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Resumen

El sistema inmune ha servido como inspiracion para solucionar éxitosamente
problemas del mundo real de diverso tipo. Sin embargo, el uso de sistemas in-
munes artificiales para resolver problemas multiobjetivo ha sido un tema muy poco
abordado en la literatura. En este articulo se propone el uso de una emulacion del
sistema inmune para resolver problemas de optimizacion multiobjetivo (con o sin
restricciones), la cual se basa en el principio de selecci6n clonal.

1. Introduccion

La mayoria de los problemas de optimizacion del mundo real suelen tener varios
objetivos que deben satisfacerse simultaneamente, los cuales generalmente estan en
conflicto entre si. Las técnicas poblacionales han demostrado tener éxito en la solucién
de éstos, debido principalmente a que pueden encontrar varias soluciones en una sola
ejecucion, en vez de una a la vez como es en el caso de las técnicas que han sido
desarrolladas por los estudiosos del area de investigacion de operaciones.

El sistema inmune ha servido como inspiracion para solucionar problemas comple-
jos de ingenieria y la ciencia con gran éxito, debido principalmente a que es un sistema
de aprendizaje distribuido con interesantes caracteristicas.

En este trabajo se propone un algoritmo para solucionar problemas de optimizacion
multiobjetivo usando un modelo inspirado en el sistema inmune.



2. Definicion del problema

El problema que deseamos solucionar, es el general de optimizacion multiobjetivo
y se define como sigue [2]:

Encontrar el vector * = [z}, z3, . .. ,m;;]T tal que satisfaga las m restricciones de
desigualdad

las p restricciones de igualdad

hi(£)=0 i=1,2,...,p )
y optimiza el vector de funciones
@) = 1@, @),.... k@] 3)

donde & = [z1,x2, .. ., mn]T es el vector de variables de decision.

Otro concepto importante es el de optimalidad de Pareto [2], el cual fue propuesto
por Vilfredo Pareto [1] en el siglo XIX y constituye el origen del area de optimizacion
multiobjetivo. Formalmente se define como sigue:

Decimos que un punto £* € Q (Q es la zona factible) es un 6ptimo de Pareto si
paratodaZ € el ={1,2,...,k},

Vier(fi(Z) = fi(Z")) (4)
0, hay al menos una i € I tal que
fi(@) > fi(@) (5)
NACS=R"->RQ#0

3. Sistema Inmune Artificial

Una de las principales tareas del sistema inmune es mantener al organismo sano.
Algunos microorganismos (llamados patbgenos) que invaden al organismo pueden re-
sultar dafiinos para éste. Los antigenos son moléculas que se encuentran expresadas en
la superficie de los patbgenos que pueden ser reconocidos por el sistema inmune y que
ademas son capaces de dar inicio a la respuesta inmune para eliminarlos.

Esta respuesta defensiva del sistema inmune presenta interesantes caracteristicas
desde el punto de vista del procesamiento de informacion. Es por ello que se ha usado
como inspiracion para crear soluciones alternativas a problemas complejos de inge-
nieria y la ciencia. Esta es un area relativamente nueva a la cual se le llama sistema
inmune artificial [8].



Principio de seleccion clonal

Uno de los mecanismos del sistema inmune que intenta explicar el proceso por
el cual se combate contra un antigeno es el llamado principio de seleccion clonal, el
cual establece la idea de que solo aquellas células inmunes (linfocitos B) que mejor
reaccionen ante el estimulo de un antigeno se clonaran. A continuacion se describe de
manera muy simplificada [8] este principio:

Cuando se ha detectado la presencia de algn invasor, aquellos linfocitos con afinidad

mas alta con respecto al invasor, sufren un proceso de clonacion seguido de una mu-
tacion de gran magnitud o hipermutacion. Después de esta clonacion y mutacion los
linfocitos se convierten en grandes productores de anticuerpos que eliminaran y neu-
tralizaran a los antigenos invasores.
El exceso de células es eliminado. Sin embargo, una parte de ellas permanece en el
organismo circulando por un largo periodo como células de memoria, de manera que,
cuando se presenta el mismo tipo de antigeno o uno similar, la respuesta del sistema
inmune es més rapida y eficiente. A esta respuesta se le llama respuesta secundaria.

4. Algoritmo propuesto

1. Lapoblacion inicial se crea de manera que los individuos estén distribuidos a lo
largo del espacio de blsqueda de manera uniforme.

2. Inicializar la memoria secundaria (externa) de manera tal que esté vacia.

3. Determinar para cada individuo de la poblacion, si es dominado (en el sentido
de Pareto) o no y, para el caso de problemas con restricciones, determinar si es
factible o no.

4. Determinar cuales son los mejores linfocitos, de acuerdo al siguiente criterio:
Para un espacio sin restricciones: Todos los individuos no dominados son los
mejores.

