinalidad, visto desde las necesidades de memoria de
una variable:
"El nimero de valores distintos que pertenecen al tipo T se llama cardinalidad (o cardinal) de T,
La cardinalidad proporciona una medida de la cantidad de memoria que se necesita para
representar una variable.”
En la literatura técnica sobre optimizacién los problemas se clasifican, entre otros criterios, por la naturaleza
matemdtica de las variables que intervienen (no sélo de las independientes, pues ya se ha indicado que las
ligaduras se suelen tratar como restricciones de igualdad); asi se distingue entre variables enteras (cuando son
discretas) o reales, y en especial booleanas (boolean variables) cuando son discretas y s6lo admiten dos valores
distintos.
En [Brown & Chandrasekaran, 85] las variables discretas se llaman alternatives; en [Dietterich & Ullman, 87] se
distingue entre structural decisions y variables; decisions en [Shukla, 88]; critical decisions en[Zhang, 89]; en
[Ishii & Barkan, 87] se distinguen choices y variables; en [Arbab, 89] las variables discretas se denominan
alternatives y las continuas attributes; en [Grossman, 90] se tratan por separado las discrete decisions y las
continuous variables.

El hecho de condicionar la definicién de tamafio al contexto de cada problema se debe ala
orientacién practica de la definicién; en general se manejan las variables con una precisién
limitada, que se expresa como un nimero maximo de cifras significativas, unos incrementos
minimos, unos criterios de redondeo, etc. Esto significa que en la practica todas las variables se
consideran discretas. Por otro lado, aunque las regiones de bisqueda puedan ser teéricamente
infinitas, en la prictica estarén acotadas por limites razonables. Al ser las variables discretas y
estar acotadas las regiones de biisqueda, cada regién de bisqueda tendré un nimero finito de
puntos que se puede calcular a partir del tamafio de las variables independientes.

El tamafio minimo que puede tener una variable es 2, correspondiendo a una decisién
elemental (0/1, Verdadero/Falso, etc...) tipica del dlgebra de Boole. No existe un limite teérico
para el tamafio m4ximo, pero en aplicaciones reales son altos los valores de 10 y 10%. Por
ejemplo, si la intensidad de corriente de un motor eléctrico puede variar entre 0 y 100 A y se
considera un incremento minimo de 0.1 A, entonces el tamafio de la variable ser de 103.

Una aplicacién interesante del tamafio limitado de las variables es que en muchos
problemas todas ellas se podrén representar por niimeros enteros, simplemente tomando como
unidad el incremento minimo correspondiente. Esto permite mejorar la eficacia de las
aplicaciones informéticas, especialmente en cuanto a la memoria utilizada y al tiempo de
proceso.

El comportamiento local de una variable independiente con respecto a un problema
dado no es un paridmetro tan ficil de cuantificar como el tamafio. Se puede definir como la
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posibilidad de realizar con éxito interpolaciones y extrapolaciones con objeto de predecir los
resultados de las evaluaciones en zonas todavia no exploradas.

El comportamiento local mide por tanto la capacidad de anticipar los valores de los
atributos y restricciones del problema en puntos todavia no evaluados, basédndose en las
posiciones y caracteristicas de los puntos evaluados. Est4 relacionado estrechamente con las
propiedades locales de las funciones, como la monotonfa, la convexidad, etc. Por ejemplo, el
comportamiento local 6ptimo corresponde a las funciones lineales.

Nota bibliogrifica:

El comportamiento local, al igual que el tamafio, es un criterio prictico. Dado el entorno matemdtico en que se
mueve la literatura técnica sobre optimizacion, en ella se atiende mds a criterios rigurosos sobre las funciones
que intervienen en el problema: funciones lineales, cuadrdticas, polinémicas, suaves (smooth), etc. (véase por
ejemplo [Gill et al, 81]).

Una aplicacién integral del concepto de comportamiento local es el estudio de la monotonfa de las funciones que
intervienen en un problema con respecto a las variables, Esta técnica se conoce como monotonicity analysis, y
se aplica a la optimizacién de disefio en [Papalambros & Wilde, 79] y [Agogino & Almgren, 87].

'} A
al
xl x2 x3 x4 x5 x6 X x1 x3 x2 x5 x4 x6 X
4 4
a2 a2
L1 » L1,
x1 x2 x3 x4 x5 x6 X x1 x3 x2 x5 x4 x6 X
Figura 5.1.a. Variable discreta X de Figura 5.1.b. Una ordenacién poco
tamafio 6 que presenta un buen adecuada en los valores de X hace
comportamiento local con respecto que presente un mal comportamiento

alos atributos al y a2. local con respecto a los atributos.
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El comportamiento local de una variable se define con respecto a un problema dado, y
concretamente respecto a los atributos y restricciones de dicho problema; también deben tenerse
en cuenta los incrementos minimos elegidos para cada variable (relacionados con el tamafio de
dicha variable). La figura 5.1 trata de ilustrar el concepto de comportamiento local mostrando la
influencia de 1a variaci6én de una variable discreta en el valor de dos atributos diferentes.

La figura 5.1.a muestra una variable discreta tal que es posible realizar interpolaciones y
extrapolaciones por su buen comportamiento local con respecto a los atributos. La figura 5.1.b
muestra c6mo el comportamiento local puede cambiar segiin la ordenacién de valores de la
variable (aplicable s6lo a variables discretas). Se observa también en la figura 5.1 que el
concepto de "local"” est4 intimamente ligado al tamafio de cada variable.

5.2 - Estrategias para Variables Continuas y Discretas.

Este apartado trata de las estrategias de biisqueda local, adecuadas para variables
independientes que se caractericen por tener un tamafio grande y un buen
comportamiento local, propiedades generalmente asociadas a las variables continuas. En
el caso de que una variable discreta presente estas caracteristicas se podrd manejar como una
variable continua, utilizando las estrategias de bdsqueda propias de estas variables.

En [Gill et al, 81] se presenta una amplia gama de estrategias de biisqueda local, adecuadas
a distintos tipos de problemas. Un criterio fundamental para clasificar los problemas es el tipo
de las funciones (lineales, cuadréticas, etc.) que proporcionan el estado de las restricciones y el
valor de los atributos; otros criterios son el tipo de las variables (enteras, reales, etc.) y las
caracteristicas de la regién factible (conjunto conexo, conjunto convexo, véase [Borrel, 87]).

El hecho de que las expresiones de las restricciones, atributos y funciones objetivo sean
lineales representa un caso extremo de buen comportamiento local, pues permite extrapolar e
interpolar con total exactitud. En estos problemas se pueden aplicar estrategias muy especiales,
que no se tratardn aqui por ser ampliamente conocidas y porque los problemas lineales aparecen
muy pocas veces en el contexto de la optimizacién de disefio.

El buen comportamiento local se aprovecha para explorar grandes regiones de bisqueda
(variables de gran tamafio) y encontrar 6ptimos locales evaluando un nimero lo més pequefio
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posible de soluciones. Hay métodos basados en el gradiente de las funciones (restricciones,
atributos), y en general en el valor de las derivadas primera, segunda, etc...que hacen uso de la
extrapolacién para guiar la optimizacién hacia zonas potencialmente mejores. Hay también
métodos que, basidndose en la generacién aleatoria de soluciones en la regién de bdsqueda,
utilizan la interpolacién para aproximarse a los 6ptimos locales.

Las derivadas de las expresiones de restricciones, atributos y funciones objetivo
normalmente no pueden calcularse explicitamente, debiendo ser aproximadas mediante la
evaluacién de puntos muy préximos. Esto hace que los métodos basados en los valores de las
derivadas se parezcan mucho a los métodos llamados de bisqueda directa (direct search en
[Hooke & Jeeves, 61]).

Nota bibliografica:

En [Gill et al, 81] se describen numerosas estrategias para variables continuas y muchas de sus variantes. En
[Balas & Martin, 80] se propone una estrategia llamada "pivot and complement” que incluye bisquedas locales
en espacios de variables muy discretas (0-1).

En lo que respecta al problema especifico del disefio, en [Appelbaum et al, 87) y [Fei et al, 89] se emplea una
estrategia Hamada "boundary search along active constraints”; también en [Fei et al, 89] se emplea el "Han-
Powell method"; en [Singh et al, 83) se emplea el "SUMT algorithm" y el "Rosenbrock’s method" (este dltimo
es una variacién del método de Hooke & Jeeves).

A continuacién se describe un método de bisqueda directa que ha sido utilizado con éxito
en varios proyectos estrechamente relacionados con el desarrollo de esta tesis, como [Pérez-
Arriaga, 78], [Cuadra et al, 85], [IIT, 87] y [Garcia et al, 87], tanto con variables continuas
como con variables discretas de buen comportamiento local. Es el algoritmo de Hooke &
Jeeves (o también estrategia, segiin la nomenclatura usada aqui), descrito por primera vez en
[Hooke & Jeeves, 61].

5.2.1 - El Algoritmo de Hooke & Jeeves.

Este algoritmo ha sido seleccionado en los proyectos ya mencionados y se expone en esta
tesis por su sencillez y generalidad. Al ser un algoritmo de biisqueda directa no necesita que las
funciones evaluadas sean derivables, y trabaja tanto con variables discretas como con variables
continuas; de hecho, todas las variables se consideran discretas al definir sus incrementos
minimos.

El algoritmo de Hooke & Jeeves es de aplicacién general a bisquedas locales, aunque se
puede mejorar su eficacia mediante decisiones basadas en el conocimiento propio de cada
~ problema de optimizacién particular. El uso del conocimiento experto de tipo causa-efecto
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puede reducir considerablemente el nimero de puntos evaluados. Este conocimiento permite
prever con un error aceptable el efecto que tendré sobre el estado de restricciones y atributos un
conjunto de cambios en las variables independientes.

La estrategia de Hooke & Jeeves consiste en varias etapas de bisqueda con un incremento
constante para cada variable independiente (pero distinto para cada una), reduciéndose tras cada
una de dichas etapas el valor de los incrementos para refinar progresivamente la solucién. Serd
necesario por tanto especificar el niimero de etapas, el incremento minimo de cada
variable y un criterio de reduccion de incrementos entre dos etapas consecutivas (por
ejemplo, dividir por una constante el incremento anterior).

La figura 5.2 muestra una etapa de este algoritmo, en la que AX son los incrementos

correspondientes a la etapa.
X1 Xt | BvAaL | &
fl
Xt
2 . EXPLOR.
Xlim Xlim f
é_x ! Ax X )
fefl
X1] NUEVO} X1 X1
f PUNTC | X0
Xpi OPTIMO| 11 | iy
X1
D .
X0
Av ) Tay | AVANCE |
Xlimy! X
fafl v
£
X
Xiigy | EXPLOR.
f
~ Ax_
Mientras f<fl 4
L \ Mientras f<f1 /

Figura 5.2. Una etapa del algoritmo de Hooke & Jeeves para minimizar la funcién f.

La optimizacién es monoatributo, es decir, se considera una sola funcién objetivo f(X),
cuyo valor aparece en la figura como f o como f}, segiin sea la variable X o X;. La regién de
bisqueda se define por medio de la variable vectorial Xym, que acota los valores de la variable
vectorial independiente X entre unos limites inferiores y superiores. X es el valor provisional
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de las variables independientes, X es el mejor punto encontrado hasta el momento (6ptimo
local provisional) y X¢ es el dltimo 6ptimo local encontrado, es decir, €l que ha sido
reemplazado por Xj.

El proceso de optimizacién parte de un punto inicial, que por supuesto también es el
dptimo provisional al principio del proceso y por eso aparece en la figura como Xj. La
biisqueda consiste en una secuencia de movimientos de exploraciéon y movimientos de
avance, guiados por los resultados del proceso de evaluacion, esto es, por los valores de
1a funcién objetivo.

Un movimiento de exploracion se lleva a cabo incrementando secuencialmente cada
variable y comprobando si el nuevo punto es mejor que el anterior, seglin se muestra en la
figura 5.3. Naturalmente no se deber4 salir de la regién de biasqueda, para lo cual se tiene en
cuenta la variable Xy,. En caso de que un punto caiga fuera de dicha regi6n no se evalia, sino
que simplemente se rechaza como si fuera peor.

f(X) constante

P
.\

o

l ......... A partir de X1 se encuentra

un punto X mejor

S

Figura 5.3. Movimiento de Exploracién.

Un movimiento de exploracion consta de los siguientes pasos:

i) Se selecciona una variable.
ii) Se evalia el resultado de un incremento positivo en dicha variable:
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- Si es mejor, se deja la variable incrementada y se vuelve a (i).
- Si es peor, se pasa a (iii).
iii) Se evalda el resultado de un incremento negativo en dicha variable:
- Si es mejor, se deja la variable decrementada y se vuelve a (i).
- Si es peor, se recupera el punto original y se vuelve a (i).

Un movimiento de exploracién tiene éxito si se obtiene un punto mejor que el de partida;
en este caso el punto X se convierte en X; y el antiguo X; se convierte en Xp. Si fracasa, el
punto de partida es un 6ptimo local segiin el tamafio actual de los incrementos y segiin la 16gica
seguida en la exploracion (recuérdese que la condicién de 6ptimo local estd intimamente ligada a
la estrategia seguida). En cuanto se encuentra un 6ptimo local, se da por finalizada la etapa de
biisqueda y se utiliza dicho 6ptimo local como ﬁunto inicial de la siguiente etapa.

Un movimiento de avance trata de ahorrar evaluaciones de puntos dando un paso en la
aparentemente mejor direccién, que serd la de méxima pendiente segiin la informaci6én
disponible. Esta informacién consiste en los valores de las variables independientes en los
puntos Xp y X, que fijan una direccién de avance y un sentido (de Xo a X, es decir de peor a
mejor). El médulo del avance se puede modificar mediante un factor de avance, que en la figura
5.2 aparece como Av. El punto de llegada del avance se halla por:

X=X+ Av (X - Xo)

f(X) constante

X0
A partir de X0y X1
xl se busca un X mejor
® X avanzando en la direccién

de mayor gradiente.

>

Figura 5.4. Movimiento de Avance.
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La figura 5.4 muestra el movimiento de avance que seguiria a 1a exploracién de la figura
5.3. Con el avance se modifican los valores de los componentes de X, y hay que controlar que
no se salgan de la regi6n de bisqueda. Si alguna variable se sale de la regién, su valor se
"satura”: adquiere el valor limite que corresponda segtn se haya salido por el 1fmite inferioro
por el superior. Esto 1ltimo es una adaptaci6n particular del algoritmo.

En el punto de llegada del movimiento de avance se realiza un movimiento de
exploracion, obteniendo un punto provisional X mejor o igual que el punto de llegada. Si X
es peor que X; ( f; <f) el avance fracasa y se vuelve a Xj, donde se realizard una nueva
exploracion. Si por el contrario X es mejor que X; ( f<f; ), el avance es un éxito, y el
punto X se convierte en X y el antiguo X se convierte en Xo, para realizar a continuacién otro
movimiento de avance.

5.3 - Estrategias para Variables Discretas v Muy Discretas.

Este apartado est4 dedicado a las estrategias usadas para optimizar el valor de variables de
tamaio pequeiio (pocos valores distintos posibles) y mal comportamiento local (no
permiten interpolar ni extrapolar resultados).

Se considera como variables muy discretas a aquellas que admiten muy pocos valores
diferentes y ademds un cambio en dichos valores provoca una variacién muy significativa en las
caracteristicas del sistema que se desea optimizar.

Las optimizaciones parciales definidas en espacios de variables independientes discretas y
muy discretas presentan dificultades especiales:

- Suelen ser las variables més importantes, por lo que acostumbran a estar en los niveles
més altos de las jerarquizaciones de variables. Esto hace que el tiempo necesario para
evaluar con detalle cada punto sea muy alto, por incluir dicha evaluacién las
optimizaciones parciales de nivel inferior (ver apartado 4.3.1, Optimizaciones
Anidadas).
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- Aunque el tamaifio de cada variable sea pequeifio por separado, el nimero total de
puntos generado por la combinacién de varias de ellas puede llegar a ser muy alto.

- Al no poder extrapolar ni interpolar resultados, ni siquiera para cada variable por
separado, debera evaluarse la mayoria de los puntos posibles del problema.

- Es frecuente que las variables muy discretas de una optimizacién parcial estén
fuertemente ligadas entre si, 1o que hace que los cambios individuales en el valor de
las variables no aporten informacién sobre el efecto de los posibles cambios conjuntos.

Para hacer frente a estas dificultades se deben utilizar algunas de las caracteristicas
favorables de estas variables:

- Dado que suelen ser variables muy importantes, se puede evaluar su influencia con
modelos poco precisos de la realidad. De este modo serd posible evaluar un gran
mimero de puntos en un tiempo razonable, teniendo en cuenta siempre los méirgenes de
error correspondientes.

- También debido a su importancia, los expertos suelen conocer bien la influencia de
estas variables en el sistema (disefio) que se desea optimizar, al menos a nivel
cualitativo. Esto permitird reducir significativamente el tamafio real de la regi6én de
bisqueda.

- Dado que en la optimizacién de variables discretas no se puede explorar apoyéndose en
el comportamiento local, es igualmente complicado realizar una optimizacién
monoatributo o una optimizacion multiatributo. Esto es asi porque la tarea no
consiste normalmente en "generar soluciones mejores” (como en las estrategias propias
de variables continuas) sino en "eliminar soluciones peores”, y esto tltimo se puede
llevar a cabo facilmente con uno o varios criterios de seleccién, como se veri en el
Capitulo 6.

La primera caracterfstica, es decir, el uso de modelos simplificados para seleccionar los
valores més- interesantes de las variables muy discretas, estd muy relacionada con la
descomposicién de una optimizacién en varias fases (apartado 3.4), cada fase con una region
de bisqueda més limitada y un modelo mas detallado que en la anterior.
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La segunda caracteristica apoya la necesidad de incorporar el conocimiento propio del
problema a las estrategias de biisqueda para aumentar su eficacia.

Este apartado est4 estructurado como sigue:

- El apartado 5.3.1 trata de métodos de resolucién que manejan las variables discretas
como tales, representables siempre como bisquedas en 4rbol. En particular se comentan
dos tipos de buisqueda en arbol: el de soluciones incompletas y el de
soluciones completas. La bisqueda en espacios de variables discretas se llama
también bisqueda combinatoria (por ejemplo en [Borrel, 87]).

