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Resumen

Existe un gran nimero de problemas en el mundo real que requieren de la opti-
mizacién de varios objetivos de manera simultdnea. En esta clase de problemas, los
algoritmos evolutivos han tenido gran aceptacién, lo que ha dado pie a que otras me-
taheuristicas sean extendidas también para ser usadas en problemas multi-objetivo.
La mayoria de los algoritmos evolutivos basan su esquema de seleccién en la domi-
nancia de Pareto; sin embargo, se ha mostrado que este método pierde efectividad
conforme se incrementa el nimero de objetivos. En esta tesis se propone un nuevo
algoritmo multi-objetivo basado en la metaehuristica denominada sistema inmune ar-
tificial. Dicho algoritmo cuenta con un mecanismo de selecciéon basado en las medidas
de desempeno: distancia generacional y distancia generacional invertida, buscando
asi una mejor escalabilidad que los sistemas inmunes artificiales y los algoritmos evo-
lutivos multi-objetivo basados en dominancia de Pareto.
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Abstract

There are many real-world problems that need the simultaneous optimization of
multiple objectives. In this kind of problems, the evolutionary algorithms have had
wide acceptance, which has given rise to extending other meta-heuristics to be used
in multi-objective optimization problems. The selection scheme of most evolutionary
algorithms is based on Pareto dominance, but this criterion has shown to be less
effective as the number of objectives is increased. In this thesis, we propose a new
multi-objective algorithm, which is based on the meta-heuristic called artificial im-
mune system. The selection mechanism of this algorithm is based on the generational
distance and inverted generational distance quality indicators with the aim of achie-
ving a better scalability than both multi-objective artificial immune systems and
multi-objective evolutionary algorithms based on Pareto dominance.
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Capitulo 1

Introduccion

Una gran variedad de problemas del mundo real requieren de la optimizacion de
varios objetivos (generalmente en conflicto) de manera simultdnea. Imaginemos por
ejemplo, el diseno de un avion: se desea que éste sea capaz de alcanzar altas velocida-
des, pero no es el Uinico criterio a tomar en cuenta, pues debe considerarse también el
ahorro de combustible. La velocidad y el ahorro son entonces dos objetivos en conflicto
que desean optimizarse simultaneamente: un aumento de la velocidad traeria consigo
una disminucién del ahorro. En este caso, serd necesario encontrar una solucién que
produzca valores aceptables a los dos objetivos desde el punto de vista del disenador,
es decir que permita un buen compromiso entre velocidad y ahorro.

A diferencia de los problemas con un solo objetivo, el concepto de 6ptimo en los
problemas de optimizacién multi-objetivo es relativo, por lo que es necesario decidir
de alguna forma cual o cuales son las mejores soluciones al problema y la optimi-
lidad de Pareto es el criterio que suele seguirse en estos casos [1]. Sin embargo, se
ha demostrado que la optimilidad de Pareto pierde efectividad conforme se aumenta
el nimero de objetivos [2] por lo que ha sido necesario pensar en criterios alternativos.

Los sistemas inmunes artificiales (SIAs), inspirados en el sistema inmune biolégico,
han sido utilizados para resolver de manera exitosa una gran diversidad de problemas,
incluyendo los problemas de optimizacion [3].

En esta tesis se propone un nuevo sistema inmune artificial multi-objetivo inspi-
rado en la seleccion clonal. En este algoritmo, el criterio de optimilidad de Pareto es
sustituido por la aportacion de las soluciones con respecto a los indicadores llamados
distancia generacional y distancia generacional invertida.

El algoritmo propuesto (sistema inmune artificial multi-objetivo basado en distan-
cia generacional invertida: SIAMO-DGI) es comparado con dos algoritmos evolutivos
multi-objetivo el Nondominated Sorting Genetic Algorithm NSGA-II [4]: basado en
la dominancia de Pareto y el Algorithm for Fast Hypervolume-Based Many-Objective
Optimization HYPE [5]: basado en el indicador de hipervolumen y con un sistema
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inmune artificial multi-objetivo el Vector Artificial Immune System VAIS [6]: basado
en dominancia de Pareto del estado del arte. En las pruebas realizadas SIAMO-DGI
mostré ser un buen compromiso entre calidad del frente encontrado y el tiempo de
ejecucion para problemas con muchos objetivos.

1.1. Descripcion del problema

La mayoria de los algoritmos evolutivos multi-objetivo (AEMOs) utilizan esque-
mas de seleccion basados en la dominancia de Pareto. Sin embargo, se ha mostrado
que este esquema no se comporta bien en presencia de muchos objetivos (méas de 4)
[2]. Una alternativa a la dominancia de Pareto es el uso de indicadores (medidas de
desemperno), para el mecanismo de seleccién de un AEMO y ese es precisamente el
enfoque adoptado en esta tesis.

Objetivos generales y especificos del proyecto

General

El objetivo general de esta tesis es proponer un nuevo SIA multi-objetivo cuyo es-
quema de selecciéon esté basado en los indicadores llamados distancia generacional y
distancia generacional invertida.

Particulares

= Respetar la metafora del sistema inmune. El sistema propuesto estara inspirado
por los principios, modelos y funciones del sistema inmune biolégico.

= Probar el SIA propuesto con un conjunto amplio de problemas.

= EI STA implementado deberd ser competitivo con algoritmos multi-objetivo ac-
tuales.

1.2. Estructura del documento

En el capitulo 2 se proporcionan conceptos y modelos tedricos de inmunologia
bésica en los que se inspird el sistema inmune artificial multi-objetivo propuesto en
este trabajo de tesis. También se da un breve repaso del estado actual del area de
sistemas inmunes artificiales.

En el capitulo 3 se presentan algunos conceptos basicos de optimizacion y compu-
tacion evolutiva, necesarios para entender el resto de esta tesis. Se da también una

Cinvestav Departamento de Computacion



Introduccion 3

vision general de los algoritmos de optimizacién multi-objetivo del estado del arte.

En el capitulo 4 se explica a detalle el sistema inmune artificial multi-objetivo
propuesto.

El capitulo 5 muestra los resultados obtenidos en un amplio conjunto de proble-
mas y las comparaciones con otros algoritmos multi-objetivo del estado del arte.

El capitulo 6 presenta las conclusiones, asi como las mejoras y extensiones que
podrian realizarse a este trabajo de tesis, con base en los resultados obtenidos.

Cinvestav Departamento de Computacion
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Capitulo 2

Sistemas inmunes artificiales

Nunes de Castro y Timmis [7] nos proporcionan la siguiente definicién de sistema
inmune artificial:

“Los sistemas inmunes artificiales (SIAs) son sistemas adaptativos, inspirados por
la inmunologia tedrica y las funciones, principios y modelos inmunes observados, los
cuales son aplicados a resolver problemas”.

De la definicién anterior resalta la importancia de hablar sobre el sistema inmune
biolégico. De tal forma, en la primera parte de este capitulo se proporcionan conceptos
bésicos de inmunologia tedrica, asi como los principales modelos inmunes que existen.
En la segunda parte de este capitulo se habla de la manera en que la metafora del
sistema inmune biolégico ha inspirado el diseno de sistemas en diversas areas, dando
paso a los denominados sistemas inmunes artificiales.

2.1. Fundamentos del sistema inmune

Los seres vivos estamos expuestos constantemente a millones de agentes patogenos
como bacterias, hongos, parasitos y virus, con potencial para danarnos e incluso para
matarnos. El sistema inmune es la respuesta de la evolucion contra estas amenazas.
El sistema inmune puede verse como una arquitectura de capas, con mecanismos de
regulacién y defensa actuando en diferentes niveles. La figura 2.1 muestra una des-
cripcién grafica de dicha arquitectura. Las capas de proteccién pueden ser divididas
de la siguiente manera [7]:

= Barreras fisicas: nuestra piel sirve como un escudo contra invasores, tanto
daninos como no daninos. El sistema respiratorio también nos ayuda a mantener
infecciones potenciales fuera de nuestro organismo. Este mecanismo de defensa
incluye la captura de invasores en las mucosas y vellos nasales, por ejemplo
mediante estornudos. La piel y las membranas mucosas que recubren las vias
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respiratorias y digestivas también contienen macréfagos y anticuerpos capaces
de eliminar microorganismos daninos.

= Barreras bioquimicas: fluidos como la saliva, el sudor y las lagrimas contienen
enzimas destructivas. Los acidos estomacales terminan con la mayoria de los
microorganismos ingeridos al comer y beber. Los niveles de PH y la temperatura
del cuerpo presentan condiciones de vida y reproduccién desfavorables para
algunos invasores.

= Sistema inmune innato y sistema inmune adaptativo: Constituyen las
dos lineas de defensa principales del sistema inmune. Las diferencias entre estas
dos lineas de defensa ademas del modo en que interactuan, se discute en mas
detalle en la seccién 2.1.1.

agentes
patégenos

piel

barreras
bioquimicas

inmunidad
innata

inmunidad linfocito-T V
. —¥
adaptativa =

linfocito-B—*# gnticuerpos

Figura 2.1: Arquitectura multicapa del sistema inmune

El sistema inmune esta constituido por un complejo conjunto de células y molécu-
las encargadas de mediar la respuesta de nuestro cuerpo contra las infecciones. Tanto
el sistema inmune innato como el adaptativo dependen en gran parte de los globu-
los blancos. La inmunidad innata es mediada principalmente por fagocitos capa-
ces de ingerir y digerir una gran diversidad de microorganismos, mientras que la
inmunidad adaptativa es mediada principalmente por linfocitos capaces de atacar a
microorganismos concretos. Esto es mostrado en la figura 2.2.