Para un espacio restringido:

= Si existen individuos factibles: Se selecciona a los ho dominados (con re-
specto al conjunto de individuos factibles)
= Si no existe ningln individuo factible: Todos los individuos no dominados.

5. Copiar a los mejores linfocitos (resultantes del paso anterior) en la memoria
secundaria.

6. Se determina para cada “mejor linfocito” la cantidad de clones que se deben
crear, de manera tal que el total de clones sea igual al 60 % de la poblaci6n.
Ademas, si la memoria secundaria esté saturada, se aplica el siguiente criterio:

= Si al individuo no se le permiti6 ingresar a la memoria secundaria por ser
repetido o pertenecer a la celda méas saturada, entonces se crean cero clones.



= Si el individuo pertenece a una celda de la memoria secundaria, tal que su
poblacion es menor al promedio (con respecto a la cantidad de individuos
en cada celda de la memoria secundaria), entonces la cantidad de clones se
duplica.

= Si el individuo pertenece a una celda con poblacion mayor al promedio
(con respecto a todas las celdas), entonces la cantidad de clones es dividida
entre 2.

7. Se realiza el proceso de clonacion de los mejores linfocitos de acuerdo a la in-
formacion creada en el paso anterior.

8. Se aplica el operador de mutacion a los clones. El niimero de genes que se mutan
de cada cadena cromosdmica, es igual a la cantidad de variables existentes.

9. A aquellos linfocitos que no resultaron ser los mejores, se les aplica el operador
de mutacién uniforme. El porcentaje de mutacion inicial es alto y se va decre-
mentando a lo largo de las generaciones de manera lineal (desde 0.9 hasta 0.3)

10. Si la memoria secundaria esta saturada, se aplica cruza a una fraccion de ella
(cruza de dos puntos). Los individuos resultantes que sean no dominados ingre-
san a la memoria.

11. El tamafio de la poblacion debe regresarse a su valor original, de manera que
se eliminan a los individuos excedentes, dando preferencia de sobrevivir a los
nuevos clones.

12. Se repite el proceso desde el paso 3 un nimero predeterminado de veces.

La seleccion de los parametros de los pasos 6 y 9 del algoritmo fueron determinados
de manera experimental.

4.1. Memoria secundaria

Usamos una memoria secundaria o externa como mecanismo de elitismo con la

finalidad de mantener las mejores soluciones a lo largo del proceso. Los individuos
almacenados en esta memoria son no dominados entre ellos, y ademas con respecto a
individuos previos que intentaron ingresar a la memoria. De manera que, esta memoria
secundaria almacena el conjunto solucion de nuestro algoritmo al problema.
Como la memoria secundaria no puede crecer de manera indefinida, puede llegar un
momento en que se sature, y existan individuos que intentan ingresar a ella. En tal
situacion es necesario determinar si se les permite entrar o no, de manera que Unica-
mente se permitira el ingreso a aquellos individuos que de alguna manera mejoren la
informacion contenida en la memoria. Dado que todos los elementos son no domina-
dos, entonces se debe considerar otro criterio de ingreso, que en este caso es mejorar la
distribucion de las soluciones a lo largo del frente de Pareto. Para ello usamos la rejilla
adaptativa propuesta por Knowles y Corne [4], la cual divide el espacio de la memoria
secundaria por regiones de densidad.



5. Experimentos

Nuestro algoritmo multiobjetivo basado en un sistema inmune artificial (SIAM) fue

validado usando un conjunto de funciones de prueba que son cominmente adoptadas
por los investigadores del area de optimizacion multiobjetivo; en este trabajo se repor-
tan los resultados obtenidos para tres de ellas debido a restricciones de espacio.
El algoritmo (SIAM) se compard contra dos algoritmos representativos del area que
son: NSGA-II [3] y PAES [4]. Se realizaron 20 corridas de cada funcién para cada
uno de los algoritmos. La comparacion se efectud utilizando tres métricas: dispersion,
tasa de error y distancia generacional. Ademas se realizd una inspeccion visual de las
soluciones graficando el verdadero frente de Pareto (obtenido por enumeracion) contra
la solucibn obtenida por los diferentes algoritmos (la que se encuentra en la media de
acuerdo a la métrica de distancia generacional):

Dispersion (D): Esta métrica fue propuesta por Schott [5], y mide la varianza de la
distancia de cada miembro del conjunto de 6ptimos de Pareto con respecto a su vecino
mas cercano:

1
D< n_IZ(d—di)% (6)
i=1

donde d; = min; (| f{(#@) — f{(@) | + | £ — F&) ), ij = 1,...,n, desel
promedio de todos d;, y n es el nimero de elementos del conjunto de Pareto obtenidos
hasta el momento. Si D = 0 significa que nuestro algoritmo ha encontrado la distribu-
cion ideal de vectores no dominados.

