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Resumen

Los sistemas inmunes artificiales se han establecido como una nueva disciplina de
estudio dentro de las heuristicas bio-inspiradas, atrayendo una enorme atencién de
investigadores de todas partes del mundo. Los sistemas inmunes artificiales se basan
en los componentes y funciones del sistema inmune humano y de algunos animales,
utilizando sus principios y teorias para desarrollar algoritmos que puedan resolver
problemas de distintos tipos.

En anos recientes, el uso de los sistemas inmunes artificiales se ha extendido a una
amplia gama de disciplinas cientificas, industriales y de ingenieria. Sin embargo, de
entre estas diversas aplicaciones de los sistemas inmunes artificiales, la optimizacion
global ha permanecido como un area muy poco explorada.

En esta tesis se plantea el uso de un sistema inmune basado en el principio de
seleccion clonal para resolver problemas de optimizacion global. Inicialmente, se ex-
plora la optimizacion de funciones sin restricciones y posteriormente se aborda la
optimizacién con restricciones. El algoritmo propuesto se basa en el principio de se-
leccién clonal y su validaciéon se realiza adoptando funciones de prueba estandar y
comparando resultados contra algoritmos representativos del estado del arte en el
area.

Los resultados obtenidos indican que el uso de sistemas inmunes artificiales en
optimizaciéon global es una alternativa viable.
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Abstract

Artificial immune systems have established themselves as a new area of study
within the bio-inspired heuristics, attracting a lot of attention from researchers all
over the world. Artificial immune systems are based on components and functions
from both the human and some animal’s immune system, using its principles and
theories to develop algorithms that can solve different types of problems.

In recent years, the use of artificial immune systems has extended to a wide variety
of scientific, industrial and engineering disciplines. However, from within these diverse
applications of the artificial immune systems, global optimization has remained as a
very little explored area.

In this thesis, we propose the use of an artificial immune system based on the clonal
selection principle to solve global optimization problems. Initially, we explore the
optimization of unconstrained functions. Then, we focus on constrained optimization.
The proposed algorithm is based on the clonal selection principle and its validation
is performed adopting standard test functions and comparing results with respect to
algorithms representative of the state-of-the-art in the area.

The results obtained indicate that the use of artificial immune systems in global
optimization is a viable alternative.
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Capitulo 1

Introduccion

El manejo de restricciones es un tema muy importante en optimizacién global dado
que en el mundo real los problemas tienen por lo general restricciones de diferentes
tipos (lineales y no lineales, de igualdad y desigualdad, etc.). En los iltimos anos se
han realizado muchos esfuerzos en torno a desarrollar esquemas para optimizacién
con restricciones utilizando diversas meta-heuristicas debido principalmente a que
estas técnicas no necesitan que la funcién objetivo sea diferenciable o continua, es
decir, no tienen muchas de las limitaciones de las técnicas clésicas de programacion
matematica.

Una meta-heuristica (relativamente reciente) conocida como sistema inmune ar-
tificial ha tenido excelentes resultados en problemas de reconocimiento de patrones
y seguridad informética. A pesar de la creciente popularidad del sistema inmune ar-
tificial en la soluciéon de problemas de distintos tipos, no existen muchos estudios en
torno al uso de esta meta-heuristica en optimizacion global.

Por lo anterior, esta tesis tiene como objetivo principal desarrollar un algorit-
mo basado en algin esquema del sistema inmune artificial que sea competitivo con
algoritmos representativos del estado del arte en problemas de optimizacion global
con restricciones. Para completar dicho objetivo es necesario: Estudiar los modelos
del sistema inmune artificial y definir cuél de ellos puede convertirse en buen opti-
mizador. Estudiar y elegir un mecanismo de manejo de restricciones para adaptarlo
al algoritmo. Llevar a cabo un estudio empirico de la implementaciéon y compararla
contra otras técnicas representativas del estado del arte usando funciones de prueba
estandar reportadas en la literatura especializada.

En base a la metodologia propuesta se desarrollé un algoritmo capaz de lidiar con
problemas con restricciones, el cual resulta competitivo con respecto a dos algoritmos
representativos del estado del arte en el area. El primero, conocido como jerarquias
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estocasticas, es considerado como el mejor método de manejo de restricciones para
algoritmos evolutivos disponible a la fecha. El segundo, llamado algoritmo evolutivo
basado en la evolucién de anticuerpos y autoanticuerpos (EAA) utiliza un esquema
del sistema inmune como en nuestro caso por lo que lo usamos como referencia a
fin de validar el desempeno de nuestra propuesta con respecto a otra previamente
disenada para la misma meta-heuristica adoptada como nuestro motor de bisqueda.
Adicionalmente se hace notar que el EAA fue producto de una tesis doctoral

La tesis esta organizada de la siguiente manera: En el capitulo 1 se presenta el
marco tedrico del trabajo. Se plantea el problema y se describen algunos algorit-
mos evolutivos vistos como técnicas para resolver problemas de optimizacion. En el
capitulo 2 se presenta una introduccién al sistema inmune artificial, describiendo sus
fundamentos biolégicos y definiendo sus componentes computacionales. En el capitu-
lo 3 se desarrollan los componentes del algoritmo propuesto tomando en cuenta los
mecanismos de manejo de restricciones necesarios para resolver problemas de optimi-
zacion global con restricciones. En el capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos
por el algoritmo en veintitrés funciones de prueba sin restricciones que nos ayudan a
probar las capacidades de nuestra propuesta para este tipo de problemas. Finalmente
el capitulo 5 cuenta con los resultados para trece funciones de prueba con restriccio-
nes. En los capitulos 4 y 5 se lleva a cabo un andlisis estadistico de resultados para
demostrar que los resultados obtenidos por nuestro algoritmo son representativos de
su comportamiento promedio.



Capitulo 2

Marco teorico

2.1. Planteamiento del problema

Optimizacién es la accién de obtener el mejor resultado bajo ciertas circunstan-
cias de disenio, construcciéon y mantenimiento de cualquier sistema de ingenierfa [33].
El objetivo de la optimizacion es minimizar el esfuerzo requerido para maximizar
los beneficios obtenidos. Tanto el beneficio como el esfuerzo pueden ser expresados en
funcién de ciertas variables de decisién, por lo que optimizacién se puede definir como
el proceso de encontrar las condiciones que maximicen o minimicen el valor de una
funcién [33]. Cuando s6lo tenemos una funcién a la cual queremos optimizar decimos
que estamos llevando a cabo optimizacién global o mono-objetivo. Cuando contamos
con dos o més funciones objetivo, realizamos optimizacién multiobjetivo.

A los métodos de busqueda de un 6ptimo se les denomina técnicas de programa-
cién matematica. Aquellos métodos que se utilizan en problemas en los cuales alguna
de las funciones que participan, ya sea la objetivo o alguna restriccién, son no lineales
se conocen como técnicas de programacion matematica no lineal. Estas técnicas se
suelen estudiar en investigacion de operaciones que es la rama de las matematicas
que se ocupa de técnicas aplicables a problemas de toma de decisiones, asi como el
establecimiento de las mejores soluciones posibles (o sea, éptimas) [33].

El problema general de optimizacion no lineal, que es el que nos interesa para fines
de esta tesis, se define como sigue [33]:
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Encontrar:

X1
X2

X=< que minimice (maximice) f(X)

sujeto a las restricciones:

hi(X)=0, j=1,2,...p

donde X es un vector de dimensién n llamado vector de variables de decisién, f(X)
es la funcién objetivo la cual puede ser lineal o no lineal, h;(X) representa las restri-
cciones de igualdad (por ejemplo, 22 +y*+2% = 1) y g;(X) representa de desigualdad
(por ejemplo, 2% + y? + 2% < 0.5). Ambos tipos de restricciones pueden ser lineales o
no lineales.

Podria pensarse que si el espacio de bisqueda se reduce con las restricciones enton-
ces se puede llegar a una solucion de manera mas rapida pero esto no necesariamente
es cierto. De hecho, la presencia de restricciones en un problema puede alterar de
tal forma las caracteristicas del espacio de busqueda que su exploracién se torna, en
consecuencia, sumamente dificil.

Para el problema de optimizacion lineal existen técnicas de programacion ma-
temdtica como el método simplex [33] que lo resuelven satisfactoriamente. Sin em-
bargo, aunque existen técnicas de este tipo que intentan resolver el problema de
optimizacién no lineal, sus alcances son muy limitados debido a las propiedades que
tienen las funciones no lineales. Algunas técnicas requieren que la funciéon a optimi-
zar sea diferenciable o continua, entre otras caracteristicas. Por otro lado, muchas
de estas técnicas necesitan una solucion inicial y es a partir de ella que comienza la
busqueda, esto trae complicaciones; por ejemplo, en muchas ocasiones los procesos
pueden quedar atrapados en éptimos locales por lo que se necesitan varias ejecuciones
del algoritmo con distintos puntos iniciales. Evidentemente, este tipo de algoritmos
dependen, en buena medida, de la experiencia del usuario. Lo anterior explica el uso
de la computacion evolutiva para resolver los problemas de optimizacién no lineal ya
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que los algoritmos no imponen restricciones a las propiedades de las funciones. Las
soluciones iniciales adoptadas por los algoritmos evolutivos son generadas de manera
aleatoria y no son dependientes de la experiencia del usuario.

Se hace notar que aunque existen condiciones necesarias y suficientes de optima-
lidad para problemas no lineales, éstas resultan sumamente dificiles de verificar en
la practica. De ahi que la solucion del problema general de optimizacién no lineal se
considere como un drea abierta de investigacién [33].

2.2. Algoritmos evolutivos

Algoritmo evolutivo es un término que engloba a un conjunto de técnicas heuristi-
cas de busqueda que se basan en el principio de la supervivencia del mas apto.

El funcionamiento bésico de estas técnicas es el mismo: se comienza con un con-
junto de elementos, conocido como poblacién de individuos, el ambiente causa una
seleccion de éstos (supervivencia con base en aptitud), la cual a su vez causa el incre-
mento de la aptitud de la poblacién [17].

Hablando en términos de optimizacién la aptitud se define en términos de la
funciéon objetivo. Normalmente, la poblacién inicial se genera de manera aleatoria.
Con base en aptitud, se selecciona a los mejores individuos para aplicarles operadores
que puedan generar nuevos individuos (a los que se llama hijos). Los principales
operadores son: mutacion y recombinacién. La mutacion se aplica a un individuo y
genera uno nuevo, y la recombinacion (también conocida como cruza) se aplica a dos
o mas individuos para generar uno o mas nuevos. Mas tarde se hace una seleccién
de los mejores individuos que sobreviviran y formaran una nueva poblacién. Este
proceso se repite hasta cumplir una condiciéon de terminacién, la cual generalmente
es un numero maximo de iteraciones (o generaciones).

El pseudocddigo general de un algoritmo evolutivo se presenta a continuacion:

BEGIN
Inicializar la poblacién de manera aleatoria.
REPEAT UNTIL (una condicién de terminacién se cumpla) DO
1 Evaluar la aptitud de cada individuo;
2 Seleccionar y recombinar individuos;
3 Mutar a los individuos obtenidos en el paso anterior;
4 Seleccionar a los mejores individuos de la poblacién;
0D
END
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Los componentes mas importantes de un algoritmo evolutivo son [17]:

= Representacion: Se trata de relacionar al “mundo real” con el espacio donde
trabajan los algoritmos evolutivos. En el “mundo real” la representacion de
soluciones se conoce como fenotipo, y a su codificacién para ser utilizadas por
el algoritmo se le conoce como genotipo. La representacién realiza el mapeo
entre estos dos conjuntos.

» Funcidon de evaluacién: Conocida también como funcién de aptitud nos define
que tan buena es una solucion.

= Poblacion: Es el conjunto de los individuos que nos proveen una soluciéon al
problema.

= Mecanismo de seleccion: Sirve para definir qué individuos deben pasar por
los operadores evolutivos.

= Operadores evolutivos: Los tipicos son la mutaciéon y la recombinacién, los
cuales permiten a la poblacién generar nuevas soluciones.

= Mecanismo de supervivencia: Se utiliza para elegir qué individuos deben
mantenerse para continuar el proceso evolutivo.

= Proceso de inicializacién: Se debe contar con un mecanismo para obtener
una poblacién inicial de individuos. Esta poblacion inicial se suele generar alea-
toriamente.

= Condicion de terminacion: Es la manera de terminar la ejecucion del al-
goritmo. Generalmente, la condicién de terminacion es el nimero maximo de
generaciones, aunque hay otros criterios de paro posibles.

Existen tres esquemas bésicos de algoritmos evolutivos:

Algoritmos genéticos: Fueran inicialmente concebidos por John Holland en la
década de los 60’s [20]. Han sido ampliamente utilizados en problemas de opti-
mizacion aunque el mismo Holland no los utilizé para eso sino para clasificacion
y aprendizaje de maquina. Un algoritmo genético clasico es de representacién
binaria, su seleccién es proporcional con respecto a la aptitud, tiene bajos por-
centajes de mutacién y enfatiza el uso de la recombinacién.
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2. Estrategias evolutivas: Fueron desarrolladas a principios de la década de los
60’s por Ingo Rechenberg y Hans-Paul Schwefel en una aplicaciéon de ingenieria
[35]. Su uso es bastante extendido y ha reportado excelentes resultados en opti-
mizacion no lineal. Se basa en mutacion y usa representacion mediante niimeros
reales. Suelen contar con mecanismos de auto-ajuste de parametros (a lo que
se denomina “auto-adaptacion”). Existen varias versiones del mismo algoritmo
donde lo que cambia es la cantidad de padres e hijos y la competencia entre
ellos.

3. Programacién evolutiva: Fue desarrollada a principios de los 60’s por Law-
rence Fogel [19] para simular la evolucién como un proceso de aprendizaje con el
objetivo de resolver problemas de prediccion. Utiliza vectores de ntimeros reales
como representacion, su seleccion es determinista, no utiliza recombinacién y su
mutacion esta basada en perturbaciones gaussianas.

Existen otros esquemas como el de programacién genética que utiliza como indivi-
duos estructuras de drbol [29]. Se utiliza principalmente para aprendizaje de maquina
y las operaciones de mutacién y recombinacién se llevan a cabo entre los arboles
mismos.

2.3. Funciones de penalizacion

Los algoritmos evolutivos, en su forma original, no pueden resolver problemas de
optimizacién con restricciones, por lo que es necesario implementarles un mecanismo
de manejo de restricciones.

Las funciones de penalizacion son las mas utilizadas en computacion evolutiva pa-
ra manejo de restricciones. [1], debido a su sencillez conceptual. En optimizacién, se
utilizan dos tipos de funciones de penalizacion: exterior e interior. En el primer caso
comenzamos con soluciones fuera de la zona factible e intentamos llevarlas a ella. En
el segundo caso se busca un factor lo suficientemente pequeno que nos permita gene-
rar, a partir de una solucién factible, soluciones que siempre lo sean. Las funciones
de penalizaciéon méas utilizadas en algoritmos evolutivos son las exteriores, debido a
que no requieren soluciones factibles para comenzar la busqueda, y existen problemas
donde encontrar dichas soluciones factibles es muy complicado.
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Las funciones de penalizacion exterior tienen la siguiente forma general:

n

QS(X):f(f)i ZTZ‘XGi—FiCjXLJ‘
j=1

=1

donde ¢(X) es la nueva funcién objetivo (sin restricciones) a optimizarse, G; y L; son
las restricciones violadas de desigualdad (g;(X)) e igualdad (h;(X)), respectivamente
y 73 ¥ ¢j son constantes positivas llamadas “factores de penalizacién”.

Las formas més comunes de G; y L; son las siguientes:

G = mazx|0, g;(X)]?
L; = [hy(X)]”

donde tanto # como 7 son instanciadas en 1 o 2.

Existen dificultades para definir factores de penalizacién para un problema cual-
quiera. Si los factores de penalizacion son muy grandes, éstos podrian llevarnos rapi-
damente a la zona factible, pero no se explorara de manera correcta el espacio no
factible, lo que resultara particularmente malo en algunos problemas (por ejemplo,
en aquellos con zonas factibles disjuntas ya que no podremos movernos entre ellas a
menos de que estén muy cerca las unas de las otras).

Por otro lado, si nuestra penalizacion es muy ligera podriamos tardar demasiado
en llegar a la zona factible ya que nos mantendriamos mucho tiempo explorando la
zona infactible. Este problema es muy complicado de resolver en una implementacion
basada en algoritmos evolutivos debido a que las penalizaciones dependen entera-
mente del problema, es decir, si obtenemos los factores de penalizacion 6ptimos para
alguna funcién no necesariamente nos serviran para otro problema.

Hay al menos tres principales formas de definir la relacién entre individuos infac-
tibles y la zona factible en un problema de optimizacién [10]:

1. Un individuo puede ser penalizado por violar un restriccion sin tomar en cuenta
la “cantidad” de violacion.

2. La “cantidad” de infactibilidad puede ser utilizada para determinar la penali-
zacion.
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3. El esfuerzo por reparar la solucién, puede usarse para definir la penalizacién

Existen diversas posibilidades para definir una funcién de penalizacién. A conti-
nuacion se presentan algunos ejemplos:

1. Penalizacién estatica: Los factores de penalizacién no dependen de la itera-
cién o generaciéon en la que se encuentre el algoritmo; es decir, los factores de
penalizacién se mantienen constantes durante todo el proceso evolutivo.

2. Penalizacion dinamica: En este caso, los factores de penalizacion dependen de
la generacién en la que se encuentre el algoritmo. Los factores pueden aumentar
o disminuir conforme las iteraciones y por lo tanto no son constantes.

3. Penalizacion adaptativa: En este tipo de penalizacién se extrae informacién
del proceso de busqueda para definir los factores de penalizacién. Por ejemplo,
se puede modificar una variable dependiendo del ntimero de generaciones con-
secutivas en que se han encontrado soluciones factibles.