Son varios los érganos distribuidos alrededor del cuerpo que permiten el funcio-
namiento del sistema inmune. Estos, 6rganos llamados organos linfoides, son respon-
sables de la produccion, crecimiento y maduracién de los linfocitos. En los érganos
linfoides, los linfocitos interactian con diferentes tipos de células, ya sea durante su
produccién o durante el inicio de una respuesta inmune. Los érganos linfoides pueden
dividirse en primarios o centrales y en secundarios o periféricos. La figura 2.3 muestra

Cinvestav Departamento de Computacion
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monocitos

Inmunidad

adaptativa

fagocitos

linfocito-B

producen anticuerpos regulan la respuesta
SR Ig?ar 5 lioz capaces de presentar I
macrotagos antigenos a otras
células
Figura 2.2: Principales actores del sistema inmune
Organos linfoides Organos linfoides
primarios periféricos
amigdalas y
adenoides
Dazo
l‘ placas de
: Peyer
apéndice
ganglios linfaticos
vasos linfaticos
Figura 2.3: Anatomia del sistema inmune
Cinvestav Departamento de Computacion



8 Capitulo 2

los 6rganos linfoides localizados en el cuerpo.

Los principales 6rganos linfoides y sus funciones son los siguientes:
= Primarios: son los responsables de la produccién y maduraciéon de los linfocitos.

e Médula dsea: es el sitio mas importante de hematopoyesis (produccién de
células sanguineas, incluyendo los globulos rojos, monocitos, granulocitos,
linfocitos y plaquetas). Provee el ambiente necesario para la diferenciacién
de linfocitos-B.

e La glandula timo: provee el ambiente necesario para la diferenciacion de
linfocitos-T, ademas de factores hormonales importantes para la madura-
cién de estos linfocitos.

= Secundarios: en estos los linfocitos son estimulados por el agente patdgeno,
dando inicio a la respuesta inmune adaptativa.

e Las glandulas Amigdalas y adenoides: esta coleccién de células linfoides son
principalmente asociadas con la proteccion del sistema respiratorio.

e Ganglios linfaticos: es en éstos donde ocurre la respuesta inmune adaptativa.

e Apéndice y placas de Peyer: contienen células inmunes especializadas para
proteger al sistema digestivo.

e El organo bazo: constituye el sitio donde los linfocitos pelean contra los
microorganismos que invaden el flujo sanguineo.

e Vasos linfaticos: redes de canales alrededor del cuerpo, encargados de trans-
portar el fluido celular a la sangre y a los 6rganos linfoides.

2.1.1. Inmunidad innata y adaptativa

El sistema inmune cuenta con dos respuestas para defender al organismo de infec-
ciones: la respuesta inmune innata y la respuesta inmune adaptativa.

La inmunidad innata [8] se conforma por las primeras defensas con las que se
enfrentan los agentes patégenos al intentar danar al organismo y constituye una res-
puesta menos evolucionada y especifica que la adaptativa. Esta respuesta es compen-
sada por su rapidez y por el hecho de que no necesita un contacto previo con el agente
como lo hace el sistema inmune adaptativo, quien actia sélo si la primera linea de
defensa es superada.

Una reaccién inmune se divide en dos fases: (1) de reconocimiento y (2) efectora o
de respuesta. De tal forma, para que los agentes sean eliminados, primero deben ser
reconocidos. Esto se logra mediante la identificaciéon de moléculas que le son propias.

Cinvestav Departamento de Computacion



Sistemas inmunes artificiales 9

Los sistemas de reconocimiento de la inmunidad innata son capaces de identificar
moléculas comunes a multitud de patogenos. Mientras que la inmunidad adaptativa
es capaz de diferenciar moléculas muy similares propias de agentes concretos, a los

que se denomina antigenos.

En exposiciones repetidas al mismo agente, la inmunidad innata respondera de
manera similar sin importar el niimero de veces que haya defendido al organismo de di-
cho agente; es decir carece de memoria inmunolégica. No asi la inmunidad adaptativa
que, por lo general, respondera cada vez de mejor manera, tanto en rapidez como en

intensidad.

Los responsables de reconocer y eliminar agentes patdégenos en el sistema inmune
adaptativo de los vertebrados son los linfocitos, principalmente los tipos B (B-cell)
y T (T-cell). Los linfocitos T no pueden aniquilar al agente. Su papel es el de regu-
lar la defensa del sistema inmune adaptativo, al liberar, una vez que son activados,
citoquinas y otras senales que provocan un aumento en la actividad de diferentes célu-
las del sistema inmune adaptativo capaces de eliminar al antigeno. Por ejemplo, los
linfocitos-B, que generan anticuerpos al ser activados y suelen sufrir hiper-mutaciones
durante la proliferacion lo que puede provocar un incremento o decremento en la ca-
lidad de los anticuerpos que generan. La capacidad de un linfocito-B para combatir a
un antigeno es conocida como afinidad anticuerpo-antigeno, mientras que la similitud
entre dos linfocitos-B es conocida como afinidad anticuerpo-anticuerpo.

Aunque el objetivo tanto de la inmunidad innata como de la adaptativa consiste
en defender al organismo frente a elementos considerados potencialmente agresivos,
cada una posee caracteristicas particulares. En la tabla 2.1 se listan las diferencias
entre la respuesta innata y la respuesta adaptativa.

Inmunidad innata (primera linea de
defensa)

Inmunidad adaptativa (segunda linea
de defensa)

Innata. Se nace con las células y
moléculas que conforman esta respuesta.

Adaptativa. Aunque se nace con el re-
pertorio de células capaces de responder al
antigeno, éstas no alcanzan un nimero su-
ficientemente elevado hasta que no se en-
frentan a él.

Inespecifica. Los receptores que
reconocen a muchas de las moléculas
estan sobre una misma célula.

Especifica. Cada célula posee sélo recep-
tores que reconocen a un antigeno concre-
to.

Independiente del antigeno. Las
células y moléculas estan preparadas para
la defensa desde antes de enfrentarse con

el agente patogeno.

Dependiente del antigeno. Los
linfocitos con un receptor concreto
proliferan cuando su receptor reacciona
con el antigeno, adquiriendo sélo entonces
funciones efectoras.

Cinvestav

Departamento de Computacion




10 Capitulo 2

Inespecifica del antigeno. No discierne
entre agentes proximos o incluso alejados.

Especifica del antigeno. Ante la llegada
del antigeno sélo proliferan los linfocitos
que poseen el receptor especifico para el
mismo.

Respuesta maxima inmediata. Como
los elementos y mecanismos estan siempre
presentes, se ponen en marcha de forma
inmediata.

Respuesta maxima retardada o con
fase de latencia. Los efectos de esta in-
munidad no se notan hasta que las células
no han proliferado y alcanzado un nimero
elevado que garantice su éxito.

Sin memoria inmunolégica. La
respuesta es similar independientemente
del niimero de veces que se haya
respondido a un agente concreto
previamente.

Con memoria inmunolégica. La res-
puesta es por lo general muy superior (en
rapidez e intensidad) en exposiciones suce-
sivas al mismo antigeno.

Tabla 2.1: Caracteristicas de las respuestas inmune inna-

ta y adaptativa

La manera en que el sistema inmune responde a la amenaza de un agente patogeno
es ilustrada en la figura 2.4. En la imagen, diferentes virus (representados por tridngu-
los) son detenidos en su intento por danar al organismo, en primera instancia por la
inmunidad innata. Cuando esta primera linea de defensa es superada es el sistema
inmune adaptativo quien responde. Los linfocitos-T que reconocen al antigeno (repre-
sentado por un circulo) propio del virus que entré al organismo, comienzan a liberar
senales que aumentan la actividad de los linfocitos-B afines a dicho antigeno. Estos
a su vez generan anticuerpos (representados por estrellas) que aniquilardan al virus,

sanando al organismo.

2.1.2.

Principales modelos de inmunologia

Los modelos de inmunologia tratan de explicar los mecanismos fisioldgicos de
defensa de la integridad bioldgica de un organismo. En esta seccién se exponen algunos
de los modelos mas importantes de inmunologia:

Seleccién clonal.

Seleccion negativa.

Teoria del peligro.

Teoria de la red inmune.
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Figura 2.4: Respuesta inmune

Seleccion clonal

La seleccién clonal [9] explica la manera en que el sistema inmune adaptativo
responde al estimulo de un antigeno. Establece la idea de que sélo las células que
reconocen a dicho antigeno como extrano pueden proliferase y tomar parte en la
etapa efectora, produciendo grandes volumenes de células que se denominan clones.
Asi mismo, los antigenos reconocidos como propios seran tolerados.

En la proliferacion, la reproduccion se da de manera asexual. Un antigeno provoca
la activacion de varias células; sin embargo, el nimero de descendientes de cada célula
es proporcional a su afinidad con respecto al antigeno. Las células que mayor afinidad
tienen con el antigeno tendran un mayor nimero de clones.

Los clones sufren una hipermutacién somatica; estos cambios genéticos son ex-
presados en los anticuerpos que producen. La mutacién sufrida es inversamente pro-
porcional a la afinidad que presenta la célula con el antigeno: los clones con mayor
afinidad, sufren un menor grado de mutacion. Este proceso es responsable de generar
y mantener un repertorio diverso de anticuerpos.

Los clones seran sometidos a una fuerte presion de seleccion lo que dara como
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resultado un incremento en la afinidad hacia el antigeno. Este proceso de mutacién y
seleccion es conocido como maduracion de la afinidad de la respuesta inmune.

La memoria inmunolégica esta constituida por aquellas células que mostraron ma-
yor efectividad contra el antigeno. Con el objetivo de desarrollar una respuesta més
efectiva contra el agente patdgeno en caso de que éste llegara a atacar nuevamente,
las células de memoria tienen un mayor tiempo de vida.

El principio de seleccion clonal es ilustrado en la figura 2.5. Ante la presencia
de un antigeno-extrano, son seleccionados para su proliferacién los linfocitos que
mejor reconocen a dicho antigeno. Después de la proliferacion, se almacenan en la
memoria inmunolégica aquellas células que mostraron mayor afinidad con él, previ-
niendo futuras invasiones.

linfocitos-B
“ proliferacion

antigeno-
externo >
N O Xy
Q seleccién’\
N
* células de
* memoria

Figura 2.5: Seleccién clonal

Seleccion negativa

Un proceso importante dentro del sistema inmune es poder reconocer a sus pro-
pias células de las células extranas. Este proceso permite construir una defensa contra
ataques externos en vez de auto destruirse.