Tasa de error (TE): Propuesta por Van Veldhuizen [6] para indicar el porcentaje de
soluciones del frente Pareto actual (F'Pactual) que no son miembros del verdadero
frente de Pareto (F' Pverdadero):

n
TE = M 7

n
donde n es el nmero de vectores en F'Pactual, e; = 0 si el vector ¢ es un miembro de
F Pverdaderoy e; = 1 de lo contrario. Un valor de T'E = 0 indica el comportamiento
ideal del algoritmo.
Distancia Generacional (DG): El concepto de distancia generacional fue introducido
por Van Veldhuizen [6] como una manera de estimar qué tan lejos estan los elementos
FPactual de F Pverdadero y se define como:

n
DG = =1 ®)
n
donde n es el nimero de vectores no dominados encontrados por el algoritmo que
esta siendo analizado, y d; es la distancia Euclidiana entre cada uno de ellos y el
miembro mas cercano del verdadero frente de Pareto. Si GD = 0 indica que todos
los elementos generados estan en el verdadero frente de Pareto de la funcion.



Ejemplo 1

El primer ejemplo es una funcién con 2 objetivos cuyo frente de Pareto es desconec-
tado y formado por cuatro segmentos:

Minimizar: F' = (f1(z,y), f2(z,v)), donde
fl ('7:7 y) =z,
Fala,y) = (14 10y) * [1 = (1355)* — 13505 Sin(2mqz)]
yo<z,y<l,g=4,a=2.

La figura 1 muestra el verdadero frente de Pareto graficado contra la solucion en-
contrada por SIAM, NSGA-11 y PAES.
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Figura 1: Frentes de Pareto obtenidos por SIAM, NSGA-Il y PAES respectivamente,
para el ejemplo 1.

Los resultados obtenidos por las métricas se muestran en las tablas 1 y 2 para la
funcion 1. De acuerdo con la métrica de distribucién, en promedio, los mejores resul-
tados los obtienen SIAM y NSGA-II con valores muy similares cercanos a cero. El
mejor valor para la métrica de distancia generacional lo obtiene SIAM, mientras que
para la tasa de error el mejor desempefio lo tienen PAES y NSGA-II, quedando SIAM
en tercer lugar. Graficamente, SIAM y NSGA-II muestran una mejor aproximacion del
verdadero frente de Pareto.

Ejemplo 2

El segundo ejemplo es una funcion de prueba propuesta por Kita [7]:



Distribucion DG
SIAM NSGA-Il  PAES | SIAM NSGA-Il PAES
Media 0.06772 0.0671  0.0780 | 0.0002 0.0004 0.0030
Mejor | 0.067339 0.0669  0.0257 | 0.0001 0.0002  0.0001
Peor 0.068934 0.06749 0.2587 | 0.0003 0.0044  0.0251
Dsv.Est. | 0.0003 0.0001  0.0438 | 0.00002 0.0009 0.0075

Cuadro 1: Distribucion y distancia generacional (DG) para el ejemplo 1

SIAM NSGA-II PAES
Media  0.327228 0.1430695 0.1342229
Mejor  0.158416 0.0792080 0.0594060
Peor 0.495050 0.2871290 0.2673270
Dsv.Est. 0.086998 0.0498141 0.0522345

Cuadro 2: Tasa de error para el ejemplo 1

Maximizar F' = (f1(z,y), f2(z,y))
donde:

fl(may) = _'772 + Y,
1
fa(z,y) = §$+y+1

z,y>00>3z+y—2,0>1z+y—12,0>5z+y—30.
La figura 2 muestra el verdadero frente de Pareto graficado contra la solucion en-
contrada por SIAM, NSGA-Il y PAES.

Los resultados obtenidos por las métricas se muestran en las tablas 3 y 4. Pode-
mos ver en las gréficas que la aproximacion al verdadero frente de Pareto de SIAM es
mejor que NSGA-I1 y PAES, pues estos (ltimos pierden una buena fraccion del mis-
mo. PAES muestra un mejor desempefio claramente segln la métrica de distribucion.
Para la distancia generacional, los mejores valores se obtuvieron por SIAM seguido
por NSGA-II con valores muy aproximados, y con respecto a la tasa de error, los tres
algoritmos muestran valores muy cercanos al cero, siendo en este caso NSGA-11 el que
mejor valor obtuvo.