Finalmente hay que mencionar que las funciones de penalizacion pueden lidiar
tanto con restricciones de igualdad como con las de desigualdad.

Para lidiar con restricciones de igualdad lo mas comin es transformarlas a restri-
cciones de desigualdad de la siguiente forma:

|hj(X)] —€e<0

donde € es la tolerancia permitida (un valor muy pequeno) de violacién de la res-
triccién. Este valor se puede variar. De tal manera que en la primera generacién se
cuenten con soluciones factibles y durante el proceso evolutivo € se va reduciendo has-
ta llegar a un valor muy pequeno. El valor de € que suele adoptarse en la literatura
de algoritmos evolutivos es 1 x 107 [34].

Aunque existen muchos otros esquemas de manejo de restricciones, no los discuti-
remos aqui dado que el énfasis de esta tesis es el uso de un sistema inmune artificial
como optimizador. El lector interesado puede consultar otras fuentes para més infor-
macién al respecto (ver por ejemplo [1]).
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Capitulo 3

El sistema inmune artificial

3.1. Fundamentos del sistema inmune
El contenido de esta seccién esta basado en las referencias [31] y [15].

La inmunologia tiene como objetivo el estudio de los fendmenos relacionados con
la inmunidad. Esta palabra, de origen latino, significa etimolégicamente privilegio,
exencion, es decir, liberar a alguien de algo, especialmente de una obligacion o culpa.
En la edad media el término “inmunidad”se referia a una exencion de cargos fisca-
les. Cuando la medicina adopté este término, lo hizo en principio para caracterizar
una exencién de enfermedad, un estado de resistencia frente a ciertos agentes infec-
ciosos. Muy pronto se establecio la distincion entre la resistencia natural, disponible
inmediatamente después del primer contacto con el agente infeccioso, y la resistencia
adquirida, que solo existe si ha habido una exposicion anterior o una vacuna.

Cuando un elemento extrano ha podido penetrar la piel, que es el primer resguardo
inmunolégico, se producen unos fenémenos vasculares y celulares caracteristicos de la
reaccién inflamatoria, cuyo ltimo objetivo es captar y eliminar los agentes extranos
por un fenémeno llamado fagocitosis, que consiste basicamente en “digerir” al agente
extrano.

En el suero o sangre, el germen extrano debe enfrentarse todavia con numerosas
sustancias dotadas de una actividad bactericida directa. Se trata esencialmente de los
anticuerpos llamados naturales. Se denomina asi a los anticuerpos que existen en el
suero antes de todo contacto manifiesto con el agente extrano contra el que son activos.

11
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Una vez superada la barrera de la piel por el agente exterior extrafnio al organismo,
y sin importar si fueron o no eficaces los medios de defensa espontdneos, al cabo de
unos dias el organismo atacado adquiere unos medios de defensa suplementarios. A es-
tos medios suplementarios se les denomina reacciones inmunitarias, y son de utilidad
eventual frente a la agresion que ha tenido lugar, pero sobre todo frente a agresiones
posteriores idénticas. Entre las muchas células que participan en la captacion de las
sustancias extranas, la mayoria fagocitan y degradan indiscriminadamente a los agen-
tes reconocidos como extranos sin respetar los determinantes antigénicos, es decir, las
estructuras necesarias para la induccion de la respuesta inmunitaria. Los macréfagos
son las células encargadas de capturar al antigeno y de transmitir el mensaje antigéni-
co a otras células.

Las poblaciones celulares que originan las reacciones inmunitarias derivan todas
del mismo precursor celular llamado células madre. Se encuentran en el higado durante
la vida fetal y posteriormente en la médula ésea. Parte de estas células conocidas
también como linfocitos se someten luego a la influencia del timo, bien al final de la
vida fetal o en el periodo neo natal: entonces se convierten en linfocitos T, es decir
timo dependientes. Los linfocitos T, que en general tienen un promedio grande de
vida, suelen ser méviles y se encuentran en la sangre, la linfa y en ciertas regiones de
otros érganos.

Ante la presencia de un antigeno, se transforman en etapas sucesivas en linfocitos
sensibilizados a ese antigeno. La otra fraccién de linfocitos no se somete a la accion
del timo; en las aves, hacia el final de la vida fetal o en el periodo neo natal, estos
linfocitos sufren la influencia de un 6rgano llamado Bolsa de Fabricio, situado al ex-
tremo del tubo digestivo, por debajo de la cloaca, que es un orificio comin de las
vias urinarias. De ahi la denominaciéon de linfocitos B o bolsa dependiente, aunque
no se conozca el equivalente de la Bolsa de Fabricio en los mamiferos: probablemente
se trate del tejido intestinal. Estos linfocitos parecen menos moviles que los T y se
sitdan en zonas timo independientes de los érganos. Ante una estimulacién antigéni-
ca apropiada, se transforman en células que realizan en etapas sucesivas la sintesis
y secrecion de anticuerpos especificos: la reacciéon inmunitaria obtenida es de tipo
humoral, o sea, caracterizada por la existencia de anticuerpos circulantes. Existen,
ademds, fenémenos de cooperacién entre linfocitos T y linfocitos B, siendo los linfo-
citos T los que estimulan y controlan la produccién de anticuerpos por los linfocitos B.

Actualmente, con el término de inmundgeno se tiende a designar toda sustancia
que, inyectada a un organismo, es capaz de inducir una reaccién inmunitaria. Con
el término de antigeno, clasicamente utilizado, mas bien se tiende a senalar la pro-
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piedad que tiene una sustancia para reaccionar especificamente con los productos de
esta reaccién inmunitaria, tanto anticuerpos (reaccién humoral) como células (reac-
cién celular). La amplia utilizacién del término antigeno de manera errénea explica
el hecho de que todavia se utilice en lugar de inmundégeno.

En la médula ésea los linfocitos representan una fraccion considerable. En ella
se encuentran las células que originaran los linfocitos T, es decir, células madre que
deben abandonar la médula para adquirir, por intervencion del timo, su caracter de
linfocitos timo dependientes. Igualmente se hallan en la médula las células que origi-
nan los linfocitos B, cuyos caracteres especificos se adquiriran en la bolsa de Fabricio
en el caso de las aves (B = bolsa dependientes) o en un dérgano equivalente mal
precisado en los mamiferos (quiza sea sencillamente en la propia médula 6sea: B =
bone-marrow dependiente).

Existen dos teorias principales en inmunologia con respecto a las relaciones exis-
tentes entre anticuerpos y antigenos. La primera se conoce como informativa o instruc-
tiva. En ella el antigeno por si mismo es quien determina la estructura del anticuerpo.
La segunda se conoce como selectiva y en ella el antigeno escoge entre los patrones
de sintesis que ya estan contenidos en el genoma, o conjunto genético del individuo.

La seleccién clonal pertenece a esta tultima teoria. En ella se dice que existen
inicialmente células capaces de sintetizar anticuerpos correspondientes a cualquier
antigeno. Esta hipotesis permite también explicar los fenémenos de tolerancia inmu-
nolégica, en particular los constituyentes del propio organismo, inducida durante la
vida fetal.

Los siguientes antecedentes sobre inmunologia pueden ser encontrados en [13]. La
inmunologia es una ciencia relativamente nueva. Sus origenes se atribuyen a Edward
Jenner quien, en 1796, se percaté que una variante de la viruela, pero que aqueja
a las vacas, ejercia un efecto inmunitario en el ser humano al ser introducida en su
organismo. Este proceso fue llamado vacunacién y sigue siendo utilizado en nuestros
dias.

Llegamos luego hasta Luis Pasteur quien, entre 1880 y 1889, diseno la primera
vacuna exitosa para uso humano y plante6 algunas ideas sobre los mecanismos que
forman parte del sistema inmune humano. Por ejemplo, él pensaba que las vacunas
provocaban que el organismo que las recibia perdiera nutrientes esenciales para la
proliferacion de los agentes causantes de una enfermedad. Mas tarde esta misma idea
fue refutada por Emil Von Behring y Shibasaburo Kitasato, el primero de ellos obtuvo
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el primer Nobel en medicina en 1901. Ambos esclarecieron el panorama con sus ideas
sobre el funcionamiento del sistema inmune.

La primera controversia de importancia en inmunologia se dio cuando Elie Metch-
nikoff, demostré en 1882, primero en invertebrados y posteriormente en mamiferos,
que algunas células eran capaces de “comer” microorganismos. Ademas sugirié que
los anticuerpos, que son “células protectoras” del organismo, jugaban un rol muy
pequeno en el sistema inmune y, eran las células descubiertas por él, el principal
componente. Mas tarde Wright y Denys terminaron con la polémica colocando a los
anticuerpos en un escenario principal.

Paul Ehrlich, ganador del Nobel junto con Metchnikoff en 1908, establecié los
mecanismos y funciones del sistema inmune con base en las relaciones entre antige-
nos, que son las moléculas que pueden ser reconocidas por el sistema inmune, y los
anticuerpos que actiian en presencia de los primeros. Su teoria fue conocida como
selectiva dado que planteaba que las células B, que son células blancas de la sangre
encargadas de producir anticuerpos, eran seleccionadas y estimuladas para producir
anticuerpos con ayuda del genoma, es decir, por la coleccién de genes.

Entre 1914 y 1955 se pens6 que la teoria selectiva podria ser incorrecta y se
planteé la teoria de las interacciones idiotipo anti-idiotipo, donde se expresa la idea
de que son los antigenos quienes llevan informacion a las células B para que éstas
completen la estructura de los anticuerpos.

Las luchas entre las dos teorias presentadas continta hasta nuestros dias. Niel
K. Jerne revivié en la década de 1950 la teoria selectiva definiendo mas tarde la
teoria de red inmune, que trata de las relaciones que se producen entre los mismos
anticuerpos ain en la ausencia de antigenos. Por otra parte Burnet establecié el
principio de seleccién clonal que no es otra cosa que la idea de que las células B
generan anticuerpos de manera aleatoria para tener diversidad.

En la figura 3.1 puede verse el funcionamiento basico del sistema inmune humano.

3.2. Aproximacion computacional al sistema inmu-
ne

El sistema inmune artificial es una aproximacion computacional al sistema inmu-
ne humano, no es entonces de extranar que los estudios inmunolégicos sirvan de base

para su desarrollo.

El sistema inmune artificial es un sistema adaptativo, inspirado por la teoria in-
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Figura 3.1: Sistema inmune humano. Entra en accién cuando detecta a un agente
invasor (antigeno) y tiene cuatro distintos niveles: la piel, las condiciones fisioldgicas
(por ejemplo, calor corporal), la respuesta inmune innata mediante los fagocitos y la
respuesta inmune adaptativa mediante los linfocitos.
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munologica y las funciones, principios y modelos observados por la misma, utilizados
para resolver problemas [13].

En el caso especifico de algunos modelos de sistema inmune artificial se cuenta
con operadores que permiten llevar a cabo interacciones entre soluciones ya obtenidas
con anterioridad durante el proceso y generar nuevas soluciones que puedan superar
la mejor soluciéon obtenida hasta el momento. Es decir, el sistema inmune artificial
trabaja estableciendo busquedas locales. Es importante hacer notar que los sistemas
inmunes artificiales pueden usarse como técnicas de optimizacién pero para problemas
sin restricciones por lo que es necesario agregar un mecanismo que pueda manejarlas
[13]. En [1] y [32] se presentan varios mecanismos que permiten llevar a cabo el ma-
nejo de restricciones en problemas de optimizacién global.

Es dificil definir quién fue el primero que acuné el término sistema inmune ar-
tificial. En [13] se menciona que fue H. Sieburg y sus colaboradores en un articulo
donde se realiza una simulacion de la infeccion del virus de inmunodeficiencia humana
[36]. Cabe senalar que dicho articulo fue escrito en un contexto bioldgico. Por otro
lado es necesario mencionar que para describir esta area no sélo se utiliza el término
sistema inmune artificial, sino también otros como computacién inmunolégica, inmu-
nocomputacién, inmunologia computacional o sistemas inmuno-basados los cuales son
utilizados como sinénimos de sistema inmune artificial.

Se dice en [13] que el drea se creé a partir de dos articulos: el desarrollado por J.
D. Farmer y sus colaboradores [158] y el de G. W. Hoffmann [25], ambos publicados
en 1986.

El primer trabajo [I8] establece componentes importantes del sistema inmune
artificial que se mantienen hasta nuestros dias. Se propone un modelo basado en
ecuaciones diferenciales el cual es dindmico y cuya forma basica puede ser vista en
otros sistemas biolégicos. Se realiza una comparacién del modelo frente a los sistemas
de clasificadores encontrando una gran cantidad de similitudes. Una aportacién clave
de este trabajo es la representacion a través de arreglos de bits tanto de antigenos
como de anticuerpos. Finalmente se propone el uso del esquema para problemas de
reconocimiento de patrones.

En el articulo presentado por Hoffmann [25] en 1986 el autor explora las simili-
tudes y diferencias entre el sistema inmune y el nervioso de tal manera que formula
un modelo neuronal. La gran diferencia de este trabajo con el anterior es que no tuvo
muchas repercusiones en el campo de inteligencia artificial aunque motivé estudios
posteriores relacionados con el sistema inmune y nervioso.
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La investigacion en el drea continué con el uso de algoritmos genéticos para estu-
diar las capacidades de reconocimiento de patrones de los modelos de sistema inmune
artificial. Este trabajo fue desarrollado por Forrest y sus colegas [20].

El crecimiento en la utilizacién de modelos basados en el sistema inmune desa-
rrollaron el uso, por ejemplo, de sistemas computacionales que tratan de aproximar
el funcionamiento inmunolégico para proteger computadoras y redes de invasiones
de virus e intrusos. Lo anterior condujo al desarrollo de software anti-virus basado
en modelos del sistema inmune. El primer trabajo al respecto fue desarrollado por
Forrest y sus colaboradores en 1994 para IBM [21].

Se ha desarrollado una gran cantidad de aplicaciones de los sistemas inmunes
artificiales en los ultimos anos. El paradigma del sistema inmune artificial contintia
tomando fuerza y ademas ha demostrado capacidad para resolver problemas de opti-
mizacién (por ejemplo véase [9] y [8]).

3.2.1. Modelos del sistema inmune artificial

El area de sistema inmune artificial ha tenido tan sélo dieciocho anos de desarrollo
pero en ese tiempo varias aplicaciones han sido producidas [16]. Algunas dreas en las
que se ha trabajado son: reconocimiento de patrones, seguridad, y aprendizaje de
maquina.

Hasta el momento existen cuatro modelos del sistema inmune los cuales se han
aplicado en distintas dreas [13]:

1. Modelos de médula espinal: La médula espinal se encarga de la generacion
de células y moléculas. El modelo computacional mas simple genera una cadena
de atributos de tamano L. Otra aproximacion esta basada en bibliotecas de las
cuales se obtienen componentes que en conjunto forman la cadena de atributos
que definen a un anticuerpo.

2. Modelos de timo: Se basa en el modelo inmunolégico que explica la gene-
racion de repertorios de células y moléculas capaces de reconocer elementos
externos. La glandula timo es la encargada de llevar a cabo este proceso en
el sistema inmune humano. Existen dentro de este modelo los algoritmos de
seleccion positiva y negativa. Los primeros béasicamente tratan de que los an-
ticuerpos alcancen un umbral de afinidad (qué tan parecido es un anticuerpo
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con un antigeno dado). El segundo algoritmo busca que dicha afinidad sea me-
nor al umbral establecido. Los anticuerpos que cumplan con la restriccion se
mantienen en la poblacion, los otros son sustituidos.

3. Algoritmos de seleccion clonal: Usados para controlar a los componentes
del sistema inmune que interactian con los antigenos. Basicamente lo que se
realiza aqui es establecer las afinidades de los anticuerpos con respecto a cierto
antigeno para posteriormente realizar copias de aquellos que presenten mayor
afinidad (clonacién) y finalmente llevar a cabo mutaciones con porcentajes altos
para obtener nuevos anticuerpos.

4. Modelos de red inmune: Se usan para simular la estructura y dindmica de la
red inmune que consiste basicamente de las relaciones entre anticuerpos tanto
en presencia como en ausencia de antigenos.

Los dos primeros modelos se basan en componentes principales del sistema inmu-
ne. Los dos ultimos son basicamente esquemas de su funcionamiento.

Un algoritmo bésico del sistema inmune artificial en su versién para problemas
de optimizacién mono-objetivo utilizando el esquema de seleccion clonal maneja a
los anticuerpos y antigenos en una sola poblacién. Dicho algoritmo tiene la siguiente
estructura [13]:

Entrada: Funcién objetivo (afinidad), tamafio de poblacién de anticuerpos.
Salida: Anticuerpo con mayor afinidad.

PASO 1 Generar al azar la poblacién de anticuerpos.

PASO 2 Hasta que una condicién de terminacién se cumpla realizar:

PASO 2.1 Calcular la afinidad de los anticuerpos.

PASO 2.2 Seleccionar a los mas afines.

PASO 2.3 Clonacidén de los anticuerpos seleccionados.

PASO 2.4 Mutacidén de los clones.

PASO 2.5 Calcular la afinidad de los clones.

PASO 2.6 Seleccionar a los clones con mayor afinidad.

PASO 2.7 Insertar en la poblacién de anticuerpos a los mejores clones.

PASO 2.8 Generar aleatoriamente un porcentaje de nuevos anticuerpos.
fin;

PASO 3 Presentar al anticuerpo con mayor afinidad.
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Los anticuerpos pueden verse como arreglos de bits para representacion binaria
o como arreglos de nimeros flotantes si se desea trabajar con representacion real.
En dichos arreglos es donde se codifican las variables de decision. Ademads, cada
anticuerpo cuenta con un valor de afinidad. Para el caso de optimizacién global el
antigeno es representado por la funcién objetivo. La afinidad se calcula mediante
la evaluacién del vector de variables de decisién de cada anticuerpo en la funcion
objetivo o antigeno.