- Los apartados 5.3.2 y 5.3.3 tratan métodos basados en el cambio de espacio de
bisqueda para poder llevar a cabo biusquedas locales. El 5.3.2 describe el
etiquetado consistente (consistent labelling, [Haralick & Saphiro, 79], [Hummel &
Zucker, 83] ), que puede resolverse trasladando el problema discreto a un espacio
continuo, aumentando con ello el ndmero de variables. El 5.3.3 describe el cambio a un
espacio heuristico, que agrupa las variables discretas en familias segiin criterios
heuristicos y asigna a cada familia una variable casi continua (es decir, discreta pero con
propiedades de buen comportamiento local). Este dltimo ha sido desarrollado en el
contexto de esta tesis y no ha sido todavia aplicado a proyectos reales.

5.3.1 - Biisquedas en Arbol.

La representacién formal més adecuada de un espacio de variables independientes discretas
es la de un 4rbol de decisiones, fijando cada decision el valor de una o de varias variables
independientes del disefio. Se presentan aqui dos tipos de arboles distintos, el de soluciones
incompletas y el de soluciones completas:

- El 4rbol de soluciones incompletas se basa en la generacién progresiva de
soluciones en ausencia de un punto de partida.

- El 4rbol de soluciones completas se basa en la mejora sisternética de soluciones a
partir de un punto inicial del espacio de variables independientes.

El 4rbol de soluciones incompletas se forma a partir de un nodo inicial en el que se
desconoce el valor de todas las variables independientes. Estd estrechamente relacionado con la
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biisqueda heuristica (ver apartado 2.2), pues para evitar la generacién y evaluacién de todas
las soluciones posibles hay que "podar” ramas del 4rbol, y por tanto hay que evaluar soluciones
incompletas por medio de heuristicos.

Nota bibliografica:
El clésico algoritmo Branch & Bound [Beale, 77] es un ejemplo de estrategia de biisqueda para variables discretas
por érbol de soluciones incompletas, auxiliado por un heurfstico especialmente itil para acotar el 6ptimo
obtenido suponiendo que las variables que quedan por fijar fueran continuas.
La bisqueda en drbol de soluciones incompletas es un caso de razonamiento no mondétono (l6gica
presuposicional), pues las decisiones se han de tomar basdndose en informacién incompleta. Por ejemplo en
[Waldron, 89] se definen las decisiones moné6tonas como:

"...the decisions which will not be violated by the decisions yet to be made."”
En las bisquedas en 4rbol el hecho de reconsiderar una decisi6n ya tomada se suele denominar backtracking.

Este tipo de representacién se suele aplicar a problemas din4micos, esto es, problemas en
los cuales el orden en que se fijan las variables independientes es critico. También es adecuado
para resolver problemas donde el espacio de variables independientes es de dimensi6n variable.

Cada nivel de profundidad del 4rbol representa una decision de fijar una o varias variables
independientes, mientras que la ramificacién representa los valores alternativos que pueden
tomar las variables.

Supéngase por ejemplo un problema con tres variables independientes discretas, pudiendo
cada una tomar tres valores posibles { a, b, ¢ }; el tamaifio de las tres variables es por tanto igual
a tres. Un arbol de bidsqueda posible de soluciones incompletas serfa el mostrado en la figura
5.5:

{7,7,7}
Variable 1 {a,?,?} {b,?7,7} {c,?2,?}
/\’l\
Variable 2 {b’a’?} {b,b,?} {b,C,?}
T TS
Variable3 {b’b’a} {b’b9b} {b,b,C}

Figura 5.5. Un Arbol de Soluciones Incompletas
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Cada nivel de profundidad del 4rbol representa el hecho de fijar una o varias variables
independientes; por tanto se pueden formalizar con facilidad las restricciones que relacionan
cada variable con las demas, reduciendo el nimero de valores alternativos (ramificaciones,
nodos hijo) de dicha variable en funcién de los valores de las variables ya fijadas en el nodo
padre. De esta manera todos los nodos del drbol representan soluciones provisionalmente
factibles.

Del mismo modo puede aplicarse el conocimiento heuristico de los expertos en cada etapa
de expansién, selecciondndose s6lo aquellos nodos hijos potencialmente interesantes. También
serd necesario evaluar los nodos hijos con heuristicos para expandir primero los mejores y
rechazar los peores.

Nota bibliogréfica:

En el campo de la optimizacién de disefio los problemas dindmicos no son tan frecuentes como en el campo de la
optimizaci6n de planes. Algunos problemas de disefio dindmicos que se pueden citar son la acomodacién 6ptima
de objetos (subsistemas, componentes) en un espacio dado (ver [Cuadra & Ledn, 90]) , la seleccién de
componentes (como en [Dietterich & Ullman, 871), el diseiio de estructuras y seleccién de materiales (véase
[Maher & Fenves, 85)), etc.

Trabajos de optimizacién de disefio en los que se llevan a cabo bisquedas en drbol de soluciones incompletas
son: [Maher & Fenves, 85], [Kalay et al, 87], [Dietterich & Ullman, 87], [Cuadra & Ledn, 90] y [Navinchandra
& Marks, 87].

{a,c,b}

Cambio 1
Cambio 2 {b,a,b} {b,b,b}
/I\
Cambio 3 {b,b,a}|| {b,b,c}||{a,b,a}

Figura 5.6. Un Arbol de Soluciones Completas
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El 4rbol de soluciones completas se crea a partir de un punto inicial de la regién de
bisqueda, que podré ser o podré no ser factible. Por lo tanto se conoce el valor inicial de todas
las variables independientes. Esto hace que esta representacién sea més adecuada en espacios
de dimensi6n constante, lo que siempre se podra conseguir por medio de una descomposicién
en optimizaciones parciales (ver Capitulo 4).

El nivel de profundidad del 4rbol representa el nimero de acciones de cambio aplicadas al
punto o nodo injcial, mientras que la ramificacién representa las acciones de cambio alternativas
aplicables al mismo punto o nodo. Al igual que en los 4rboles de soluciones incompletas, cada
accién puede afectar a una o varias variables simultdneamente.

La figura 5.6 muestra un posible irbol de soluciones completas para el mismo caso
ejemplo de la figura 5.5.

Cada cambio puede responder a una estrategia de optimizacién distinta, a una funci6én
objetivo distinta 0 a ambas cosas a la vez. Lo fundamental es que los cambios se basan en
evaluaciones reales de restricciones y atributos de los puntos o nodos, no necesitdndose
heurfsticos adicionales porque se conoce el valor de todas las variables independientes.

La bdsqueda en 4rboles de soluciones completas encaja con el tipo de biisqueda llamada
planificacion (ver apartado 2.2.2) pues se basa més en un control cuidadoso en la aplicacién
de los operadores de cambio que en la evaluacién de estados intermedios con heuristicos. Debe
tenerse en cuenta que el nivel tedrico de ramificacién es mucho més grande en este tipo de
representacion que en la de soluciones incompletas, y ademaés todas las restricciones se deben
considerar simultdneamente.

El conocimiento experto de tipo "causa-efecto” es especialmente titil en este tipo de 4rboles,
pues se intentard mejorar la evaluacién de cada nodo en cuanto a restricciones y atributos
mediante cambios en el valor de las variables independientes.

En principio cada tipo de 4rbol se ajusta a problemas de distintas caracteristicas,
especialmente en cuanto a las variables independientes y a la forma de las restricciones. Esto no
impide que puedan complementarse a la perfeccién, pues el 4rbol de soluciones incompletas
puede utilizarse para encontrar un conjunto de puntos iniciales factibles e interesantes, para
generar luego a partir de cada uno un 4rbol de soluciones completas. Esta politica encaja
perfectamente con la descomposicién de un problema en fases de disefio (ver apartado 3.4).
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Nota bibliogrifica:
Trabajos de optimizaci6n de disefio en los que se Hevan a cabo bisquedas en 4rbol de soluciones completas son
[Tommelein et al, 87], [Murthy & Addanki, 87] y [Latorre et al, 90].

Tanto en un tipo de 4rbol como en el otro, el hecho de tener que evaluar un gran niimero de
soluciones puede hacer que los tiempos de célculo sean inadmisibles. En los casos en que el
mimero de combinaciones de las variables muy discretas sea alto, el tiempo de célculo se puede
controlar si:

- Existen criterios para eliminar rdpidamente, e incluso ni siquiera llegar a evaluar,
soluciones poco apropiadas para los requisitos del sistema (o disefio).

- Existen modelos simplificados que sirven para comparar soluciones entre s{ muy
répidamente, teniendo en cuenta un margen razonable de incertidumbre a la hora de
eliminar soluciones.

5.3.2 - Etiquetado Consistente.

En este apartado se hace una breve descripcién formal de este enfoque, comentando sus
caracterfsticas principales. En cuanto a su aplicacién al disefio, el etiquetado consistente puede
usarse para resolver bisquedas en variables discretas y biisquedas aproximadas en variables
continuas previamente discretizadas, segiin los principios del lamado razonamiento cualitativo
(ver apartado 2.2.2).

El etiquetado consistente (consistent labelling, [Haralick & Saphiro, 79], [Hummel &
Zucker, 83] ) trata de resolver problemas con un gran nimero de variables discretas
convirtiéndolos en problemas de variables continuas; entre los distintos valores de las variables
se supone que hay miiltiples relaciones de compatibilidad e incompatibilidad que admiten una
cierta jerarquia, cuantificable segiin su importancia relativa.

Nota bibliogrifica:

Conviene aclarar que en rigor el Etiquetado Consistente es el planteamiento del problema (nodos, etiquetas y
relaciones de compatibilidad) y no el método de resolucién por variables continuas descrito aqui. Por ejemplo, en
[Navinchandra & Marks, 87] se resuelve un problema de etiquetado consistente mediante una biisqueda en drbol
de soluciones incompletas, manteniendo las etiquetas como variables discretas. La funcién de consistencia global
. se utiliza en este caso para evaluar los distintos nodos.

En [Freuder, 76] ¢l mismo problema no se denomina etiquetado consistente, sino constraint propagation, y las
relaciones de compatibilidad se consideran no relajables, es decir, si hay alguna contradiccion el problema se
considera insoluble.
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A cada variable independiente se le llama nodo, y puede tomar un niimero limitado de
valores; se desea averiguar la combinacién o combinaciones de valores de los nodos que son
compatibles simultdneamente, y posiblemente 6ptimas con respecto a ciertos criterios. Los
distintos valores de cada variable se llaman etiquetas.

Sea por ejemplo un problema de tres nodos:
X={AB,C}

Sea my, el niimero de etiquetas del nodo A, es decir, el tamafio de 1a variable A. Sup6ngase
ahora que las etiquetas de los tres nodos son:

A=1{ap, a,a ) m, =3
B={bgby} mp =2
C={coc1) m, =2

Las relaciones de compatibilidad se formulan como unos coeficientes reales (positivos o
negativos, segiin se trate de compatibilidad o incompatibilidad) asociados a conjuntos de
etiquetas de los distintos nodos.

Una relacién Ci[a;; by, ¢/] representa la compatibilidad de la etiqueta a; con respecto a las
etiquetas by y c;. Por ejemplo, se puede proponer el siguiente grupo de relaciones de
compatibilidad:

Cl1[ap; bg] = +10
C2[ay; by, col = -5

C3[a1; b(), 01] = -15
Ca[bj;a] = +8
CS[co;a0] = +2

Se asigna ahora a cada etiqueta de cada nodo una variable continua que aqui se representard
con el mismo nombre de la etiqueta. Estas variables continuas cumplirdn para todo nodo (se
toma aqui como ejemplo el nodo A) que:

0<a<1
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my-1

Ya=1
i=0

Se define ahora el soporte de una etiqueta de un nodo, con respecto a una relacién de
compatibilidad en la que dicha etiqueta participa, como el producto del coeficiente de dicha
relacién por los valores de las variables asociadas a las demas etiquetas participantes en la
relacién. Por ejemplo, el soporte de la etiqueta a; con respecto a la relacién C3 serfa:

S(a1,C3) = -15 bocy

El soporte global de una etiqueta de un nodo es la suma de los soportes de dicha etiqueta
con respecto a todas sus relaciones de compatibilidad. Por ejemplo, el soporte global de la
etiqueta a; serfa:

S(a;) = S(a;,C2) + S(a;,C3) = -5 byco - 15 bgcy

Se denomina funcién de consistencia global a la suma de los productos del valor de
cada etiqueta por su soporte global. Por ejemplo, la funcién de consistencia global del caso
ejemplo seria:

ma"l

my-1 mg-1
2 2;S(a) + Xb;S(by) + 3 ciS(cy)
i=0 i=0 i=0

w
I

= a9p10by + 31 (-5bycog-15bgcy) + by 8 a3 + cp2ap

El conjunto de valores de las variables continuas a;, b, Cx que maximiza la funcién de
consistencia global indica (cuanto més se aproximen a la unidad) cudl de las etiquetas
correspondientes de cada nodo satisface mejor las relaciones prefijadas de compatibilidad. Se
puede plantear asi un problema de optimizacién con variables independientes continuas para
resolver el problema planteado de compatibilidad en el disefio que es de naturaleza
eminentemente discreta.

En este problema continuo el soporte global o consistencia global es 1a funcion objetivo
que se desea maximizar; las variables independientes son las variables continuas asociadas
a todas las etiquetas de todos los nodos; las ligaduras consisten en que la suma de las
variables asociadas a las etiquetas de cada nodo tienen que sumar 1; las restricciones
consisten en que el valor de cada variable asociada a cada etiqueta tiene que estarentre 0 y 1.
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El problema asi planteado presenta ciertas ventajas y ciertos inconvenientes. Entre las
ventajas se pueden citar:

- Se trata de un problema resoluble por biisquedas locales.

- Las expresiones de las derivadas parciales son sencillas, y por tanto también el
gradiente.

- Se pueden afiadir relaciones nuevas con facilidad, e incluso etiquetas nuevas.

Entre los inconvenientes principales se pueden citar varios que hacen que la soluci6n del
problema sea lenta y muy inestable:

El ndimero de variables independientes es muy alto.

La inﬂilencia de la formulacién de las relaciones de compatibilidad es dificil de estimar.

La funcién objetivo presenta muchos 6ptimos locales.

El 6ptimo local alcanzado depende mucho del punto inicial y de la estrategia de bisqueda
seguida; por ejemplo, el orden en que se van alterando los valores de las etiquetas de
cada nodo influye mucho.

5.3.3 - Biisqueda en Espacio Heuristico.

La idea consiste en trasladar un problema de variables independientes discretas a otro
espacio de variables independientes con propiedades de variables continuas, que es el espacio
heuristico. La diferencia con el etiquetado consistente estriba en que se reduce el nimero de
variables en vez de aumentarlo. Su limitacién consiste en que sélo se podré aplicar a problemas
que cumplan unas condiciones especiales.

Para que este enfoque sea eficaz es necesario aplicar criterios basados en el conocimiento
relativo a cada problema particular, pues es necesario jerarquizar y agrupar las variables
independientes segiin su importancia relativa y segin las restricciones. Ademés hay que
resolver el problema de c6mo almacenar y recuperar los puntos ya evaluados para evitar evaluar
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un punto més de una vez. Las blsquedas en 4rbol permiten evitar esto mediante su forma
natural de organizacién, pero no asf las bisquedas locales.

Sea un vector de m variables independientes discretas, en el que el tamafio de cada variable
x; (nimero de valores posibles) vale n;:

X = { X1 X2, «oes xm }

Supéngase que las variables independientes se pueden agrupar segiin su naturaleza en G
grupos disjuntos, tales que cada grupo Z; tenga g1 variables:

X = (2,2, ..,2g }
tal que

Zy= {x1, X2, ..., Xg1 }

Zy = | Xgl+ls o+ Xgl+g2 }

ZG = () Xm-1» Xm }

Los criterios para agrupar las variables y permitir la definicién del correspondiente espacio
heuristico estdn encaminados a conseguir un buen comportamiento local de las variables
independientes del espacio heuristico, y son:

- El valor de todo grupo Z; tendrd una importancia relativa comparable a la de cada uno de
los demis grupos con respecto a las restricciones y los atributos del problema.

- Las variables que pertenecen al mismo grupo admiten una jerarquia interna, de tal
manera que los cambios en el valor de las variables de jerarquia superior influyan més en
restricciones y atributos que los cambios en las variables de jerarquia inferior.

Una vez agrupadas las variables de esta forma, a cada grupo de variables se le asigna un
eje del espacio heuristico. Cada punto de dicho eje corresponderi a una combinacién particular
de valores de las variables del grupo. Por lo tanto para un grupo Z de variables el nimero N
total de puntos de su eje correspondiente (y por tanto el tamaiio de la nueva variable
independiente asociada) ser4:
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siendo
g nimero de variables del grupo
n; tamaiio de la variable i (mimero de valores distintos)

Las nuevas variables del espacio heuristico son tantas como grupos de variables discretas
tenga el problema original. Son también variables discretas, pero tienen un tamafio mayor que
las originales y, si se cumplen los dos criterios de agrupamiento citados, tendrin un buen
comportamiento local, por lo que se podrin aplicar métodos de bisqueda local para la
resolucién del problema.

Por ejemplo, en el caso propuesto en el apartado anterior se puede suponer que las tres
variables { A, B, C } forman un grupo de variables, ordenadas asi segiin sus importancias
relativas. El tamafio de la variable asociada en el espacio heuristico ser4:

N=n, mp no = 3x2x2 = 12

Los puntos del eje correspondiente a dicha variable en el espacio heuristico serén:

0 { ap, bo, co }
1 oes {a(),b(),CI}
2 { ap, b1, co }
10 ... {aby,c0}
11 { a2, by,¢1 }

Si la jerarquia de variables es correcta, la distancia en el eje corresponde a una "distancia
heuristica", es decir, los puntos préximos presentan caracteristicas similares. Esto permite
interpolar y extrapolar, y por tanto llevar a cabo bisquedas locales eficaces (especialmente si en
todos los ejes se toman incrementos igualmente significativos).

El problema de la codificacién de puntos para evitar evaluaciones repetidas se resuelve del
mismo modo: el valor de cada grupo de variables se puede representar por el valor de su
variable heuristica asociada, es decir, por un tinico niimero entero.

Para codificar y decodificar hace falta conocer el tamafio de cada variable original; por
ejemplo, los tamafios de las variables del caso utilizado en este apartado son respectivamente 3,
2 y 2, y la codificacién de un punto { a;, b;, ¢k } resulta:
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ta,b,o} ... k+@j+@Q)1i

La decodificacién se hard naturalmente dividiendo sucesivamente por 2 y por 4 y apartando
los restos de las divisiones: se trata simplemente de un problema de cambio de base. Estos
problemas se llaman "transformaciones de claves" en [Wirth, 80].

La transformaci6én del problema a un espacio heurfstico resulta eficaz si realmente es
posible organizar las variables segiin los criterios mencionados, es decir, si se consigue que las
nuevas variables heurfsticas presenten un buen comportamiento local. Si esto es asf, se podrd
reducir espectacularmente el ntimero de variables, ademéds de permitir la resolucién de
problemas de optimizacién con variables discretas mediante bisquedas locales.