La seleccién negativa [10] es responsable de la inhibicién o supresion de los linfocitos
que son sobreactivados (producen anticuerpos contra antigenos propios), y que even-
tualmente podrian causar enfermedades auto inmunes.

Los linfocitos atraviesan un proceso de seleccién para asegurar el reconocimien-
to de antigenos no propios. Este proceso cuenta con dos fases: la seleccion negativa
y la seleccién positiva. Durante la seleccion positiva, se descartan aquellos linfocitos
que no son capaces de reconocer a los antigenos externos. El propdsito de la selec-
cién negativa, es por tanto, evaluar la tolerancia de las células propias: se descartan
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los linfocitos que reconocen antigenos propios. Asi, la seleccién negativa puede ver-
se como un filtro donde sélo se mantienen aquellos linfocitos que no atacan a las
células propias.

Algunos de los resultados del encuentro entre un linfocito y un antigeno son ilus-
trados en la figura 2.6 y listados a continuacién:

= Expansién clonal: reconocimiento de antigenos externos en la presencia de
senales estimuladoras.

= Seleccién positiva: reconocimiento de antigenos externos por linfocitos ma-
duros.

s Seleccién negativa: reconocimiento de antigenos propios en los érganos linfoi-
des. Reconocimiento de antigenos propios en la ausencia de senales estimuladoras.

= Tolerancia: todas las circunstancias en las cuales una célula potencialmente
activa, falla al reaccionar contra un antigeno; por ejemplo si la concentracion
del antigeno o la afinidad del linfocito con el antigeno es muy baja.

= Supresién clonal: inhibicién de la reaccién inmunolégica en marcha

= Anergia: proceso en el que las células autorreactivas no proliferan en respuesta
a la presentacién del antigeno.

anngeno anhgeno-
‘;‘i xterno\® prop|o
selecuon

l l negativa

¢ tolerancia

expansion’
%
clonfbi ane rg|a
wﬁ*ﬁ *
/ 7\ supreS|on
Ay, Ay, Ay, ‘A}# clonal

Figura 2.6: Principales tipos de interaccién entre un linfocito y un antigeno

&

Teoria del peligro

La discriminacién entre lo propio de lo extrano (seleccién clonal), ha sido sus-
tituida en la teoria del peligro [11], la cual plantea que el sistema inmune respon-
de a senales de alarma o peligro independientemente del origen del antigeno. Las
células dendriticas captan estas senales y adecuan su respuesta en funcién del tipo de
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senal que reciben. Si la senal es de peligro o alarma, la respuesta sera de resistencia;
si la senal no es de peligro, la respuesta sera de tolerancia.

Cuando una amenaza ataca al organismo, las células y tejidos no danados son los
responsables de transmitir senales que producen la captura de antigenos por parte de
las células presentadoras de antigenos. Luego éstas viajan al ganglio linfatico local y
presentan el antigeno a los linfocitos.

La zona de peligro existe alrededor de cada senal de peligro (en la figura 2.7
se ejemplifica graficamente este teoria). Por lo tanto, sélo los linfocitos-B cuyos
anticuerpos coincidan con los antigenos de la zona de peligro, seran estimulados y
proliferados.

Ap—linfocito-B amenaza

zona de

célula peligro

2

célula danada

anticuerpo

Figura 2.7: llustracién de la teoria del peligro

Teoria de la red inmune

La teoria de la red inmune [12] fue propuesta para intentar explicar cémo se forma
la memoria inmunoldgica. Esta teoria nos dice que el sistema inmune trabaja como
una red regulada de anticuerpos y anti-anticuerpos llamada red idiotipica. Los inte-
grantes de dicha red se reconocen unos con otros, ain en la ausencia de antigenos, en
vez de ser un conjunto aislado de clones que responden sélo cuando son estimulados
por los antigenos.

Segun esta teoria, los linfocitos T y B forman un circuito complejo de células que
interactiian y cuya funcién puede ser estimular o suprimir la respuesta inmune.

La porcién sobre la superficie de un antigeno que es capaz de ser reconocida por
un anticuerpo se denomina epitopo. Un antigeno puede contener varios epitopos. La
parte de un anticuerpo usada para reconocer al antigeno se llama paratopo. El epitopo
de un anticuerpo se denomina idiotipo.

La teoria de la red inmune es ilustrada en la figura 2.8. Los linfocitos-B, al ser esti-
mulados por un antigeno determinado, producen anticuerpos. El anticuerpo contiene
un sitio de combinacién antigénico que a su vez induce la formacion de anticuerpos
anti-idiotipicos similares al antigeno (imagen espejo), lo que posibilita la obtencién
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de vacunas en ausencia del antigeno original. El sistema inmune es dindmico y con-
tinta produciendo anti-anticuerpos anti-idiotipicos hasta transformarse en una red
de interacciones idiotipicas que persisten mucho tiempo después de la metabolizacién
del antigeno. Para el funcionamiento normal del sistema inmune se debe llegar a un
equilibrio entre estimulos y supresiones, lo que provoca que la red de anticuerpos
idiotipicos sea eventualmente neutralizada y suprimida.

parétopo
epito o—»’H@ imagen
(estlmulacm espejo
externa)
@H"—'

conjunto de
reconocimiento @ @

conjunto
anti-idiotipico

Figura 2.8: Teoria de la red inmune

2.2. Historia de los sistemas inmunes artificiales

Los sistemas inmunes artificiales (SIAs) son un érea de investigacién que engloba
las disciplinas de inmunologia, ciencias de la computacion e ingenieria. Las investiga-
ciones sobre los SIAs pueden ser divididas en modelos de inmunologia, SIAs tedricos
y SIAs aplicados [13]. Los primeros comprenden trabajos de investigacién sobre mo-
delos detallados y simulaciones de sistemas inmunes naturales y artificiales. Mientras
que los trabajos teéricos sobre SIAs [14] incluyen modelos mateméticos de algorit-
mos, y analisis de convergencia, desempeno y complejidad de dichos algoritmos. Por
ultimo, los trabajos en SIAs aplicados [3], van desde el desarrollo e implementacién
de algoritmos inmuno-inspirados, hasta la aplicaciéon de los SIAs a diversos problemas
del mundo real.

En la ultima década, el sistema inmune se ha perfilado como una importante fuen-
te de inspiracion potencial para el desarrollo de nuevos enfoques en la resolucion de
problemas computacionales complejos. Su arquitectura altamente distribuida, apren-
dizaje adaptativo y auto-organizaciéon natural, aunado a su capacidad de memoria,
extracciéon de caracteristicas y reconocimiento de patrones, nos ofrece una rica metafo-
ra para el diseno de sistemas artificiales.

La comunidad de STAs ha producido un fecundo conjunto de algoritmos inmuno-
inspirados gracias a la extracciéon de mecanismos ttiles de las teorias, procesos y ele-
mentos del sistema inmune. Esto ha dado pie a la produccién de un vasto cuerpo de
literatura en esta area, incluyendo libros de texto de STAs y una coleccién importante
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de articulos sobre aplicaciones exitosas [15], ademds de diversas conferencias interna-
cionales.

El libro Sistemas Inmunes Artificiales: Un Nuevo Enfoque de la Inteligencia Compu-
tacional [7] provee una introduccién accesible a quienes se inician en el estudio de esta
area. Da una definicién clara de los SIAs y sus algoritmos bésicos, y analiza la ma-
nera en la que el sistema inmune se relaciona a sistemas y procesos biologicos. No
es necesario contar con conocimientos previos de inmunologia para leerlo, pues los
fundamentos esenciales de dicha area son cubiertos en los primeros capitulos.

Computacién inmunoldgica: Principios y Aplicaciones [16] introduce el término
computacién inmunolégica (CI) como un nuevo enfoque computacional. Establece
una rigurosa base matematica de los descubrimientos recientes de inmunologia y
también presenta una serie de aplicaciones de CI utilizadas exitosamente para re-
solver problemas de la vida real. Analiza y discute los aspectos de la aplicacion en
hardware del concepto de CI en una inmuno-computadora, como un nuevo medio
informatico y sus posibles conexiones con modernos microchips biologicos y futuras
computadoras biomoleculares. Este libro esta dirigido a expertos en ciencias de la
computacién, inteligencia artificial y computacién biomolecular.

El libro Sistemas inmuno-inspirados [17] presenta un marco para la comunicacién
de agentes autonomos inspirados en el sistema inmunoldgico. Explora las redes auto-
organizadas basadas en el modelo de la red inmune. Este libro muestra también varias
aplicaciones y simulaciones de SIAs.

Mas recientemente, el libro Computacién inmunolégica: Teoria y Aplicaciones [18]
provee una visién general de los conceptos fundamentales de inmunologia y algu-
nos modelos tedricos de los procesos inmunes. Presenta las técnicas computacionales
inmuno-inspiradas que estan siendo desarrolladas por grupos de investigacion de SIAs
actuales. Da una revision de representaciones de datos, medidas de afinidad, reglas de
correspondencia, y abstracciones generales de algunos elementos y procesos que son
usados en la mayoria de los SIAs.

La Conferencia internacional de sistemas inmunes artificiales (ICARIS por las si-
glas en inglés: International Conference on Artificial Immune Systems), constituye la
conferencia especializada en STAs mas importante. Es celebrada anualmente desde el
2002 y provee una gran oportunidad para la presentacién y difusion de los tltimos
trabajos en STAs. También suelen aparecer trabajos de SIAs en otras conferencias in-
ternacionales, como la Conferencia de computacién genética y evolutiva (GECCO por
las siglas en inglés: Genetic and Evolutionary Computation Conference), el Congreso
mundial [EEE de inteligencia computacional (IEEE WCCI por las siglas en inglés:
IEEE World Congress on Computational Intelligence) y la Conferencia internacional
de inteligencia artificial y computo suave (ICAISC por las siglas en inglés: Interna-
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tional Conference on Artificial Intelligence and Soft Computing).