Cuando hablamos de clonacién simplemente nos referimos a realizar copias de un
anticuerpo, es decir, copiar la estructura completa que los define.

La mutacién se realiza en representacion binaria cambiando un bit elegido por su
contrario, es decir, si es 1 se cambia por 0 y viceversa. En el caso de la representacién
real se utilizan féormulas bien conocidas en computacién evolutiva para llevar a cabo
la operacion de mutacion. Es importante senalar que la mutacién se aplica con una
probabilidad inversamente proporcional a la afinidad, es decir, entre mayor afinidad
menor porcentaje de mutacién y viceversa.

En cada ciclo se seleccionan de entre los anticuerpos y los clones mutados a los
que formaran parte de la poblacién de anticuerpos para la siguiente iteraciéon basados
en su afinidad.

Al generar de manera aleatoria nuevos anticuerpos lo que se desea es mantener
diversidad en la poblacién. Normalmente se generan entre 5% y 20 % de la poblacién
total.

El algoritmo es presentado como un motor de bisqueda. Como en el caso de la
mayor parte de las implementaciones de algoritmos evolutivos la poblacion inicial se
genera de manera aleatoria. Al seleccionar a los individuos més afines lo que se busca
es imitar el proceso inmunolégico de la deteccién. En lugar de seleccionar a los mas
afines puede tomarse toda la poblacién de anticuerpos o posibles soluciones si dicha
poblacion no es muy grande. Para definir el tamano de la poblacion a utilizarse hay
que tomar en cuenta que hay que realizar clones de cada individuo seleccionado.

El paso mas importante durante el proceso es la mutacion. Es el principal com-
ponente del motor de biisqueda y en conjunto con la clonaciéon nos permite explorar
la zona mas prometedora encontrada hasta el momento. Lo anterior se consigue al
realizar pequenas perturbaciones en la estructura de los anticuerpos mas prometedo-
res permitiéndonos realizar biisquedas locales en esos casos, que a su vez nos pueden
proporcionar nuevos anticuerpos con una afinidad mayor. Pero ademas existen los
anticuerpos que tienen menor afinidad. En éstos, la mutacién trabaja de manera dis-
tinta. Al elevar los porcentajes de mutacion la estructura de los anticuerpos cambia
de manera mds notoria. Esto nos permite explorar el espacio de bisqueda tratando de
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encontrar zonas prometedoras distintas a las que el proceso evolutivo ha encontrado.

Es interesante este comportamiento debido a que estamos realizando las dos ope-
raciones basicas de un motor de busqueda (la explotacién, en los anticuerpos mas
afines y la exploracién, en anticuerpos menos afines) con el mismo operador: la mu-
tacion. En algoritmos genéticos estas dos operaciones se llevan a cabo con la cruza y
la mutacion, respectivamente.

Tanto la clonacién como la mutacién son imprescindibles en este esquema. Si
quitaramos del algoritmo la primera, mantendriamos nuestro motor de bisqueda pe-
ro su calidad disminuiria considerablemente, comportandose basicamente como un
algoritmo genético sin cruza o recombinacién. Si lo que retiramos del esquema es la
mutacion, perderiamos nuestro motor de busqueda ya que se mantendria la misma
poblacién inicial durante todo el proceso evolutivo.

3.3. El sistema inmune artificial como optimizador

3.3.1. Introduccion

Aunque se ha desarrollado un nimero importante de aplicaciones de los sistemas
inmunes artificiales [13, 27, 7], existen muy pocos trabajos en los cuales se use este
tipo de heuristicas como componente principal de un motor de bisqueda destinado
a resolver problemas de optimizacion con y sin restricciones. Los trabajos mas repre-
sentativos del area se describen brevemente a continuacion, indicandose en cada caso
su contribucion y su posible relacion con la propuesta presentada en esta tesis.

3.3.2. Propuestas para optimizacion global sin restricciones
Propuesta de Bersini y Varela

Bersini y Varela en 1990 fueron los primeros en trabajar con un sistema inmune
artificial para resolver problemas de optimizacién [3]. Los autores toman en cuenta dos
aspectos: la dindmica y la meta dindmica del sistema. La primera consiste simplemente
en controlar la cantidad de anticuerpos mediante ecuaciones diferenciales. La segunda
trata de controlar qué anticuerpos entran al proceso y cudles son eliminados. Basados
en las dos caracteristicas propuestas desarrollaron su propio modelo de red inmune. El
algoritmo propuesto tiene ciertos aspectos interesantes, como la combinacién de una
medida de afinidad y una funcién de aptitud. La funcion de aptitud es basicamente
la funcién objetivo que se encarga de medir la calidad de un individuo o solucién,
y la medida de afinidad sirve para medir qué tan similar es un individuo respecto a
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otro. Ambos mecanismos son base para un esquema que pretenda utilizar un sistema
inmune artificial. Los autores aplicaron su algoritmo en problemas de optimizacion
sin restricciones, llevando a cabo ademas comparaciones entre estrategias evolutivas
y su modelo usando representacion real. También realizaron comparaciones entre un
algoritmo genético y su mecanismo usando representacion binaria. Al final proponen
al sistema inmune artificial como un buscador local paralelo de rapida convergencia.

Propuesta de De Castro y Von Zuben

El segundo esquema utiliza el principio de seleccién clonal. En [12] se presenta un
algoritmo el cual trabaja con problemas de optimizacion multimodal. El algoritmo
primero selecciona una cantidad de anticuerpos con mayor valor de afinidad y a éstos
los clona. Es decir, realiza copias de ellos para posteriormente mutarlos utilizando
porcentajes altos. Finalmente calcula aptitudes de los nuevos individuos generados
con las operaciones de clonacion y mutacién anteriores y selecciona a los anticuerpos
mas aptos que pasaran a la siguiente iteracién, es decir, que seran mantenidos en
memoria.

El algoritmo es utilizado para resolver problemas de optimizacién multimodal y
utiliza comparticion de aptitud, la cual se basa en la evaluacion de la funcién obje-
tivo de cada individuo y su distancia con respecto a otras soluciones para definir su

afinidad.

Este algoritmo no trabaja con problemas de optimizacién con restricciones. Exis-
ten otros usos para este esquema fuera de optimizacién como el que se presenta por
los mismos autores en [11]. Incluso en [12] proponen un algoritmo basado en el mismo
principio para problemas de reconocimiento de patrones.

En el marco tedrico se presentd como trabaja este algoritmo en su version de op-
timizacion.

Propuesta de Kelsey y Timmis

Existe otro esquema, desarrollado por Kelsey y Timmis [25], para resolver proble-
mas de optimizaciéon multimodal que utiliza el principio de seleccién clonal.

Es bésicamente el mismo esquema de seleccién clonal utilizado por De Castro y
Von Zuben con ligeras variaciones El punto mdas importante de su propuesta es la
utilizaciéon de un operador de mutaciéon al que nombran “hipermutacion soméatica
contigua” donde la mutacién se aplica a un subconjunto contiguo de bits. Tanto el
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inicio como el tamano del subconjunto se determina de manera aleatoria. Su poblacién
es significativamente mas pequena que la utilizada por De Castro y Von Zuben. Los
autores demuestran de manera experimental que su propuesta converge al 6ptimo en
un menor numero de evaluaciones que un algoritmo hibrido y el algoritmo propuesto
por De Castro y Von Zuben.

3.3.3. Propuestas para optimizacion global con restricciones
Propuesta de Hajela y Lee

El primer esquema para optimizacién global con restricciones, basado en un siste-
ma inmune artificial, fue desarrollado por Hajela y Lee [2, 7] quienes proponen una
simulacion del sistema inmune con algoritmos genéticos, utilizan una representacion
binaria tanto para los antigenos como a los anticuerpos y distancia de Hamming para
calcular afinidad. La principal aportacién del algoritmo es proponer a los antigenos
como soluciones factibles y a los anticuerpos como no factibles. Por ende, lo que se
desea es llevar la bisqueda hacia zonas factibles utilizando el esquema de seleccion
negativa.

El algoritmo funciona como sigue: primero se toma una poblaciéon de manera alea-
toria, se separan las soluciones que sean factibles de las que no lo sean, y se ordenan
con base en su aptitud. Se calcula en un subconjunto de soluciones factibles un valor
promedio de aptitudes y las soluciones més cercanas al promedio calculado son to-
madas como antigenos. Se simula el proceso del sistema inmune entre los antigenos
seleccionados y anticuerpos que seran los elementos no factibles que se tienen en la
poblacién. Dicha simulacién es basicamente el calculo de afinidad entre antigenos y
anticuerpos. Finalmente se utiliza un algoritmo genético tradicional cuya poblacién
esta definida por los anticuerpos y por el resultado del proceso del sistema inmune
realizado con anterioridad tomando ya sea las mejores soluciones o un conjunto ele-
gido de manera aleatoria. Se utiliza la funcién objetivo para calcular la aptitud, es
decir, ya no se toman en cuenta las restricciones violadas. Los pasos anteriores se
repiten hasta que se cumpla un criterio de paro.

Esta propuesta fue probada en algunos problemas de optimizaciéon estructural,
donde se intenta optimizar el diseno de piezas para construccién.
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Propuesta de Coello y Cruz

El segundo esquema fue presentado por Coello y Cruz [5] y consiste en el mismo
modelo anterior pero con mejoras significativas. Por ejemplo, en este caso se puede
lidiar con problemas en los cuales no se cuenta desde un inicio con soluciones que no
violen restricciones. Esta ventaja es muy importante porque asi no se limita demasia-
do la aplicacién del algoritmo. Ademas, se incluye en el trabajo una implementacion
paralela que maneja un esquema de islas, es decir, poblaciones separadas que evolu-
cionan simultaneamente.

El algoritmo se presenta a continuacién: Se determina el ntimero de procesadores
y se crea el mismo nimero de subpoblaciones (llamadas demes). Se determina el
tamano de cada deme dividendo la poblacion total entre el niimero de demes.

Por cada deme se genera una poblacién aleatoria y se divide la poblacién en dos
grupos, los factibles (antigenos) e infactibles (anticuerpos). Si ninguno de los indivi-
duos es factible se utiliza la cantidad de restricciones violadas por individuo. Aquellos
que violen menor cantidad de restricciones son elegidos como antigenos y posterior-
mente se lleva a cabo la simulacion del sistema inmune. A cada cierto nimero de
iteraciones se observa si se ha alcanzado la zona factible. De ser asi, se divide la
poblacion en factibles e infactibles como se explicé al principio. Ahora la aptitud de
todos los anticuerpos se hace cero. Después, la aptitud del anticuerpo es calculada
mediante la afinidad de un determinado antigeno siguiendo los siguientes pasos: un
antigeno se selecciona aleatoriamente y se obtiene una muestra de anticuerpos. Se cal-
cula la afinidad, por ejemplo mediante distancia de Hamming o distancia Euclidiana.
Se obtiene el que tenga la maxima afinidad y se le aumenta ese valor a su aptitud.
Los demés anticuerpos se mantienen iguales en cuanto a su aptitud. Se realiza tres
veces este proceso a partir de la seleccion de antigenos al azar. Basado en lo anterior
se evoluciona a la poblacién de anticuerpos con un algoritmo genético tradicional.

En cuanto a la migracién de anticuerpos entre demes tomamos en cada deme al
mejor individuo junto con algunos anticuerpos elegidos al azar y los sustituimos al
azar en los demes receptores. Asi se complementa el esquema.

Propuesta de Balicki

Finalmente, tenemos el trabajo de Balicki [I] donde se propone un esquema pa-
ra asignar tareas en un sistema distribuido. Su algoritmo estd basado en busqueda
tabt [23], que es una técnica de optimizacion utilizada normalmente para problemas
combinatorios, en combinacién con una simulacién del sistema inmune utilizando el
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algoritmo de seleccién negativa. Este esquema es aplicado a un problema multiobje-
tivo pero utiliza al sistema inmune para manejar restricciones.



Capitulo 4

Algoritmo propuesto

Existen distintos esquemas basados en el sistema inmune. En esta tesis se propone
un algoritmo que trabaja con un esquema basado en el principio de seleccién clonal
que se vio a grandes rasgos en cuanto a sus bases inmunoldgicas en el capitulo 2.
A continuacién se presenta un descripcion mas completa de la seleccién clonal y su
funcionamiento, una justificacién sobre su uso en otros esquemas existentes, asi como
el algoritmo propuesto.

4.1. Principio de seleccién clonal

Se denomina seleccion clonal a una teoria utilizada para explicar cémo los com-
ponentes (como componente definimos tanto a los antigenos como a los anticuerpos)
del sistema inmune se adaptan para combatir a un agente extrano que invade al
organismo. Por lo tanto, pertenece a la respuesta inmune adaptativa del organismo.

Recordemos que tenemos dos componentes basicos en el sistema inmune: los
antigenos y los anticuerpos, y que es a partir de la introducciéon de los primeros
que los segundos comienzan sus funciones.

En términos generales el principio de seleccion clonal funciona de la siguiente ma-
nera: Cuando un anticuerpo reconoce al antigeno, es seleccionado para que prolifere
y produzca anticuerpos con su misma estructura quimica en grandes volumenes. La
reproduccién es asexual y se realiza a través de la mitosis. Por lo anterior no existe
una cruza entre anticuerpos. A los “hijos idénticos” de cada anticuerpo selec-
cionado se les conoce como clones. Es en ellos donde se realiza la adaptacion que
consiste en someterlos a un proceso de mutacion con altos porcentajes. Del resultado

25
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de este proceso se obtienen nuevos anticuerpos y mediante un proceso de seleccion se
mantienen aquellos que tengan cierto grado de afinidad con respecto a los antigenos
reconocidos al principio del proceso. Aquellos anticuerpos que no fueron mantenidos
se desechan y regresan al torrente sanguineo para poder reutilizar las proteinas que
los formaban en la creacion de nuevos individuos. Aquellos que si fueron seleccionados
se guardan como células de memoria donde se mantienen por algin tiempo para ser
utilizadas, de ser necesario, en un futuro. En la figura 4.1 se ilustra lo descrito.

Los procesos y la interaccion entre la mutacién y la seleccion son andlogos a la
seleccién natural de las especies.

Hay dos puntos importantes desde el punto de vista computacional en este esque-
ma;

1. La proliferacién de un anticuerpo es directamente proporcional a la afinidad de
éste con respecto a un antigeno detectado. Entre mayor sea la afinidad entre
componentes mayor sera la cantidad de descendientes y viceversa.

2. La mutacion de cada uno de los clones es inversamente proporcional a la afinidad
entre el anticuerpo que los produjo y el antigeno detectado. Entre mayor sea la
afinidad entre componentes menor sera el porcentaje de mutacién y viceversa.

De Castro y Timmis [13] desarrollaron un primer algoritmo basado en el principio
de seleccién clonal para reconocimiento de patrones. En el mismo trabajo los autores
proponen modificaciones en el algoritmo de manera que pueda lidiar con problemas de
optimizacién multimodal, es decir, problemas de optimizacion de funciones con varios
optimos locales. Primero se debe tomar como antigeno a la funcién objetivo y los
anticuerpos, seran un conjunto de soluciones potenciales al problema. Los individuos
en este caso ya no proliferan con respecto a su afinidad sino que tienen todos la misma
probabilidad de hacerlo. Ademés, para mantener diversidad se introduce el esquema
de comparticion de aptitud de amplio uso en algoritmo genéticos. Se desea con ello
que la busqueda no se quede atrapada en un éptimo local.

De Castro y Timmis no abordaron el problema de optimizacién con restricciones.

4.2. Codificacion y decodificacién

Todos los problemas de optimizacion que se pretenden resolver con el algoritmo
propuesto estan definidos en el espacio de los niimeros reales, por lo que es necesa-
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rio llevar a cabo algunas transformaciones para poder trabajar en el espacio de los
nimeros binarios.

Cada anticuerpo contiene un arreglo de bits que representa el vector de las varia-
bles de decision, es decir todas las variables se colocan en un mismo arreglo.

El algoritmo propuesto genera aleatoriamente valores enteros entre 0 y 2% — 1,
donde L es la longitud del arreglo de bits por variable. Estos valores son transformados
a numeros reales dentro del intervalo del problema a través de la ecuacion:

(i x (Is — 1))

=1
x 1+ 5L — 1

(4.1)

Donde Iz y [s son los limites inferior y superior de las variables de decisién del
problema, respectivamente; ¢ es un entero dado.

De esta manera, por ejemplo, si al generar nuestro niimero aleatorio entero recibi-
mos un cero, al transformarlo a un nimero real usando la ecuacién 4.1 obtendriamos
el limite inferior. En el caso, de que el entero sea 2 — 1 nuestro nimero real seria el
limite superior. Debe entonces resultar claro que con la ecuacién 4.1 podemos obtener
cualquier valor real presente en el intervalo de las variables del problema.

Es el nimero entero el que se codifica en un arreglo de bits para realizar las trans-
formaciones y operaciones del algoritmo con los nimeros binarios. Una vez llevados
a cabo los procesos del algoritmo en el espacio binario, este valor se decodifica para
obtener niimeros enteros que seran transformados en nimeros reales para poder ser
evaluados y reportados. En la figura 4.2 se muestra este proceso.

Para decidir el valor adecuado de L se debe tomar en cuenta el intervalo de las
variables de decision y el nimero de decimales con los que se quiere representar dicha
variable. De esta manera se podra saber cual es el entero maximo que necesitamos
generar de manera aleatoria. Debemos elegir L de tal manera que podamos representar
dicho entero. Es claro que en varias ocasiones 2% — 1 nos producird un niimero mayor
al necesario. Es en esos casos cuando se presenta la redundancia de datos, es decir,
dos enteros nos pueden mapear hacia el mismo real.