Aparte de esto, el sistema de codificacién y decodificacién puede resultar muy util para
almacenar soluciones previas e implantar sistemas de memorias selectivas, como los
mencionados en el Capitulo 7.

5.4 - Notas sobre Aplicaciones a Proyectos.

Las ideas y metodologias expuestas en este capitulo estdn inspiradas en el trabajo llevado a
cabo en proyectos reales de investigacién y desarrollo. En este apartado se comenta el trabajo
realizado en dichos proyectos a la luz de las ideas y la nomenclatura utilizadas aquf, como si
éstos fueran consecuencia de la tesis y no al contrario. De esta forma las aplicaciones reales
proporcionan un respaldo experimental a las ideas y metodologfas expuestas en la tesis. Con
este objeto el orden de las notas no es cronolégico, sino que sigue el de la exposicién del
capitulo.

En [Cuadra et al, 85] y [Garcia et al, 87] se estableci6 una jerarquia de tres niveles para las
variables independientes. Los criterios empleados en la jerarquizacién fueron la necesidad de
llevar a cabo todas las bisquedas en espacios de dimensién constante y el "tamaiio” de las
variables independientes (muy discretas, discretas y continuas).

En la primera fase de disefio, que utilizaba el modelo més simplificado del sistema, una de
las optimizaciones parciales se resolvia de forma no iterativa. Por medio de un conjunto de
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reglas (if...then...), y a partir de los valores de los requisitos de disefio, se ofrecia
analiticamente el punto 6ptimo. Estas reglas y las expresiones analiticas se obtuvieron mediante
un estudio previo de 1a monotonia de las funciones y restricciones que intervenian en el modelo
més simplificado del sistema.

El comportamiento local de las variables era bueno en todos los niveles. En cuanto al
tamaifio de las variables (nimero de valores distintos en la praictica), en el primer nivel era 5, en
el segundo era 15 y en el tercero oscilaba entre 200 y 1000, segiin las distintas variables del
espacio. Dado el buen comportamiento local de las variables se utiliz6 el algoritmo de Hooke &
Jeeves en todos los espacios de bisqueda, aunque con ligeras modificaciones en los casos de
variables discretas.

El usuario podia elegir el tamafio de las variables continuas mediante los incrementos
minimos (precision) deseados para cada una de ellas, aunque por supuesto se mantenian unos
valores por omisién almacenados en ficheros. También se podia fijar el valor de cualquier
variable independiente, eliminando grados de libertad del problema.

En [IIT, 87] se realiz6 un estudio de viabilidad de caricter general y un prototipo como
demostracién de las técnicas estudiadas. En el prototipo se implant6é una sola fase de disefio
descompuesta en dos optimizaciones parciales anidadas; la de nivel superior correspondia a
variables de tamaifio pequefio (entre 2 y 10) y de mal comportamiento local, mientras que la
inferior se llevaba a cabo en un espacio de variables de tamafio grande (entre 100 y 1000) y de
buen comportamiento local.

En la optimizaci6n parcial de nivel superior se plante6 una bisqueda en 4rbol de soluciones
completas guiada por reglas de sensibilidad. En la de nivel inferior se emple6 el algoritmo de
Hooke & Jeeves para llevar a cabo biisquedas locales con respecto a distintas funciones
objetivo (por ser un problema multiatributo).

En el desarrollo de 1a herramienta creadora de dbacos lineales (CAL) se emple6 el algoritmo
de Hooke & Jeeves para encontrar los puntos de maximo error entre la funcién real y el dbaco
provisional; los nuevos "puntos muestra” del dbaco se colocan precisamente donde se produce
el méximo error provisional.

En [Cuadra y Le6n, 90] se emple6 una bisqueda en 4rbol de soluciones incompletas; la
seleccién de nodos era multiatributo, con un atributo real (volumen ya aprovechado) y un
atributo heurfstico (volumen aprovechable) para evaluar el futuro de las distintas ramas. En la
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expansién de un nodo, para cada nodo hijo se fijaba un valor distinto de tres variables
independientes jerarquizadas.



Capitulo 6.- Optimizacién Multiatributo. 131

Capitulo 6

Optimizacion Multiatributo

Ya se ha expuesto en otros capitulos de la tesis que el resultado de una optimizacién
multiatributo no es un sélo punto, sino un conjunto de puntos de interés que en el espacio
de atributos forman parte de la hipersuperficie optima. Estos puntos pueden ademés
pertenecer a distintas regiones de bisqueda del espacio de variables independientes.

También se ha comentado ya que una optimizacién multiatributo en general requiere
exploraciones en distintas regiones de biisqueda, a partir de distintos puntos iniciales y con
distintos criterios de optimizacién, todo ello para encontrar un conjunto de puntos de interés.
- Dicho conjunto puede filtrarse con criterios de seleccion multiatributo para reducir el
mimero de puntos sin perder los més importantes.

En este capftulo se tratan con detalle todas estas ideas siguiendo el esquema que muestra la
figura 6.1. La optimizacién multiatributo consta, como tal optimizacién, de los procesos de
evaluacién y bisqueda. La evaluacién multiatributo se trata en el apartado 6.1, mientras que la
bisqueda multiatributo se expone en el apartado 6.3. Segin el tipo de bisqueda elegida, local o
en 4rbol, el enfoque es distinto: en la bisqueda local se sustituye la biisqueda multiatributo por
un conjunto de bisquedas monoatributo, que ya se han tratado ampliamente en el Capftulo 5
(junto a las bisquedas en 4rbol). En ambos tipos de biisqueda juega un papel fundamental la
seleccién multiatributo, tratada con detalle en el apartado 6.2.

En el apartado 6.4 se expone brevemente c6mo puede llevarse a cabo una optimizacién
multiatributo en un sistema complejo descompuesto en optimizaciones parciales, tanto anidadas
como paralelas.
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Optimizacién
Multiatributo
/‘;AN%\
Evaluacién Buisqueda
Multiatributo Multiatributo
A
Biisqueda Bisqueda
N =
Optimizaciones Seleccién
Monoatributo Multiatributo

Figura 6.1. Enfoque propuesto para la Optimizacién Multiatributo

Finalmente, el apartado 2.6 est4 dedicado a comentar aspectos relacionados con este
capitulo de los proyectos reales de disefio por ordenador que han dado lugar a esta tesis

6.1 - Evaluacién Multiatributo: Hipersuperficie Optima.

La evaluacion multiatributo se ha descrito ya en el Capitulo 3. Consiste simplemente
en asociar a cada punto X de la regién de bsqueda un punto E(X) del espacio de estado de las
restricciones y un punto A(X) del espacio de atributos, segiin muestra la figura 6.2. Obsérvese
que puntos muy distantes en el espacio de variables independientes (o sea, soluciones muy
diferentes) pueden estar muy préximos en el espacio de atributos o en el de restricciones.

El tratamiento de las restricciones en la bisqueda admite distintas soluciones. Una
de ellas es descomponer la bisqueda en dos etapas: la primera, encargada fundamentalmente de
alcanzar un punto de la regién factible, dando una importancia relativamente pequefia a los
atributos frente a las restricciones violadas; la segunda, partiendo del punto factible hallado en
la primera etapa, buscarfa puntos 6ptimos sin salirse de la regién factible.
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Figura 6.2. Evaluacién Multiatributo.

Otra solucién consiste en agrupar el estado de las restricciones en uno o varios atributos
ficticios que se desea minimizar, suponiendo que tienen un valor positivo en caso de
restricciones violadas y cero en la regién factible. A estos atributos ficticios se les puede
conceder una importancia relativa variable para guiar la bisqueda suavemente hacia puntos
factibles pero a la vez cercanos al Gptimo.

Nota bibliografica:

El tratamiento de las restricciones como atributos ficticios (penalizaciones) es una idea ya cldsica; por ejemplo,
en [Gill et al, 81] se describen distintas formas de definir las penalizaciones (funciones lineales, cuadriticas,
logaritmicas, etc.)
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El tratamiento de las restricciones como atributos ficticios (penalizaciones) es 1a base de la técnica llamada
constraint relaxation, aplicada al disefio en [Navinchandra & Marks, 87]. Los atributos ficticios asociados a las
restricciones se llaman deviation variables en [Kamal et al, 87].

En cualquier caso el problema se puede reducir siempre a movimientos a un espacio (quizi
ampliado) de atributos, y este espacio es el que se va a estudiar en este capitulo. En este
espacio, es fundamental el concepto de hipersuperficie 6ptima. Se propone aqui una definicién
de hipersuperficie 6ptima, basada en la intuici6n:

"Un punto X pertenece a la hipersuperficie 6ptima del espacio de atributos A
cuando todos los puntos de un determinado entomo de A(X) que presentan un
valor mejor en al menos uno de los atributos presentan un valor peor en al
menos otro de los atributos.”

Es importante sefialar que la hipersuperficie 6ptima no serd en general una auténtica
hipersuperficie desde un punto de vista analitico o geométrico. De hecho suele estar constituida
por un conjunto disperso de puntos, debido por ejemplo a que las variables pueden ser
discretas o a la influencia de ligaduras y restricciones. Sin embargo se usa aquf el término de
hipersuperficie por representar intuitivamente la frontera de un conjunto de puntos.

La definicién de hipersuperficie 6ptima propuesta permite que la forma de la
hipersuperficie 6ptima dependa del tamaiio del entorno y de los conceptos de mejor y peor,
dejando que las caracteristicas de cada aplicacién sugieran la eleccién més adecuada. A modo de
ejemplo, la figura 6.3 muestra una posible hipersuperficie 6ptima en un caso en que se desea
minimizar dos atributos y otra en un caso en que se desea maximizar dos atributos.

> >
al al

Figura 6.3.a. Hipersuperficie Optima Figura 6.3.b. Hipersuperficie Optima
minimizando dos atributos. maximizando dos atributos.
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Nota bibliografica:
La hipersuperficie 6ptima estd estrechamente ligada al concepto econémico de “allocative efficiency” introducido
por Vilfredo Pareto en 1906. En [Samuelson & Nordhaus, 85] se ofrece la siguiente definicién:
"Allocative efficiency occurs when there is no possible organization of production that would
make everyone better off... Under conditions of efficiency, therefore, one person's utility can
be increased only by lowering someone else's utility."
Los atributos son aquf la satisfaccién econémica de distintas personas, industrias o sectores econ6micos. Los
puntos que cumplen la condicién de "allocative efficiency” se llaman también "Pareto-efficient” y estin situados
sobre la llamada "utility-possibility frontier, equivalente a la hipersuperficie dptima.
La hipersuperficie 6ptima recibe distintos nombres en la literatura técnica: non inferior set en [Chankong &
Haimes, 83]; knee set en [Schweppe & Merril, 86]; non dominated set of alternatives en [Navinchandra &
Marks, 87]; compromise solution set en [Jazdzynski, 89]; trade-off curve (or surface) en [Kermanshahi et al, 90);
non inferior solution set en [Kermanshahi et al, 90] y trade-off curve set en [Schweppe & Merril, 86].

Una hipersuperficie ptima puede constar teéricamente de infinitos puntos, pero en la
préctica el problema de hallarla se reduce a seleccionar un conjunto reducido de puntos
representativos de la hipersuperficie de entre un niimero finito de candidatos. El criterio de
seleccion seguido (tamario del entorno, conceptos de mejor y peor) definird la forma de la
hipersuperficie. En el apartado siguiente se describen tres criterios alternativos de seleccién
multiatributo.

6.2 - Seleccién Multiatributo: Distintas Hipersuperficies Optimas.

Las dos primeras definiciones de hipersuperficie 6ptima (dominaci6n estricta y dominacién
significativa) proceden de un intento puro de seleccién de entre un gran niimero de soluciones
ya generadas, y se han aplicado en planificacién de la generacién eléctrica a largo plazo
[Schweppe & Merril, 86].

La tercera definicién que se presenta (optimalidad respecto a una familia de funciones
objetivo) deriva del proceso de optimizacién multiatributo seguido en [IIT, 87], y como se vera
est4 orientada a generar directamente los puntos de la hipersuperficie 6ptima en vez de
seleccionar entre soluciones ya existentes. -

6.2.1 - Dominacién Estricta y Dominacién Significativa.

Los conceptos de dominacién estricta y dominacion significativa estdn tomados del
procedimiento llamado Multiple Attribute Trade-off Analysis [Schweppe & Merril, 86],
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aplicado a la planificacién de inversiones a largo plazo del sistema de generacidn de energia
eléctrica.

La idea consiste en lo siguiente: se seleccionan manual o automéiticamente un nimero
elevado (hasta de varios miles) de conjuntos completos de variables independientes de definen
otros tantos planes alternativos de inversiones. Todos los planes se evaldan con respecto a un
conjunto de atributos que normalmente son mutuamente conflictivos, y por tanto no se pueden
reducir todos a una sola funcién objetivo: coste, fiabilidad (0 més concretamente probabilidad
de energia no suministrada), impacto ambiental, etc. Una vez situados todos los planes en el
espacio de atributos, se procede a realizar una seleccién multiatributo que reduce el mimero de
los mismos a una magnitud razonable. De entre los planes supervivientes, un grupo de expertos
seleccionaré el més interesante segin sus propios criterios.

La figura 6.4 muestra graficamente los dos criterios alternativos de seleccién mencionados.
Supuesto un criterio de dominacién y dado un plan concreto, todos aquellos planes
"dominados" por €l serdn rechazados. La hipersuperficie 6ptima estard compuesta por aquellos
planes no dominados por ningtn otro plan. La figura 6.6 muestra c6mo la hipersuperficie
6ptima puede variar segiin el criterio de dominacién elegido.

4
a2
> >
al al
Figura 6.4.a. Regién dominada Figura 6.4.b. Regi6én dominada

por una solucién por una solucién
segin criterio de segun criterio de
dominacién estricta. dominacién significativa.

El criterio de dominacién significativa (figura 6.4.b) es més refinado que el de
dominaci6n estricta (figura 6.4.a) en dos aspectos: primero, rechaza puntos en los que la
mejora en uno de los atributos no compensa lo que empeoran los otros; segundo, no rechaza
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puntos muy préximos en el espacio de atributos, aunque estén dominados segtin el criterio
estricto. Con respecto a este tltimo aspecto conviene destacar que los puntos que estdn muy
préximos tanto en el espacio de variables independientes como en el de atributos sf deberfan ser
rechazados, pues en realidad representan soluciones muy parecidas entre si.

Desde un punto de vista de optimizacién, el proceso planteado en [Schweppe & Merril, 86]
no es muy apropiado, pues podrfan buscarse métodos més eficaces de generar los planes
candidatos. Sin embargo, establece unos principios generales muy ftiles para la seleccién
multiatributo y por tanto para la optimizacién multiatributo. Por ejemplo, la seleccién de
soluciones por dominacién estricta se aplic6 con éxito a la optimizacién de la distribucién de
objetos en un espacio limitado en [Cuadra & Leén, 90].

6.2.2 - Optimalidad Respecto a una Familia de Funciones Objetivo.

Como ya se indic6 en el Capitulo 3, una funcion objetivo es una funcién escalar de
variable vectorial cuyo valor se desea optimizar, y cuyos argumentos son €l vector de atributos
A(X) y el vector de estado de las restricciones E(X). Dada la posible expresion del estado de las
restricciones como atributos ficticios, se puede suponer que una funcién objetivo depende sélo
del vector de atributos:

f=f(AX)) = f(aiX), a2(X), ..., an(X) ) = f(ay, a2, ..., a5 )

Una funcién objetivo representa un criterio de optimizacién particular, sirviendo para llevar
a cabo una optimizacién monoatributo en la cual el valor de la funcién hace el papel de atributo.
Ahora bien, si a cada atributo a; se le asocia un paridmetro A; cuyo valor exprese la importancia
relativa de dicho atributo frente a los demés, se puede definir una familia de funciones objetivo
que represente una familia de criterios de optimizacién:

F( al9 a29 srey an I KI; XZ! tery A‘Il )

Una familia de funciones objetivo en teoria consta de infinitas funciones, aunque en la
préctica se utilizaré s6lo un conjunto reducido de funciones representativas de dicha familia.

Una vez establecida una familia de funciones objetivo se puede definir la hipersuperficie
optima como aquel conjunto de puntos que son 6ptimos globales al menos con respecto a una
funcién objetivo de dicha familia.
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La familia de funciones objetivo méds inmediata e intuitiva es la de las posibles
combinaciones lineales de los atributos, empleada en optimizacion de disefio en [IIT, 87]:

F = F(aj, a2, ..., | A, A2, s An) = Ajai+Azay+ ...+ A, a,
La hipersuperficie 6ptima quedarfa asi aproximada por hiperplanos tangentes. La figura 6.5

muestra una seleccién multiatributo de puntos segin el criterio de optimalidad respecto a una
familia de funciones objetivo lineales.

>

al

Figura 6.5. Seleccién Multiatributo segiin
criterio de optimalidad respecto
a una familia de funciones lineales.

Finalmente, la figura 6.6 muestra c6mo el conjunto de puntos representantes de la
hipersuperficie 6ptima puede ser distinto segiin la definicién de la misma que se emplee, es
decir, segtin el criterio de seleccion multiatributo que se escoja.

6.2.3 - La Incertidumbre en la Seleccién Multiatributo.

Cuando se abordan problemas de planificacién la incertidumbre en la evaluacién de
soluciones es un factor critico. Por ejemplo, en [Schweppe & Merril, 86] s6lo se conocen
estimaciones de la pluviosidad, la evolucién de la demanda, los costes de combustibles, etc. En
el campo del disefio la incertidumbre también existe, aunque de forma mads limitada. Por
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ejemplo, los costes de los materiales pueden variar durante el horizonte previsto de fabricacién

de una pieza.
4
a2
> >
al al
Figura 6.6.a. Dominacién Estricta. Figura 6.6.b. Dominaci6én Significativa.
4
a2

Figura 6.6. Distintas hipersuperficies
6ptimas segin distintos
i criterios de seleccién
> multiatributo.

al

Figura 6.6.c. Optimalidad respecto a
una familia de funciones
objetivo lineales.

Un caso de incertidumbre en la evaluacién se da cuando el proceso de optimizacién
seguido se basa en una biisqueda en 4rbol de soluciones incompletas; los heuristicos empleados
para evaluar los nodos serdn normalmente imprecisos, por lo que la seleccién multiatributo
debe considerar un cierto nivel de incertidumbre.
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La fuente de incertidumbre més importante en disefio es, no obstante, la falta de precisién
de los modelos utilizados en cada fase de disefio. Esto hace que la posicion de cada solucién en
el espacio de atributos no sea exacta, sino que esté sujeta a errores a veces importantes.