2.2.1. Modelos de sistemas inmunes artificiales

Los algoritmos inmuno-inspirados que han sido constantemente desarrollados, ob-
teniendo popularidad son:

» Algoritmos de seleccion negativa (ASN)

» Redes inmunes artificiales (RIA)

» Algoritmos de seleccién clonal (ASC)

» Algoritmos de la teoria del peligro (ATP)

Estos algoritmos son tratados en esta seccién.

Algoritmos de seleccién negativa

En [19] se propuso un método llamado “algoritmo de seleccién negativa” para
distinguir lo propio de lo externo, basado en la generacién de linfocitos-T en el
sistema inmune (ver seccién 2.1.2). Este método fue aplicado primeramente a la de-
teccion de virus informaticos. Desde la publicacién de dicho articulo, los algoritmos
de seleccion negativa han atraido la atencién de numerosas investigaciones y han sido
implementados en diversas aplicaciones del mundo real.

La figura 2.9 describe los pasos principales del algoritmo:

= Etapa de generacion: los detectores son inicializados por un proceso aleatorio
y eliminados cuando tienen una alta afinidad con las muestras propias. Los
candidatos restantes se mantienen como detectores.

= Etapa de deteccion: el conjunto de detectores generado en la etapa anterior
es utilizado para comprobar si una instancia de datos de entrada es propia o
no. Si ésta coincide con cualquiera de los detectores, se identifica como una
anomalia.

Con los anos, una gran cantidad de variaciones de este algoritmo han sido pro-
puestas; sin embargo, las caracteristicas principales de la concepcion original todavia
permanecen [20]. Estas caracteristicas incluyen:

= Representacion negativa de la informacion: la salida en este tipo de sis-
temas suele ser el concepto complementario del objetivo real. Aunque es obvia-
mente distinta de cualquier mecanismo de aprendizaje en el espacio positivo, su
fuerza y aplicacion estan ain en exploraciéon y sujetos a controversia.
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Figura 2.9: Algoritmo general de seleccién negativa

= Uso de algin conjunto de detectores como mecanismo de deteccidon:
esta caracteristica ofrece posibilidades de extender este método a un entorno
distribuido.

» Clasificacion de una sola clase: aunque el objetivo es la discriminacién entre
dos clases, solamente estan disponibles para entrenar al sistema las muestras de
una clase (propia). Hay algunos trabajos que tratan de generalizar este método
para la clasificacién de dos clases [21] o de clases multiples [22].

La representacion de datos es uno de los los principales aspectos de los algoritmos
de seleccién negativa; por lo general, se utilizan vectores de cadenas o representacion
real. Por ultimo, un algoritmo de SN se distingue por una determinada regla de
correspondencia, que normalmente se basa en una distancia o medida de “similitud”.

Redes inmunes artificiales

Las redes inmunes artificiales (RIAs) son otro modelo exitoso dentro de los SIAs.
Se inspiran en el modelo de red inmune (ver seccién 2.1.2). Este modelo establece la
premisa de que los anticuerpos pueden ser reconocidos por otros anticuerpos. Esta
capacidad de reconocer y ser reconocidos por otros elementos del sistema inmune dota
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al sistema de un comportamiento intrinsecamente dinamico.

El primer algoritmo de este tipo fue propuesto en [23] e implementado en [24].
El sistema se compone de un objeto que representa la médula ésea, una red de ob-
jetos que representan a los linfocitos-B y una poblacién de objetos que representan
a los antigenos. Los linfocitos-B de la poblacién son generados aleatoriamente por la
médula ésea. La poblacién de antigenos es cargada en el sistema. Cada linfocito-B
es elegido aleatoriamente e insertado en la red. Si un linfocito-B presenta una alta
afinidad con la poblacién de antigenos, una gran cantidad de clones es generada. Des-
pués de pasar por un proceso de mutacién, los clones con mayor afinidad a las células
que ya estan en la red son anadidas a ésta.

Las RIAs consideran las interacciones anticuerpos-antigenos a través de una métri-
ca para determinar cudn afines son. Si el grado de estimulaciéon no rebasa un umbral
entonces el anticuerpo no reacciona ante la presencia del antigeno. La conexién entre
un anticuerpo y un antigeno depende de qué tan bien se complementan el paratopo del
anticuerpo con el epitopo del antigeno: cuanto mayor sea la afinidad mas fuerte serd la
conexion. También serd necesario medir el grado de afinidad entre los anticuerpos.
Por 1ltimo, se debe definir el nimero de epitopes que pueden tener los antigenos y
los anticuerpos, y el niimero de paratopes que puede tener un anticuerpo.

Las aplicaciones de RIAs suelen comenzar con un conjunto de datos de entrada que
corresponde a un conjunto de antigenos. Este conjunto estimulard a una red inmune
que atravesara procesos dindmicos hasta alcanzar estabilidad, por ejemplo, hasta que
se alcance cierta concentraciéon de anticuerpos de diferentes tipos.

Una gran cantidad de variaciones del modelo inicial han sido propuestas; sin em-
bargo, en [25] se presenta un modelo general que redne las caracteristicas comunes de
estas variaciones. La figura 2.10 muestra los pasos principales del algoritmo:

= Inicializaciéon: se genera una poblacién de linfocitos-B, y una estructura de

red.

= Presentacion de antigenos: se calcula la afinidad y estimulacion entre los
antigenos y los linfocitos-B.

» Interaccién de los linfocitos-B: se calcula la estimulacién/supresion entre
los linfocitos.

s Maduracion de la afinidad: se crean clones de cada linfocito-B y se mutan.
Se calcula la estimulacién/supresion de los nuevos linfocitos-B.

= Actulizacion de la poblacién de linfocitos-B y de la estructura de la
red: se crean y eliminan las conexiones necesarias, con base en los demas pasos.
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Figura 2.10: Algoritmo general de redes inmunes artificiales

Algoritmos de selecciéon clonal

En [26] se propuso un algoritmo, basado en los principios de seleccién clonal y
maduracién de la afinidad (ver seccién 2.1.2). Este modelo llamado “algoritmo de se-
leccién clonal” (ASC) incluye la inicializacién de soluciones candidatas, mecanismos
de seleccién, clonaciéon y mutacion, y una politica de reemplazo, lo que lo hace de al-
guna manera similar a un algoritmo genético (explicado en la seccién 3.2 en la pag 33).

Inicialmente este algoritmo fue desarrollado para tareas de reconocimiento de pa-
trones y aprendizaje de maquina. Luego, fue modificado para poder resolver problemas
de optimizacién multimodales. La comparacion realizada en [26] entre un ASC y un
algoritmo genético (AG), mostré que el primero puede llegar a un conjunto diverso
de 6ptimos locales. En contraste, todas las soluciones candidatas en el AG convergen
a la mejor solucion perdiendo diversidad conforme aumenta el nimero de iteraciones
realizadas.

A través de la validacion del algoritmo en un problema de reconocimiento de ca-
racteres, la optimizacion de tres funciones multimodales y una instancia de treinta
ciudades para el problema del agente viajero, el articulo concluye que el algoritmo
tiene una alta capacidad de aprendizaje y de almacenamiento de conocimiento.
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La figura 2.12 muestra los pasos principales del ASC:
» Inicializacién: se crea una poblacion aleatoria de anticuerpos.

= Calculo de la afinidad: se mide la afinidad de cada anticuerpo con respecto
a la funcién objetivo.

= Clonacion: el numero de clones para cada anticuerpo, estara dado de manera
proporcional a su afinidad.

= Mutacion: el grado de mutacién en un clon estarda dado de manera inversa-
mente proporcional a su afinidad.

= Actualizacion de la poblacién: la nueva poblacion estard formada por los
mejores anticuerpos.

= Diversificacion: se reemplazan a los peores anticuerpos de la poblacién por
anticuerpos generados aleatoriamente.
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Figura 2.11: Algoritmo general de seleccién clonal
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Algoritmos de la teoria del peligro

Otras areas de la inmunologia reportadas recientemente en la literatura han inspi-
rado el desarrollo de algoritmos y herramientas computacionales, un ejemplo de ello
es la teorfa del peligro [27].

El concepto central de esta teoria es que el sistema inmune reacciona al peligro.
Una amenaza es medida por el danio que provoca a las células, e indicada por senales
de estrés que son enviadas cuando las células mueren de manera no natural (ver sec-
cién 2.1.2).

Existen tres leyes que rigen a los algoritmos basados en la teoria del peligro (ATP)
28]:

1. Un linfocito necesita dos senales para ser activado. El linfocito morira si recibe
la senal uno sin la coestimulacién de la senal dos. En ausencia de la senal uno,
la senal dos sera ignorada.

2. La senal uno puede venir de cualquier célula. Pero la senal dos sélo proviene
de una célula presentadora de antigenos. La senal dos para la activacién de los
linfocitos-B proviene de los linfocitos-T.

3. Los linfocitos activados no necesitan de la senial dos, éstos regresaran a su estado
normal después de un corto tiempo. Los linfocitos inmaduros son capaces de
reconocer senales dos de cualquier parte.

La figura 2.12 muestra los pasos principales del ATP:

= Inicializacién: para este algoritmo es necesaria una poblacion de antigenos.

= Senal uno: para cada antigeno se emite una senal de precaucion. Los linfocitos
que reciben esta senal estaran preparados para activarse en caso de recibir la
senal dos.

= Senal dos: esta senal activa la zona de peligro.

= Activacién de linfocitos: generacion de anticuerpos.

2.2.2. Aplicaciones de sistemas inmunes artificiales

Los SIAs han sido aplicados a diferentes areas: optimizacién, mineria de datos,
redes de computadoras, seguridad informatica, automatizacion y diseno, deteccion
de anomalias, bioinformatica, procesamiento de texto, reconocimiento de patrones,
algoritmos de agrupamiento, etc. Siendo la optimizacion el tema de interés en esta
tesis, el siguiente capitulo se refiere a dicha area; sin embargo, a continuacién se dan
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Figura 2.12: Algoritmo general de la teoria del peligro

algunos ejemplos de SIAs aplicados a otras areas.