La principal razon para hacerlo asi es por la facilidad de codificar en binario
valores enteros en lugar de reales. El principal problema al utilizar éste esquema es
la redundancia de datos.



4.3. AFINIDAD 29

il

12 T o JCodificacion | pm 1 1

in

Decodificaci drf = 1IO 1 0| €= | Cperaciones

1 L

I = |Egq|=» X

Figura 4.2: Proceso de codificacién y decodificacion. I es el vector de niimeros enteros,
n es el numero de variables del problema, X es un vector de ntiimeros reales obtenido
a través de la ecuacion 4.1.

4.3. Afinidad

Como se vio con anterioridad, la afinidad es un proceso basico dentro del esquema
de seleccion clonal. Afinidad es una expresién que normalmente es adoptada para
denotar qué tanto se asemeja una entidad a otra. El término puede ser visto de
manera mas precisa: qué tanto se parece un componente del sistema inmune con el
entorno donde existe. Para nuestro caso, donde estamos resolviendo problemas de
optimizacién, un anticuerpo corresponde a un punto en el espacio de busqueda y
su afinidad se especifica a través del valor de una funcién, que suele ser la funcién a
optimizar. El concepto es equivalente al de aptitud utilizado en algoritmos evolutivos.

Se asume que cada anticuerpo interactia con todos los antigenos que se encuen-
tran en una pequena regién alrededor de él [13], caracterizada por un pardmetro e. El
volumen V, resultante de la definicién de € es llamado regiéon de reconocimiento. Un
anticuerpo puede reconocer todos los antigenos que se encuentren dentro del volumen
definido. La figura 4.3 ilustra esta idea. En optimizacién el volumen es representado
por la zona de busqueda definida por la funcién objetivo.

Existen varias maneras de medir la afinidad en los algoritmos basados en el sistema
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Figura 4.3: Volumen (V) en donde interactian los anticuerpos (o) y antigenos (x) en
el volumen de reconocimiento del anticuerpo V.
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inmune artificial y depende directamente del espacio en que se encuentren las variables
de decision y del problema que se quiera resolver.

En el caso de reconocimiento de patrones: Para variables que estan definidas en
nimeros enteros y reales se utiliza una distancia euclidiana y en el caso de represen-
tacion binaria se trabaja con distancias de Hamming. En el caso de optimizacion se
define, como se vio con anterioridad, a través de una funcién, conocida como funcién
de afinidad, aunque también existen técnicas como [21], que utilizan distancias, como
en el caso de reconocimiento de patrones, dependiendo de la representacién. Normal-
mente se utiliza la funcion objetivo con ligeras modificaciones para permitir que todos
los problemas sean de minimizacion.

En nuestra tesis no trabajamos con problemas de reconocimiento de patrones. Sin
embargo, es importante definir su funcionamiento por dos razones principales: pri-
mera, para establecer las diferencias con respecto al esquema propuesto que lidia con
problemas de optimizacién y segunda, para explicar por qué los esquemas basados en
seleccion positiva y negativa no pueden ser utilizados como optimizadores en espacios
restringidos a menos que sean hibridos.

Hemos mencionado que las distancias entre componentes nos permiten trabajar
en problemas de reconocimiento de patrones. Es facil saber de qué forma: Primero
tomemos como entrada un patrén que requiere ser reconocido, ese serd nuestro antige-
no. Ahora nuestros anticuerpos seran una poblacion finita de posibles patrones en el
espacio de busqueda. Con base en el parecido de los ultimos con respecto al antigeno
determinaremos su afinidad a través de una funciéon que nos regresara la distancia
entre componentes. En la figura 4.4 se muestra un ejemplo de este proceso.

Asumamos ahora el caso general en donde un anticuerpo es representado por
un conjunto de coordenadas Ab =< Aby, Aby, ..., Aby, > y a su vez un antigeno
estd dado por:Ag =< Agi, Ago, ..., Ag, > donde las negritas corresponden a una
cadena. Sin pérdida de generalidad se asume que los antigenos y anticuerpos tienen
la misma longitud L. Tomando el punto de vista de reconocimiento de patrones,
la interaccién entre componentes, es evaluado mediante una medida de distancia,
también denominada medida de afinidad, entre las cadenas que los definen.

Dada una cadena de atributos que define a un antigeno y un conjunto de anti-
cuerpos, para cada cadena que define a un anticuerpo, se puede asociar un valor de
afinidad con respecto al antigeno dado.

Recordando que se utiliza una medida de distancia para evaluar la afinidad entre
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Figura 4.4: Ejemplo de seleccién clonal en reconocimiento de patrones.
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componentes del sistema inmune artificial, en el espacio de los niimeros reales pue-
de ser calculado de muchas maneras, por ejemplo, las distancias de Euclides y de
Manhattan.

Para el caso de la distancia euclidiana, la afinidad D entre un antigeno y un
anticuerpo esta dado por la ecuacion 4.2. En la ecuacién 4.3 se presenta el caso de la
distancia de Manhattan.

L

D= ,|Y (Ab; — Ag;)> (4.2)
=1

D= Z|Ab Ag| (4.3)

Si trabajamos en el espacio de los niimeros binarios tanto antigenos como anticuer-
pos se representan a través de una secuencia de bits. En la ecuacion 4.4 se muestra
la forma de calcular la distancia de Hamming usada para evaluar la distancia entre
cadenas de bits.

L :
D= Zéi’ donde 6; = { L siAb 7 Ag, (4.4)

— 0 en otro caso
1=

Si utilizamos una representacion en niimeros enteros se puede utilizar la distancia
de Hamming al igual que con los niimeros binarios como un caso particular.

Ahora que hemos presentado de forma general que las maneras de calcular las
distancias, y por lo tanto las afinidades, entre antigenos y anticuerpos dependen de la
representacion, tomemos solo el caso binario, el méas utilizado en las implementaciones
de sistemas inmune artificiales y el tinico en esta tesis.

Algunas de las principales razones de la amplia utilizacién de representacion bi-
naria son: La facil manipulacién y, en el caso de reconocimiento de patrones, la facil
interpretacion grafica de las cadenas binarias.

Para la implementacion computacional de la distancia de Hamming puede sim-
plemente ser utilizado el operador o-exclusivo (XOR) entre las cadenas que se desea
medir. Esta operacion es mostrada en la figura 4.5(a). La afinidad esperada entre dos
cadenas es la mitad de su longitud siempre y cuando ésta sea la misma en ambas.
También es posible, junto con la distancia de Hamming, medir afinidades mediante
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el maximo nimero de bits consecutivos iguales entre cadenas el cual se muestra en la
figura 4.5(b). Otra medida puede ser planteada basados en la siguiente ecuacién:

D =Dy + Z 2" (4.5)

donde Dy es la distancia total de Hamming calculada con la ecuacién 4.4, y [; es el
tamano de cada region complementaria ¢ con 2 o mas bits iguales consecutivos como
se ilustra en la figura 4.5 (c).

Las anteriores son las mas utilizadas, debido a la sencillez al ser implementadas y
a su desempeno, aunque no son las unicas.

Por otro lado, si tomamos en cuenta que los esquemas de seleccién positiva y nega-
tiva utilizan como parte importante de su seleccién el parecido (afinidad) que pueda
existir entre posibles soluciones con la mejor obtenida hasta el momento podemos
darnos cuenta claramente que para problemas en espacios restringidos necesitamos
una solucién que sea factible para poder hacer funcionar dicho esquema. La dificultad
estriba en que encontrar soluciones factibles en algunos problemas es ya de por si
muy complicado. Por lo anterior, los esquemas hasta ahora propuestos que utiliza la
seleccién negativa o positiva son hibridos [5, 24].

Sélo falta recalcar que en nuestro algoritmo la afinidad se calcula basados en la
funcién objetivo, evaluando los anticuerpos (vectores de variables de decisién) en ella.
Como se puede observar, entonces, es completamente distinto calcular las afinidades
en problemas de reconocimiento de patrones a calcular en uno de optimizacion.

4.4. Seleccion

La seleccion de los anticuerpos para ser clonados en la seleccién clonal es pro-
porcional a la afinidad con respecto a los antigenos. Es entonces muy importante
establecer qué mecanismo de seleccion se debe implementar.

Podemos utilizar cualquier mecanismo de seleccion existente en algoritmos evolu-
tivos como el de la ruleta, las jerarquias lineales, el torneo y la seleccién elitista entre
otros [13]. Los dos primeros realizan la seleccién de manera probabilistica. La selec-
cién por torneo puede ser determinista o probabilistica. Finalmente la elitista realiza
la seleccién de manera determinista. Se presenta a continuaciéon una breve descripcion
de dichos mecanismos.
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Figura 4.5: Diferentes medidas de afinidad basados en distancias de Hamming. (a)
Distancia de Hamming: nimero total de bits complementarios. (b) Regla del niimero
méximo de bits continuos. (c) Regla de multiples bits continuos.
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= Seleccién por ruleta: Es de las mas utilizadas en algoritmos evolutivos. La
probabilidad de elegir a un componente es directamente proporcional a su afi-
nidad. Lo que se realiza basicamente es tomar un nimero aleatorio entre 0 y
1 el cual nos dice que componente sera seleccionado basandonos en sus valores
esperados, los cuales se calculan con la cantidad de componentes y sus afinida-

des.

= Seleccién por jerarquias: Es ampliamente utilizada para evitar convergencia
prematura. Los individuos se clasifican con base en su afinidad pero se realizan
algunas operaciones especificas para que sean seleccionados con base en una
jerarquia (u orden especifico). De esta manera las probabilidades de ser selec-
cionados ya no dependen solamente de su afinidad. Es una técnica que se acopla,
por ejemplo, a la ruleta.

= Seleccién por torneo: Es una técnica muy sencilla que introduce una presién
de seleccion por lo general elevada. Funciona de la siguiente manera. Primero
se revuelven todos los anticuerpos y se seleccionan cominmente dos para que
compitan entre ellos y gana el que mejor afinidad posea en el caso determinista;
en el probabilistico el mejor individuo gana con cierta probabilidad, es decir, el
peor gana ocasionalmente. Esta operacién se repite hasta obtener la cantidad
de anticuerpos ganadores deseados.

= Seleccién elitista: En este mecanismo de seleccién se ordenan los elementos
con base a su afinidad y se seleccionan de manera totalmente determinista.

El algoritmo propuesto utiliza la seleccion elitista dado que en la seleccion clonal
es muy importante tener una presién de seleccién alta por una razon: debido a que
la mutacién se maneja con altos porcentajes y como el algoritmo realiza busquedas
locales es deseable que en la mayoria de los casos se explore en la zona mas prome-
tedora que es donde se encuentran los mejores componentes que son lo que poseen la
mayor afinidad.

4.5. Mutacion

La mutacion es la parte mas importante del esquema propuesto y en general, de
los sistemas inmunes artificiales basados en seleccion clonal. Tiene dos importantes
funciones. Primero, es la responsable de promover y mantener diversidad. Segundo,
asociada a un mecanismo de seleccion, la mutacién incrementa la afinidad de la po-
blacion [13].
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Existen muchas maneras de llevar a cabo la mutacion dependiendo de la repre-
sentacion utilizada. En nuestro caso, nos concentraremos especificamente en la repre-
sentacién binaria.

Para el caso de la representacién binaria, una posicién de la cadena de bits puede
ser seleccionada de manera aleatoria, y su elemento cambiado por otro dentro del
mismo alfabeto. En nuestro caso, el alfabeto sélo consta de dos elementos {0,1}. De
esta manera si encontramos un 1 lo cambiamos por un 0 y viceversa. Si seleccionamos
solo una posicién y cambiamos su contenido se le llama mutacion de un solo punto.
Si por el contrario seleccionamos mas de una posicion a eso se le conoce como muta-
cién multi-puntos o de varios puntos [17]. En la figura 4.6 se ilustra este proceso. Por
otro lado, existe otro tipo de mutacion, utilizado en esta tesis, en el cual en lugar de
seleccionar una posicién lo que se hace es buscar un 0 con cierto porcentaje (pc) en
cada una de las posiciones de la cadena de bits, de obtenerlo dejamos intacto el bit de
esa posiciéon y pasamos a la siguiente posicion; si no, cambiamos el bit y pasamos a la
siguiente posicion. Este tipo de mutacion se conoce como mutacion uniforme. Hemos
adoptado una pequena variacion de esta mutacion, pues en el caso de los clones con
mayor afinidad cambiamos sélo un bit, es decir, aplicamos la mutacién uniforme, y
cuando se cambie un bit dejamos de recorrer la cadena. En caso de que la cadena no
haya mutado ningin bit volvemos a empezar el recorrido.

En nuestro algoritmo la mutacion es inversamente proporcional a la afinidad de
cada individuo. Es decir, se espera que los clones del individuo mas afin tengan mu-
tacion de un solo punto, asi como que se aumenten paulatinamente el ntimero de
puntos mutados para los siguientes clones de los anticuerpos menos afines. Es impor-
tante mencionar ademas que altos porcentajes de mutacion destruyen la informacion
contenida en los componentes por lo que se recomienda no utilizar porcentajes arriba
de 35 %, es decir de aproximadamente un tercio del tamano total de la cadena binaria.
Este valor es tomado después de realizar un estudio empirico [13].

4.6. Manejo de restricciones

Los algoritmos hasta ahora propuestos (basados en el sistema inmune) por si mis-
mos no son capaces de resolver problema de optimizacién no lineal con restricciones.
Es necesario entonces agregar al algoritmo un mecanismo que pueda lidiar con restri-
cciones de todo tipo (lineales, no lineales, igualdad, desigualdad).
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Figura 4.6: Dos tipos de mutacién. (a) Mutacién de un solo punto. (b) Mutacién de
varios puntos.
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Existen muchos mecanismos para manejo de restricciones en la literatura [1]. Uno
de los mas sencillos, y que es el que adoptamos, es aquel en el que se siguen reglas para
determinar qué individuo de la poblacién es mejor que otro tomando en cuenta no
s6lo su aptitud (en nuestro caso afinidad) sino también la cantidad de restricciones
violadas. A continuacién se presenta el algoritmo que sigue estas reglas, utilizadas
también en [11, 33]:

PASO 1 Para elegir a todos los anticuerpos haz

PASO 1.1 si flip(Porc)
Selecciona al mejor individuo (el factible sobre
el infactible; entre factibles, selecciona al que
tenga mayor afinidad y entre infactibles al que
cuente con menor nimero de restricciones violadas
y mayor afinidad).

PASO 1.2 de lo contrario
Selecciona al mejor individuo no factible entre
anticuerpos y clones.

La funcién flip se refiere a simular el lanzamiento de una moneda con un porcenta-
je Porc. En otras palabras, se espera que en un porcentaje de veces (dado) la funcién
nos regrese un 1 y 0 en otro caso. Se puede observar ademas que se tiene un if-else.
En el caso del if se siguen las reglas al seleccionar al individuo (el factible sobre el
infactible; entre factibles, se selecciona al que tenga mayor afinidad y entre infactibles
al que cuente con menor nimero de restricciones violadas y mayor afinidad). En otro
caso se selecciona al mejor individuo infactible. Con ello se desea obtener diversidad
en la poblacién y mantener ademés las virtudes de las soluciones infactibles que se
encuentran cerca de la frontera del espacio de bisqueda factible, dado que el 6ptimo
en muchos problemas se encuentra en dicha frontera.

Al implementar este mecanismo se obtuvieron algunos resultados bastante buenos
tomando en cuenta que es un mecanismo muy sencillo de manejo de restricciones.
Dichos resultados se presentaran en los capitulos siguientes.

4.6.1. Jerarquias estocasticas

Otra técnica implementada fue la de las jerarquias estocasticas, la cual es una
técnica de manejo de restricciones propuesta por Thomas P. Runarsson y Xin Yao
[34]. En los tltimos afios ha sido la técnica a vencer ya que utiliza todas las funcio-
nes de prueba establecidas en [30] para problemas con restricciones y las resuelve de
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manera satisfactoria.

Este mecanismo de manejo de restricciones utiliza una funciéon definida de la
manera siguiente:

U= f(X) +re0(g:(X);i = 1,...,m)

donde 1) se convierte en la nueva funcion a optimizar, ¢ > 0 es la funcién de penaliza-
cion y r4 son los factores de penalizacién. Como puede verse solamente toma en cuenta
las restricciones de desigualdad g;, pero esto es debido a que podemos transformar
las funciones de igualdad en desigualdades como se vio anteriormente.

La funcién de penalizacion, a su vez, se define de la siguiente forma:

O(gi(X);i=1,....,m) = 'chwg{(),gi()()}2

Al utilizar una funcién de penalizacién llegamos al problema de como definir los
factores de penalizacién r,. Los autores proponen un algoritmo basado en el orde-
namiento por burbuja y un porcentaje Py mediante el cual comparan las soluciones
existentes en el problema en cada generacion y las jerarquizan segin dicha compara-
cién.

El algoritmo de jerarquias estocasticas se presenta a continuacién:

Entrada: Poblacién de anticuerpos y clones.
Salida: Poblacién de anticuerpos y clones ordenada.

PASO 1 Hasta que una condicidén de terminacidén se cumpla realizar:
PASO 1.1 Para toda la poblacién de entrada (N) realizar:
PASO 1.1.1 Generar un nimero aleatorio u mediante la funcién U(0,1)
PASO 1.1.2 Si la penalizacién entre el individuo y su ‘‘vecino
izquierdo’’ es igual 6 u es menor a P_{f} realizar:
PASO 1.1.2.1 Si la afinidad del individuo es mayor a la
afinidad de su ‘‘vecino izquierdo’’ intercambia posicién.
PASO 1.1.3 De lo contrario realizar:
PASO 1.1.3.1 Si la penalizacién del individuo es mayor a la penalizacién
de su ‘‘vecino izquierdo’’ intercambia posiciédnm.
fin;
PASO 1.2 Si no se realiza ninglin intercambio de posicidén termina el ciclo.

fin;
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donde U(0, 1) es un generador de ntiimeros aleatorios. La condicién de terminacién
es A — 1. En nuestro caso definimos A = NN, es decir igual al tamano de la poblacién,
que es el valor propuesto por los autores de tal manera que el mecanismo sélo dependa
del porcentaje P;. Si Py = 0 se dice que la penalizacién es muy grande; en el caso de
P; =1 la penalizacién es muy pequena.