Dado que en todas las fases de disefio habra que realizar selecciones multiatributo, los
criterios de seleccién deben tener en cuenta los errores de modelado y ser conservadores al
rechazar soluciones préximas a la hipersuperficie 6ptima.

Una soluci6n posible es definir margenes de incertidumbre que suavicen los criterios de
seleccion. Estos margenes serdn més amplios cuanto menos preciso sea el modelo empleado en
la evaluacién de soluciones, y serdn distintos para cada atributo segin los errores estimados
para cada uno de ellos. ‘

al al

Margen de error.

Zona de dominacion.

Figura 6.7. Tratamiento de la incertidumbre
segin los distintos criterios de
seleccién multiatributo ya
descritos, suponiendo que el
error en al es mayor que en a2.
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Nota bibliografica:
El disefio de circuitos integrados es un campo en el que la incertidumbre por falta de precisién en el modelado es
un grave problema. En las primeras fases del disefio se tienen ya que tomar decisiones en funcién de las
caracteristicas finales del producto (atributos y restricciones) como por ejemplo el espacio que ocupa el circuito o
¢l tiempo mdaximo de respuesta; sin embargo, esto no se puede saber con precisién hasta que se ha resuelto el
problema del routing con gran detalle, es decir, hasta las dltimas fases del disefio. Este problema se conoce como
multilevel specifications o interlevel constraints en trabajos sobre disefio de VLSI, como [McFarland et al, 90].
En [Schweppe & Merril, 86] se proponen dos tratamientos alternativos para la incertidumbre:
- El primero, basado en medidas de probabilidad, consiste en definir la relacién de dominacién con respecto
a una probabilidad dada P; por ejemplo, el plan A domina al B si la probabilidad de que A domine a B
(segin un criterio de dominacién dado) es igual 0 mayor que P,
- El segundo, llamado "unknown but bounded”, maneja los lmites superior e inferior de cada
incertidumbre, usando por tanto el margen de incertidumbre descrito aqui.

La figura 6.7 muestra ejemplos de los mérgenes de error para los distintos criterios de
selecci6én que aqui se han descrito. En estos ejemplos se ha supuesto que el error estimado en el
atributo a; es mayor que el estimado en el atributo a3.

Nétese que los mirgenes de error no deben calcularse segiin el error absoluto de cada
atributo, sino segiin el error relativo de la diferencia entre atributos (esto ya se indica en
[Schweppe & Merril, 86]). Un ejemplo: si la incertidumbre en el coste de fabricacién de un
motor se debe al precio del cobre, al comparar dos disefios alternativos dicha incertidumbre
influirs si los dos disefios necesitan distinta cantidad de cobre. Si necesitaran la misma
cantidad, el desplazamiento correspondiente a una variacién de precio del cobre afectaria a
ambos por igual en el espacio de atributos.

6.3 - Bisqueda Multiatributo.

Una optimizacién es un proceso sistemético de bisqueda y evaluacién. En una
optimizacién monoatributo se busca un punto ptimo que a ser posible sea un 6ptimo global, y
no sélo local. En una optimizacién multiatributo la bisqueda pretende hallar un conjunto
significativo de puntos de la hipersuperficie 6ptima. Tanto en una como en otra el objetivo se
puede lograr por medio de biisquedas locales (cada una monoatributo) o biisquedas en 4rbol, ya
que el tipo de biisqueda lo sugiere el tipo de variables independientes del problema.

Nota bibliegrifica:

[Chankong & Haimes, 83] es un trabajo excelente que recoge y clasifica diversas técnicas matemdticas para hallar
la hipersuperficie 6ptima (denominada non inferior set) e incluso para seleccionar un 6ptimo de compromiso.
Dadas ciertas condiciones matemadticas (linealidad, convexidad) la hipersuperficie 6ptima puede ser definida
analfticamente; desgraciadamente, los problemas reales de optimizacién de disefio no suelen cumplir dichas
condiciones.
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Un método citado en [Chankong & Haimes, 83] es ¢l llamado Goal Programming, aplicado a la optimizacién de
planes de inversién en [Nanda et al, 87] y [Kermanshahi et al, 90].

6.3.1 - Bisqueda Multiatributo Mediante Bisquedas Locales.

Una bisqueda local es aconsejable cuando las variables independientes tienen un
tamano grande y presentan un buen comportamiento local. Sélo es vélida para resolver
optimizaciones monoatributo, pues se basa en movimientos de avance en la direccién
aparentemente més interesante (por ejemplo la de mayor gradiente).

Si se desea seguir varias direcciones de bisqueda simultdneamente, el proceso se convierte
en una bidsqueda en 4rbol, aunque en cada una de las ramificaciones de dicho 4rbol se sigan los
principios de una bisqueda local.

Supéngase un conjunto de n, puntos iniciales, pertenecientes en general a distintas
regiones de biisqueda, a partir de los cuales se quiere realizar una bisqueda multiatributo. Si se
define una familia de funciones objetivo:

F( a1, 82, ..y 8y I }"1’ }\'29 very }"n )

de la cual se selecciona un conjunto de n¢ funciones objetivo representativas, se puede hallar un
méximo de N puntos distintos de la hipersuperficie 6ptima mediante N bisquedas locales,
siendo N :

N = n;ng

Esto significa que desde cada punto inicial se tiene que llevar a cabo una optimizacion
monoatributo respecto a cada una de las funciones objetivo, dentro de la regién de biisqueda
correspondiente a cada punto inicial concreto. Esta es la solucién aplicada en [IIT, 87] a la
optimizacién de disefio.

Tras encontrar todos los 6ptimos locales se puede intentar reducir el nimero de puntos
eliminando aquellos que no pertenezcan a la hipersuperficie 6ptima mediante una selecciéon
multiatributo. Debe tenerse en cuenta que los éptimos locales no siempre son globales,
debido a que el punto inicial o la estrategia de biisqueda local seguida no sean adecuados.
Ademds de esto, el criterio de seleccién multiatributo podrd ser muy duro por necesidades de
tiempo o memoria.
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> >
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Figura 6.8. Conjunto de biisquedas locales monoatributo + seleccién multiatributo.

La figura 6.8 muestra un caso ejemplo de dos atributos, con dos puntos iniciales y tres
funciones objetivo lineales. Esto implica seis optimizaciones monoatributo por basqueda local
que producen seis puntos candidatos a representar a la hipersuperficie 6ptima. La misma figura
muestra una seleccién multiatributo posterior por dominacién estricta que reduce a cuatro el
nimero de puntos representativos.

Como se aprecia en la figura 6.8, un conjunto de bisquedas locales se puede interpretar
como una bisqueda en 4rbol con un sélo nivel de profundidad, tantas ramificaciones como
funciones objetivo y tantos nodos iniciales como puntos iniciales haya.

6.3.2 - Biisqueda Multiatributo en Arbol.

Las busquedas en arbol son adecuadas cuando las variables independientes son de un
tamaio pequefio y presentan un mal comportamiento local. Se adaptan perfectamente a
una optimizacién multiatributo, pues permiten avanzar en varias direcciones simultdneamente.

En una basqueda en 4rbol, los nodos hijo se evalian para seleccionar los mejores, pues
por cuestiones de tiempo y memoria se desea s6lo expandir (generar nodos hijo) los
mejores nodos. La seleccién de nodos se puede hacer tanto en profundidad, es decir, s6lo
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compiten entre sf los nodos hijos del mismo nodo padre, como en anchura, donde compiten
entre si todos los nodos del mismo nivel de profundidad.

La seleccién de nodos admite tanto una ordenacién monoatributo como una seleccién
multiatributo, segtin cualquier definici6n de hipersuperficie 6ptima. La figura 6.9 muestra una
biisqueda en 4rbol representada en el espacio de dos atributos. En cada nivel de profundidad del
arbol se genera una nueva hipersuperficie 6ptima, y s6lo los nodos pertenecientes a dicha
hipersuperficie son expandidos.

Hipersup. Optima
del nivel 0

Hipersup. Optima
del nivel 1

Hipersup. Optima
del nivel 2

>
al

Figura 6.9. Bisqueda Multiatributo en Arbol: bisqueda en 4rbol con
seleccién multiatributo.

En la figura 6.9 1a seleccién multiatributo se hace en anchura, es decir, todos los nodos del
mismo nivel de profundidad entran en competicién entre si, aunque sean hijos de distinto nodo
padre. Las hipersuperficies 6ptimas de distintos niveles que muestra la figura 6.9 se denominan
"pareto subsurfaces" en [Navinchandra & Marks, 87].

En el Capitulo 5 se plante6 la distincién entre dos tipos de bisqueda en 4rbol: la de
soluciones completas y la de soluciones incompletas. En los drboles de soluciones incompletas
los nodos se pueden seleccionar utilizando no s6lo los atributos reales, sino también atributos
ficticios (heuristicos) para compensar el hecho de no conocer todavia el valor de todas las
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variables independientes. Es también aconsejable realizar una seleccién "blanda” como la
aplicada en el tratamiento de la incertidumbre (apartado 6.2.3).

6.4 - Optimizacién Multiatributo y Optimizaciones Parciales.

En el Capitulo 4 se expone c6mo una optimizacién compleja se puede descomponer en un

‘sistema de optimizaciones parciales més sencillas, definiéndose las optimizaciones

parciales paralelas y las anidadas. En este apartado se discute la compatibilidad de un sistema
asf con la optimizacién multiatributo.

Cuando se desea realizar una optimizacién multiatributo, lo més aconsejable es limitar la
optimizacién multiatributo a la optimizaciéon parcial principal o de més alto nivel,
llevindose a cabo optimizaciones monoatributo (una funcién objetivo cada vez) en las
optimizaciones parciales de nivel inferior.

Por ejemplo, en el caso de optimizaciones parciales paralelas no se debe optimizar con
respecto a varias funciones objetivo simultdneamente, pues se superponen los problemas de
convergencia propios de las optimizaciones paralelas a la ramificacién propia de la bisqueda
multiatributo, produciendo una explosién combinatoria inadmisible.

En el caso de optimizaciones parciales anidadas pueden sin embargo llevarse a cabo
optimizaciones multiatributo a distintos niveles. Esto implica que al evaluar un punto del
espacio de variables independientes de una optimizacién de nivel superior se obtiene no un
punto en el espacio de atributos, sino una hipersuperficie 6ptima parcial (representada por un
conjunto de puntos), procedente de optimizaciones multiatributo de nivel inferior.

Por ejemplo, supéngase una variable de nivel superior X que puede tomar dos valores
distintos, X, y Xp. Para evaluar el valor X, se lleva a cabo una optimizacién multiatributo en
niveles inferiores, que produce como resultado la hipersuperficie 6ptima S,. Del mismo modo,
al evaluar el valor X, se produce la hipersuperficie éptima Sy,

Para determinar cuél de los dos valores de X es mejor hay que comparar ambas
hipersuperficies, naturalmente con criterios multiatributo. La figura 6.10 muestra como un
valor de X puede ser rechazado porque todos los puntos de su hipersuperficie asociada sean
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"dominados" por algiin punto de la otra hipersuperficie, y como puede ocurrir que ambos
valores deban conservarse por tener los dos al menos un punto representante de la
hipersuperficie 6ptima conjunta.

> >
al al
Sa domina a Sb en conjunto, por Ninguna hipersuperficie domina
lo que Xa es mejor que Xb. a la otra, por lo que tanto Xa como

Xb deben conservarse.

Figura 6.10. La optimizacién multiatributo en optimizaciones anidadas
exige comparar hipersuperficies 6ptimas entre si.

6.5 - Notas sobre Aplicaciones a Proyectos.

Las ideas y metodologias expuestas en este capitulo estan inspiradas en el trabajo llevado a
cabo en proyectos reales de investigacién y desarrollo. En este apartado se comenta el trabajo
realizado en dichos proyectos a la luz de las ideas y la nomenclatura utilizadas aqui. De esta
forma las aplicaciones reales proporcionan un respaldo experimental a las ideas y metodologias
expuestas en la tesis. Con este objeto el orden de las notas no es cronolégico, sino que sigue el
de la exposicién del capitulo.

En [Cuadra et al, 85] y [Garcia et al, 87] se llevaron a cabo optimizaciones multiatributo,
pues se intentaba s6lo minimizar el coste de fabricacién. La violacién de restricciones se
reflejaba sumando penalizaciones (costes ficticios) al coste real, por lo que la optimizacién se
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trataba en realidad como no restringida (unconstrained). Cada penalizacion era directamente
proporcional a una estimacién de tipo porcentual de la violaciébn de la restriccién
correspondiente.

El usuario podia seleccionar entre 13 restricciones posibles cuéles se aplicaban al problema
de , aparte naturalmente de las limitaciones en los rangos de las variables independientes.
También podia fijar los distintos costes ficticios asociados a la violacién de cada restriccion.

En [IIT, 87] se llev6 a cabo una optimizacién multiatributo con dos atributos mutuamente
conflictivos: el coste total de fabricacién y lanzamiento de un satélite y 1a fiabilidad del proyecto
(probabilidad de que el satélite completara su tiempo de vida en pleno funcionamiento). La
optimizacién multiatributo se realiz6 por medio de biisquedas locales con distintas funciones
objetivo, que eran combinaciones lineales de los dos atributos (ver figura 6.8). De este modo la
hipersuperficie (en este caso curva) 6ptima se aproximé por medio de rectas tangentes.

En [Cuadra y Le6n, 90] se emple6 una bisqueda en 4rbol de soluciones incompletas; la
seleccién de nodos era multiatributo, con un atributo real (volumen ya aprovechado) y un
atributo heurfstico (volumen aprovechable) para evaluar el futuro de las distintas ramas. En la
expansién de un nodo, para cada nodo hijo se fijaba un valor distinto de tres variables
independientes jerarquizadas.

Esta solucién es totalmente original, pues lo habitual es sumar los heuristicos y los
atributos reales para evaluar los nodos segin una funcién objetivo tGnica. Esto implica que el
ntimero de nodos hijo debe ser fijado a priori o con un criterio de corte monoatributo; sin
embargo, en la seleccién multiatributo (ver figura 6.9).el nimero de nodos seleccionados
depende de las condiciones de dominacién y por tanto de las caracteristicas de cada nodo padre.
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Capitulo 7

Sustitucion de Funciones Lentas por Abacos

El enfoque que se presenta en esta tesis para abordar la optimizacién de disefio por
ordenador estd basado en procesos iterativos con distintas regiones de bisqueda, varios puntos
iniciales, varias estrategias y funciones objetivo. Todo el procedimiento se apoya en la
evaluacién de un gran nimero de puntos.

Aunque se descomponga el proceso de optimizacién en fases, se utilicen modelos con
distinto nivel de detalle para reducir progresivamente el espacio de bisqueda y se implante con
éxito el conocimiento de los expertos, si el problema de disefio es complicado el nimero de
puntos evaluados seguird siendo muy alto.

En este capitulo se ofrece una solucién general para aumentar la velocidad del proceso. Se
puede aplicar a cualquier funcién, ya sea escalar o vectorial, y a cualquier tipo de variables que
intervengan en la funcién: continuas, discretas y muy discretas.

En el apartado 7.1 se presenta el uso de los dbacos como alternativa a los modelos
simplificados de los procesos. En el 7.2 se describen los 4bacos lineales de N dimensiones, y
en el 7.3 el algoritmo seguido para su creacién antomaética; en el apartado 7.4 se proponen los
dbacos no lineales (0 memorias selectivas) para casos con un nimero elevado de variables;
finalmente, el apartado 7.5 est4 dedicado a los casos de aplicacién de dbacos lineales que han
aparecido en los proyectos en los que se basa esta tesis.
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7.1 - Abacos y Modelos Simplificados.

Supongamos un proceso de célculo (funcién) P tal que permite obtener el valor de una
variable escalar u a partir de una variable vectorial X:

u = U(X) = ll( X1y X2y ooy Xp )

X2
NP P u(Xx) >
Do o o
\—.——xn—’

Figura 7.1 - Funcién escalar de variable vectorial.

Supéngase que el tiempo necesario para hallar u como funcién de X por ordenador resulte
significativo, bien por sf mismo o por formar parte de un proceso iterativo que lo llama muchas
veces. Para disminuir el tiempo de cédlculo se puede sustituir el proceso P, que es la
implantacién de la funcién u (ver figura 7.1) por otro proceso equivalente P* que encuentre los
valores de u en un tiempo menor a costa de producir un cierto error e(X) (ver figura 7.2)

x P* wX) + e(X)_’

Figura 7.2 - Funcién répida equivalente a P.
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Un método utilizado tradicionalmente consiste en el desarrollo e implantacién de un modelo
simplificado de u(X) tal que simule su comportamiento dentro de unos margenes de X pero
mantenga el tiempo de célculo y los errores dentro de unos niveles aceptables. El problema
fundamental es que resulta dificil llegar a un compromiso entre tiempo y errores que sea vélido
para todo el rango de variacion de X. Ademds, 1a reduccién de tiempo no suele ser en absoluto
espectacular, y la construccién de buenos modelos simplificados puede exigir estudios nada
triviales.

7.1.1 - Planteamiento General.

La soluci6én que aqui se propone como alternativa a los modelos simplificados es la
creacién y uso de &bacos de las funciones lentas. El abaco de una funci6n es otra funcién que
tiene almacenado un conjunto de puntos significativos de la funcién original (puntos de
muestra) y aproxima el valor del resto de los puntos por interpolacién en n dimensiones.

Las razones principales que sugieren el uso de dbacos en vez de modelos simplificados
son las siguientes:

- La lentitud de un proceso de célculo P no implica en absoluto que la funcién u(X)
correspondiente sea muy sensible ante variaciones locales de X. Antes bien, 1a mayorfa
de las funciones que representan fenémenos fisicos reales (que son los que aparecen en
la ingenieria) suelen ser suaves y de buen comportamiento local, al menos respecto a la
mayoria de las componentes de X. Esto hace que sean ficilmente interpolables.

- Si el conjunto de puntos que se toma como muestra de u(X) para las interpolaciones es
bueno, los errores resultantes de la interpolacion son menores que los obtenidos con
modelos simplificados.

- La dnica forma de aumentar la precision en un modelo simplificado es aumentar
también su complejidad, y por tanto su lentitud. Por desgracia, en los modelos
simplificados el tiempo de cédlculo tiende rdpidamente al del proceso original al intentar
aumentar su precisién. Ademds, el aumento de precisién logrado no es uniforme para
todo el rango de variaci6én de X. Sin embargo, en un 4baco, la precisién crece
localmente en aquellas zonas del espacio definido por X en que se toman més puntos
de muestra. El espacio de memoria necesario crece linealmente con el nimero de
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puntos tomados de muestra, pero el aumento en el tiempo de célculo respecto al mimero
de puntos de muestra es despreciable (como ya se ver4).