En [29] se propone un sistema inmune artificial de reconocimiento (SIAR) para
llevar a cabo la clasificacion automatica de género, de misica tradicional malaya. El
sistema propuesto consta de tres etapas: extraccién de caracteristicas, selecciéon vy,
finalmente, clasificacion. Basandose en los resultados de los experimentos realizados,
la precisién de la clasificaciéon obtenida del sistema propuesto es del 88.6 %. Para
realizar los experimentos se utilizaron 191 archivos de musica de 10 diferentes géneros,
proporcionados por la academia de arte de Malasia.

2

En [30] se presenta un nuevo enfoque de STAs para el diagnéstico de fallas en
una red de procesadores. Se investiga cémo los SIAs pueden ser utilizados para el
diagnéstico de fallas a nivel de sistema. El andlisis tedrico y los resultados experi-
mentales en este trabajo demuestran la eficacia del enfoque para grandes y pequenas
redes. El trabajo concluye que el enfoque propuesto es una alternativa viable a los
métodos tradicionales de diagnédstico de fallos.

En [31] se describe el modelado de un agente mévil basado en un sistema robético
que funciona bajo los principios de un SIA. En este trabajo los agentes moviles son
vistos de forma analdga a los linfocitos-B de un sistema inmune que migran de un no-
do (6rgano) a otro y que mediante la generacién de conjuntos de reglas (anticuerpos)
ayudan al robot a superar un problema (antigeno).
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En [32] se aplicaron SIAs para la deteccién de fraudes de tarjetas de crédito. Un
AG fue utilizado para optimizar el conjunto de parametros del SIA, minimizando el
costo de fraude de una base de datos de tarjetas de crédito proporcionada por un emi-
sor brasilenio. El SIA propuesto fue comparado con otros métodos: redes neuronales
[33], redes bayesianas [34], clasificador bayesiano ingenuo [35] y arboles de decisién
[36]; mostrando un mejor rendimiento.

El desarrollo de la tecnologia de microarrays (dispositivos utilizados para deter-
minar como interactian los genes unos con otros y cémo una célula es regulada me-
diante la expresién de un vasto niumero de genes) ha proporcionado un gran volumen
de datos para la prediccién y el diagnostico de cancer. Muchas técnicas populares de
aprendizaje de maquina se han utilizado en el andlisis de los datos proporcionados
por estos dispositivos. En [37], se propone un SIAR para realizar la clasificacién de
estos datos. Tres clasificadores tradicionales también son empleados en los experimen-
tos para comparar el rendimiento del STAR propuesto. Los resultados demuestran el
potencial de los STAR en el andlisis de datos de microarrays.

En [38] se propone una nueva solucién para la deteccién de spam inspirado en
el SI. Se presentan las pruebas realizadas del algoritmo propuesto con seis tipos de
e-mail. Los resultados obtenidos son comparados con los obtenidos por un clasifica-
dor bayesiano y otro método de clasificacion binaria desarrollado anteriormente para
aplicaciones de mineria de textos biomédicos. Se muestra que el modelo propuesto es
un algoritmo competitivo para la deteccién de spam, en particular, y para realizar
clasificacion binaria en general.
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Capitulo 3
Optimizacion multi-objetivo

La optimizacién multi-objetivo es un tema importante de investigacién no sélo
por el gran nimero de problemas del mundo real que son de este tipo, sino también
por la cantidad de preguntas que se encuentran sin resolver dentro de esta drea [1].

Un problema de optimizaciéon multi-objetivo (POM) se define como [39]:
Encontrar un vector de variables de decision que optimice un vector de funciones, cu-
yos elementos representan funciones objetivo normalmente en conflicto. De aqui que,
el término “optimizar” signifique encontrar una solucién que dé valores aceptables
para el usuario encargado de tomar la decisién, de todas las funciones objetivo.

En esta clase de problemas, los algoritmos evolutivos multi-objetivo (AEMOs)
inspirados en la teorfa de Darwin sobre la evolucién [40], han sido utilizados de ma-
nera exitosas al presentar una serie de ventajas [41] con respecto a las técnicas de
programacion matematica:

Las técnicas de programaciéon matematica tienen ciertas limitantes; por ejemplo,
algunas técnicas son susceptibles a la forma y continuidad del frente de Pareto (no
trabajan bien con frentes concavos o discontinuos), otras requieren la primera (o in-
cluso la segunda) derivada de las funciones objetivo. Adicionalmente, por lo general
los métodos de programacién matematica solo generan una soluciéon por cada ejecu-
cién y ésta depende del punto de inicio. Por lo tanto, muchas de ellas necesitan varias
ejecuciones desde diferentes puntos de inicio a fin de poder generar varias soluciones
no dominadas. En contraste los AEMOs permiten encontrar un conjunto de solucio-
nes 6ptimas de Pareto en una sola ejecucion, son menos susceptibles a la forma o
continuidad del frente de Pareto (pueden lidiar con frentes de Pareto discontinuos
y concavos) y no requieren mucha informacién sobre el problema (por ejemplo, no
requieren las derivadas de las funciones objetivo).

En afios recientes, una nueva metaheuristica basada en el sistema inmune (capitu-
lo 2) ha sido empleada para desarrollar algoritmos de optimizacién, mono y multi-

objetivo, efectivos y eficientes [42].
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26 Capitulo 3

En las primeras dos secciones de este capitulo, se presentan algunos conceptos
basicos de optimizaciéon y computacién evolutiva, necesarios para entender el resto
de esta tesis. En la siguiente seccion se da una vision general de los algoritmos de
optimizacién multi-objetivo, enfocandose principalmente a los AEMOs y los SIAs
aplicados a resolver POM (a los que llamamos sistemas inmunes artificiales multi-

objetivo o STAMOs).

3.1. Fundamentos de optimizacién multi-objetivo

Un problema de optimizacién (PO) puede plantearse como [43]:
minimizar (o maximizar) f(z) = [fi(z), ..., fx(2)]; z € Q

Una solucién a PO minimiza (o maximiza) los componentes de un vector f(z)
donde x es un vector de variables de decisién n-dimensional x = [z, ..., z,,] de algin
universo 2.

() contiene todas las posibles x que pueden ser usadas para satisfacer una evalua-
cién de f(z). Cuando k = 1 se trata de un PO mono-objetivo; si k > 2 nos referimos
a un PO multi-objetivo.

En un POM (en esta tesis los PO serdn tratados como problemas de minimizacion)
el vector ideal se define como:  figeal = [min fi(z), .., min
fr(x)]; si figea representa una solucién posible al POM, entonces los objetivos no
estan en conflicto y el POM tiene una tnica solucion. De manera similar el punto de
nadir se define como: fyaqi = [méx fi(x), .., max fi(x)].

La mayoria de los POMs no tienen una tnica solucién, sino un conjunto de so-
luciones, que permiten buenos compromisos entre los diferentes objetivos. En estos
casos suele adoptarse la nocién de éptimo propuesta por Francis Ysidro Edgeworth
y generalizada por Vilfredo Pareto llamada 6ptimo de Edgeworth-Pareto (ver figura
3.1). Decimos que una solucién es un 6ptimo de Pareto o no dominada si no existe
otra solucion factible que decrezca algun criterio (en el caso de minimizacién de todos
los objetivos) sin causar un incremento simultdneo en al menos algin otro criterio.
Un conjunto de soluciones no dominadas de un problema multi-objetivo es llamado
conjunto de 6ptimos de Pareto y los valores correspondientes a dicho conjunto en el
espacio de las funciones objetivo se denomina frente de Pareto [43].

Un vector u = [uy, ..., ug] domina a otro vector v = [vy, ..., vg] (denotado por u < v)
si y sélo si u es parcialmente menor que v , ie., Vi € 1,....k, u; < v, i € {1,...,k} :
U; < V.
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Figura 3.1: Optimo de Edgeworth-Pareto

Medidas de desempeno en optimizacién multi-objetivo

Un indicador en general es una funcién que mapea k frentes de Pareto a un niimero
real. Los mds comunes son los indicadores unarios (k = 1). Los indicadores binarios
pueden ser usados para comparar la calidad de dos aproximaciones del frente de Pa-
reto.

Algunos ejemplos de indicadores son [43]:

» Tasa de error (TE): reporta el niimero de vectores en el frente conocido que
no son miembros del verdadero frente de Pareto.
TE = Z:Tle donde:
n es el numero de elementos en el frente conocido y e; toma el valor de cero si
el i-ésimo vector del frente conocido es miembro del frente verdadero o uno si
no lo es.

» Hipervolumen (HV): define el espacio cubierto por un frente conocido con
respecto a un punto. Para un POM con dos objetivos, esto equivale a la suma
de todas las areas rectangulares, encerradas por algin punto de referencia y

[f1<l’>, fZ(x)]

HV = {Uwi|vi c Fconocido} donde:

v; es un vector no dominado en el frente conocido (Fionocido) ¥
w; es el volumen entre el origen y v;.

El hipervolumen puede ser maximizado o minimizado, pero el punto de referen-
cia debe ser elegido adecuadamente. Para minimizar el hipervolumen, el punto
de referencia deberia ser menor o igual al vector ideal. En contraste, para maxi-
mizar el hipervolumen, el punto de referencia deberia ser mayor o igual al punto
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28 Capitulo 3

de Nadir (ver figura 3.2). Este indicador no es invariante a la escala (es sensible
al punto de referencia elegido).

El hipervolumen es el tinico indicador unario conocido que garantiza monotoni-
cidad estricta con respecto a la dominancia de Pareto: un conjunto F' alcanza el
valor maximo de hipervolumen si y sélo si todos los puntos f € F' son éptimos
de Pareto.

El tiempo para calcular el hipervolumen, crece de manera exponencial conforme
crece el nimero de funciones objetivo (éste es un problema NP-completo).

punto de referencia
o

punto de nadir

f2
.

= vector ideal
fl

Figura 3.2: Representacion grafica del calculo del hipervolumen

» Distancia generacional (DG): representa qué tan lejos estd un frente cono-
. n_gPyL/ ,

cido del verdadero frente de Pareto. DG = M donde: n es el numero de

elementos en el frente conocido, p = 2 y d; es la distancia euclidiana del i-ésimo

vector del frente conocido y el vector mas cercano a él en el frente verdadero.