Se puede ver claramente que el algoritmo al realizar la jerarquizacién permite que
soluciones que no son las mejores (infactibles o con afinidad baja) ocupen buenas
posiciones. Esto es deseable para no perder las bondades de dichas soluciones que nos
permiten explorar correctamente tanto los espacios no factibles como la frontera de
la zona factible.

El mecanismo es implementado en una estrategia evolutiva obteniendo muy bue-
nos resultados, como se mostrara al realizar la comparacion. Ademas los autores hacen
un estudio utilizando distintos valores para P y logran establecerlo en 0.45.

El esquema de manejo de restricciones de las jerarquias estocésticas se incorporé en
nuestro algoritmo, produciendo mejores resultados que el primer esquema adoptado.

4.7. Estructura del algoritmo

En [13] se describen los elementos principales que componen a un sistema biolégi-
camente inspirado. Tomando en cuenta que estamos trabajando en problemas de
optimizacién con restricciones podemos ajustar estos elementos a lo siguiente:

= Representacion de los componentes: Los antigenos son representados por
la funcién objetivo f(X) que se desea optimizar y las restricciones del proble-
ma. Los anticuerpos son representados por las variables del problema (x) que
representan soluciones potenciales codificadas en arreglos de bits.

= Mecanismo para evaluar la interaccién entre componentes y su am-
biente: La afinidad corresponde a la evaluacién de la funcion objetivo junto
con las restricciones del problema mediante una funcién de penalizacién.

» Procedimientos de adaptacion: El principio de seleccion clonal.

La implementacion del sistema inmune artificial comienza con la definicion de
antigenos y anticuerpos. Los anticuerpos pueden verse como arreglos de bits para
representacién binaria, que es la que se utilizd en este algoritmo. En nuestro caso,
la afinidad se calcula mediante la evaluacion del vector de variables de decision de
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cada anticuerpo en la funciéon objetivo con ligeras modificaciones para los casos de
minimizacion que son necesarias para que el mejor componente del sistema inmune
tenga la mayor afinidad. Claramente se ve que la afinidad es simplemente la aptitud
adoptada en los algoritmos genéticos.

La mutacién es uniforme, y se aplica utilizando porcentajes inversamente propor-
cionales a la afinidad de un individuo. De tal manera que los clones de los componentes
mas afines tienen pequenos porcentajes de mutacién el cual aumenta entre menor sea
la afinidad. El porcentaje de mutacién comienza para los clones mas afines con el
inverso de la longitud del arreglo de bits donde se codifico el vector de variables de
decisién y se duplica para cada anticuerpo clonado llegando hasta un méaximo de
0.35 %. Lo anterior significa que para los clones del anticuerpo mds afin se mutard un
bit, para los clones del siguiente anticuerpo dos bits, etc. hasta llegar a maximo de
un tercio del tamano del arreglo.

En cada ciclo se seleccionan de entre los anticuerpos (en esta aproximacién sélo se
tienen anticuerpos en la poblacion ya que la afinidad se calcula mediante la funcion
objetivo y las restricciones) y los clones mutados que formarén parte de la poblacién
de anticuerpos para la siguiente iteracién. Dicha seleccion se basa en la afinidad de
los individuos: aquéllos que sean mas afines son seleccionados.

En la implementacion se generan de manera aleatoria nuevos componentes en
cada iteracion, buscando mantener diversidad en la poblacién. En la implementacion
se genera el 20% de la poblacién total. Los elementos generados remplazan a los
anticuerpos menos afines.

En el esquema propuesto la seleccion es elitista, dado que se seleccionan entre
los clones y anticuerpos aquellos con afinidad mas alta para que formen la nueva
poblacién. Para ser clonados, se selecciona a toda la poblacion de anticuerpos pero
se ordenan con base en su afinidad, de tal forma que los mas afines producen mas
clones. Para este fin se utiliz6 la férmula propuesta por de Castro [12] para generar
clones:

- N
N, = Zround(ﬁ >Z )
i=1

donde N, es el numero total de clones, N es el tamano de la poblaciéon de anticuerpos
y n es la cantidad de anticuerpos seleccionados para ser clonados. En nuestro caso
n es igual a N, dado que nosotros seleccionamos a toda la poblacién de anticuerpos
para ser clonada. La razén de seleccionar a todos los anticuerpos se debe a que al
final lo que se desea es observar la capacidad del esquema propuesto como motor de
bisqueda y el modificar el nimero de anticuerpos seleccionados solo reduce el niimero
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de evaluaciones. Ademas, si utilizamos tamanos de poblacion pequenos, el niimero de
evaluaciones no crece de manera importante. Se utilizé6 3 = 1 porque se eligié6 una
poblacién pequena y se generaron clones del mejor individuo, en cantidad, al menos
igual al tamano de la poblacion. Cada elemento de la sumatoria anterior representa
la cantidad de clones para el anticuerpo ¢. Finalmente, round se refiere a obtener el
entero superior mas proximo al valor real dado como argumento.

En general los cambios principales que se introdujeron al algoritmo de seleccion
clonal para lidiar con problemas con restricciones tienen que ver directamente con
el manejo de las mismas, es decir, ya no se calcula la afinidad sélo con la funcion
objetivo sino que tenemos que tomar en cuenta las restricciones del problema, y hay
que trabajar ahora con soluciones factibles e infactibles.

El algoritmo se presenta a continuacion:

Entrada: Funcién de afinidad (funcién objetivo y restricciones),
tamafio de poblacién de anticuerpos.
Salida: Anticuerpo con mayor afinidad.

PASO 1 Generar al azar la poblacién de anticuerpos de tamafio N.

PASO 2 Calcular la afinidad de los anticuerpos.

PASO 3 Calcular el ntmero de clones (Nc).

PASO 4 Hasta que una condicién de terminacién se cumpla realizar:

PASO 4.1 Ordenar a los anticuerpos con respecto a su afinidad.

PASO 4.2 Clonar los N anticuerpos de manera directamente proporcional a su
afinidad.

PASO 4.3 Mutar los Nc clones de manera inversamente proporcional a su afinidad.

PASO 4.4 Calcular la afinidad de los Nc clomes.

PASO 4.5 Encontrar la nueva poblacién de anticuerpos seleccionando a los
mejores entre los Nc clones y los N anticuerpos.

PASO 4.6 Ordenar a los anticuerpos con respecto a su afinidad.
PASO 4.7 Generar aleatoriamente nuevos anticuerpos, calcular su afinidad y
reemplazar con ellos a los peores en la poblacién de anticuerpos.
fin;
PASO 5 Presentar al anticuerpo con mayor afinidad.

La condicién de terminacion en nuestro caso es el nimero maximo de generaciones.
En el paso 4.5 es donde se utiliza un mecanismo de manejo de restricciones para
seleccionar a la nueva poblacién.

El nimero de evaluaciones realizadas por el algoritmo se puede determinar usando:
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Num. de Evaluaciones = Num. de anticuerpos+(Num. de clones+(0.2xNum. de anticuerpos))
x Num. de generaciones

El 0.2 multiplicado por los anticuerpos nos representa la cantidad de anticuerpos
que se sustituyen de manera aleatoria en cada iteracion para agregar diversidad, es
decir, el 20 % de la poblacion.

La férmula se obtiene al contar los individuos que necesitan ser evaluados en cada
iteracion del algoritmo.

4.8. Parametros utilizados por el algoritmo

Los parametros que necesita el algoritmo son los siguientes:

1. Tamano de la poblacion: Es el nimero de anticuerpos.
2. Numero de generaciones: El niimero maximo de iteraciones a realizarse.
3. Precision: Resolucion en bits con que se codificara cada variable de decision.

4. Caracteristicas de la funcién: El nimero y los limites tanto inferior como
superior de las variables de decisién, la funcion objetivo y las restricciones de
diseno.

5. Porcentaje de anticuerpos a ser sustituidos: Es el porcentaje de la po-
blacién de anticuerpos que sera sustituido por nuevos anticuerpos generados de
manera aleatoria en cada iteracion.

Se puede observar que el algoritmo propuesto no necesita parametros adicionales
a los requeridos por un algoritmo genético simple, a excepcion del porcentaje de
anticuerpos a ser sustituidos. Este pardmetro se recomienda en [12] que se fije entre
5%y 25%.

4.9. La representaciéon
En un principio el algoritmo se implementé en representacion binaria tradicional

pero presentaba un problema. Durante las iteraciones del algoritmo, al intentar rea-
lizar las busquedas locales, es deseable que las mutaciones en los anticuerpos més
Y
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afines sean lo mas pequenas posibles, como vimos con anterioridad. Esto se consi-
gue utilizando mutaciéon uniforme y mutando solamente un bit en la cadena. Con la
representacién binaria tradicional el mutar un bit no necesariamente representa una
pequena perturbacién en el espacio de las variables de decisién.

Pongamos el ejemplo que se presentd al intentar resolver el problema g01 (véase
apéndice A), el primero con restricciones. El problema tiene 13 variables de decisién
y el 6ptimo se encuentra en (1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 3, 3, 3, 1). El mejor individuo
encontrado tenfa como vector de variables de decisién (1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1, 1, 2.9781,
2.9781, 2.9781, 1). Al observar el nimero 2.9781 en representacién binaria obtenemos:

[1[1]1]1fofof1[1f1[1]1]1]1]

Al decodificar esta cadena obtenemos el valor de 7807. Un valor para mejorar el re-
sultado seria por ejemplo 7808 pero para llegar a ese cédigo binario (hay que recordar
que la mutacion se lleva a cabo en la cadena binaria) es necesario modificar mas de
un bit (8 para ser exactos).

Ahora buscando el mejor valor posible que podemos alcanzar con nuestra precision
nos damos cuenta que es 2.9960 cuyo codigo binario se ve como sigue:

[1[tft]1]o]1]of1[1[1[0]O]O]

Al decodificar esta cadena obtenemos el valor de 7864 y nuevamente necesitamos
modificar mas de un bit si quisiéramos llegar a él desde 7807.

Si utilizamos el codigo de Gray sabemos que la distancia de Hamming entre dos
cadenas binarias cuya decodificacién corresponde a dos enteros consecutivos, en uno.
Por ende, usando cédigos de Gray, la mutacion para los individuos méas afines tiene
el efecto deseado.

En las secciones siguientes se mostraran las tablas que contienen los resultados
obtenidos por el algoritmo en representacion binaria tradicional y con cédigos de Gray
para que se verifique la calidad de las soluciones.
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Capitulo 5

Optimizacién sin restricciones

Hasta el momento, no existen estudios que analicen al esquema de seleccién clonal
del sistema inmune artificial como motor de bisqueda en problemas de optimizacion
numérica. En la literatura se encuentran trabajos que utilizan esta heuristica para
resolver problemas especificos [12], pero no se realiza un estudio de sus capacidades
para resolver problemas de optimizaciéon numérica genéricos (por ejemplo, usando
conjuntos de funciones de prueba).

En [39] se recopilan algunas funciones de prueba con distintas caracteristicas que
permiten analizar el desempeno de una heuristica cualquiera en problemas de optimi-
zacion sin restricciones y determinar si es un buen motor de bisqueda. Este estudio
es necesario dado que para resolver problemas con restricciones es importante contar,
como primer paso, con un buen motor de bisqueda para problemas de optimizacién
sin restricciones.

5.1. Funciones de prueba

En total son veintitrés funciones de prueba las que se recopilan en [39], y éstas fue-
ron extraidas de [19], [2], [37] y [35]. Cabe mencionar que esta cantidad de funciones
es mayor de la que normalmente se utiliza en estudios experimentales relacionados
con algoritmos evolutivos.

Las caracteristicas de las funciones presentadas en el apéndice A son las siguientes:

1. En todos los casos se busca minimizar la funcién objetivo.

47
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2. Las primeras trece funciones tienen alta dimensionalidad, es decir manejan una
gran cantidad de variables de decisién (30 cada una de ellas).

3. Las funciones a partir de f; y hasta f5 son unimodales, es decir, tienen un solo
optimo local que resulta ser el global.

4. f¢ es una funcién de paso, tiene un solo minimo y es discontinua.

5. fr es una funcién con ruido, especificado por una funcién randoml0,1) con
distribucion uniforme.

6. Las funciones a partir de fg y hasta fi3 son multimodales, donde el niimero de
minimos locales se incrementa de manera exponencial con base en el nimero de
variables.

7. Las funciones a partir de fi4 y hasta fy3 son de baja dimensionalidad y con pocos
minimos locales, pero han mostrado ser dificiles de resolver usando heuristicas.

5.2. bootstrap

El bootstrap es un método estadistico utilizado para establecer si una muestra
de tamano n es representativa, es decir, que tanto cambia una muestra obtenida de
otra. Este método calcula un intervalo de confianza mediante el cual podemos asegu-
rar que si tomamos una muestra de nuestro universo, (en nuestro caso representado
por un conjunto de soluciones proporcionadas por nuestro algoritmo) dicha muestra
estara dentro del intervalo de confianza calculado. Entre méas cercano este el intervalo
de confianza al 6ptimo y entre mas cerrado sea dicho intervalo mas eficiente es nuestro
algoritmo.

Para cada funcion realizamos treinta corridas del algoritmo y de esta manera
obtenemos treinta soluciones para cada funcién. Pero si queremos saber qué tan re-
presentativa es la muestra obtenida, es decir si obtuviéramos otras treinta soluciones
mas qué tan distintas serian a las que poseemos en este momento, es necesario reali-
zar la prueba de bootstrap [0]. Esto se hace extrayendo un gran nimero de muestras
(mil) de tamano n (treinta para nosotros) de la muestra original aleatoriamente y
con reposicion. Asi, aunque cada remuestra (muestra de la muestra) tendra el mismo
nimero de elementos que la muestra original, mediante el remuestreo con reposicién
cada remuestra podria tener algunos de los datos originales representados en ella mas
de una vez, y algunos que no aparecieran. Por lo tanto, cada una de estas remuestras
probablemente serd levemente y aleatoriamente diferente de la muestra original.
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Es muy importante, antes de realizar el bootstrap, verificar la distribucién de
nuestras soluciones, si es distinta a la normal podemos aplicar el método, de otra
manera es necesario seguir otro procedimiento mas sencillo que consiste simplemente
en utilizar la funcién siguiente para calcular los intervalos de confianza:

vt X (—=) (5.1)

NG
donde z es la media de la poblacion de muestras, t es el valor critico de la distribucién
que puede ser encontrado en tablas y para nuestro caso para treinta muestras y con
un intervalo de 95 % es 1.697, s es la desviacién estandar y finalmente n es el tamano
de la muestra.

Entre las pruebas no paramétricas que cominmente se utilizan para verificar si una
distribucién se ajusta o no a una distribucién esperada (en particular a la distribucién
normal) se encuentran la prueba de Kolmogorov-Smirnov. La prueba de Kolmogorov-
Smirnov es bastante potente con muestras grandes (de treinta para arriba). El nivel de
medicién de la variable y su distribucién son elementos que intervienen en la seleccion
de la prueba que se utilizara en el procesamiento posterior. De hecho, si la variable es
continua con distribucién normal, se podran aplicar técnicas paramétricas. Si es una
variable discreta o continua no normal, sélo son aplicables técnicas no paramétricas
pues aplicar las primeras arrojaria resultados de dudosa validez.

La prueba de K-S de una muestra es una prueba de bondad de ajuste. Esto es,
se interesa en el grado de acuerdo entre la distribucién de un conjunto de valores
de la muestra y alguna distribucion tedrica especifica. Determina si puede pensarse
razonablemente que las mediciones muestrales provienen de una poblacién que ten-
ga esa distribucion tedrica. En la prueba se compara la distribucion de frecuencia
acumulativa de la distribucién tedrica con la distribucion de frecuencia acumulativa
observada y se determina el punto en el que estas dos distribuciones muestran la
mayor divergencia.

Esta prueba se realiz6 utilizando un programa llamado datalab versién 2.12 (H.
Lohninger, 1999-2001), el cual nos arroja un valor conocido como “KS stadistic” y
una tabla de valores criticos dependiente del nimero de muestras de la poblacién
(treinta en nuestro caso).

Por otro lado el bootstrap se realizé con el programa Resampling Stats version
5.0.2 (Resampling Stats Inc. 1990-1999). Fue necesario escribir un cédigo muy sencillo
que se muestra a continuacién:

READ file "c:/Documents and Settings/Propietario/Mis
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documentos/tesis/pruebas/sin/tod1_1.txt" a
REPEAT 1000 SAMPLE 30 a b
MEAN b ¢ SCORE c¢ scrboard END

HISTOGRAM scrboard

PERCENTILE scrboard (2.5 97.5) interval

PRINT interval

WRITE file "c:/Documents and Settings/Propietario/Mis
documentos/tesis/pruebas/sin/bootstrap.txt" append interval

READ lee de un archivo ASCII y va introduciendo, en este caso, en el vector “a”
los datos del archivo. REPEAT crea un ciclo que termina con la palabra END, en este
caso se itera mil veces. SAMPLE toma treinta soluciones contenidas en “a” de manera
aleatoria y las coloca en un nuevo vector “b” de donde posteriormente se obtiene la
media la cual se resguarda en la variable “c” y mas tarde en el vector “scrboard”
se van almacenando los distintas medias obtenidas en cada una de las mil iteracio-
nes. Con el comando PERCENTILE aplicado a el vector “scrboard” obtenemos los
intervalos de confianza del bootstrap que nos permitira saber si nuestra muestra es
representativa. Entre paréntesis se coloca (2.5 97.5) que le indica a PERCENTILE
que coloque los intervalos sin tomar en cuenta las peores ni los mejores 2.5 % medias
contenidas en “scrboard”, ddndonos una confiabilidad de 95 %, que es la que se utiliza
comunmente [6]. PRINT imprime en pantalla el intervalo y con WRITE escribimos
en un archivo el intervalo, utilizando append para que no borre el contenido anterior
en el archivo si es que existe.