- Un 4baco no tiene ninguna dificultad en manejar variables discretas mezcladas con
variables continuas, ya que por sf mismo maneja todas las variables como si fueran
discretas, con incrementos de un cierto tamaiio (ver apartado 5.1).

- Es imposible programar un "creador automético de modelos simplificados" que sirva
para cualquier proceso P, pero es perfectamente posible hacer lo propio con un "creador
automdtico de dbacos"” porque los 4dbacos de distintas funciones presentan a una
estructura comun.

Un dbaco se considera més eficaz cuantos menos puntos necesite almacenar para realizar
correctamente las interpolaciones. El mimero de puntos almacenados depende del nimero de
variables de entrada, del tamafio de dichas variables y del comportamiento local de 1a funcién
con respecto a ellas (ver apartado 5.1).

Se puede mejorar radicalmente la eficacia de un 4baco estudiando cuidadosamente la
funcién lenta que se desea sustituir. La idea es aislar dentro de la funci6n el proceso de célculo
realmente lento para sustituirlo por un 4baco. Es posible que el niimero de variables de entrada
de dicho proceso sea menor que el de la funcién completa. Aparte de esto, hay que seleccionar
las variables realmente importantes dentro del proceso lento, pues a veces con simples cambios
de variable se mejora mucho el comportamiento local de la funcién resultante.

Sea un proceso Q cuyas variable vectorial de entrada es Y y cuya variable de salida es v.
Sea Q2 el proceso de interpolacién en n dimensiones que nos permite simular el
comportamiento de Q, es decir, Q2 es un 4dbaco de Q.

Un primer paso para que la implantacién sea eficaz consiste en realizar un cambio de
variable tal que:

- Se descompone el proceso en dos subprocesos (si es posible), uno lento y otro de
célculo inmediato, o sea compuesto de operaciones sencillas.

- Las variables de entrada del subproceso lento son las mas importantes para dicho
proceso.
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En la figura 7.3 se representa la organizacién interna de un proceso ya descompuesto. El
proceso Q2 de la figura seria el sustituto del Q original; el interfaz seria responsable del
cambio de variables; P? seria el dbaco del proceso lento y PT el proceso ripido final ya
mencionado que utiliza la variable intermedia producida por P@.

Qa

Y Yy 281
» i
YZ X a
2] , % pa [ v
N - T a
SO S, é _i._’ PT M (Y)’
*n+1
S O - >
vl | e
- Am
n >

Figura 7.3. Descomposicién de un proceso en procesos lentos y rdpidos.

Naturalmente, en un caso general podrd haber més de un interfaz y més de un proceso
répido, dependiendo de los cambios de variables efectuados. En la figura aparece s6lo un
interfaz y un proceso répido por no complicar innecesariamente el dibujo.

La descomposicién del proceso es tarea de un experto que conozca bien la naturaleza del
proceso Q, aunque una descomposicién poco apropiada no significa peores resultados en la
interpolacién, sino una implantacién menos eficaz.
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7.2 - Abacos Lineales en N Dimensiones.

La interpolaci6n lineal se suele asociar a funciones de una variable, y en ese contexto es la
més sencilla y rdpida de realizar. En este apartado se generaliza la interpolacién lineal a un
espacio de N variables.Se presenta también un algoritmo para encontrar un buen conjunto de
puntos muestra de una funcién genérica (estrictamente no es un conjunto 6ptimo), y definir asf
un 4baco lineal de la funcion.

Este algoritmo se ha implantado con éxito, desarrollandose una herramienta que analiza
sisteméticamente una funcién lenta ya programada y crea autométicamente una funcién rdpida
capaz de sustituirla con un margen de error prefijado, o sea, escribe el c6digo del dbaco de una
funcién dada.

7.2.1 - Funcién de Interpolacién Lineal en N Dimensiones.

Sea una funcién escalar u definida en un espacio de n dimensiones:
U(X) = u( X1y X2y reey xn)

Supdngase que no se conoce el valor de u(X) para cualquier valor de xy, sino s6lo para
un conjunto ordenado Mx; de my valores de muestra:

Mx; = { mxy(1), mxy(), ..., mXj@my) }
tal que:

mxj(iy) < mxj@+l) \'/ e {1,2,.,m; -1}
donde mx;(iy) debe leerse como "valor de muestra nimero iy de la variable x{".

Aunque x; no coincida con ninguno de los valores mx;(iy) de muestra, se podra obtener
una aproximacién de u(X) mediante una interpolacién lineal entre los dos valores conocidos de
u(X) que estén mis préximos, es decir:

Dados:
mxiy@), mxj(ig+)
tales que:
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mxi(iy) < X3 < mxXj(ij+l)

se puede obtener una aproximacién u(X) de u(X) por medio de una interpolaci6n lineal en una
dimensién entre el valor més préximo por defecto:

u( mxj@), X2, ... Xn )
y el valor méds préximo por exceso:
u( mxj(iy+1), X2, ..., Xn )
El resultado de esta interpolaci6n lineal en una dimensién seré:

udX) = u( mxj@j), X2, ..., Xn ) +

X1 - MXjiy)
mxiiy+l) - mxq(@y)

[ u( mxj(iz+1), X2, ..., Xp ) - u( MX;1G1), X2, <y Xn ) ]

que escrito de forma més compacta queda:

u3(X) = poGp uw( mxjGp, X2, ..., Xp) + P1Gap u( mxyy+l), X2, ..., Xp )
siendo:

mXxiy(ig+1) - X1

POty = xiGuehy - mxgGp - PIOD

X1 - mX1(iy)

P16 = X lGreD - mxgap o

Los nimeros adimensionales pg(iy) y pi(ip) son las distancias unitarias de x; a los
extremos del intervalo [mx;1), mx;a;+1)], relativas a la longitud de dicho intervalo.

Para poder realizar la interpolaci6én se necesita conocer el valor de la funcién u(X) en
ambos extremos del intervalo. Pero supéngase ahora que tampoco se conoce u(X) para
cualquier valor de X3, sino s6lo para un conjunto ordenado Mx; de m; valores de muestra:

Mx; = { mxz(), mxz@), ..., mXz(mz) }
tal que:
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mXas(ip) < mXa(in+1) V e {1,2,.,m-1}

donde mxj(is) debe leerse como "valor de muestra nimero iz de la variable x5".

En este caso los dos valores de la funcién necesarios para la interpolacién en x; se pueden
aproximar a su vez por medio de sendas interpolaciones en una dimensi6n:

u?( mxj(iy), X2, «-.» Xn ) Potiz) u( mxj@ii), mX3(2), ..., Xn ) +

piG) u( mxj@iy), mx@iz+i), ..., Xn )

u?( mXj(ig+1), X2, «.p Xn ) potia) u( mxj(j+1), mX(i2), ..., Xn) +
P1G2) u( mxj(p+l), mXa@z+1), ..., Xp )

siendo:

mXaq(iz+1) - X2

Pot) = mxa@iz+1) - mXo@ia) =1- P16@2)

X2 - MX2(ip)
mxa@s+1) - mxXa3Gz)

pit = =1 - potia)

y donde los niimeros adimensionales pg(2) y pi(i2) son las distancias unitarias de x; a los
extremos del intervalo [mxj(ip), mxp(iz+1)], relativas a la longitud de dicho intervalo.

Asi se podria seguir recursivamente hasta interpolar en x,,. Se demuestra facilmente por
induccién que la expresion analitica de la funcién interpolacion en n dimensiones
queda:

ua( xq, X2, .., Xp ) =

1
1
n
[ u( mxi@+kl), mXo(iz+k2), ..., MXy(in+kn) ) 1‘[1pkj(ij) ]
J=
kn=0

k1=0

siendo:

mxiG+l) - X3 1 - P16

PO = mxiGyen) - mxiGp
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Pl = =2 mX;(i;)
14 ij(ij+1) - ij(ij)

=1 - poty

y siendo:

mxji) < MX;Gi+D) V je(1,2,.,n)}

La funci6n de interpolacién lineal as{ definida presenta las siguientes propiedades:
- Es continua.
- Pasa por todos los puntos muestra de la funcién original

- En el centro de cada hiperintervalo vale la media aritmética de los puntos muestra que lo
delimitan.

- En una variable es una interpolacién lineal convencional (ver figura 7.4).

u#
u(b) v
ud(x) \
X
u(a) X
! »
a X b X

Figura 7.4. Interpolacién Lineal en una dimensién

- En los puntos de las aristas de los hiperintervalos se hallan los valores de u3(X) con
interpolaciones lineales de una sola variable.
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- En dos variables es una superficie formada por superficies regladas que se apoyan en los
cuatro segmentos que unen los puntos muestra de cada hiperintervalo (ver figura 7.5)

u? (X)

L3
*

[ d v
]
! : i ‘
L)
: : ; ‘
' ' : !
[ z '
' 4 ) " % *2
K : \ " \ ol i ’
4 ] P + *
[ ' \ .t ¥ P \ L.
1 [ : “‘ N "'
1 *““‘ - “:_“‘ ---L‘ ------ - _‘:,
t ¢ ra o . .
1 * hd .
: : o ‘ : ¢" 2 . ’
*si-..--.-.--.-:’: ........ L s
Figura 7.5. Interpolacién lineal en dos dimensiones.
Para poder realizar la interpolacién es necesario conocer:
- my Niimero de puntos de muestra de cada variable x;
- Mx; Vector de puntos de muestra de cada variable x;
Mx; = { mxj), mxj2), ..., mxjm; }
- Mu(X) Matriz de valores de muestra de u(X). Son los valores reales de la

funcién u(X) en todos los puntos muestra tomados:
Mu(X) = (mxjd), mxa(i2), ..., MXp(in) )

Habr4 un total de puntos almacenados en Mu(X) igual a:

n
n?de puntos = J] m;
=1
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El proceso de interpolacién consta de dos fases:
- Localizacion:
Conociendo la muestra Mx; de cada variable x;
Conociendo el punto X = ( xy, X2, ..., Xn )
Hay que hallar el conjunto de enteros
I = ( il, i2: ety ill }
tales que:

mx;G) < xj S mxi+l) \v/ jef{l,2,..,n}

- Calculo: Consiste en aplicar 1a funcién de interpolacién lineal en N dimensiones que ya

se ha explicado.

Para aclarar el proceso y la funcién de interpolacién presentados lo mejor es seguir paso a
paso un ejemplo en dos variables. Sea una funci6n de variable vectorial u(X):

uX) = u(xy,x2)

definida en la regi6n:

y cuya ley de obtencién de imigenes es:

uX) = V%1 %2
- De esta funcién s6lo se conocen los valores correspondientes a los siguientes puntos de
muestra de las variables:
Mx; = {0,509} my =3
Mx; = (2,8} my = 2
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Por tanto la matriz de valores de muestra de u(X) seri:

u(0,2) u(0,8) 0 0
Mu(X) =| u(5,2) u5,8) | =| 25 8J5
u(9,2) u(9,8) 6 24

Si ahora se desea hallar el valor de la funcién u(X) en el punto (6,4) por medio de una
interpolacién lineal en dos dimensiones habré que seguir los pasos:

- Localizacion:
Conociendo la muestra Mx; de cada variable x;

Mzx; = {0,5,9)
Mx; = {2,8)

{ mxy(1), mx;(2), mx1(3) }

il

{ mxa(1), mxa(2) }
Conociendo el punto X = (6,4) = (X1, %3)
Sale el conjunto de enteros:
I={i,ia} =(2,1}
porque:

mxi2) € 6 £ mx(2+1)
mxy(l) € 4 £ mxo(1+1)

- Caélculo:
Primero se hallan las distancias relativas:

. . . mx1(3) - X1 _9-6__3
Pop) = mxi(3)-mxy(2) 9-5" 4
iy = X1 - MX1(2) _6-5_&
Py = o e -mx12) 9-5- 4
i) = mxx2)-%X _8-4 2
Pol2) = o) -mxa) 8 -2 3
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X2 - mXa(1)
mxX2(2) - mxo(1)

pidy =

2-'—
5 =

GO et

_ 4
8

Y ya se puede aplicar 1a férmula recursiva de interpolacién lineal:

1
1

2
u3( x;,x3) = [ Mu( 24k1, 14x2) I DPx;j(ij) ]
i j=1
k2=0
ki=0
ud( 6,4) = Mu(2,1) %32- + Mu(2,2) %%- + Mu(3,1) %-32* + Mu(3,2) 211-%— =

- 2\/'5%—+ 8@%+6-};+24%= 9.7082

Se puede comparar ahora el valor obtenido con el valor real de la funcién u(X) en el punto
en cuestion, que es:

u( 6,4) = V6 4 = 9.7979

7.3 - Algoritmo de Creacién Automatica de Abacos Lineales.

El algoritmo estd basado en la seleccién adecuada de los puntos muestra. Es facilmente
observable en funciones de una variable que para realizar una interpolacién lineal es més
importante la seleccién de los puntos muestra que el nimero de los mismos. La figura 7.6
compara una eleccién adecuada de puntos con otra poco adecuada. ‘

Las funciones definidas en espacios de n dimensiones serdn en general irrepresentables
gréficamente. Sin embargo se puede desarrollar un algoritmo sistemético para seleccionar
puntos muestra adecuados para una funcién genérica definida en un espacio genérico, aunque
limitando el dominio de la funcién a un hiperintervalo concreto. Lo que se pretende es encontrar
un conjunto minimo de puntos muestra tal que la interpolacién lineal a partir de dichos puntos
produzca resultados dentro de un margen de error prefijado para todo punto de dicho
hiperintervalo.
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Figura 7.6. Importancia de una elecci6n adecuada de puntos muestra.

Se intenta crear un 4baco de una funcién de evaluacién lenta, para poder sustituirla por
aquél incurriendo en errores admisibles pero aumentando espectacularmente la rapidez de
evaluacién. Si la funcién es lenta, también la construccién de su 4baco lo seré; pero esto s6lo
debe hacerse una vez, mientras que si la funcién forma parte de un proceso iterativo los
beneficios obtenidos con la sustitucién son muy importantes. Este es el caso del proceso de
evaluacién de un disefio como parte de un algoritmo de biisqueda del disefio §ptimo.

X X X X
Lo .....,_.._;1__.
X
. a
P u (X) P u (X)
N > RN S -
O ~ SN
x X
——l ] Q_’

Figura 7.7. Procesos cuyos resultados se comparan para comprobar la precisién.

El algoritmo compara sisteméiticamente los valores obtenidos mediante los dos procesos de
la figura 7.7. P es el proceso lento que da los valores reales de la funcién u(X), mientras que P?
es el dbaco provisional de dicho proceso que calcula los valores de la funcién aproximada.
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u?(X). Segtin aumente el nimero de puntos almacenados en P?, las diferencias o errores entre
ambos procesos irdn reduciéndose. Cuando los errores estén dentro de los limites prefijados se
dari por concluido el proceso.

En el apartado 7.3.1 se describird brevemente el algoritmo propuesto para una funcién de
una variable. En el apartado 7.3.2 se generalizari el algoritmo para espacios de n variables, y
en el 7.3.3 se mostrari la estructura interna de un dbaco genérico.

7.3.1 - Algoritmo en Una Dimensién.

Sea una funcién u(x) de célculo lento, de la cual se quiere obtener un dbaco que la
sustituya con un error maximo admisible € , dentro de un intervalo de definicién [x(0),x(1)]

El 4baco provisional inicial cuenta s6lo con los extremos del intervalo como puntos
muestra. La figura 7.8 muestra la comparacién entre la funcién real u(x) y el dbaco provisional
inicial u?(x).

>
X©0) Xa Xab Xb X(1) x

Figura 7.8. Interpolaci6n lineal entre los extremos del intervalo de definicién.
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Se intenta ahora encontrar el punto mis adecuado para ser afiadido a la lista de puntos
muestra. El criterio que se sigue aqui es seleccionar el punto que provisionalmente tenga el
méximo error, O sea:

Hallar X tal que IE(x)] sea méximo.
siendo £x) = ux) - v*(x)

Para ello se deben realizar optimizaciones (maximizaciones) partiendo de distintos puntos
iniciales, dado el posible mal comportamiento local de la funcién u(x). En la figura 7.8 se
muestra el resultado de tres maximizaciones, tomando los dos extremos del intervalo y el punto
medio como puntos iniciales.

En general cada optimizacién llegar4 a un méximo local distinto. Si en todos ellos el error
es menor que el miximo admisible, el 4baco estd ya terminado. Si no es asi, se selecciona el
punto de mayor error y se incorpora a la lista de puntos muestra.

Supéngase que el punto de mayor error en la figura 7.8 sea el xa. La lista de puntos
muestra del dbaco provisional tendria tres elementos, y la funcién u?(x) serfa un poco més
precisa. La figura 7.9 muestra la nueva funcién u*(x) comparada con la funcién u(x) original.

R I e
P

[P Y I L
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o o o o o oar oaw o
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>

X(0) X(1) Xa Xb X(2)

Figura 7.9. Interpolaci6n lineal con un punto muestra adicional.
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El dominio de la funcién queda partido en dos intervalos, [x),x(1)] y [x(1),x(2)], segin
muestra la figura 7.9. A cada uno de ellos se le aplicari el mismo proceso de bisqueda de error
méximo, hasta que en ningiin intervalo se alcance un error mayor que el méximo admisible.

En la figura 7.9 se supone que el primer intervalo [x©),x(1)] ya es suficientemente preciso,
mientras que en el segundo aparecen dos méximos locales de error. La figura 7.10 muestra dos
pasos mas del proceso, hasta quedar la funcién u(x) aproximada con suficiente precisién por
medio de cinco puntos muestra.
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Figura 7.10. Adicién de nuevos puntos muestra.

7.3.2 - Algoritmo en N Dimensiones.

Al dar el salto a funciones definidas en espacios de més de una dimensi6n el algoritmo se
complica, aunque siga la misma filosofia. Se comentardn aqui las caracteristicas més
interesantes que diferencian el algoritmo en n dimensiones del algoritmo descrito en el apartado
anterior, sin entrar en descripciones detalladas.