Ejemplo 3

El tercer problema es una funcion de 2 objetivos, donde el frente de Pareto esta di-
vidido en 2 segmentos. Esta funcion fue propuesta por Schaffer [9]:
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Figura 2: Frentes de Pareto obtenidos por SIAM, NSGA-Il y PAES respectivamente,
contra el verdadero frente de Pareto para el ejemplo 2

—x ifz <1
T ) 242 ifl<z<3
Minimizarfi(z) = i—g if3<z<4 9)
—4+z ifz>4
Minimizar f>(z) = (z — 5)2 (10)

y-5<z<10.
La figura 3, muestra el verdadero frente de Pareto graficado contra la solucion en-
contrada por SIAM, NSGA-Il y PAES.

Distribucion DG
SIAM NSGA-II PAES SIAM NSGA-II PAES
Media | 0.905722 0.815194 0.135875 | 0.036707 0.049669 0.095323
Mejor | 0.783875 0.729958 0.048809 | 0.002740 0.004344 0.002148
Peor 1.670836 1.123444 0.222275 | 0.160347 0.523622 0.224462
Dsv.Est. | 0.237979 0.077707 0.042790 | 0.043617 0.123888 0.104706

Cuadro 3: Distribucion y distancia generacional (DG) para el ejemplo 2



SIAM NSGA-II PAES
Media  0.007431 0.002703 0.005941
Mejor ~ 0.000000 0.000000 0.000000
Peor 0.010000 0.009009 0.009901
Dsv.Est. 0.003.52 0.004236 0.004976

Cuadro 4: Tasa de error para el ejemplo 2

Distribucion DG

SIAM NSGA-Il  PAES SIAM  NSGA-II

Media | 0.2363 0.14528 0.26849 | 0.00037 0.00056
Mejor | 0.2158 0.03940 0.07496 | 0.00019 0.0004  0.0004
Peor | 0.2564 0.21679 1.59285 | 0.00170 0.00174 0.0349
Dsv.Est | 0.0135 0.07938 0.3367 | 0.0003 0.00033 0.007

Cuadro 5: Distribucion y Distancia Generacional (DG) para el ejemplo 3

Los resultados obtenidos por las métricas de distribucion y distancia generacional
se muestran en la tabla 5 y la tasa de error en la tabla 6. EI mejor valor obtenido
para la métrica de distribucién lo obtiene NSGA-II seguido por SIAM y PAES, con
valores muy cercanos. Para el caso de la distancia generacional, la mejor aproximacion
la tiene SIAM seguida por NSGA-II con valores muy cercanos al ideal. Por otro lado
la métrica de tasa de error, muestra que NSGA-II tiene el mejor valor, ocupando el
segundo lugar SIAM y en Gltimo lugar PAES. En las graficas podemos ver que SIAM
y NSGA-I11 encuentran ambos segmentos del frente de Pareto, mientras que PAES so6lo
se aproxima a uno de ellos.

Como puede verse, este algoritmo usa la idea general del principio de seleccion
clonal del sistema inmune, pero ademas toma “prestados” algunos de los operadores
de los Algoritmos Evolutivos. Por ejemplo aplica el operador de cruza de dos puntos a
la manera de los Algoritmos Genéticos con la finalidad de alcanzar puntos intermedios
entre individuos de la memoria secundaria (paso 10 del algoritmo). Sin embargo, en la
poblacion principal el operador de reproduccion que se aplica es la clonacion (tomado
del sistema inmune). Asi mismo, como en los algoritmos evolutivos para optimizacion
multiobjetivo de segunda generacion, usa un archivo externo como mecanismo elitista.

SIAM  NSGA-Il  PAES

Media 0.4100  0.2108
Mejor  0.3663  0.1782  0.2277
Peor 0.4455 0.2376  1.0000
Dsv.Est. 0.0254  0.0184  0.2732

Cuadro 6: Tasa de error para el ejemplo 3
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Figura 3: Frentes de Pareto obtenidos por SIAM, NSGA-Il y PAES respectivamente,
para el ejemplo 3.

De manera que, podriamos considerar esta propuesta como un hibrido que toma ideas
del sistema inmune y de la computacién evolutiva.

6. Conclusionesy trabajo futuro

Hemos presentado un nuevo algoritmo para optimizacién multiobjetivo que toma
ideas del principio de seleccion clonal del sistema inmune. Este algoritmo representa
el primer intento por solucionar problemas de optimizacion multiobjetivo (con o sin re-
stricciones) usando el sistema inmune artificial, basado en el concepto de optimalidad
de Pareto. Los resultados de las comparaciones muestran que es una opcién competiti-
va, siendo éste un algoritmo relativamente sencillo. Como trabajo futuro, es necesario
hacer ajustes al algoritmo con la finalidad de que la distribucion de las soluciones a lo
largo del frente de Pareto mejore. Ademas de realizar un estudio estadistico detallado
para realizar una caracterizacion del tipo de problemas a los que puede ser aplicado el
algoritmo de manera exitosa.
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