Tanto datalab como Resampling Stats trabajan sobre la plataforma Windows Xp.

5.3. Comparacién de Resultados

En el articulo donde fueron utilizadas las funciones de prueba [39] se presenta una
propuesta llamada “Fast evolutionary programming” (FEP), es un algoritmo evolu-
tivo que se enfoca en mejorar la velocidad de convergencia. Los resultados obtenidos
por FEP, para las funciones presentadas, en 30 corridas para cada una se muestran
en la tabla 5.1.

Se observan 4 columnas en ella. La primera corresponde al nombre del problema
o funcion, la siguiente al éptimo conocido de dicho problema, continuamos con la
media de las treinta corridas por funcién y finalmente la desviacién estandar de dicho
nimero de corridas.
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Problema |  Optimo Media | Desv.Estandar
f1 0.000000 | 5.7 x 10~* 1.3 x 1074
12 0 8.1x 1073 7.7 x 107
f3 0 1.6 x 1072 1.4 x 1072
f4 0 0.3 0.5
f5 0 5.06 5.87
f6 0 0 0
f7 0 7.6 x 1073 2.6 x 1073
f8 —12569.5 | —12554.5 52.6
f9 0 4.6 x 1072 1.2 x 1072
f10 0 1.8 x 1072 2.1x1073
f11 0 1.6 x 1072 2.2 x 1072
f12 0 9.2 x 107 3.6 x 1076
f13 0 1.6 x 10~ 7.3 x107°
f14 1 1.22 0.56
f15 0.0003075 | 5.0 x 10~* 3.2 x 1074
f16 —1.0316285 —1.03 4.9 %1077
f17 0.398 0.398 1.5 x 1077
f18 3 3.02 0.11
f19 —3.86 —3.86 1.4 x107°
f20 —3.32 —3.27 5.9 x 1072
f21 —10 —5.52 1.59
f22 —10 —5.52 2.12
123 —10 —6.57 3.14

Cuadro 5.1: Resultados de FEP para las veintitrés funciones propuestas.

ol
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Problema Optimo Mejor Media Mediana Peor Desv.Estandar Varianza
1 0 0 0 0 0 0 0
f2 0 0 0 0 0 0 0
f3 0 1367.333459 3332.792955 2983.979254 5963.842168 1169.413989 1367529.077034
f4 0 1.2 x 1072 4.8 x 1072 4.2 x 1072 9.9 x 1072 2.1 x 1072 4.4 x 104
f5 0 27.651670 29.497907 28.690021 45.721806 3.747744 14.045584
f6 0 0 0 0 0 0 0
7 0 9.4 x 1073 2.1 x 1072 2.08 x 1072 3.5 x 1072 7.8 x 1073 6.2 x 1072
78 —12569.5 —12461.635709 | —12002.845341 | —12038.197850 | —11580.446091 222.557557 49531.866110
19 0 27.419357 38.231149 36.581194 55.514427 7.901376 62.431737
f10 0 0.000000 1.003750 1.485903 2.120073 9.1 x 1071 8.4 x 1071
f11 0 0 0 0 0 0 0
fi12 0 4.837932 6.920707 6.951399 8.914832 1.099775 1.209505
f13 0 1.343344 1.702812 1.702141 1.973638 2.02 x 1071 4.1x1072
fl14 1 9.98 x 10~1 1.182497 1.202297 1.419513 1.28 x 101 1.65 x 102
f15 0.0003075 5.02 x 104 7.75 x 104 7.86 x 10~4 9.95 x 10~% 1.24 x 104 0
f16 —1.0316285 —1.031628 —1.011343 —1.030898 —9.52 x 1071 2.46 x 102 6.09 x 10~4
f17 0.398 3.97 x 10~ 1 4.02 x 1071 3.99 x 10~ 1 4.21 x 1071 7.92 x 102 6.3 x 10°°
f18 3 3 3 3 3 0 0
f19 —3.86 —3.862782 —3.849911 —3.862602 —3.813068 2.1 x 1072 4.5 x10~%
£20 —3.32 —3.321967 —3.246102 —3.297738 —3.029240 9.4 x 1072 8.88 x 1073
f21 —10 —10.150349 —5.011573 —4.714028 —2.071737 1.711871 2.930501
22 —10 —10.376705 —5.182060 —4.743011 —3.839883 1.768181 3.126463
f23 —10 —10.508356 —5.340707 —5.128897 —4.493287 1.263930 1.597518

Cuadro 5.2: Resultados de la propuesta para las veintitrés funciones con codificaciéon
binaria tradicional.

Luego se presentan en la tabla 5.2 y en la tabla 5.3 los resultados obtenidos por
el algoritmo propuesto en esta tesis con representacion binaria tradicional y usando
cddigos de Gray, respectivamente, después de treinta corridas con cada una de las
funciones.

En este caso, ademas de las columnas de la tabla 5.1, se presenta en la tercera
columna la mejor soluciéon obtenida por el algoritmo. En la siguiente columna se
muestra la mediana de las treinta corridas. En la quinta columna se muestra la peor
soluciéon obtenida. Al final se muestra la varianza de las 30 corridas. Usamos una
precision de siete decimales para reportar los resultados.

En la tabla 5.4 se muestran, para ambas representaciones, el nimero de variables
de cada problema, los bits utilizados para codificar cada variable y el nimero de
evaluaciones realizadas en comparacién con las utilizadas en [39]. Se buscé no realizar
un numero mayor de evaluaciones que las que utilizo FEP.

Existen 7 casos (fr, fs, fis, f20, fo1, fo2, f23) en los cuales no realizamos el ntimero
méximo de evaluaciones (496825) en aras de permitir una comparacién justa con
FEP y ademas en estos problemas no logramos una desviacién estandar igual a 0.
Es entonces deseable verificar si al aumentar el nimero de evaluaciones en estos
casos podemos mejorar las soluciones reduciendo nuestra desviacién estandar. En la
tabla 5.5 se muestran los resultados obtenidos por el algoritmo para esos problemas
realizando 496825 evaluaciones.
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Problema Optimo Megjor Media Mediana Peor Desv.Estandar Varianza
f1 0 0 0 0 0 0 0
f2 0 0 0 0 0 0 0
3 0 1.6 x 1072 1.7 x 1071 1.6 x 1071 3.3 x 1072 6.94 x 1072 4.82 x 1073
fa 0 3.5 x 1072 7.8 x 1072 7.2 x 1072 1.58 x 10~% 3.1 x 1072 0
15 0 4.04 x 1073 4.681896 1.896141 19.942745 5.684807 32.317029
16 0 0 0 0 0 0 0
f7 0 1.24 x 102 3x 102 2.13 x 1072 1.22 x 101 2.39 x 1072 2.73 x 10~4
18 —12569.5 —12569.486618 | —12451.048269 | —12451.048284 | —12214.171614 105.934467 11222.111287
19 0 0 1.443355 9.94 x 1071 7.959662 1.899934 3.609750
f10 0 0 0 0 1x 1076 0 0
f11 0 0 0 0 0 0 0
f12 0 0 0 0 0 0 0
f13 0 0 0 0 0 0 0
fl14 1 9.98 x 10~ 1 9.98 x 10~ 1 9.98 x 10~ 1 9.98 x 10~ 1 0 0
f15 0.0003075 3.075 x 10~4 3.31 x 10~% 3.077 x 10~4 7.5 x 1074 9.65 x 1072 0
f16 —1.0316285 —1.0316285 —1.0316285 —1.0316285 —1.0316285 0 0
17 0.398 0.398 0.398 0.398 0.398 0 0
f18 3 3 3 3 3 0 0
f19 —3.86 —3.86 —3.86 —3.86 —3.86 0 0
f20 —3.32 —3.32 —3.26 —3.32 —3.20 5.94 x 1072 3.53 x 1073
f21 —-10 —10.153200 —4.496644 —5.100772 —2.630472 1.734590 3.00880174
22 —10 —10.402941 —17.193047 —5.128823 —1.837593 2.999228 8.99537157
f23 —10 —10.536410 —5.285619 —5.175647 —2.427335 2.819496 7.94955922

Cuadro 5.3: Resultados de la propuesta para las veintitrés funciones, con codificaciéon

de Gray.

Problema | bits X variable | Variables | Poblacién Clones | Gen. de la propuesta | Eval. de la propuesta | Eval. de FEP
f1 31 30 25 87 1200 110425 150000
f2 28 30 25 87 1200 110425 200000
f3 31 30 25 87 5400 496825 500000
f4 31 30 25 87 5400 496825 500000
f5 29 30 25 87 5400 496825 500000
f6 31 30 25 87 1200 110425 150000
f7 27 30 25 87 3000 276025 300000
f8 31 30 25 87 3000 276025 900000
f9 27 30 25 87 5400 496825 500000
f10 30 30 25 87 1200 110425 150000
f11 31 30 25 87 900 82825 200000
f12 30 30 25 87 1000 92025 150000
f13 30 30 25 87 1000 92025 150000
f14 30 2 25 87 500 46025 10000
f15 27 4 25 87 4200 386425 400000
f16 27 2 25 87 100 9225 10000
f17 28 2 25 87 100 9225 10000
f18 26 2 25 87 100 9225 10000
f19 24 3 25 87 100 9225 10000
f20 24 6 25 87 100 9225 20000
f21 27 4 25 87 100 9225 10000
f22 27 4 25 87 100 9225 10000
f23 27 4 25 87 100 9225 10000

Cuadro 5.4: Parametros utilizados por el algoritmo propuesto
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Problema Optimo Mejor Media Mediana Peor Desv.Estandar Varianza
f7 0 3.03 x 10~ ° 1.87 x 10~ 2 1.28 x 10~ 2 7.28 x 102 1.59 x 10~ 2 2.55 x 10— %
18 —12569.5 | —12569.486618 | —12569.486618 | —12569.486618 | —12569.486618 0 0
f15 0.0003075 | 3.075 x 10~4 3.075 x 10~ 3.075 x 104 3.075 x 104 0 0
f20 —3.32 —3.32 —3.26 —3.32 —3.20 5.94 x 1072 3.53 x 1073
f21 —10 —10.153200 —6.869122 —5.100772 —5.100772 2.409855 5.80739903
f22 —10 —10.402941 —6.447352 —5.128823 —5.128823 2.283760 5.21556013
23 —10 —10.536410 —7.051914 —5.175647 —5.175647 2.556921 6.53784494

Cuadro 5.5: Resultados obtenidos para algunas funciones tras aumentar el nimero de
evaluaciones.

Funciéon | K-S Stadistic | Funcién | K-S Stadistic | Funcién | K-S Stadistic

f1 0.5000 79 0.2967 f17 0.6224
f2 0.5000 f10 0.4610 f18 0.9664
f3 0.1061 f11 0.5000 f19 0.9999
f4 0.1760 f12 0.5000 120 0.5056
f5 0.2096 f13 0.5000 f21 0.3414
16 0.5000 f14 0.8086 f22 0.3400
f7 0.2363 f15 0.5000 f23 0.3062
18 0.5000 f16 0.8489

Cuadro 5.6: Resultados de la prueba Kolmogorov-Smirnov.

5.4. Analisis de resultados

El algoritmo muestra resultados muy distintos dependiendo de la representacion
binaria utilizada, comportandose de mucho mejor manera con la codificacion de Gray.

Al realizar la prueba de Kolmogorov-Smirnov se obtuvo la tabla 5.6. Los valores
criticos se muestran en la tabla 5.7. En aquellas muestras en las que su K-S stadistic
sea mayor a las presentadas en la tabla 5.7 podemos decir que no tienen una distri-
bucién normal. Si en algin caso nuestra muestra nos arroja un K-S stadistic dentro o
menor de los valores criticos decimos que tiene forma normal con cierto porcentaje de
certeza, que se encuentra en la columna izquierda. En la mayoria de los casos se uti-
liza sélo el valor critico que nos proporciona mayor certeza (en nuestro caso 0.1922)
y entonces en todas las muestras que tengan una KS- stadistic menor a este valor
critico se dice que tienen una distribucién normal.

Tenemos entonces dos casos donde la distribucion de la muestra se adapta a la nor-
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Valores criticos:

0.01 | 0.2928
0.05 | 0.2443
0.10 | 0.2191
0.15] 0.2048
0.20 | 0.1922

Cuadro 5.7: Valores criticos de la prueba Kolmogorov-Smirnov para una muestra de
treinta soluciones.

Funcién Intervalo de confianza Funcién Intervalo de confianza Funcién Intervalo de confianza
f1 0—0 f9 1.0285 — 2.70319 fi7 0.39788736 — 0.39788736
2 0-0 f10 1.33 x 1077 —4.33 x 1077 f18 3.0 — 3.0
f3 0.148498 — 0.191502 f11 0—-0 f19 —3.86278215 — —3.86278215
f4 6.83 x 107° — 8.76 x 107° f12 0—-0 f20 —3.31803 — —3.28633
f5 3.77294 — 8.77138 f13 0—-0 f21 —6.45991 — —4.70448
f6 0—-0 f14 0.998004 — 0.998004 f22 —8.88406 — —6.698
f7 0.0191383 — 0.0338964 f15 0.000308 — 0.000308 f23 —7.05544 — —4.96727
f8 —12569.5 — —12569.5 f16 —1.031628 — —1.031628

Cuadro 5.8: Intervalos de confianza encontrados con bootstrap.

mal: f3 y f4. Sus histogramas se presentan en las figuras 5.1 y 5.2, respectivamente.
En la figura 5.3 se muestra ademas una distribuciéon normal.

Graficamente se observa que la forma de las distribuciones para las dos funciones
se asemeja bastante a la normal.

Como otro ejemplo veamos el caso de 5 y 23 donde su K-S stadistic se acerca
bastante al valor critico, pero al graficar sus histogramas se ve que no se acercan en
ningin caso a una distribucion normal. Véase las figuras 5.4 y 5.5.

En los casos donde todas las muestras de la poblacién son iguales, es decir que se
resuelve consistentemente la funcion, no es necesario realizar la prueba Kolmogorov-
Smirnov (en todos lo casos la muestra no se asemeja a la normal, como ejemplo véase
la figura 5.6).

Mas atin no es necesario realizar en estos problemas el bootstrap dado que el
intervalo de confianza se definira con la solucion del problema. Lo anterior se ve mas
claro en la tabla 5.8. En ella se muestran los intervalos de confianza obtenidos al
realizar el bootstrap en esas funciones, ademas de los intervalos obtenidos para {3 y
f4 con la ecuacién 5.1.
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La tabla la podemos interpretar basados en que entre mas cerrado sea el intervalo
mayor sera nuestra confianza sobre la representacién de la muestra. Y en todos los
casos el intervalo de confianza es lo suficientemente pequeno para tomar a la muestra
como representativa.

Es claro que se encuentran buenos resultados para todas las funciones y en algu-
nas se mejoran los resultados presentados en [39] utilizando en todos los casos menor
cantidad de evaluaciones de la funcién objetivo.

En fi1, fa, fe, f10, J11, J12: J13, J14, J16, f17, f18 Y f19 se obtienen los dptimos con una
desviacién estandar de 0 por lo que podemos decir que se resuelven completamente

12 funciones, utilizando el algoritmo propuesto.

En f3, f4 v f5 se obtienen valores competitivos si los comparamos con los de FEP.

Una cosa importante que podemos observar del desempeno del algoritmo es cuan-
do analizamos los resultados para f7, fs v fi5. La primera de ellas es unimodal y la
segunda y tercera son multimodales, aunque la 1iltima tiene menor niimero de varia-
bles y 6ptimos locales. En las primeras corridas se igualan los resultados obtenidos
en comparaciéon a los presentados por FEP. La segunda muestra de corridas donde
estamos aumentando el nimero de evaluaciones nos indica que el algoritmo sigue
mejorando los resultados a la par que las evaluaciones aumentan resultando en una
disminucion dréstica de la desviacién estandar (fs, fi5) elimindndose completamente
en (f7).

Ahora bien, un caso especial es foo. Esta funcién presenta una caracteristica espe-
cial para el algoritmo que le hace perder diversidad muy rapido. Es decir, los anticuer-
pos se parecen los unos a los otros y convergen prematuramente lo que provoca que
el algoritmo se quede atrapado en un éptimo local con cierta frecuencia mas alla del
nimero de evaluaciones. Esto lo muestra la tercera tabla donde los resultados para
f20 son los mismos aun aumentando considerablemente el niimero de evaluaciones.

Finalmente, en los casos de las funciones fo1, foo v fo3 la desviacion estdandar no
se reduce notablemente. Esto es debido a que estas funciones tienen 6ptimos locales
que provocan que los algoritmos se queden estancados en ellos, por lo que provocan
resultados distintos en diferentes corridas. Lo interesante en este caso es que al au-
mentar el nimero de corridas el algoritmo obtiene mejores resultados, lo cual se puede
observar en la media alcanzada para los tres casos mostrados en la tabla 3. A pesar
de que el algoritmo cae en 6ptimos locales en varias ocasiones, suele ser el caso de
que con una cantidad aceptable de iteraciones puede salir de ellos para mejorar el
resultado.

Lo anterior es importante por que el algoritmo de manera “natural” puede salir
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de 6ptimos locales aunque tiene cierta predisposicion a caer en ellos.