En vez de trabajar con intervalos definidos por 2 puntos, se trabaja con hiperintervalos
definidos por 2" puntos. Por ejemplo, el hiperintervalo inicial de definicién de la funci6n seré:

[X@),X1)]

{ X10) € X3 £ X1y
X0 £ X2 S X))
;

Xn® < X, £ Xp(D) }
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Un 4baco provisional no serd una lista de puntos, sino una malla irregular de puntos
muestra que define un conjunto de hiperintervalos organizados en forma matricial. Para buscar
puntos de méximo error se examinan las aristas de los hiperintervalos y sus interiores. Cada
vez que se localiza un nuevo punto de méximo error se genera todo un conjunto de puntos

muestra, al proyectar el nuevo punto en los n ejes e intersecar con la malla provisional

existente.
X2 4 X2 4
X200 mu(0,2) mu(l,?). | ”mu(2,2) X202 mu(0,2) “f“ﬂﬂ) mu(22) mu(3,2)
o1 mhL) . mpl mu(0,1). mi(L,1) ,1 3,1
X2 e THOD)_ LD RN C _ mu2,1)  mh(3,1)
mb(0,0) mh(1,0)" " T T mia(2,0) mp(0,0) . mh(1,0) - mu2,0) mi3,0)
X2(0) - . X2(0)
X10)  XI(1 XiG) X10)  XI(1 X12) XI1(3)
©  Xi F @ o, © X ( X1
Punto
adicional

Figura 7.11. Adici6n de un punto en un eje de la malla de puntos de un 4baco en dos dimensiones.

En la figura 7.11 aparece una malla de puntos muestra de un dbaco provisional en dos
dimensiones, y como se altera con la adicién de un nuevo punto muestra en un eje. La
explosién combinatoria de puntos muestra puede resultar en un nimero de puntos inadmisible.
La solucién adoptada aqui consiste en aislar los hiperintervalos con error y estudiarlos con méis
detalle, es decir, con una malla més fina.de hiperintervalos. La figura 7.12 muestra el resultado
de este tipo de mallado selectivo.

Cuando se desee interpolar el valor de la funcién en un punto dado, se empleara la malla de
puntos muestra correspondiente al hiperintervalo al que pertenezca dicho punto, es decir, se
emplearé el 4baco correspondiente a dicho punto. Lo que se obtiene con un mallado a distintos
niveles de detalle es un 4rbol de 4dbacos jerarquizados, cuya estructura interna se muestra en el
siguiente apartado.
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X2 &
X2(2)
X2(1) : X
X1@) X15)
X2(0)
X1(0) X1(1) X12 X1(3) >
( ) X1

Figura 7.12. La malla de puntos muestra es més fina en zonas conflictivas de la funci6n.

7.3.3 - Estructura de un Abaco Lineal.

La figura 7.13 muestra la estructura resultante de un dbaco de interpolacién lineal en n
dimensiones. Junto al interfaz y el proceso de célculo rdpido responsables de los cambios de
variable (ver figura 7.3 en el apartado 7.1), aparece el abaco principal P®.

El 4baco principal se compone de un localizador y de un interpolador. El localizador
tiene que determinar para cada nuevo punto X el hiperintervalo que le corresponde, es decir, el
hiperintervalo [X@),Xa+1)] que cumple que:

Xa £ X £ X6+

Una vez localizado el hiperintervalo, el interpolador tiene que calcular el valor
aproximado de la funcién U?(X). Si el hiperintervalo es tal que con la malla del 4baco principal
se puede interpolar la funcién con poco error, el calculador se encarga de aplicar la funcién de
interpolacién lineal en n dimensiones. Si no es asi, el interpolador llama a otro 4baco (un dbaco
secundario) definido en dicho hiperintervalo y que tiene una malla més fina de puntos muestra.
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Qa
- Abaco 0
Locaizador | | Interpolador

Abaco 01
etc
PN

Figura 7.13. Estructura interna de un 4baco lineal en N dimensiones.

Cada 4baco secundario presenta la misma estructura del dbaco principal; tendrd un
localizador para su propia malla y un interpolador, que a su vez podré llamar a otros dbacos
secundarios de nivel inferior, y por tanto con una malla de puntos ain més fina. La estructura
se repite a s{ misma recursivamente, hasta que en todos los hiperintervalos se pueda interpolar
con un error admisible.

7.4 - Abacos No Lineales en N Dimensiones:
Memorias Selectivas.

Los 4bacos lineales son muy ttiles pero tienen ciertas limitaciones: la principal de ellas es el
nimero de variables del espacio en el que estd definida 1a funci6n a sustituir. Basta darse cuenta
de que el nimero de puntos que es necesario conocer para interpolar en cada intervalo es 29, lo
que hace que no sea préctico crear dbacos en espacios de més de tres o cuatro dimensiones.
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En este apartado se propone c6mo afrontar la creacién de 4bacos de funciones definidas en
espacios de muchas variables. El sistema est4 basado en el almacenamiento de puntos por
memorias selectivas, y es una aportacién original de esta tesis que no ha sido utilizada en
proyectos reales, sino s6lo en casos ejemplo.

Las caracteristicas de un dbaco genérico son:

i) Es una funcién capaz de sustituir a otra funcién més lenta, a costa de un cierto margen de
error.

ii) Los resultados se hallan por interpolacién entre los valores de un conjunto de puntos

muestra previamente almacenados.

iii) Se crea dindmicamente, afiadiendo puntos muestra nuevos en las zonas donde el error
sea mayor que el admisible.

Los dbacos lineales utilizan una buena funcién de interpolacién y un sistema muy rédpido de
localizacién de los puntos muestra utilizados en la misma; como contrapartida, exigen una
distribucion en forma de malla de los puntos muestra, 1o que limita mucho el nimero méximo
de variables. En 4dbacos no lineales la distribucién de los puntos muestra podré ser aleatoria,
dificultando la tarea de localizar los puntos muestra més préximos a un punto dado y haciendo
menos precisa la funcién de interpolacién.

Se cuenta pues con un espacio de gran nimero de dimensiones. Se supone que no es
posible aplicar los principios del espacio heuristico para reducir el niimero de variables (ver
apartado 5.3.3) o bien que una vez aplicados todavia quedan demasiadas variables como para
crear un 4baco lineal. Para poder implantar un sisterna de memorias selectivas hace falta:

- Definir una funcién distancia entre los puntos del espacio tal que la proximidad segin
dicha distancia implique un valor parecido en la funcién que se desea sustituir.

- Definir una funcién de interpolacién que tenga en cuenta los puntos méis préximos
al dado, segiin la funcién distancia seleccionada.

- Definir un margen de error miximo admisible entre el valor interpolado y la funcién
real.
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- Determinar un algoritmo de ordenacion de puntos basado en la distancia, de tal
manera que se pueda seleccionar rdpidamente el grupo de puntos muestra més pré6ximos
a un punto dado.

El sistema de memorias selectivas funciona como sigue: dado un conjunto provisional de
puntos muestra y un punto que se desea evaluar rapidamente, se selecciona (segin el algoritmo
de ordenaci6n) un conjunto de puntos muestra que estén suficientemente préximos a dicho
punto, segiin la funcién distancia definida. A continuacién se halla el valor aproximado de la
funcién en dicho punto segin la funcién de interpolacién definida, ponderandose més el valor
de los puntos muestra més préximos.

Si se desea aumentar el niimero de puntos muestra para aumentar la precision, se
compara el valor aproximado de la funcién en cada nuevo punto con el valor real; si el error es
mayor que el miximo admisible, se incorpora dicho punto al conjunto de puntos muestra segiin
el algoritmo de ordenacién utilizado. De esta manera s6lo se guardan en memoria aquellos
puntos que afiaden informacién significativa sobre la funcién. El efecto que se desea conseguir
es el de concentrar més puntos en las zonas de mal comportamiento local de la funcién y menos

~en las de buen comportamiento.

El algoritmo de ordenacién que aqui se propone consiste en una organizacién dindmica en
red de arboles basada en una distancia definida entre puntos. Cada nodo de un 4rbol es un
punto que lleva asociado un entorno, definido en funcién de la distancia utilizada: todos los
puntos situados dentro de ese entorno "colgardn" de dicho punto en forma de nodos hijo. El
arbol crecer4 tanto hacia arriba como hacia abajo segin las distancias de los nuevos puntos con
respecto a los antiguos y se organizard dindmicamente: los puntos podrén cambiar de nivel y
sus distancias asociadas podrain actualizarse.

La figura 7.14 muestra un conjunto de puntos distribuidos irregularmente en un espacio de
dos dimensiones; cada punto lleva asociado un entorno, que en el ejemplo de la figura es un
circulo centrado en el punto porque se utiliza la distancia euclidea. La figura muestra también
una red de 4drboles asociada a dicho sistema de puntos.

Para localizar los N puntos més pr6ximos a uno dado se seleccionan primero los de més
alto nivel en el 4rbol, y se confecciona una primera lista. Se comprueban a continuacién las
distancias a los puntos que cuelgan del més pr6ximo, actualizdndose la lista de N puntos, y asi
sucesivamente. El objetivo es comprobar la distancia a un nimero reducido de puntos gracias a



Capitulo 7.- Sustitucién de Funciones Lentas por Abacos. 170

la ramificacién. Ciertas ramas del 4rbol se pueden descartar a priori, pues se conocen las
coordenadas del punto representativo de cada rama y el radio méximo del entorno que dicho
punto cubre (todos los puntos que dependen del punto representativo deben estar dentro del
entorno correspondiente).

Figura 7.14. Organizacién de un conjunto de puntos en red de drboles segiin la distancia euclidea.

A continuacién se expone un ejemplo basado en la figura 7.14. Sup6ngase que el punto
"g" de la figura no estuviera almacenado en la red de puntos, y se deseara encontrar los 2
puntos més préximos a "g" para interpolar el valor de una cierta funcién F(X) en el punto "g"
conociendo los valores de F(X) en todos los puntos de la red. Habria que seguir los pasos

siguientes:

i) Se buscan los dos puntos més préximos a "g" entre los puntos de nivel superior
{a,b,c}. Los dos mis cercanos en este ejemplo son {a,b}, y la rama de "c" se puede
despreciar pues segin el radio de su entorno ningiin punto que dependa de "c" puede
desbancar ni a "a" ni a "b" de 1a lista.

ii) De entre {a,b} se selecciona el més préximo, que resulta ser "b", y se estudian los
puntos de su entorno. El punto "e" se desprecia, por estar m4s lejos que "a" (que es el
peor de la lista provisional) y no tener descendientes. El punto "d" sustituye al "a" enla
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lista provisional, pero la rama "a" no se desprecia todavia, pues algin punto dependiente
de "a" (el entorno de "a" tiene un radio muy grande) podria estar més cerca que "b". La
nueva lista provisional es {d,b}.

iii) Se estudian los puntos del entorno de "d"” (el punto més préximo de la lista) y como
consecuencia el punto "f" desbanca a "b". Por dltimo se comprueba la rama "a" que
qued6 abierta, y al no tener puntos en su entomo se acaba el proceso, con el resultado

{f,d}.
iv) Se calcula ahora el valor aproximado de F(g) a partir de los valores {F(f),F(d)}.

v) Si ahora se plantease el incorporar o no el punto "g" al 4rbol de puntos muestra, se

#H_

compararia el valor interpolado de F(g) con el valor real. Si el error fuera pequefio, "g
no se incorporarfa al arbol de puntos. Si el error fuera grande, el punto "g" se
incorporarfa al 4rbol, pasando a depender del punto "d" por estar dentro de su entorno;
también se deberfa comprobar si el nuevo punto debe depender también de otros puntos

ya existentes en el drbol.

Asf descrito, el proceso puede parecer muy ineficaz, pero debe comprenderse que el interés
del método radica en la posibilidad -no muy explotada en el ejemplo- de despreciar ramas
completas del 4rbol (y con ellas bloques enteros de puntos), en la generalizaci6n a cualquier
nimero de dimensiones y en la generalizacién a cualquier tipo de distancia. Por otro lado, la
eficacia de la biisqueda depende en gran medida de la estrategia seguida al crear dindmicamente
el 4rbol de puntos muestra.

La construccién dindmica del 4rbol puede controlarse por medio de distintos heuristicos.
Se puede controlar por distancias, por nimero méximo de hijos, etc. Cada vez que se incorpora
un punto nuevo se intentara situar colgando de uno existente. Si esto no es posible, el nuevo
punto se situard en la zona més alta del arbol, al primer nivel de ramificacién. Es asi como crece
el 4rbol tanto hacia arriba como hacia abajo. '

Este tipo de organizaci6én permite el aprendizaje y, por tanto, permite extraer informacién
sobre el comportamiento de una funcién en las zonas de mé4s interés de la misma. Si se desea
construir un dbaco sisteméticamente, se puede generar aleatoriamente un conjunto de puntos
muy alto y almacenar selectivamente s6lo los que aporten informacién iitil, es decir, los puntos
cuyo valor no puede ser interpolado a partir de los puntos muestra ya existentes.
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7.5 - Notas sobre Aplicaciones a Proyectos.

Las ideas y metodologias expuestas en este capitulo est4n inspiradas en el trabajo llevado a
cabo en proyectos reales de investigacién y desarrollo. En este apartado se comenta el trabajo
realizado en dichos proyectos a la luz de las ideas y la nomenclatura utilizadas aqui, como si
éstos fueran consecuencia de la tesis y no al contrario. De esta forma las aplicaciones reales
proporcionan un respaldo experimental a las ideas y metodologias expuestas en la tesis.

La necesidad de un método de interpolacién lineal de funciones de varias variables se hizo
patente en [IIT, 87]. La evaluacién de soluciones se retrasaba considerablemente debido a un
s6lo proceso: el célculo del nimero de ciclos térmicos en un satélite artificial en funcién de los
pardmetros de su Orbita:

N = PAR,1) si es una 6rbita circular
N = Pe(i,a,b) si es una Orbita eliptica
donde:
N nimero de ciclos térmicos
R radio de la 6rbita circular
i inclinacion del plano de la 6rbita
a,b semiejes de la elipse

Las funciones P, y P, son en realidad procesos iterativos exageradamente lentos. Hay que
comprobar si el satélite estd iluminado o no por el Sol para varias posiciones de la tierra
alrededor del Sol, para varios ciclos de la 6rbita y para muchas posiciones dentro de cada ciclo.

Se encontrd otro ejemplo claro de aplicacién de los 4bacos lineales para proyectos ya
terminados ([Cuadra et al, 85] y [Garcia et al, 87]). Este es el cilculo de coeficientes de
induccién propia y mutua de bobinas coaxiales:

P(a 1, t)

L
M Q(aj, 2, 1, t;, te )

donde:

L coeficiente de autoinduccion
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a radio medio de la bobina

1 altura de la bobina

t espesor del arrollamiento

M coeficiente de induccién mutua

a;, ae radios medios de las bobinas interior y exterior

t;, te espesores de las bobinas interior y exterior

1 altura (se consideran las dos bobinas con la misma altura)

Los procesos P y Q son desarrollos en serie tomados de [Bristol, 45]. Estos desarrollos
son de convergencia lenta y con puntos de redefinicion, es decir, la convergencia depende
mucho del valor de las variables. Esto hace que sea arriesgado despreciar términos de los
desarrollos, pues en algunos casos el error es importante.

El problema de la interpolacidn lineal en una o varias variables es que los puntos que se
seleccionan como muestra tienen que ser cuidadosamente seleccionados. Se pretende conseguir
la mayor precisién posible con el menor niimero de puntos almacenados, y esto exige una
herramienta informaética capaz de estudiar exhaustivamente las funciones que se desean sustituir
por &bacos.

Con este fin se desarroll6 e implant6 el creador de 4bacos lineales (CAL). El resultado es
una herramienta informética que crea dindmicamente un 4baco de una funcién escalar de
variable vectorial, incrementando el nimero de puntos muestra hasta obtener la precision
deseada. La dimensi6n de la variable vectorial puede ser cualquiera (CAL admite hasta 6
variables, que es un limite més que razonable para este tipo de 4bacos); tanto las variables como
la funcién pueden ser discretas o continuas, pues todas las variables se tratan como discretas
pero con distintos tamafios.

El usuario de CAL puede seleccionar el tamafio de las variables independientes
(incrementos y rangos), el nimero méximo de puntos por dbaco elemental (recuérdese que en
zonas conflictivas de la funcién se crean dbacos auxiliares con un mallado més fino) y el
margen de error miximo que est4 dispuesto a admitir entre la interpolacién y la funcién
original. Esta funcién original debe estar tarbién programada en lenguaje C para incorporarse
al proceso.

CAL no se limita a proporcionar los puntos muestra seleccionados, sino que escribe el
c6digo en lenguaje C del dbaco encargado de sustituir a la funcién. La herramienta esté
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programada en lenguaje C, y la desarroll6 el autor de esta tesis en un periodo de 6 meses
durante 1988. Esto fue posible gracias a la utilizacién sistemética de la metodologia ANA de
representacion, pues la descomposicién sistemética en subproblemas es (til tanto para un grupo
de personas trabajando en paralelo como para una persona trabajando secuencialmente.

Una aplicaci6n real de CAL se encuentra en el proyecto SEQA, descrito en [Sanz et al, 89].
En dicho proyecto se construy6 un 4dbaco de interpolacién para una tabla de doble entrada que
expresaba la concentraci6n de amoniaco en el agua en funcién del PH y la conductividad
especifica. La tabla se pas6 a un 4baco lineal introduciendo manualmente los puntos, y
posteriormente se aplic6 CAL a dicho dbaco, reduciéndose en un 80% el nimero de puntos
muestra y creando por tanto (autométicamente) un dbaco mucho més eficaz.

Otra aplicacién real de CAL se encuentra en [Cuadra et al, 90], en donde se construy6 una
subrutina que llamaba a un 4baco lineal de cuatro 4dbacos distintos, segtn el valor de las
variables de entraba. Los 4bacos fueron construidos como en el ejemplo anterior a partir de
tablas experimentales. La funci6én que se interpolaba expresaba el aumento de reluctancia en el
entrehierro por estar desalineados los dientes de rétor y estitor en un motor eléctrico.
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Capitulo 8

Conclusiones, Aportaciones y Futuros Desarrollos

Los dos grandes temas estudiados en esta tesis se resumen en su titulo. Por un lado, el
problema general de la optimizacién de disefio; por otro, l1a Ingenieria del Conocimiento, que
hace posible resolver dicho problema por medio de ordenadores. Ambos temas se funden en la
idea central y aportacién principal de la tesis: la Optimizacién Estructurada Multiatributo.

El camino seguido para la realizacién de este trabajo parte de la experiencia en proyectos
reales de optimizacién de disefio por ordenador, siendo la Optimizacién Estructurada
Multiatributo el resultado de 1a generalizacién y formalizacién de los problemas y soluciones
que componen esta experiencia.

En el desarrollo de 1a tesis se ha recorrido también el camino opuesto para llegar a la
Optimizacién Estructurada Multiatributo. A partir de la literatura revisada (Légica, Ingenieria
del Conocimiento y Disefio) se ha modelado el problema de la optimizacién de disefio por
ordenador, superdndose para ello las etapas previas de estudio y formalizacién de dicho
problema. En la exposicién de las conclusiones fundamentales de la tesis se va a seguir el
segundo camino por permitir una exposicién més ordenada y racional.