» Distancia generacional invertida (DGI): representa qué tan lejos esté el
verdadero varen;ce{/de Pareto de un frente conocido.
DGI = M donde, N es el numero de elementos en el frente verdadero,
p = 2y d; es la distancia euclidiana del i-ésimo vector del frente verdadero y el

vector mas cercano a él en el frente conocido.

= Espaciado: describe la extension de los vectores en el frente.

S = /a5 Sl — )R, v di = miny(|fi(e) — F()] + | fi2) - B i) =
1,...,n donde, n es el nimero de elementos en el frente conocido, k es el nimero
de objetivos y d es el promedio de todos los d;

= En [44] se propone un indicador alternativo para medir la distancia al frente de
Pareto A, = mix(DG,, DGIL,):
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DG,: versién alternativa a la distancia generacional.

DG, = (31, d¥)*/? donde, n es el niimero de elementos en el frente cono-
cido, A, es una semi-métrica para 1 < p < oo y una métrica para p = 0o,
y d; es la distancia euclidiana del i-ésimo vector del frente conocido y el

vector mas cercano a él en el frente verdadero.

DGI,: indicador analogo a DG,,.

DGI, = (3N, d)'? donde, N es el nimero de elementos en el frente
verdadero, A, es una semi-métrica para 1 < p < oo y una métrica para
p = 00,y d; es la distancia euclidiana del i-ésimo vector del frente verdadero
y el vector mas cercano a él en el frente conocido.

» En [45] se presentan los indicadores siguientes:

I.:indica la distancia minima necesaria que debe trasladarse un frente para
dominar débilmente a otro.

1.(A, B) = max[f(A) — f,(B)

Un vector u = [uy, ..., ux] domina débilmente a otro vector v = [vy, ..., V]
(denotado por u <wv) siysélosi Ji € 1,....k, u; <wv;,i € {1,....k} .

f2

fl

Figura 3.3: llustracién del indicador I, para un POM en dos dimensiones

En la figura 3.3 el indicador es aplicado a dos soluciones A y B, note que:
I.(A, B) > 0 mientras que I.(B,A) <0

Iyp: Iyp(A, B) representa el volumen del espacio que es dominado por B
pero no por A.

[ H(B)—H(4) si B> A
Lup(4, B) = { H(A+ B)— H(A) de otro modo
donde: H(X) representa el volumen que es dominado por X

En la figura 3.4 el indicador es aplicado a dos soluciones A y B, note que:

IHD<A,B) = —[HD(B,A) < 0.
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3.2.

L

fl

f2

Figura 3.4: llustracién de Iyp para un POM en dos dimensiones

Fundamentos de computacién evolutiva

El término computacién evolutiva o algoritmos evolutivos (AEs) se refiere a una
serie de técnicas inspiradas en la teoria de Darwin sobre la evolucion natural. Aunque
existen diferentes variaciones de AEs, la idea general de todas estas técnicas es la
misma: dada una poblacién de individuos, la presion del medio ambiente provoca la
denominada seleccién natural (supervivencia del mas apto), lo que causa un incre-
mento en la aptitud de la poblacion.

La figura 3.5 describe los pasos principales de un AE [46]:

Inicializacién: un conjunto de soluciones candidatas (individuos) es generado
(por lo general de manera aleatoria).

Evaluacién: las soluciones candidatas son evaluadas mediante una funcién de
calidad a ser maximizada (aptitud).

Seleccion de padres: basandose en la aptitud, algunas de las mejores solucio-
nes son elegidas para generar nuevas soluciones mediante la recombinacién y/o
mutacion.

Recombinacién: operador aplicado a dos o méas individuos seleccionados (pa-
dres) dando como resultado uno o més nuevos individuos (hijos). Los nuevos
individuos se forman con segmentos de sus padres.

Mutacion: operador aplicado a un individuo dando como resultado uno nuevo,
tras realizarle pequenas perturbaciones a su cromosoma.

Actualizacién: los mejores individuos resultantes de los pasos anteriores son
elegidos para formar la nueva poblacién.

Principales paradigmas de la computacién evolutiva

Son tres los paradigmas principales en los AEs:
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(D(1))

evaluar (E(t), f(x))

'

A(t)e«—actualizar
(A(t),E(t))

Figura 3.5: Esquema general del funcionamiento de un algoritmo evolutivo

» Programacién evolutiva (PE): esta técnica propuesta en [47] representa una
abstraccion de la evolucion al nivel de las especies; por esta razon se omite el
operador de recombinacién: dos especies diferentes no pueden procrear entre si.
La figura 3.6 describe los pasos principales de la PE:

Inicializacién: la poblacion inicial se genera normalmente de manera
aleatoria. En esta técnica las soluciones candidatas contienen vectores con
las variables del problema en su representacion original.

Mutacién: es el tinico operador utilizado para generar nuevas soluciones,
por lo cual suelen utilizarse diversas variantes del mismo en una misma
implementacion.

Evaluacién: la aptitud de cada solucion esta dada por una versiéon nor-
malizada de la funcién objetivo.

Actualizacién: mediante torneo se determina cudles seran las soluciones
que se retendran. El proceso de seleccion es probabilistico, pero extinti-
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vo (es decir, los individuos menos aptos tienen una probabilidad cero de

sobrevivir).

A(t)<—inicializar
la poblacion

ése cumplié el
criterio de paro?

E(t) e—mutar

(A1)

evaluar (E(t))

/

A(t)e—actualizar
(A(t),E(t))

Figura 3.6: Algoritmo general de la programacién evolutiva

» Estrategias evolutivas (EEs): esta técnica fue desarrollada originalmente
para resolver problemas hidrodindmicos complejos [48]. En contraste con la PE,
las EEs representan una abstraccion de la evolucion al nivel de un individuo,
por lo que el operador de recombinacion esta permitido aunque se utiliza como
un operador secundario. El operador principal es la mutacion. La figura 3.7
describe los pasos principales del algoritmo original de la EE-(1 + 1):

e Generacion del individuo inicial: en esta técnica las soluciones can-
didatas tipicamente constan de vectores de niimeros reales. En la versién
original se utiliza un solo padre para generar un solo hijo (por eso se de-
nominda (1+1)).

e Evaluacion: la aptitud de cada solucién esta dada por la funcion objetivo.

e Generacion de un nuevo individuo: un nuevo individuo es generado
mediante la siguiente férmula:
' =2+ N(0,0) donde:
t se refiere al nimero de iteracién (generacién) y N(0,0) es un vector
de nimeros Gaussianos independientes con una media cero y desviacién
estandar o.

e Actualizacion: si el hijo generado es mejor que su padre, lo sustituye; de
lo contrario, es eliminado. El proceso de seleccion es extintivo.
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Figura 3.7: Algoritmo general de la estrategia evolutiva (1 + 1)

En [49] se propuso la EE-(u + 1): en ella, p padres generan un solo hijo; éste
s6lo puede reemplazar al peor padre de la poblacién. En las EE-(u + \) y las
EE-(p — \) se propuso la idea de multiples hijos [50, 51]: en la primera de ellas,
las p mejores soluciones obtenidas de la unién de padres e hijos sobreviven;
mientras que, en la segunda técnica sélo los p mejores hijos son retenidos.

» Algoritmos genéticos: esta técnica, propuesta en [52] enfatiza la importancia
de la cruza (recombinacién) sobre la mutacion. La figura 3.8 describe los pasos
principales de un AG:

e Inicializacion: en esta técnica se suele adoptar una codificaciéon binaria
para representar las soluciones potenciales al problema que deseamos re-
solver. A la cadena binaria que codifica todas la variables del problema se
le denomina cromosoma; cada variable de la cadena es denominada gen y
a cada bit de un gen se le llama alelo.

e Evaluacidén: la aptitud de cada solucién esta dada por una versién nor-
malizada de la funcion objetivo.

e Seleccion de padres: con base en la aptitud, algunas de las soluciones
son elegidas para generar, mediante cruza y mutacion, a los individuos de
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la siguiente poblacién. El proceso de seleccién es probabilistico.
e Cruza: es el operador principal.
e Mutacién: es un operador secundario.

e Actualizacién: los individuos resultantes de la cruza y mutacién forman
la nueva poblacién. Un aspecto importante en un AG es el elitismo: el
mejor individuo de cada generacién pasa intacto a la siguiente generacién
(ni se cruza, ni se muta).

®

A(t)e—inicializar
la poblacion

)

¢se cumplié el
criterio de paro?

evaluar(A(t),f(x))

!

C(t)«—seleccionar
padres (A(t))

D(t)e— cruzar
(C(1)

!

E(t) «—mutar
(D(t))

A(t) «—actualizar
(E(t))

Figura 3.8: Esquema general de un algoritmo genético

3.3. Algoritmos de optimizacion multi-objetivo

La idea mas simple para resolver un POM consiste en combinar todos los objetivos
en un valor escalar (p.ej., sumando los valores de las funciones objetivo). A este tipo
de enfoque se le denomina agregativo y se puede aplicar en diversas variantes, como
se indica a continuacién.
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3.3.1. Enfoques agregativos

Algunas de las técnicas mas populares de los enfoques agregativos son [1]:

= Suma ponderada: este método consiste en sumar todas las funciones objetivo
usando diferentes coeficientes de peso para cada una. El POM es transformado
en un problema de optimizacién escalar de la forma: Zle w; fi(z) donde, w; > 0
son los coeficientes de peso. Usualmente se presupone que Zle w; = 1.

Se hace notar que, todas las funciones deben ser normalizadas a fin de que los
pesos adoptados puedan expresar su importancia relativa. El problema queda
entonces transformado a la forma: Zle w; fi(x)c; donde, ¢; representa a las
constantes multiplicadoras que escalaran a los objetivos. Los mejores resulta-
dos son usualmente obtenidos con ¢; = Ejemplos de aplicaciones que

utilizan esta técnica son: [53, 54, 55, 56].