El esquema propuesto resulta ser un motor de biusqueda capaz de resolver pro-
blemas de optimizacion con distintas caracteristicas. Ademas resulta ser competitivo
con respecto a FEP en cuanto a la velocidad de convergencia (nimero de evaluaciones
necesarias para llegar al éptimo o a una buena aproximacion), la que es una de las
caracteristicas mas destacadas de FEP. Por lo anterior podemos enfocarnos, ahora si,
al estudio de la propuesta para problemas de optimizacién con restricciones de diseno,
que es el tema principal de la tesis.



Capitulo 6

Optimizacion con restricciones

En el capitulo anterior pudimos constatar que el sistema inmune artificial tiene
propiedades que lo convierten en un buen motor de busqueda. Nuestra propuesta aho-
ra debe demostrar que podemos resolver problemas de optimizacién con restricciones
simplemente agregando a dicho motor un mecanismo capaz de manejarlas.

6.1. Funciones de prueba

Utilizamos un conjunto de funciones de prueba, propuestas en [30] las cuales pue-
den ser encontradas en el Apéndice A. Estas funciones son ampliamente utilizadas
en el area de algoritmos evolutivos. Las caracteristicas de dichas funciones se presen-
tan en la tabla 6.1. En ella se muestra: el nimero de variables de decisién, el tipo
de funcién objetivo, p que representa el porcentaje de individuos factibles de entre
un millén de individuos generados de manera aleatoria, es decir, p nos representa de
cierta manera qué tan grande es la zona factible del problema. Ademaés de lo anterior
se presenta el tipo de restricciones del problema en las 4 ltimas columnas.

Podemos observar que hay funciones que tienen una zona factible muy pequena
como en el caso de g05, g07 y g13 en las que p = 0.0000 %, es decir, no se encuentra
ningun individuo factible, por lo que llegar a la zona factible es muy complicado. Hay
otros casos como en g02 donde la zona factible es muy grande pero llegar al 6ptimo
es muy complicado ya que esta funcién tienen muchos éptimos locales.

g02, g03 y gl12 son problemas de maximizacion, en los demas casos lo que se desea
es minimizar la funcion.

61



62

CAPITULO 6. OPTIMIZACION CON RESTRICCIONES

’ Problema \ n \ Tipo de funcion \ P \ LI \ NI \ LE \ NE ‘
g01 13 cuadratica 0.0003% | 9 | O 0 0
g02 20 no lineal 99.9973% | 1 | 1 0 0
g03 10 no lineal 0.0026% | 0 | O 0 1
g04 5 cuadratica 27.00719% | 0 | 6 0 0
g05 4 no lineal 0.0000% | 2 | 0 0 3
g06 2 no lineal 0.0057% | 0 | 2 0 0
g07 10 cuadratica 0.0000% | 3 D 0 0
g08 2 no lineal 0.8581% | 0 | 2 0 0
g09 7 no lineal 0.5199% | 0 | 4 0 0
gl0 8 lineal 0.0020% | 3 | 3 0 0
gll 2 cuadratica 0.0973% | 0 | 0 | O 1
gl2 3 cuadratica 4.7697% | 0 | 93 | 0 0
gl3 5 no lineal 0.0000% | 0 | O 1 2

Cuadro 6.1: Caracteristicas de las trece funciones de prueba. p= porcentaje de indi-
viduos factibles encontrados entre un millén de individuos generados aleatoriamente.
n=numero de variables de decisiéon. LI=ntumero de desigualdades lineales, NI=ntme-
ro de desigualdades no lineales, LE= nimero de igualdades lineales y NE=ntmero de
igualdades no lineales.
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Problema Optimo Megjor Media Mediana Peor Desv.Estandar
g01x* —15.0 —14.868694 —14.660287 —14.799191 —12.789464 0.501459
g02 0.803619 0.775589 0.749575 0.752521 0.683894 0.025699
g03x* 1.0 0.998915 0.970785 0.964906 0.928419 0.024912
g04 —30665.539 —30650.006917 —30460.854126 —30403.651278 —30366.985418 96.140797

g05 * * 5126.498 4093.774954 4968.677368 4978.866798 5613.728741 357.862789
g06 * * —6961.814 741.274894 915.284233 771.120058 2832.827679 472.680087
g07 24.306 24.808704 30.866140 30.207166 35.445577 2.435335
g08 0.095825 0.095825 0.093398 0.093130 0.093130 0.000803
g09 680.630 684.128867 704.872630 694.119386 753.221034 17.584361
gl0 * * 7049.25 4989.869373 7762.060646 7443.750040 10326.566021 1286.573548
gll 0.75 0.750295 0.865079 0.764238 1.567670 0.22056
gl2 1.0 0.999996 0.907750 0.910354 0.725285 0.077762

gl3 * * 0.053950 0.016984 0.197594 0.076935 0.796149 0.231488

Cuadro 6.2: Resultados de la propuesta con codificacion binaria tradicional y reglas
simples. * Menos de 25 % de las soluciones fueron no factibles. ** No se encontraron
valores factibles.

Problema Optimo Mejor Media Mediana Peor Desv.Estandar
g01 —15.0 —15.0 —15.0 —15.0 —15.0 0.0
g02 0.803619 0.760753 0.700945 0.718346 0.562943 0.049646
g03 1.0 1.0 0.999688 0.999841 0.997992 0.000579
g04 —30665.539 —30665.504 —30662.678 —30663.057 | —30658.778 1.946

g05 * % % % 5126.498 3852.789 4750.810633 4729.697 5542.256 345.874
g06 —6961.814 —6961.813 —6961.813 —6961.813 6961.810 0.000552
g07 24.306 24.945 27.017 26.668 30.007 1.709
g08 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.0
g09 680.630 680.727 681.649 681.510 682.853 0.599

g10 % % 7049.25 7451.54 8344.18 8138.17 10509.34 962.58
gll 0.75 0.75 0.76 0.75 0.79 0.011
gl2 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.0

g13 *x %% 0.053950 0.059553 0.059215 0.059553 0.062709 0.003000

Cuadro 6.3: Resultados de la propuesta con el mecanismo de reglas y representacion
basada en cddigos de Gray. ** Mdas de 50 % de las soluciones fueron factibles. ***
15 % de soluciones factibles. **** No se encontraron valores factibles.

6.2. Comparacién

Como se explico en capitulos anteriores la primer representacién utilizada al im-
plementar la propuesta fue la binaria tradicional. Los resultados obtenidos en algunas
funciones fueron buenas aproximaciones como puede verse en la tabla 6.2. Como se
vio también con anterioridad obtuvimos mejoras significativas al cambiar la repre-
sentacién a una que adopte codigos de Gray. De esta manera, utilizando el mismo
algoritmo obtuvimos los resultados mostrados en la tabla 6.3. En ambos casos se
realizaron treinta corridas por cada una de las funciones. Ademas, los parametros
utilizados en cada caso se muestran en la tabla 6.4.

En el caso de representacion basada en cddigos de Gray, se resuelven todas las
funciones aunque atn existen algunas en las que no se logra que todas las soluciones
sean factibles. En el caso de la representacién binaria tradicional no se obtiene para
cuatro funciones ninguna solucién factible (gb, g6, g10, y g13) y en otros dos casos
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Problema bits X variable Variables Poblacién Clones Numero de Generaciones Eval. de la propuesta
g01 31 13 50 207 1605 356360
g02 20 20 50 207 1605 356360
g03 31 10 50 207 1605 356360
g04 31 5 50 207 1605 356360
g05 29 4 50 207 1605 356360
g06 28 2 50 207 1605 356360
g07 31 20 50 207 1605 356360
g08 28 2 50 207 1605 356360
g09 27 7 50 207 1605 356360
g10 31 8 50 207 1605 356360
gll 20 2 50 207 1605 356360
gl2 20 2 50 207 1605 356360
gl3 31 5 50 207 1605 356360

Cuadro 6.4: Parametros utilizados por el algoritmo propuesto

(g01 y g03) no todas las soluciones obtenidas son factibles.

Aunque se ve una mejora importante en las soluciones encontradas por el algoritmo
basada en cédigos de Gray, resulté preocupante que en tres funciones (que son las
més dificiles de resolver) no se obtuvieron siempre soluciones factibles, sobre todo en
205 donde no logré obtenerse soluciones que lo sean.

Habiamos demostrado en el capitulo anterior que el motor de busqueda es lo sufi-
cientemente bueno para pensar que con un buen mecanismo de manejo de restricciones
podiamos obtener buenos resultados en problemas de optimizacion con restricciones.
El uso de las reglas como mecanismo de manejo de restricciones es de los més sim-
ples posibles. Entonces cambiar el mecanismo a otro que haya probado tener mejores
resultados fue la opcién siguiente méas plausible.

Jerarquias estocdsticas [34] es un mecanismo de manejo de restricciones que ha te-
nido excelentes resultados en las funciones de prueba que se utilizan en esta tesis. Ha
servido de referencia en varios trabajos sobre optimizacion global con restricciones.
Pensamos entonces adaptar las jerarquias estocédsticas a nuestro algoritmo y observar
los resultados. De esta manera podemos realizar ademas la comparacién entre moto-
res de busqueda, ya que las jerarquias estocdasticas en su version original trabajan con
estrategias evolutivas. Los resultados obtenidos por la propuesta se presentan en la
tabla 6.5. Por otra parte los resultados reportados por las jerarquias estocasticas se
presentan en la tabla 6.6 [31]. Se reportan en ambas tablas los resultados de treinta
corridas por cada funcién y con 356,360 y 350,000 evaluaciones de la funcién objetivo,
respectivamente. En ambos casos se usé Py = 0.45. Este valor resulta de un estudio
empirico realizado por Runarsson y Yao, ademés de que en nuestro caso también se
obtuvieron los mejores resultados con ese valor.

Otra forma de analizar el desempeno de nuestro algoritmo es compararlo contra
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Problema Optimo Mejor Media Mediana Peor Desv.Estandar
g01 —15.0 —15.0 —15.0 —15.0 —15.0 0.0
g02 0.803619 0.802411 0.754560 0.756068 0.697751 0.028496
g03 1.0 1.0 0.999515 0.999728 0.997961 0.000600
g04 —30665.539 —30665.467826 —30663.307967 —30663.878098 —30660.690100 1.593303
g05 5126.498 5126.630079 5155.757166 5143.537515 5305.711893 35.025237
g06 —6961.814 —6961.813461 —6961.813308 —6961.813252 —6961.812834 0.000131
g07 24.306 25.100562 29.353506 29.417149 33.407723 2.314454
g08 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.0
g09 680.630 680.734967 681.252938 681.107310 682.831150 0.470075
g10 7049.25 7082.837133 7799.129549 7688.885053 8913.864368 488.331819
gll 0.75 0.749900 0.751924 0.749971 0.775735 0.005215
gl2 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.0
gl3 0.053950 0.054814 0.286915 0.441018 0.545016 0.206451

Cuadro 6.5: Resultados de la propuesta con jerarquias estocasticas y usando coédigos

de Gray.

Problema Optimo Mejor Media Mediana Peor Desv.Estandar
g01 —15.0 —15.0 —15.0 —15.0 —15.0 0.0
g02 0.803619 0.803515 0.781975 0.785800 0.726288 0.02
g03 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.0
g04 —30665.539 | —30665.539 | —30665.539 | —30665.539 | —30665.539 0.0
905 5126.498 5126.497 5128.881 5127.372 5142.472 3.5
906 —6961.814 | —6961.814 | —6875.940 | —6961.814 | —6350.262 160.0
g07 24.306 24.307 24.374 24.357 24.642 0.66
g08 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.0
g09 680.630 680.630 680.656 680.641 680.763 0.034
gl0 7049.25 7054.316 7559.192 7372.613 8835.655 530.0
g1l 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 0.0
gl2 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.0
gl3 0.053950 0.053957 0.067543 0.057006 0.216915 0.031

Cuadro 6.6: Resultados de las jerarquias estocésticas |

.
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Problema Optimo Mejor Media Mediana Peor Desv.Estandar
g01 —15.0 —15.0 —15.0 —15.0 —15.0 0.0
g02 0.803619 0.765352 0.681926 0.676895 0.588115 0.052542
g03 1.0 0.997626 0.866954 0.891670 0.548497 0.109395
g04 —30665.539 | —30665.528 | —30634.787 | —30648.761 | —30532.113 36.100718
g05 5126.498 5126.484 5214.577 5146.832 5976.824 185.75843
g06 —6961.814 | —6961.814 | —6961.813 | —6961.813 | —6961.808 0.001009
g07 24.306 24.937 26.081 25.849 29.110 1.089143
g08 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.0
g09 680.630 680.895 681.237 681.203 282.482 0.315588
gl0 7049.25 7050.647 7193.793 7119.661 7873.170 208.04903
gll 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 0.0
gl2 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.0
gl3 0.053950 0.05394 0.11452 0.05422 0.45427 0.119805

Cuadro 6.7: Resultados de EAA.

otro que utilice algin esquema basado en un sistema inmune. En su tesis doctoral
Ricardo Paramont [22] propone tres algoritmos basados en esquemas de sistemas
inmunes artificiales. De los tres, el que tiene mejor comportamiento es el algorit-
mo evolutivo basado en la evolucién de anticuerpos y autoanticuerpos (EAA). Con
autoanticuerpos, Paramont se refiere a los anticuerpos que estéan fuera de la region
factible. Usa representacién binaria tradicional y basicamente lo que realiza es un
algoritmo genético que simula con sus operaciones de mutacién y cruza un sistema
inmune artificial. Es importante mencionar que la cruza entre anticuerpos existe en su
esquema. Ademas, utiliza una funcién de penalizacién para manejar las restricciones.

Los parametros que utiliza ademas de los que se emplean en nuestra propuesta
son: Numero maximo y minimo de descendientes de cada anticuerpo. Valor minimo y
maximo para el porcentaje de mutacién. Valor minimo y méximo para el porcentaje
de cruza. Un valor de umbral para calcular un porcentaje que permite saber si a un
individuo se le aplica la mutacion y cruza.

Los resultados obtenidos por el EAA se presentan en la tabla 6.7. En ella se
muestran treinta ejecuciones realizadas (cada una) con 500,000 evaluaciones de la
funcién objetivo.
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Funcién | K-S Stadistic | Funciéon | K-S Stadistic
g01 1.0000 g08 0.5059
g02 0.0645 g09 0.2276
g03 0.1584 g10 0.1336
g04 0.2085 gll 0.3956
g05 0.2086 gl2 0.8091
g06 0.3690 gl3 0.2886
g07 0.1173

Cuadro 6.8: Resultados de la prueba Kolmogorov-Smirnov.

Funcién | Intervalo de confianza | Funcion Intervalo de confianza
g01 —15.0 — —15.0 g08 0.095825 — 0.095825
g02 0.745731 — 0.763389 g09 681.107 — 681.429
g03 0.999405 — 0.999624 gl0 7647.830486 — 7950.428612
g04 —30663.9 — —30662.8 gll 0.750393 — 0.753974
g05 5145.03 — 5169.24 gl2 1.0—-1.0
g06 —6961.81 — —6961.81 gl3 0.21454 — 0.35804
g07 28.692191 — 30.014820

Cuadro 6.9: Intervalos de confianza encontrados con bootstrap.

6.3. Analisis de resultados

Nuevamente realizamos las pruebas de Kolmogorov-Smirnov y bootstrap (o en su
caso utilizamos la ecuacién ya definida) sus resultados se muestran en la tablas 6.8 y
6.9, respectivamente.

En este caso los valores de K-S Stadistic son bastante bajos, pero una vez mas
utilizando el mismo valor critico que se presenté en el capitulo anterior (0.1922), te-
nemos que g02, g03, g07 y gl0 muestran una distribucién muy parecida a la normal,
sobre todo g02. Y sus histogramas lo confirman, véase las figuras 6.1, 6.2, 6.3, 6.4.
En estos casos nuevamente se utilizo la ecuacién presentada en el capitulo anterior
para calcular los intervalos de confianza.

Los intervalos son lo suficientemente pequenos en la mayoria de los casos para
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considerar a cada una de las muestras representativas, excepto en el caso de gl10. Este
problema representa un alta desviacion estandar pero no es solo en nuestro caso sino
en el de todos los algoritmo que se presentan en esta tesis y contra los que se compara.

Es muy importante mencionar que estamos obteniendo buenos resultados utilizan-
do un niimero de evaluaciones muy parecido al que se reporta con jerarquias estocésti-
cas y mucho menor al adoptado para el EAA. Obtenemos mejores resultados que los
presentados por este ultimo algoritmo en g02, g04 y g05, aunque somos superados en
g10 y gl3. En el caso de la comparacién con jerarquias estocasticas podemos decir
que los resultados de nuestra propuesta son competitivos aunque es claro que tenemos
en algunos casos resultados inferiores. Esto resulta significativo si consideramos que
las estrategias evolutivas suelen ser consideradas un mejor motor de busqueda que
el sistema inmune artificial en su esquema de seleccion clonal. Sin embargo, el hecho
de usar representaciones distintas (las jerarquias estocésticas usan codificacién real)
dificulta la realizacién de una comparacién justa. Por ello es necesario también hacer
una version con representacién real de la seleccién clonal y ver si ésta sigue siendo
competitiva. Se hace notar, sin embargo, que esa version serd susceptible al operador
de mutacion que se adopte.



Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

El objetivo principal de la tesis fue desarrollar un algoritmo basado en algin
esquema, del sistema inmune artificial que resultase competitivo con respecto a es-
quemas representativos del estado del arte, en problemas de optimizacion global con
restricciones.

Como se observo durante el desarrollo de la tesis el objetivo se alcanzé. Para llevar
a cabo dicho objetivo fue necesario, en primera instancia elegir el esquema basado en
algin sistema inmune. Después, debimos probar las capacidades de dicho esquema en
problemas sin restricciones para saber si se contaba con un buen motor de busqueda.