8.1 - Resumen y Conclusiones.

Una actividad fundamental en la realizacién de esta tesis ha sido enmarcar adecuadamente
el problema general de la optimizacién de disefio por ordenador en una disciplina tan amplia
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como la Ingenierfa del Conocimiento. En primer lugar se resumen las conclusiones obtenidas
de esta labor (apartado 8.1.1) para lograr una comprensién méis completa del planteamiento de
la tesis. A continuaci6n se resumen las conclusiones relativas al estudio del problema del disefio
por ordenador dentro del marco establecido (apartado 8.1.2).

8.1.1 - Marco de la Tesis.

La Ingenieria del Conocimiento es la disciplina que intenta hacer realidad las
aspiraciones de la tradicién algorftmica (como corriente de pensamiento en Logica) aplicando el
desarrollo tecnolégico. La Ingenierfa del Conocimiento intenta aprovechar los conocimientos de
Légica para que las miquinas sean capaces de resolver problemas, o lo que es lo misino, sean
capaces de simular el pensamiento.

Cualquier sistema automético capaz de resolver un problema es un proyecto de Ingenieria
del Conocimiento. La complejidad del problema y la sofisticacién del método de resoluci6én
establecen diferencias cuantitativas pero no cualitativas entre los distintos proyectos. Los
conocimientos de Légica seran siempre necesarios, pues la Légica estudia la relacién entre
conceptos y los criterios de validez y verdad de los razonamientos.

Esta actividad se considera una rama de la Ingenierfa por dos razones: es la aplicacién
préctica de un conocimiento cientffico (Légica, modelos del pensamiento) y trabaja con
modelos matematicos de dicho conocimiento cientifico. El trabajo en Ingenieria del
Conocimiento es andlogo al de las demds ingenierfas: construir, aplicar y validar modelos
mateméticos de realidades complejas, basdndose en los conocimientos cientfficos y utilizando
sistemas gréficos de representacién para enfrentarse a la complejidad.

El proceso de desarrollo de un proyecto de Ingenieria del Conocimiento consta de tres
etapas fundamentales:

1) La adquisicién del conocimiento sobre el problema por resolver, que produce una
descripcion formal y un modelo conceptual del problema y de su método de resolucién.

2) El modelado matemadtico exhaustivo del problema y de su resolucién, que produce un
algoritmo (aunque puede emplearse un modelo lingiiistico intermedio). Un algoritmo se
compone de una estructura de variables y otra estructura de funciones estrechamente
relacionadas entre si.
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3) La implantacién informética del algoritmo, que produce un programa de ordenador.

El método de trabajo consiste en aplicar al problema procesos sisteméticos de andlisis y
sintesis. Normalmente serdn necesarias varias iteraciones a través de estas tres etapas,
obteniéndose versiones cada vez mejores del modelo, del algoritmo y del programa. Ser4
siempre muy Util contar con un sistema grifico de representacién del conocimiento,
especialmente si este sistema es capaz de representar fielmente modelos, algoritmos y

programas.

Un problema critico es el de la comunicacién del hombre con la méquina. Hay que traducir
datos y pensamientos mis o menos abstractos a un sistema compuesto de memorias y
procesadores, o sea, a un ordenador. La utilizacién conjunta de un lenguaje gréfico (el més alto
nivel posible, al menos en problemas de Ingenieria) y un lenguaje de programacion de bajo
nivel permite utilizar al méximo los recursos humanos y explotar eficazmente los recursos de la
méquina.

Todo proceso automético de razonamiento es una forma de razonamiento funcional. Los
conceptos de "informacién" (datos y soluciones) y "razonamiento” propios de la resolucién de
problemas, encajan perfectamente con los conceptos de "variable” y "funcién” comunes a la
Légica, las Matemdticas y 1a Informética, y también con la estructura fisica de las memorias y
procesadores del ordenador.

Un proyecto de Ingenieria del Conocimiento puede considerarse un proceso de disefio de
algoritmos y programas (software), estando estrechamente relacionado con el disefio de
circuitos 16gicos (hardware). La diferencia fundamental esti en el nivel de abstraccién
teéricamente ilimitado que puede alcanzarse con el software.

8.1.2 - La Optimizacién Estructurada Multiatributo.

En esta tesis se aplica la Ingenierfa del Conocimiento al problema general de disefio
en Ingenieria siguiendo el proceso descrito. La etapa de adquisicién del conocimiento da
como resultado una formalizacién del problema y un modelo conceptual del método de
resolucién del mismo. Se escoge un modelo matemético (en vez de un modelo lingiiistico) por
ser més adecuado al disefio en Ingenierfa, con excepcién de algunas aplicaciones especiales. En
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cualquier caso los modelos lingiiisticos siempre tendrén que traducirse a modelos matemaéticos
al desarrollarse el algoritmo de resolucién del problema.

La Optimizacion Estructurada Multiatributo resulta de aplicar sisteméticamente
procesos de anélisis y sintesis al problema de optimizacién de disefio. El resultado es una
estructura de subproblemas relacionados entre si; para algunos subproblemas se proponen
soluciones ya probadas, mientras que para otros s6lo se pueden sugerir directrices y posibles
lineas de trabajo.

El proceso general de disefio se descompone en un conjunto de fases resueltas
secuencialmente:

- Una fase inicial interactiva llamada analisis de consistencia y prediseno.
- Una fase final que informa sobre la resolucién del proceso llamada interfaz final.

- Una serie de fases de disefio, utilizando cada fase un modelo del sistema més
detallado que la fase anterior y dejando el problema més definido para la fase siguiente.

El proceso de analisis de consistencia y predisefio se puede descomponer en varios
subproblemas: garantizar que los requisitos del problema sean coherentes y completos
(correccién formal del problema), encontrar soluciones aproximadas que sirvan de puntos
iniciales a la primera fase de disefio y reducir lo més posible la dimensi6n y el tamafio de las
regiones de biisqueda.

Cada fase de disefio es una optimizacion multiatributo, y su misién es encontrar un
conjunto de puntos de interés (seleccionados con criterios multiatributo) a partir de un
conjunto de puntos iniciales seleccionados por la fase anterior. Cada fase de disefio se
descompone a su vez en un conjunto estructurado de subproblemas:

- Problemas de optimizacion, llamados optimizaciones parciales, organizados
como optimizaciones anidadas y optimizaciones paralelas.

- Problemas de convergencia entre las optimizaciones paralelas.

No hay un criterio general para resolver los problemas de convergencia de optimizaciones
paralelas. La dnica forma de abordarlos es aplicar el conocimiento especifico del problema de
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disefio planteado. La jerarquizacion de las optimizaciones parciales (o lo que es lo
mismo, de las variables independientes) se puede basar en criterios generales, como son el
tamafio de las variables y su comportamiento local, pero siempre es conveniente que se
complementen estos criterios con otros especificos del problema.

Cada optimizacion parcial es un problema de optimizacién completo, que podri ser
multiatributo o monoatributo; lo interesante es que si los criterios de descomposicién en
optimizaciones son adecuados, el problema presentara caracteristicas matemaéticas deseables
(dimensi6én constante, variables independientes homogéneas, regi6én factible conexa, etc.) y
adem4s el conocimiento especifico del problema podra aplicarse ficilmente para agilizar la
bisqueda.

Una optimizacién parcial se descompone a su vez en los subproblemas de evaluacién,
estrategia de bisqueda y selecci6én multiatributo:

- La evaluacion puede plantear dificultades por falta de convergencia y/o lentitud en los
procesos de célculo. '

- La estrategia de busqueda dependerd fundamentalmente del tamafio y el
comportamiento local de las variables implicadas.

- La seleccién multiatributo se realizari segin sugiera la naturaleza del problema,
apareciendo como dificultad especial el tratamiento adecuado de la incertidumbre.

Una vez descompuesto el problema general de la optimizacién de disefio cada subproblema
podra ser abordado mediante una técnica distinta, descentraliziandose la toma de decisiones y
pudiéndose aplicar asf con més eficacia el conocimiento especifico sobre la naturaleza del
problema.

El conocimiento especifico de cada problema de disefio se aplica en dos modos muy
diferentes:

- Durante la fase de desarrollo de la herramienta, para seleccionar las variables
independientes, los atributos, niveles de detalle en el modelado, fases de disefio,
jerarqufas de las variables, etc.
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- Para incorporarlo en los procesos de decisién de la herramienta, especialmente en las
estrategias de bisqueda y los controles de convergencia. Este tipo de conocimiento
puede incrementarse autométicamente si se implantan sistemas de aprendizaje en los
distintos subproblemas. ‘

El nivel de abstraccién del modelo de disefio propuesto permite dotar a la herramienta de
recursos que simulen un comportamiento creativo; del mismo modo que se evalda un disefio se
puede evaluar la eficacia de una estrategia, la precisién de un modelo (méirgenes de
incertidumbre) o un criterio dado de seleccién multiatributo.

8.2 - Aportaciones de la Tesis.

En cuanto a las aportaciones principales de la tesis, 1a mis importante es el desarrollo de
la metodologia general de modelado del problema general de disefio y su descomposicion en
subproblemas, es decir, la Optimizacién Estructurada Multiatributo. La segunda en importancia
es la visi6én integral de la Ingenierfa del Conocimiento y de los proyectos englobados en esta
disciplina. La tercera es un conjunto de técnicas de apoyo del problema del disefio que pueden
también aplicarse en contextos muy diferentes, como por ejemplo la creacién de abacos de
interpolacion lineal y el método de representacién ANA.

A continuaci6n se citan las aportaciones originales de la tesis agrupadas segin los tres
bloques citados. Debe aclararse que se usa el término "aportaci6n original” para las ideas que
tienen su origen en el desarrollo de 1a tesis (o en los proyectos que la sustentaron) y ademés no
coincidan con ideas anteriores segin la literatura técnica revisada.

8.2.1 - La Optimizacién Estructurada Multiatributo.

En lo que respecta a aspectos concretos relacionados con la Optimizacién Estructurada
Multiatributo pueden citarse las siguientes aportaciones originales:

- La eleccién de una nomenclatura completa y sin ambigiiedades para el problema de
optimizacién de disefio. Algunos términos son adem4s originales (o al menos lo es el
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uso que se hace de ellos), como por ejemplo los requisitos, el espacio de restricciones y
la regi6n de bdsqueda.

- La definicién de 6ptimo local en funcién de la estrategia de bisqueda seguida y del
tamafio de los incrementos minimos de las variables independientes.

- El orden sistemético propuesto para adquirir el conocimiento relativo a un problema de
optimizacién de disefio.

- El hecho de considerar todas las variables como discretas, y la definicién de los criterios
de "tamaiio” y "comportamiento local" como criterios précticos para establecer jerarquias
entre las variables independientes y para seleccionar la estrategia de bisqueda més
apropiada.

- El algoritmo propuesto para resolver un problema genérico de optimizacién de disefio, es
decir, la descomposicién detallada del problema en fases de disefio, optimizaciones
parciales, etc., con sus intercambios de datos y secuencias de actuacion.

- Laresoluci6én de biisquedas en espacios de dimensién variable mediante optimizaciones
parciales anidadas.

- La formalizacién matemética de la descomposicién de un problema en optimizaciones
parciales, asf como la definicién de los objetivos y la interpretacién geométrica de tal
descomposicién.

- La distincién entre bisquedas en 4rboles de soluciones completas y bisquedas en
drboles de soluciones incompletas.

- La discusién sobre el planteamiento y resolucién de un problema de etiquetado
consistente como un problema de optimizacién con variables continuas y bisquedas
locales.

- La bisqueda en espacio heuristico para abordar problemas con un gran nimero de
variables.

- La definicién de hipersuperficie 6ptima como el resultado teérico de una optimizacién
multiatributo.
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- El criterio de seleccién multiatributo por optimalidad respecto a un conjunto de funciones
lineales de los atributos, y la idea asociada de aproximar la hipersuperficie 6ptima por
hiperplanos tangentes hallados mediante bisquedas locales.

- La aplicacién de la seleccién multiatributo a las bisquedas en 4rbol ayudadas por
heuristicos.

- La seleccién multiatributo de alternativas de alto nivel por comparaciéon entre las
hipersuperficies 6ptimas asociadas a las mismas en niveles inferiores.

8.2.2 - La Ingenieria del Conocimiento.

Se pueden citar las siguientes aportaciones relacionadas con la Ingenierfa del
Conocimiento:

- Una definicién de Ingenieria del Conocimiento y su caracterizacién como una disciplina
especifica que integra la Logica, 1a Ingenierfa y la Informatica; en particular, la idea de
considerar a la Ingenieria del Conocimiento como una continuacién de la tradicién
algoritmica y 1a importancia concedida al concepto de "algoritmo".

- La asociacién de los conceptos de clases, individuos y propiedades (Légica) con
espacios vectoriales, puntos y componentes de un vector (Matemaéticas) y las memorias y
procesadores de la méquina como argumento para elegir un modelo procedural.

- La formalizacién de la resolucién de un problema como una funcién definida entre dos
conjuntos (o espacios vectoriales asociados), el de datos y el de soluciones, y 1a del
algoritmo de resolucién del problema como la ley de obtencién de imégenes de dicha
funcién.

- La descripcién de un algoritmo como la integracién de dos estructuras complejas
estrechamente relacionadas, una de variables y otra de funciones, y la enumeracién

sistemética de las relaciones dindmicas y estéticas entre variables y funciones.

- Laestructura de "red de drboles", tanto el término como su definici6n.
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- Un proceso sistemdtico de desarrollo de proyectos de Ingenierfa del Conocimiento y su
descripcioén detallada.

- La complementariedad de los lenguajes grificos de programacién (como ANA) y los
lenguajes de bajo nivel, y en particular la discusi6n sobre el lenguaje C.

- La discusi6én sobre flexibilidad y rigidez de la arquitectura informaética y su relacién con

la creatividad y la innovacién en las soluciones propuestas por una herramienta.

8.2.3 - Técnicas y Desarrollos Auxiliares.

Las técnicas desarrolladas como apoyo tanto del problema de disefio por ordenador como
de la Ingenierfa del Conocimiento en general son:

- El método de representacién ANA y la herramienta informdtica capaz de generar
interactivamente los diagramas ANA.

- Laexpresi6n analftica recursiva de la interpolaci6n lineal en N dimensiones.

- El algoritmo y la herramienta automética de creacién de dbacos lineales en N
dimensiones (CAL).

- Las memorias selectivas y su aplicacién a la creacién de dbacos no lineales en espacios
de un ndmero muy elevado de dimensiones.

8.3 - Futuros Desarrollos.

Los futuros desarrollos estdn basicamente centrados en la fase de anélisis de
consistencia y predisefio, que por otro lado es 1a més dificil de generalizar por depender mucho
de la naturaleza de cada problema especifico de disefio. Es por ello la mis adecuada para la
aplicacién de las técnicas clisicas de la Ingenieria del Conocimiento, como puedan ser los
sistemas de reglas de produccién, el razonamiento cualitativo, la analogia (reconocimiento de
patrones), etc.
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Merece especial atencién la incorporacién de sistemas de aprendizaje automético (memorias
asociativas, memorias selectivas, creacién automética de reglas, etc.) para la seleccién de
disefios iniciales y regiones de bisqueda en funcién de los requisitos y para resolver problemas
de convergencia de las optimizaciones parciales.

También es interesante la automatizacién del tratamiento de normativas (estdndares) para
generar regiones de bisqueda y sistemas compatibles de restricciones. Estos problemas se
pueden tratar segin los casos como propagacién de restricciones, etiquetado consistente o
andlisis de monotonia.

Quedan por aplicar a casos reales ideas como la bisqueda en espacio heuristico, los 4bacos
no lineales y las memorias selectivas. Pero quiz4 el trabajo més importante que quede para el
futuro sea la resolucién de un caso de aplicacién industrial con la complejidad y el interés
suficientes (interés tanto prictico como teérico) como para mostrar concluyentemente la eficacia
de la Optimizacién Estructurada Multiatributo.
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Apéndice A
Método de Representacion ANA

En los apartados 2.3 y 2.4 de esta tesis se expone la necesidad de un método gréfico de
representacién como ayuda al desarrollo y a la especificacién de proyectos de Ingenieria del
Conocimiento. En este apéndice se ofrecen las bases del método ANA aqui propuesto, que es
una adaptacién de la metodologia CORE (COntrolled Requirements Expression) descrita en
[Systems Designers, 85].

A.1 - Introduccion.

La Ingenierfa del Conocimiento se considera aqui como la aplicacién de los conocimientos
de Ladgica al desarrollo de sistemas autométicos de resolucién de problemas. La resolucién de
un problema es formalmente una funcién entre dos espacios vectoriales, el de datos (variables
de entrada) y el de soluciones (variables de salida), seglin muestra la figura A.1.

La resolucién de un problema se realiza mediante un algoritmo, que formalmente es la ley
de obtencién de imégenes de la funcién "resoluci6n del problema".

Un algoritmo consta de dos estructuras estrechamente relacionadas, la de variables y 1a de
funciones. Ambas estructuras responden a la forma general de una red de 4rboles, es decir, un
conjunto de drboles que comparten ciertas ramas.



Apéndice A.- Método de Representacién ANA. 196

F
Datos RESOLUCION | soluciones >
(Variables ’ DE UN (Vana}bles
de entrada) PROBLEMA de salida)

Figura A.1. La resolucién de un problema como una
funcién vectorial de variable vectorial.

El desarrollo de un algoritmo consiste en una serie de procesos sisteméticos de andlisis y
sintesis aplicados a la funcién original y a los espacios vectoriales de datos y soluciones. El
objetivo es especificar por completo la red de 4rboles de funciones y la red de 4rboles de

variables, asi como las relaciones existentes entre ellas.

A.2 - Relaciones Estaticas: Estructura de Red de Arboles.

Las relaciones estiticas son las que construyen la estructura de red de arboles, tanto
en el caso de las variables como en el de las funciones. Una estructura compleja de variables
consta de estructuras de variables mis elementales; dicho de otra forma, un espacio vectorial
consta de subespacios vectoriales. En el caso de las funciones, una funcién compleja
(resolucién de un problema, proceso) se compone en general de funciones més elementales
(subfunciones, subprocesos, resolucién de subproblemas).

Un arbol es una estructura rigida e indivisible que puede aparecer més de una vez en la red
de 4rboles. El nodo raiz representa una estructura compleja de variables (o funciones); los
nodos terminales del 4rbol pueden ser variables (o funciones) elementales o bien nodos raiz
de otros 4rboles, constituyéndose asf l1a red de 4rboles.