Al principio no se tuvieron buenos resultados al implementar el esquema elegido.
Al realizar un analisis del funcionamiento de la propuesta y de los resultados obteni-
dos, se llegd a la conclusién de que cambiando la representacion binaria tradicional
que adoptamos originalmente por una basada en coédigos de Gray, nuestros resultados
mejoraban significativamente.

Entonces, se realizé un estudio experimental que demostré que el algoritmo podia
resolver un conjunto de funciones de prueba utilizando una menor cantidad de evalua-
ciones de la funcion objetivo que una propuesta cuya mayor virtud era precisamente
esa. Esto resulto significativo porque pudimos entonces verificar que contabamos con
un motor de buisqueda con buenas capacidades dado que las funciones sin restricciones
eran de muy distintas caracteristicas y nuestro algoritmo las resolvia con relativamen-
te pocas evaluaciones de cada funcion.

Posteriormente, al saber que teniamos un buen motor de bisqueda el trabajo se
enfoco a alcanzar el objetivo principal de la tesis. Nuevamente se resolvieron funciones
de prueba, en este caso trece, pero ahora con restricciones. Los resultados obtenidos
resultaron satisfactorios. Aun en los casos en que no se alcanzé el 6ptimo (o mejor
valor conocido) se obtuvieron al menos buenas aproximaciones con un numero de
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evaluaciones igual al de las jerarquias estocasticas y mucho menor al de el EAA. Al
obtener resultados al menos tan buenos como el EAA y en muchos casos mejores, con
un numero significativamente menor de evaluaciones de la funcién objetivo, claramen-
te se puede notar que nuestra propuesta es mejor. Sin embargo, debe hacerse notar
que nuestros resultados en (algunos casos) no son tan buenos como los obtenidos por
las jerarquias estocasticas pero no dejan de ser competitivos. Por otro lado, hay que
resaltar que se cuenta con una técnica muy sencilla de implementar que cuenta con la
mutacién como operador principal de bisqueda, que a su vez también es muy simple.
Lo importante aqui fue entonces demostrar que una técnica sencilla puede resolver
problemas complejos de optimizacion con restricciones.

Durante muchos anos se han desarrollado diversos esquemas basados en algorit-
mos genéticos para resolver problemas con restricciones, aunque muchos de ellos han
resultado utiles en problemas del mundo real, su desempeno en funciones de prue-
ba estandar ha sido, tradicionalmente, malo. En nuestro caso, utilizando los mismos
operadores que en un algoritmo genético (pero utilizando la mutacién inversamente
proporcional a la afinidad) pudimos obtener resultados bastante competitivos. Estos
resultados son un claro indicativo de que en optimizacion global el poder de la muta-
cion es de gran relevancia, a tal grado de llegar a prescindirse de la cruza que es un
operador tan comun en los algoritmos genéticos.

Lo dicho anteriormente nos puede dar pauta para establecer el trabajo futuro
que permita mejorar el algoritmo. En primer lugar se deben probar otros tipos de
mutacién para representacién binaria, aunque esto ofrece la limitante de que hay
muy pocos métodos de mutacién para dicha representaciéon. El siguiente paso natural
seria intentar con una representacion distinta a la binaria. En la representacién con
nimeros reales en algoritmos evolutivos se cuenta con una gran cantidad de opciones
para llevar a cabo la mutacion, por lo que un estudio en esta representacién podria
aportar ideas para mejorar el comportamiento del algoritmo.

Finalmente, se podria intentar resolver mas funciones con restricciones, sobre todo
las que tienen restricciones de igualdad o aquéllas con espacios de busqueda muy pe-
quenos que es donde mas dificultades tiene el algoritmo. Con esto se podrian descubrir
algunas limitaciones del algoritmo.



Apéndice A

Funciones de prueba

A.1. Funciones sin restricciones

Las veintitrés funciones de prueba adoptadas se recopilan en [39] y se reproducen
a continuacion:

A.1.1. Modelo de esfera

30
filw) =}
=1

—100 < z; <100
mm(fl) = f1<0, ,O) =0

A.1.2. Problema de Schwefel 2.22

30 30
fola) =il + [ ] il
i=1 =1

—-10 <z; <10
mm(fg) = fQ(O, ceey 0) =0
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A.1.3. Problema de Schwefel 1.2

=1

fala) = (Z%)

—100 < z; <100
mZ”(fS) - f3(07 70) =0

A.1.4. Problema de Schwefel 2.21

fa(z) = max;{|z;|,1 <i <30}

—100 < z; <100
mln<f4> = f4<07 70) =0

A.1.5. Funcién generalizada de Rosenbrock

29
fs(w) =Y 1100(zi1 — @) + (25 — 1)°]
i=1

mm(f5) = f5<]., cevy 1) =0

A.1.6. Funcién de paso

30

folw) = (lx; +0.5))?

=1

—100 < z; <100
mm(fﬁ) = f@(O, ceey 0) =0



A.1. FUNCIONES SIN RESTRICCIONES 75

A.1.7.

A.1.8.

A.1.9.

A.1.10.

Funcion cuadratica con ruido

30
f7(z) = Z iz; + random[0,1)

=1

198 <z, < 1.28
mm(f7) = f7<07 70) =0

Problema generalizado de Schwefel 2.26

30

fulw) = 3 (wisin(v/laa]))

i=1
—500 < z; <500
min(fs) = fs(420.9687, ...,420.9687) = —12569.5

Funcion generalizada de Rastrigin

folz) = Z[w? — 10cos(2mx;) + 10]

i=1

512 < 2; < 5.12
min(f) = f(0,...,0) =0

Funcién de Ackley

30 30
1 1
fro(z) = —20exp (O.Z 30 ;:1 xf)) —exp <% ;:1 cos(27r:ci)> +20+e

—-32<x; <32
mm(flg) = f10(07 ceny O) =0
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A.1.11. Funcion generalizada de Griewank

fulz 4000 Z HCOS ( )

—600 < z; <600
mm(fll) = fll(O, P O) =0

A.1.12. Funciones generalizadas y penalizadas

29

fia(z) = 30 {105@77, ) + Z 1)2[1 + 10sin®*(7yis1)] + (Yn — 1)2} +

=1

30

> ulx;, 10,100, 4)

29

fiz(xz) = 0.1 {sin2(7r3x1) + Z(az:Z — 1)?[1 + sin®(37xi41)] + (2, — 1)*[1 + sin2(27m:30)]} +

i=1

30

> ulx;, 5,100, 4)

=1

donde:
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A.1.13. Funcion de Schekel

25

1 L :
fua(x) = [% + Z J+ 2 (s — aij)6]

i=1

—65.536 < z; < 65.536
min(fia) = f14(—32,-32) =~ 1

donde:

(a)— (732 7160 16 52 =82 . 0 16 32
“i)=\-32 -32 —32 —32 32 —16 .. 32 32 32

A.1.14. Funcion de Kowalik

fle) = i [ai 1 (b + biz) r

1 B blz + bixg + x4

min(fis) ~ f15(0.1928,0.1908, 0.1231, 0.1358) ~ 0.0003075

Haciéndose uso de la tabla siguiente:

1 a; bz_l
1 10.1957 | 0.25
2 10.1947 | 0.5
3101735 1
4 10.1600 | 2
5 10.0844 | 4
6 |0.0627 | ©
7 10.0456 | 8
8 10.0342 | 10
9 10.0323 | 12
101 0.0235 | 14
111 0.0246 | 16
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A.1.15. Funciéon Espalda del Camello

1

min(fig) = f16(0.08983, —0.7126) = —1.0316285 y
min(fig) = fi6(—0.08983,0.7126) = —1.0316285

A.1.16. Funcién Branin
51 , 5 ? 1
f17($) = | T2 — Hl‘l + ;.Il —6 +10(1— 8_7T coST1 + 10

5< 2, <10 0<2, <15
min(fi7) = fir(—3.142,12.275) = 0.398,
min(fi7) = fi7(3.142,2.275) = 0.398 y

A.1.17. Funcion Goldstein-Price

fis(@) = [1 4 (z1 + 22 + 1)*(19 — 142 + 327 — 1429 + 62129 + 323)] ¥
[30 + (221 — 332)*(18 — 322 + 1227 + 481y — 362,79 + 2777)]

min(fis) = f18(0> —1) =3

A.1.18. Familia de funciones de Hartman



A.1. FUNCIONES SIN RESTRICCIONES
Con n =3y 6 para fig(z) y fao(x), respectivamente.

min(fao) = f20(0.201,0.150,0.477,0.275,0.311, 0.657) = —3.32

Haciendo uso de las tablas siguientes:

79

7 aij,j:1,2,3 C; pijaj:172a3

11 3 10 30 1 103689 0.1170 0.2673

2101 10 35 |1.2] 04699 0.4387 0.7470

31 3 10 30 3 | 0.1091 0.8732 0.5547

4101 10 35 ]3.2]0.03815 0.5743 0.8828
aij,j:17...,6 C; p1]7j21776

=~ O N .

10 3 17 35 1.7 8 1 10.1312 0.1696 0.5569 0.0124 0.8283
0.05 10 17 0.1 8 14|1.2/0.2329 0.4135 0.8307 0.3736 0.1004
3 35 1.7 10 17 8 | 3 |0.2348 0.1415 0.3522 0.2883 0.3047
17 8 0.05 10 0.1 14|3.2]0.4047 0.8828 0.8732 0.5743 0.1091

0.5886
0.9991
0.6650
0.0381

A.1.19. Familia de funciones de Shekel

0<a; <10
Con m = 5,7y 10 para fo1(x), foo(z) ¥ fasz(x), respectivamente.
min( fa1) = min(fao) = min(faz) = f(Tiocatopt) = C% paral < <m

donde:

Llocalopt ~ Qg5
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Haciendo uso de la tabla siguiente:

a

<
I
—_
=~

Ci
0.1
0.2
0.2
0.4
0.4
0.6
0.3
0.7
0.5
0.5

© 00~ DT W N S,
S 00 UL N W O 00— S

DN = GO D0

W N = WO O 00 s

N O 00 W N|W O OO0 — =
(@)

—_
)
N
w

A.2. Funciones con restricciones

Estas funciones son descritas en [30]:

A.2.1. g01
Minimizar:
4 4 13
f(z) = 523@ — 52:6? — Z%
i=1 i=1 i=5
sujeto a:

g(x)1 =221 + 229 + 2190+ 211 — 10 <0
g(x)e = 221 + 223 + 1190 + 12 — 10 < 0
g(l’)g = 2$2 + 2I3 + T+ X9 — 10 S 0
g(2)g = —8x1+x10<0
g(x)s = —8x2+ 211 <0
g(.CE) = —8563 + X192 < 0

g($)7 —2£C4 — I5 + 10 S 0
g(x)s = —2x6 —x7+ 211 <0
g(x)g = =28 — X9 + 212 < 0



A.2. FUNCIONES CON RESTRICCIONES
0<z<1(i=1,..,9),0<z; <100(i =10,11,12) y 0 < 215 < 1

min(f) = f(1,1,1,1,1,1,1,1,1,3,3,3,1) = —15

A.2.2. g02
Maximizar:
f(:ﬂ) _ |Z?:1 6084(351') -2 H?:l COSQ(xi) |
Z?:l m?
sujeto a:

g(z); =07 -],z <0
gl =>" ;=750 <0

n=20,0<z<100i=1,..,n)
El 6ptimo es deconocido la mejor aproximacion encontrada es:

max(f) = f(xx) = —0.803619

A.2.3. g03

Maximizar:

sujeto a:

81
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A.2.4. g04
Minimizar:

f(x) = 5.357854722 + 0.8356891 2125 + 37.293239z, — 40792.141

sujeto a:

g(x); = 85.334407 + 0.0056858x2x5 + 0.0006262x124 — 0.0022053z325 — 92.0 < 0
g(x)y = —85.334407 — 0.0056858z525 — 0.0006262x 124 + 0.0022053z325 < 0
g(z)3 = 80.51249 + 0.0071317z2x5 + 0.0029955x1 29 + 0.002181323 — 110.0 < 0
g(z), = 80.51249 — 0.0071317z5x5 — 0.002995521 75 — 0.0021813x2 + 90.0 < 0
g(x)s; = 9.300961 + 0.0047026x3x5 + 0.0012547x 23 + 0.00190852324 — 25.0 < 0
g(x) = 9.300961 — 0.0047026x3x5 — 0.0012547x1 23 — 0.00190852324 + 20.0 < 0

78 <1y < 122,33 <9 <45y 27 < z; <45(i = 3,4,5)

min(f) = f(78,33,29.995256025682, 45, 36.775812905788) = —30665.539
A.2.5. g05

Minimizar:

f(x) = 3z1 + 0.00000127 + 225 + (0.000002/3)3

sujeto a:
g(x); = —x4+x3—0.55 <0
g(x)y = —x3+ 124 —0.55 <0
h(z)s = 1000sin(—z5 — 0.25) + 1000sin(—x4 — 0.25) + 894.8 — 21 = 0
h(x), = 1000sin(zs — 0.25) + 1000sin(xs — x4 — 0.25) + 894.8 — x5 = 0
h(x)s = 1000sin(zs — 0.25) + 1000sin(xy — x3 + 0.25) + 1294.8 = 0

0<a; <12000i =1,2) y —0.55 < 2; < 0.55(i = 3,4)

man(f) = f(679.9453,1026.067,0.1188764, —0.3962336) = 5126.4981
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A.2.6. g06
Minimizar:

f(@) = (21 = 10)° + (22 — 20)°

sujeto a:

g(z)1 = —(z1 — 5)* — (z2 — 5)* + 100 < 0
g(z)e = (x1 — 6)* + (2 — 5)? — 86.81 < 0

13 <2, <100, 0 <2 <100

min(f) = f(14.095,0.84296) = —6961.81388

A.2.7. g07

Minimizar:

f(2) = P24 aidari 20— 1421 — 1629+ (23— 10)*4+-4(24—5)?+(25—3)*+2(26— 1)+ 522+ 7(w5—11)?

+2<I9 — 10)2 + (l’lo - 7)2 + 45

sujeto a:

1= —105+4ZL’1+5[E2—3J}7+91’8 S 0

g(x)a = 1021 — 8x9 — 17x7 + 225 <0
g(!L’)g = —81’1 + 2!13'2 + 51‘9 — 21’10 —12 S 0

g(2)s = 3(xy — 2)* +4(xg — 3)* + 222 — Twy — 120 <0
g(z)s = 5% + 89 + (3 — 6)% — 224, — 40 < 0

) = (L’% + 2(%2 - 2)2 — 21’1ZL’2 + 141’5 - 6ZL’6 S 0
g(z)7 = 0.5(z; — 8)2 + 2(zy — 4)* + 322 — 16 — 30 < 0
g(z)s = —3x1 + 629 + 12(19 — 8)? — T19 < 0

~10< 2; < 10(i =1, ..., 10)

min(f) = f(2.171996, 2.363683, 8.773926, 5.095984, 0.9906548, 1.430574, 1.321644
,9.828726, 8.280092, 8.375927) = 24.3062091
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A.2.8. gO08
Minimizar:
_ sin®(2mxy)sin(2mx,)
flz) = 3 (1 + T2)
sujeto a:

g(@) =22 —25+1<0
g(x)a=1—21+ (13 —4)* <0

0<z <10(i=1,2)

min(f) = f(1.2279713,4.2453733) = 0.095825

A.2.9. g09

Minimizar:

f(x) = (21 —10)*+5(zp — 12)* + 23+ 3(wg — 11)* + 1028 + 72§ + 77 — day27 — 1026 — 877

sujeto a:

(z); = =127 + 222 + 325 + 23 + 422 + 525 < 0

g(x)e = =282 + Txy + 3x9 + 1023 + 2425 < 0
g(z)3 = =196 + 237 + 22 + 622 — 827 <0

g(x)s = 427 + 23 — 32129 + 223 + S — 1127 <0

9

~10<z; <106 =1,...,7)

min(f) = f(2.330499, 1.951372, —0.4775414, 4.365726, —0.6244870, 1.038131, 1.594227)
= 680.6300573
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A.2.10. gl0

Minimizar:

fx) =21 + 22 + 3

sujeto a:

g(x)1 = —1 + 0.0025(z4 + 26) < 0
g(x)2 = —1+0.0025(x5 + 27 — 24) <0
g(x)3 =—1+0.01(zg —x5) <0
g(x)y = —x126 + 833.3325224 + 1002, — 83333.33 < 0
g(x)s = —xox7 + 125025 + xomy — 125024 < 0
g(x)¢ = —x328 + 1250000 + 2325 — 250025 < 0

100 < z; < 10000, 1000 < 2; < 10000(i = 2,3) y 10 < z; < 1000(i = 4, ..., 8)

min(f) = f(579.3167,1359.943, 5110.071, 182.0174, 295.5985, 217.9799, 286.4162, 395.5979) =
7049.3307

A.2.11. gll

Minimizar:

sujeto a:

h(z); =2y —23=0

min(f) = f(j:\%, 3)=0.75
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A.2.12. gl2
Minimizar:
. 100 — (1'1 — 5)2 — (iL’Q — 5)2 — (il'g — 5)2
flx) = 100
sujeto a:

g(z) = (z1 — p)*+ = (22 — ¢)*+ = (23 — 1r)> — 0.0625 < 0
0<x;<10(:=1,2,3) y p,q,r =1,2,...,9
min(f) = £(5,5.5) = 1
A.2.13. gl13
Minimizar:

f(x) — 690190213964965

sujeto a:

hi(z) =22+ 23+ 22 +23+22—10=0
ho(z) = x9wy — bayxs =0
hy(x) = +a3+1=0
—23<2;<23>i=1,2)y —32 < <32(i=3,4,5)

min(f) = f(—1.717143,1.595709, 1.827247, —0.7636413, —0.763645) = 0.0539498
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