La figura A.2 muestra la representacién individual de tres arboles (A, B y C), al igual que
su representacién conjunta como red de arboles. Esta dltima no siempre serd posible, pues la
red de arboles puede ser demasiado compleja.
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| \\ Red de Arboles

Arbol B

Arbol C

il [a

Figura A.2. Representacién de relaciones estéticas: red de drboles.

Es interesante observar que la red de drboles de la figura A.2 es recursiva, pues el 4rbol A
aparece como parte de C, y a su vez C aparece como parte de A.

A.3 - Relaciones Dindmicas: Diagramas ANA.

La representaci6n de las relaciones estéiticas es importante para organizar sisteméticamente
y mantener la coherencia del conjunto de elementos de un problema. Sin embargo las
relaciones dinamicas son las que describen el funcionamiento real del algoritmo encargado
de resolver dicho problema, y por tanto su representacién es indispensable para el desarrollo
controlado de un proyecto de Ingenierfa del Conocimiento.

Cada diagrama ANA muestra la estructura interna de funciones de una funcién
compuesta y sus relaciones dindmicas, que consisten en intercambios de variables y secuencias
de actuaci6n. La figura A.3 representa la estructura interna de la funcién compuesta A (ver
figura A.2, donde se muestran las relaciones estéticas), en la que aparecen tres subfunciones:
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una funcién compuesta A2, una funcién simple Al (ambas forman parte del 4rbol A) y una
funcién compuesta B que es la raiz de otro 4rbol distinto.

A

Funcién
Var.de entradal Compuesta | Var.de salida

Pl (el arbol A) >

Secuencia (tiempo) >

A Funcién Compuesta (del arbol A)

Var. de A2
entrada N Funcién
Compuesta
(del 4rbol A)
o Al
R Funcién
=) .
O Simple
@) (del 4rbol A)
B
Funcién
Compuesta :’afdade
(4rbol B) —
\4

Figura A 3. Diagramas ANA.

Una funcién se representa por una caja con dos textos en su interior: en la parte superior
aparece el identificador (Al, A2, etc.) y en la inferior el nombre, que es una frase que
explica la misién de la funcién. En las funciones compuestas el identificador y el nombre
aparecen separados por una linea que parte la caja en dos; esto indica que la estructura interna
de la funcién se detalla en otro diagrama ANA (por ser funcién compuesta).

El orden horizontal de las cajas representa la secuencia en que actiian las funciones. El
orden vertical indica la secuencia en que estidn escritas en el lenguaje de programacién
empleado. Légicamente ambas secuencias suelen coincidir, por lo que las cajas aparecen
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normalmente en diagonal, la \inica excepcién se presenta en el caso de acciones alternativas (o
bloques if) como se verd mas adelante.

A.3.1 - Relaciones Dindmicas entre Variables.

Las relaciones dindmicas entre variables son tres: ejemplificacioén (o instanciacibn), que
incluye la inicializacién y la sustitucién; la composicion, y su inversa la descomposicién; y
por iltimo la dependencia (ser funcién de), que es la mis importante. A continuacién se
explican estas relaciones y se muestra c6mo se representan segiin el método ANA:

i) Ejemplificacion: Una variable toma un valor concreto, lo que en Légica equivale a
seleccionar un individuo concreto de entre todos los individuos que componen una clase.
Casos particulares de ejemplificacién son la inicializacion (figura A4.a) y la
sustitucion (figura A.4.b).

i b
0 i » Inicializar 1 b
1 ’ a0 J a
—
Figura A .4.a. Dos formas alternativas de Figura A.4.b. Sustitucién de un
representar inicializaciones. valor por otro.

ii) Composicién (y descomposicién): Una estructura de variables se separa en sus partes
y viceversa (figura A.S).

a a.l b.1

a.2 b.2 ]

a.3 b.3 b

Figura A.5. Composicién de la variable by
descomposicion de la variable a.
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iii) Dependencia (ser funcién de): Es la relacién més importante y bésica. Indica que el
valor de un conjunto de variables puede ser hallado a partir del valor de otras por medio
de una determinada funcién. La figura A.6 muestra c6mo se representa esta relacién en
un caso en que dos variables (a, b) dependen de otras dos (c, d).

F
(¢ a
. —
Una funcién
d :l ( 4 I

Figura A.6. Dependencia entre variables.

Un aspecto muy importante en la fase de programacién es conocer el "periodo de vida"
(lifetime) de una variable a la que se desea asignar memoria dindmicamente. En la figura A.7 se
muestra la asignacién dindmica de memoria para un vector A de n elementos, incluyendo la
posterior liberacién de dicha memoria.

Reserva
n n
de

Memoria
I_A_.J

e ot

-

=]
A 4

Periodo de vida de A

- !t:rrrfrl

vpibnann“““pn...apuln P

[]

Figura A.7. Asignacién dindmica de memoria y periodo de vida de una variable.
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A.3.2 - Relaciones Dinamicas entre Funciones.

Las relaciones dindmicas entre funciones son cuatro: la secuencia de actuacién; la
decision entre alternativas (funciones condicionadas, bloques if); 1a iteracion, o bucles; y
por tltimo la recursion. A continuacién se explican estas relaciones y su representacion segin
el método ANA.:

i) Secuencia: Es el orden relativo en que actian las diferentes subfunciones que forman
una funcién compuesta (figura A.8).

Secuencia (tiempo)

Cédigo
-

v

Figura A.8. Secuencia de funciones.

ii) Decision (o funciones alternativas, funciones condicionadas, bloques if): Segin el
valor en curso de ciertas variables se aplican unas funciones u otras.

lif CONDICION 1

Funcién
l if CONDICION 1 _L
Funcion
e 2

‘if CONDICION 2
>
Funcién
3
Figura A.9.a. Funci6n condicionada.

Figura A.9.b. Bloques de funciones alternativas.
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La figura A.9.a muestra una funcién que s6lo se aplica en caso de cumplirse una cierta
condicién, mientras que la figura A.9.b representa dos bloques de funciones alternativas;
estos bloques de funciones también se llaman macros.

iii) Iteraciones (o bucles): Una iteracién es una secuencia de funciones que se aplica
repetidamente hasta que se cumple una cierta condicién. De las variables que intervienen
en el bucle algunas permanecen constantes, mientras que otras pueden modificar su valor
en cada iteracion. Estas tltimas se llaman origenes y extremos del bucle, y "circulan”
por la linea de retorno del bucle. Todo bucle tiene una condicion de fin de bucle,
que puede estar situada al principio o al final de cualquier funcién perteneciente al
mismo. Justo debajo de la condicién y escrito sobre la linea de retorno hay un texto
auxiliar que ilustra el comportamiento o la finalidad del bucle.

variab. de condicién

z z Funcién
X X 1

Funcién x
. z 3
4 \ TEXTO AUXILIAR
4
“,‘w"'
(linea de retorno)

Figura A.10. Ejemplo de representacion de un bucle.

La figura A.10 muestra un bucle que repite una secuencia de tres funciones, en el
que la condicién de fin de bucle se comprueba al principio de la segunda funcién. Las
variables (x,y) se modifican en cada iteraci6n, pero la variable z permanece costante
durante todo el proceso.

En caso de que se desee més de una condicién de fin de bucle se pueden aifiadir
funciones condicionadas de salida de bucle, como la que aparece en la figura A.11.a. Si
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ningin dato es modificado en cada iteracién la linea de retorno se representa como

muestra la figura A.11.b.
lcom)IcmN 1 Figura A.11.b. Linea de retomo cuando ningin
dato se actualiza en cada iteracién.
a if CONDICION 2
Fin lCONDICION
Bucle

_L

L \TEXTO AUXILIAR _] .
T UXILIAR

Figura A.11.a. Condicién adicional de salida de bucle.

iv) Recursion: La recursién se produce cuando una funcién aparece como parte de si
misma en algin nivel de su andlisis (ver apartado A.2 Relaciones Estéticas: Red de

Arboles).
F FO
¥1Ex700) FTEXTO |
FO FO1
—1» —T
-\L F1 L FO2
> > >
Fo1
¥ TEXT00)
1 L0
I FO11
»

Figura A.12. Diagramas ANA y representacién en 4rbol de un caso de
recursién () que aparece en el segundo nivel de analisis.
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Una funcién recursiva se representa mediante una linea de retorno en la parte superior
de la caja correspondiente a la funci6én y un texto auxiliar que puede aclarar el
comportamiento o la finalidad de la recursién. En la figura A.12 aparece una recursién en el
segundo nivel de andlisis de la funcién FO: obsérvese que tanto FO como FO1 son funciones

recursivas.
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Apéndice B

Descripcién de Proyectos

En este apéndice se ofrece una descripcién breve de los proyectos mds importantes
relacionados con la tesis. Estos proyectos son los que b4sicamente han dado lugar a las ideas y
a la metodologia expuestas en la misma, y en su mayoria corresponden a aplicaciones
industriales de optimizaci6én de disefio por ordenador. ’

[Cuadra et al, 85]
F. Cuadra, F.J. Pérez Thoden, J.I. Pérez Arriaga, "Qptimizaciéon con
Ayuda de Ordenador del Disefio de Reactancias". ICAI, Universidad
Pontificia Comillas, 1985.

[Garcia et al, 87]
E. Garcfa, F. Cuadra, J.I. Pérez Arriaga, "Disefio Asistido por
Ordenador de Bobinas de Bloqueo". ICAI, Universidad Pontificia
Comillas, 1987.

Dentro del disefio con ayuda de ordenador existen diversas tendencias; algunas utilizan el
ordenador como herramienta interactiva, llevando el control del proceso el disefiador, mientras
que otras pretenden dotar de algoritmos de control y bisqueda al sistema, dejando sélo al
usuario la tarea de introducir los datos. A esta Gltima pertenece una serie de proyectos sobre
disefio de diversas maquinas eléctricas (motores, transformadores y reactancias) realizados en
el OT.

Los dos proyectos fueron realizados en colaboracién con Electrotecnia Arteche Hermanos
S.A., dentro de un acuerdo de investigacién conjunta. Vinieron motivados por la posibilidad de
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un nuevo mercado (primero reactancias de limitacién de cortocircuito y luego reactancias de
bloqueo) y 1a particularidad de que estos aparatos no se producen en serie, sino de acuerdo a las
necesidades del cliente. Resulta muy 1til optimizar el disefio con objeto de competir con otras
empresas, ademds de obtener presupuestos y disefios rdpidamente con el menor esfuerzo
posible.

El enfoque del disefio es eminentemente matem4tico: se representa la maquina con unos
modelos que la reducen a una serie de pardmetros, cuyos valores deben ser ajustados en orden
a minimizar una funcién de mérito (coste de fabricacién en este caso) y cumplir un conjunto de
restricciones de disefio.

Esto se resuelve con algoritmos de optimizacién "ciegos" que manejan el problema en
abstracto. De esta forma se puede aislar el algoritmo de optimizacién del tipo de elemento
disefiado.

Las tareas que se realizaron fueron fundamentalmente de dos tipos:
a) Desarrollo de los modelos matematicos que describen el comportamiento de la maquina.
b) Desarrollo de los algoritmos de optimizacién que son capaces de dar un disefio 6ptimo.

Posteriormente hubo que ajustar algoritmo y modelos para su implantacién, y en este caso
particular, traducir el programa de un lenguaje a otro para adaptarlo al ordenador de la empresa.

El primer proyecto (reactancias de cortocircuito) comprendi6é dos fases: la primera de 8
meses, que concluyd con un proyecto fin de carrera en Julio del 85, sin que los resultados
fueran aprovechables directamente por la empresa (de Noviembre-84 a Junio-85); la segunda,
de dos meses de duracién, consisti6 en la adaptaci6n de los programas al nuevo ordenador y en
el refinamiento del proceso.

El segundo proyecto se realizé dos afios més tarde con una duracién parecida (Noviembre-
86 a Junio-87 la primera fase, y hasta Septiembre-87 la segunda fase). Difiere del enfoque del
primer proyecto en que, por la naturaleza de las bobinas de bloqueo, se manejan m4s variables
discretas que continuas, por lo que los algoritmos de optimizacién hubieron de ser adaptados.
También se puso més énfasis en el modelo térmico, en cuyo célculo se obtuvieron resultados
muy precisos.

En el segundo proyecto hubo también que emplear otro modelo electromagnético que
tuviera en cuenta la influencia del grosor de los conductores, pues las bobinas de bloqueo
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tienen menos arrollamientos y menos espiras, siendo apreciable el efecto del grosor de los
conductores en los coeficientes de inducci6n.

[IIT, 87]
Instituto de Investigacién Tecnol6gica. "Study on Conceptual Design of
Spacecrafts Using Computer-Aided Engineering Techniques”.
ESTEC contract 6886/85/NL/PP Final Report, December 1987.

Ultimamente la Agencia Espacial Europea (ESA) esté realizando un importante esfuerzo
para investigar las posibles aplicaciones de la Ingenieria del Conocimiento a la investigacién y a
la industria espacial. Esta intenci6n se ha concretado en una serie de proyectos financiados por
ESTEC (European Space Research and Technology Centre).

El Instituto de Investigacién Tecnol6gica ha sido contratista principal en un proyecto de
nueve meses de duracion de titulo "Estudio sobre Disefio Conceptual de Satélites utilizando
Técnicas de Ingenieria asistida por Ordenador”. En este trabajo se realiz6 un estudio profundo
del proceso de disefio conceptual (disefio de alto nivel o de sistemas), desde el punto de vista de
la Ingenieria del Conocimiento, y se propuso un entorno informético en el que se pudiera llevar
a cabo la aplicacién de 1a Inteligencia Artificial a esta tarea.

Con estos objetivos, el proyecto se dividi6 en cuatro fases:

1) Modelado del proceso de disefio conceptual representando todos los flujos de
informacién existentes.

2) Ingenieria del Conocimiento del proceso anteriormente citado.

3) Anélisis de los requisitos de un entorno informético para disefio conceptual.

4) Realizaci6n de un prototipo de sistema experto de seleccién de 6rbitas.

El IIT conté con la colaboracién, como subcontratistas, del Instituto de Técnica
Aeroespacial INTA) y de la Universidad Técnica de Berlin (TUB), que aportaron informacién
sobre el proceso de disefio de sistemas espaciales. Asimismo se estuvo en contacto con el
personal investigador del Flight Transportation Laboratory del MIT.

El proyecto se desarroll6 en competencia con empresas europeas l{deres en los sectores
informético y aeroespacial, y fue s6lo la primera fase de un esfuerzo mas amplio, destinado ala
concepcién de un sistema de disefio que incorpore junto a técnicas convencionales de
optimizaci6n las posibilidades de la Ingenierfa del Conocimiento.
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El proyecto se desarrollé entre Noviembre del 86 y Octubre del 87, con financiacién de
ESTEC. Posteriormente han continuado los trabajos con fondos de la CICYT durante los afios
88 y 89.

[Cuadra & Le6n, 90]
F. Cuadra, J.J. Le6n, "CAE Techniques: Application to Dynamic
Cargo Accommodation / Location”. ESTEC Contract No.
8607/89/NL/MAC, Final Report, April 1990.

Este proyecto fue un encargo de la Agencia Espacial Europea (ESA) y se desarroll6
conjuntamente entre GMV S.A. (Grupo de Mecénica de Vuelo, Sociedad Anénima) y el IIT.
Surgié como una aplicacién restringida de las técnicas de Ingenierfa del Conocimiento a la
industria espacial, y trata de desarrollar un algoritmo que optimice la distribuci6én de carga en el
transbordador espacial Hermes (a modo de caso ejemplo).

El problema planteado es muy complejo: dentro del transbordador hay varias zonas de
carga, algunas presurizadas y otras no, y en cada zona hay una serie de estantes donde se alojan
cajones. Los cajones pueden ser de 6 alturas estdndar distintas, pero de anchura y profundidad
constante, por setlo la altura y la profundidad de los estantes.

Los objetos que se deben transportar en la misién deben alojarse en los cajones teniendo en
cuenta:

- Aprovechamiento méximo del espacio.

- Minimo tiempo invertido en el proceso de carga y descarga de la nave.

- Restricciones térmicas.

- Conexiones eléctricas, de fluidos de refrigeracién, etc. ,

- Distribucién 6ptima de masas (posicién del centro de gravedad de cada estanterfa).

Hay complicaciones adicionales, como por ejemplo el hecho de que parte de la carga es fija
en todas las misiones y parte es propia de una misién particular; ademés hay carga que tiene que
volver a la tierra y tiene que ser distribuida de nuevo en los cajones, presentédndose restricciones
en los almacenamientos intermedios.

El proyecto inclufa dos tareas:



Apéndice B.- Descripci6n de Proyectos. , 209

1) La especificacién del concepto de una herramienta informética capaz de optimizar la
distribucién de las cargas y mostrar los resultados por medio de, entre otros medios, un
paquete estandar de gréficos.

2) La implantaci6én de una versidén reducida de la herramienta que optimice la distribucién
de objetos en un sélo cajén atendiendo a varios tipos de restricciones, y muestre luego los
resultados por medio de una versién avanzada de AUTOCAD.

El comienzo del proyecto tuvo lugar a finales de Noviembre de 1989, y la presentacién
final se celebré el 11 de Mayo de 1990. La presentacién del concepto general y el
funcionamiento del prototipo fueron un éxito, y actualmente el contrato se ha ampliado con una
continuacién de 6 meses (Septiembre de 1990 a Marzo de 1991) y con el doble de presupuesto
para seguir trabajando en la misma linea.

[Cuadra et al, 90]
F. Cuadra, J.I. Pérez Arriaga, J.H. Lang, "The Application of
Knowledge Engineering to the Computer-Aided Design of Optimal
Electric Drives". International Conference on Electrical Machines,
Cambridge (Massachusetts) USA, 12-15 August 1990.

Este proyecto es resultado de la colaboracién entre el IIT y el MIT, y en particular con el
LEES (Laboratory for Electromagnetic and Electronic Systems). Se plante como un ejemplo
de aplicacién para esta tesis doctoral y como un paso previo para una aplicacién informética
posterior.

El problema planteado reunfa todas las dificultades posibles relacionadas con variables,
restricciones, atributos y médulos de célculo. Consistia en optimizar el disefio de un motor de
reluctancia variable (VRM, Variable Reluctance Motor) incluyendo el equipo electrénico
(inversor) encargado de alimentarlo y el equipo encargado de su control de velocidad.

En este proyecto no se lleg6 a la fase de implantacion informadtica, pero se realiz6 una gran
labor de adquisicién del conocimiento y modelado del problema, teniendo en cuenta que era un
tema absolutamente desconocido. Se plantearon dos fases posibles de disefio, aparte de una
fase muy interesante de andlisis de consistencia y predisefio basada en modelos muy sencillos
del motor.