1
min fi(2)

= Programacion por metas: en este método el usuario encargado de tomar la
decisién asigna metas que desea alcanzar para cada objetivo. La funcién obje-
tivo tratara entonces de minimizar la diferencia entre los valores actuales y las
metas deseadas. La formulacion mas simple de un POM en esta técnica es:
min Zle w;|fi(x) — M;|, donde M; denota la meta puesta por el usuario encar-
gado de tomar la decisién a la funcién objetivo f;(z).
Ejemplos de aplicaciones que utilizan esta técnica son: [57, 58].

» Método de la restriccién e: esta técnica minimiza una (la principal) funcién
objetivo, y considera a los otros objetivos como restricciones adicionales. El
método puede ser formulado como sigue:

1. Minimizar el objetivo r:
min f,(x) sujeto a restricciones adicionales de la forma:
filz) <€ parai =1,...k e i # r, donde ¢; representa el valor de f; que
no se desea exceder.

2. Repetir el paso anterior para diferentes valores de ¢;. La informacion deri-
vada de la eleccion de valores apropiados para €; puede ser util en la toma
de decisiones. La busqueda es detenida cuando el usuario encargado de
tomar la decision encuentra una solucion satisfactoria.

Ejemplos de aplicaciones que utilizan esta técnica son: [59, 60].

3.3.2. Enfoques no agregativos

Algunas de las técnicas mas populares de los enfoques no agregativos que no se
basan en la dominancia de Pareto son [1]:

» Algoritmo genético evaluado con vectores (VEGA por sus siglas en
inglés: Vector Evaluated Genetic Algorithm): este algoritmo sélo difiere
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del AG original en la manera en que la seleccion es llevada a cabo: en cada
generacion, se genera un cierto numero de subpoblaciones y en ellas se aplica
seleccion proporcional de acuerdo a cada funcién objetivo. Para un problema
con k objetivos, k subpoblaciones de tamano N/k son generadas (suponiendo
que N es el tamano total de la poblacion). Estas subpoblaciones forman una
nueva poblacién de tamano N, sobre la que actuaran los operadores de cruza
y mutacion de la manera tradicional. Esta propuesta presenta un problema co-
nocido en genética como especiacion: la evolucion de una especie dentro de una
poblacién la cual destaca de las demas en algin aspecto. Este problema ocu-
rre porque la técnica de seleccion elige individuos que destacan en un objetivo,
sin tomar en cuenta a los deméds. Esto se contrapone de alguna forma a la op-
timalidad de Pareto, pues una soluciéon que represente un buen compromiso,
pero que no sea mejor que las demas en ninguin objetivo, no sera selecciona-
da. Esto podria descartar a las soluciones que no producen los mejores valores
para ningun objetivo en especifico, pero cuyo comportamiento es moderada-
mente bueno en todas las dimensiones. Ejemplos de aplicaciones que utilizan
esta técnica estdn en [61, 62].

= Ordenamiento lexicografico: en este método, se ordenan los objetivos de
acuerdo a su importancia. La solucién éptima f(z*) es entonces el resultado de
minimizar las funciones objetivo iniciando con la mas importante y siguiendo de
acuerdo al orden de importancia asignado. En esta técnica fi(z) y fi(x) repre-
sentan la més y la menos importante de las funciones objetivo respectivamente.

El primer problema es formulado como: min fi(x), con lo que se obtiene f;.
Posteriormente el segundo problema se define como: min fy(x) sujeto a: fi(z) =
fi{ con lo que f; se obtiene. Este procedimiento es repetido hasta que los k
objetivos hayan sido considerados. Ejemplos de aplicaciones que utilizan esta
técnica son: [63, 64].

= Teorema de contacto para detectar soluciones 6ptimas de Pareto:
Existe un algoritmo basado en el teorema del contacto [65], que puede usarse
para determinar la distancia relativa de una solucion al conjunto de 6ptimos
de Pareto. A este método se le conoce también como el método de la distancia.
Una solucién es inicialmente generada aleatoriamente y es considerada éptima
de Pareto. Su aptitud d, la cual es elegida arbitrariamente, es llamada distancia
inicial. Posteriormente las demas soluciones son generadas y la “distancia” para

cada una de ellas es calculada usando la férmula z(x) = \/ Zle(fl%ﬁ(x)) para
l=1,...,1, donde, [, es el nimero de soluciones 6ptimas de Pareto encontradas
hasta el momento, ®;(z) es el valor del i-ésimo objetivo de la solucién y f;; es el
valor del i-ésimo objetivo de la 1-ésima soluciéon éptima de Pareto. En el siguiente
paso, se obtienen el valor minimo del conjunto z;(x) y su indice correspondiente
I*. Este valor es llamado z-(x). El proceso identifica la solucién mds cercana

a la nueva solucion generada. Si la solucién generada es un éptimo de Pareto,
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su aptitud es asignada de acuerdo a la siguiente formula aptitud= d; + 2
Después de la primera generacion, d; es definida usando el maximo valor de
las distancias de todas las soluciones 6ptimas de Pareto. Si la nueva solucion
generada no es un 6ptimo de Pareto, su aptitud es calculada usando la férmula
aptitud= d; —z;» y aptitud= 0 en caso de que el resultado sea un valor negativo.
Ejemplos de aplicaciones que utilizan esta técnica son: [66, 67].

= Pesos generados aleatoriamente y elitismo: este algoritmo utiliza pe-
sos generados aleatoriamente para transformar el POM a un problema esca-
lar que usara como aptitud de una solucién a la expresion siguiente: aptitud=
Zle w; f;(x), donde k es el nimero de objetivos w; = (T1+”—+m) parai=1,..,k
Y 71, ..., Tk son k numeros aleatorios en el intervalos [0, 1] En este caso se utiliza
una memoria secundaria B(t) para almacenar las soluciones no dominadas (eli-
tismo). En [68] se utiliza esta técnica para resolver problemas de planeacién de
tareas.

3.3.3. Algoritmos evolutivos multi-objetivo

En [69] se plantea por primera vez, la incorporacién del concepto de éptimo de Pa-
reto en la seleccién de un algoritmo evolutivo multi-objetivo (AEMO). La idea bésica
es identificar a las soluciones que no son dominadas por las deméds soluciones de la
poblacién, asignarles la mas alta calificacion e ignorarlas en futuras competencias. El
siguiente paso consiste en encontrar un nuevo conjunto de soluciones no dominadas
de la poblacién restante y asignarle la siguiente calificaciéon mas alta. Este proceso
debe repetirse hasta que todas las soluciones hayan sido calificadas. Se sugirié tam-
bién el uso de alguna técnica de nichos, a fin de mantener diversidad en la poblacion.
Un nicho en términos bioldgicos es un conjunto de condiciones a la que un grupo
especifico esta especialmente bien adaptado. En AEMOs un nicho es tratado como
un subconjunto de soluciones similares en algin espacio (el de las variables o el de los
objetivos). Para proteger la diversidad y evitar que el AEMO converja a un solo pun-
to del frente se desea que una solucion recién generada sustituya a otra de su propio
nicho. No se provee una implementacién de estas ideas, pero, practicamente todos los
AEMOs desarrollados después de la publicacion de este libro fueron influenciados por
las ideas en ¢l contenidas.

Otro principio importante en los AEMOs es el elitismo. El elitismo en los AEMOs
se refiere a retener a todas las soluciones no dominadas con respecto a todos los indi-
viduos que han sido generados hasta el momento. Por razones practicas, sin embargo,
suele limitarse la cantidad de soluciones retenidas.

Algunos de los primeros AEMOs en incorporar esta idea fueron: [70, 71]. En la ac-
tualidad, la mayoria de los AEMOs incorporan poblaciones externas (o secundarias)
B(t) donde se almacenan las mejores soluciones encontradas o alguna otra técnica
alternativa que permita elitismo. Al igual que en los AEs mono-objetivo, el uso de

Cinvestav Departamento de Computacion



38 Capitulo 3

elitismo en los AEMOs es un requerimiento tedrico para garantizar convergencia [72].

El Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) [73] fue el primer AEMO
publicado en una revista especializada en computacién evolutiva. Este algoritmo cla-
sifica a las soluciones de acuerdo al esquema propuesto en [69]. Las soluciones con la
aptitud mas alta; es decir, las que no son dominadas por ninguna otra Solucién son

las que reciben un mayor nimero de copias en el proceso de seleccién. Este es un
AEMO elitista.

El Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) [74] utiliza un archivo donde
almacena las soluciones no dominadas encontradas anteriormente al que llama: “con-
junto externo de soluciones no dominadas” B(t). Se calcula para cada una de estas
soluciones un valor de fuerza (proporcional a la cantidad de soluciones que dominan
a esta solucién). Un punto critico en este AEMO es el tamano de B(t), pues si éste es
demasiado grande, podria reducir la presion de seleccion lo que podria provocar un
decremento en la velocidad de busqueda.

La Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) [75] es una EE-(1+1) combinada
con un archivo externo que almacena las soluciones no dominadas generadas durante
el proceso evolutivo. Un aspecto importante en este AEMO es el procedimiento que
usa para mantener la diversidad (ver figura 3.9) : el espacio de las funciones objetivo
es dividido de manera recursiva (formando una rejilla). Cada una de las soluciones
se sitia en uno de los hipercubos resultantes basandose en el valor de sus objetivos
(usados como coordenadas). La cuenta del nimero de soluciones en cada hipercubo
es utilizada para dar preferencia a las soluciones que se encuentren en los hipercubos
menos poblados. Dado que este mecanismo es adaptativo el 1inico parametro extra

requerido es el numero de divisiones en el espacio de las funciones objetivo. PAES es
in AEMO elitista.

la rejilla por f2

Espacio cubierto en

Espacio cubierto
en la rejilla por f1

Figura 3.9: Rejilla adaptativa en dos dimensiones usada por el algoritmo PAES

El Nondominated Sorting Genetic Algorithm-II (NSGA-II) [4] fue propuesto como
una versiéon mejorada del NSGA aunque es bastante diferente a su predecesor. En este
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AEMO se determina para cada solucion, el niimero de soluciones que la dominan y el
nimero de soluciones a las que domina. Estima la densidad de cada soluciéon mediante
la distancia de “crowding”; que es el promedio de la longitud de los lados del cuboide
formado por los vectores mas cercanos a una solucién en cada uno de los objetivos
(ver figura 3.10). El mecanismo de seleccién toma en cuenta ambos aspectos: las
soluciones no dominadas son preferidas a las dominadas; en caso de empate en este
aspecto, las soluciones con mayor distancia de “crowding” son preferidas (por estar
més aisladas). El NSGA-II no utiliza una poblacién secundaria para almacenar las
mejores soluciones. La técnica de elitismo de este AEMO consiste en combinar a la
poblacién de padres con la de hijos, reteniéndose la mejor mitad de los individuos
resultantes.

punto de nadir

— — — — — — ——o

f2
O
=
S
o
[=3
)

Figura 3.10: Tlustraciéon de distancia de crowding

La mayoria de los AEMOs utilizan esquemas de seleccion basados en la dominan-
cia de Pareto. Sin embargo, se ha mostrado que este esquema no se comporta bien en
presencia de muchos objetivos (méds de 4) [2]. Una alternativa a la dominancia de Pa-
reto es el uso de indicadores (medidas de desempeno), para el mecanismo de seleccién
de un AEMO. La idea general es calificar a las soluciones de acuerdo a su aporta-
ci6én al indicador: las soluciones que més aportan son preferidas. En [76, 77, 78, 79|
se utiliza la medida de desempeno conocida como hipervolumen. En [45] se utilizan
los indicadores I. y el indicador basado en hipervolumen [Iyp. Tanto I. como Iyp
mostraron un mejor desempeno en [80], al ser utilizados como esquemas de seleccidn,
que los indicadores basados en dominancia de Pareto Igey, Isyi, [Fon, presentados en
el mismo articulo.

En [81] se propone un AEMO que minimiza al indicador A,. Este algoritmo se
basa en el AE denominado evolucion diferencial [82]. La aptitud de cada individuo es
determinada de acuerdo a su contribucién al indicador A,. Dado que el indicador A,
necesita un conjunto de referencia y el frente verdadero es generalmente desconocido,
se construye una aproximacion. En la DG, la aportacion de un individuo Igp esta da-
da por la distancia entre él y el vector mas cercano a él en el frente de referencia. En
la DGI la aportacion del individuo a; estd dada por:

Inar = { {J/Zi? dis(q, a;)” s Q+#0

-1 si Q=0
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donde @ es el conjunto de soluciones del frente de referencia para los que a; es la
soluciéon mas cercana en la poblacion.

Los individuos que contribuyen mas a la DGI son preferidos. En caso de empate,
se utiliza la DG: los individuos mas cercanos ganan la competencia. Esta propuesta
obtiene resultados competitivos para problemas con 2 y 3 objetivos y presenta resul-
tados prometedores para problemas con muchos objetivos.

3.3.4. Sistemas inmunes artificiales multi-objetivo

El reconocimiento de un antigeno por el sistema inmune puede ser visto como
un problema de bisqueda [42], pues se necesitan encontrar aquellos anticuerpos que
mejor combatan al antigeno. En este caso, un PO puede ser visto como el antigeno
o el antigeno polivalente en el caso de un POM, y las soluciones candidatas seran
entonces conocidas como anticuerpos.

La mayoria de los SIAs multi-objetivo (STAMOs) estan inspirados en la seleccién
clonal y utilizan esquemas de seleccién basados en la dominancia de Pareto. Algunos
aspectos importantes que deben considerarse en el diseno de un STAMO son [83]:

= Elitismo: es introducido para preservar buenas soluciones y no perderlas du-
rante las respuestas inmunologicas.

= Poblacion adaptativa: la mayoria de los SIAMO trabajan con un tamano
de poblacién fijo. Sin embargo, el adaptar el tamano de la poblaciéon (por
ejemplo mediante la supresién de los linfocitos con mayor afinidad anticuerpo-
anticuerpo) permite que este pardmetro sea no crucial y disminuye el ntimero
de evaluaciones a las funciones objetivo.

= Mutacion proporcional a la calidad: la mutacion sufrida por un linfocito
puede estar en funcién de su calidad.

= Memoria inmunoldégica: guarda las mejores soluciones encontradas durante
las iteraciones (poblacién secundaria o externa) y es considerado un elemento
clave para el éxito de un AEMO.

La figura 3.11 describe los pasos principales del algoritmo canénico propuesto en

[42] para los STAMOs:

= Definicion del problema: definir el espacio de busqueda X, el tamano de la
poblacién N, las funciones objetivo f(.) y las restricciones g(.).

= Inicializar la poblacién: las soluciones de este conjunto representan a las
células que combaten al antigeno polivalente (amenaza).
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= Inicializar la poblacién secundaria: las soluciones de este conjunto repre-
sentan a las células de memoria; es decir, las mejores soluciones encontradas a
lo largo de las iteraciones.

» Evaluacién: las soluciones de la poblacién son evaluadas usando f(.) y g(.).

= Evaluacion de calidad: la afinidad antigeno-anticuerpo y anticuerpo-anticuerpo
de cada célula es asignada de acuerdo al paso anterior.

= Seleccidon: en este paso se eligen las células que podran tomar parte en la
respuesta inmune.

= Variacidén: las células que participan en la respuesta inmunoldgica pueden su-
frir mutaciones.

= Actualizacion: el exceso de células provocado por una respuesta inmune debe
ser suprimido. Las células que mostraron un mejor desempeno con respecto al
antigeno son retenidas con el fin de mejorar la siguiente respuesta inmune.

En [84] se implementé el primer algoritmo muti-objetivo que adopta conceptos
del sistema inmune bioldgico, el cual en realidad consiste en un algoritmo genético
[85] con representacién binaria, que utiliza operadores comunes de seleccién, cruza
y mutaciéon. Los principios de inmunologia son empleados para modificar la aptitud
de la poblacién A(t). En este algoritmo, la poblacién secundaria B(t) contiene las
soluciones no dominadas y es llamada poblacién de antigenos. La poblacion principal
es evaluada inicialmente, combinando todos los objetivos en un valor escalar usan-
do pesos aleatorios. Un antigeno es seleccionado de manera aleatoria de B(t) y S
anticuerpos son seleccionados también de manera aleatoria de A(t). La afinidad (1)
entre un antigeno y un anticuerpo se calcula de tal forma que un anticuerpo con
afinidad alta, tiene un incremento elevado en su aptitud.

El Multiobjective immune system algorithm (MISA) [86] es considerado como el
primer STA multi-objetivo basado en dominancia de Pareto. Este algoritmo se basa
en el principio de seleccion clonal y usa una memoria secundaria donde se almacenan
las soluciones no dominadas generadas. Para lograr una distribuciéon uniforme se uti-
liza, al igual que en PAES [75], una rejilla adaptativa (en el espacio de las funciones
objetivo); con lo que se define un nuevo criterio: densidad-regién, dando prioridad
(incrementando el nimero de clones o facilitando la entrada a la memoria cuando
el tamano maximo ha sido alcanzado) a los individuos que pertenecen a las regiones
menos pobladas del espacio de bisqueda. La poblacion consiste de cadenas binarias y
se le divide en antigenos B(t) y anticuerpos A(t) utilizando la dominancia de Pareto.
Los individuos no dominados son los antigenos y los dominados son los anticuerpos.
En problemas con restricciones, los individuos factibles también son antigenos; los
antigenos son clasificados en “muy buenos” o simplemente “buenos”, de acuerdo a las
siguientes reglas: w = 4 antigenos factibles no dominados, w = 3 antigenos infactibles
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Figura 3.11: Algoritmo general de un sistema inmune artificial multi-objetivo

no dominados, w = 2 antigenos factibles dominados. La afinidad antigeno-anticuerpo
es medida por ¢ (ver figura 3.12) propuesta en [87] tomando en cuenta el nimero
de coincidencias consecutivas entre el antigeno (seleccionado al azar) y el anticuer-
po v la calidad del antigeno. Con base en 1 se seleccionan los anticuerpos que seran
clonados y se establece la frecuencia de mutacién (mutacién proporcional a la calidad).

El Vector Artificial Immune System (VAIS) [6] es un SIA multi-objetivo basado
en la selecciéon clonal. En este algoritmo se tienen dos poblaciones: una de antigenos
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Antigeno: 011110010
Anticuerpo: 011001110
Coincidencias: 5

Longitud: 3 2

=5+ 37 4 2v

Figura 3.12: Afinidad antigeno-anticuerpo en MISA

B(t) y una de anticuerpos A(t). Después del proceso de clonacién y mutacién (propor-
cional a la calidad) aplicado a la poblacién A(t), se realiza una bisqueda local sobre
cada uno de los clones. Las soluciones no dominadas encontradas son almacenadas en
B(t). Las soluciones almacenadas, cuya distancia euclidiana a la solucién més cercana
no supere el umbral \/WE (donde: k es el nimero de objetivos y M el tamano de B(t))
son eliminadas. A partir de B(t) se genera la nueva poblacién. Cada cierto nimero
de iteraciones se generar nuevos anticuerpos de manera aleatoria.

A Clonal Selection Algorithm for Multiobjective Optimization (ACSAMO) [88] es
otro STA multi-objetivo basado en el principio de seleccion clonal, el cual utiliza re-
presentacion real, y mutaciéon proporcional a la calidad. Maneja dos poblaciones:
una de antigenos B(t) y otra de anticuerpos A(t). En la primera se almacenan las
soluciones no dominadas obtenidas a lo largo del proceso de bisqueda. En cada ge-
neracion se retienen las dos “mejores” soluciones encontradas (“la mejor en las ite-
raciones anteriores” bpejor y la “mejor en esta generacion” apejor) de acuerdo a un
enfoque de suma de pesos aleatorios: WF; = Z;”:l w; f; donde Z;n:l w; =1ym
es el nimero de funciones objetivo. La calidad de cada anticuerpo se calcula como:
¢ = dis(a, bejor)+dis(a, @mejor) donde dis se refiere a la distancia euclidiana. Después
del proceso de mutacion y clonacion, los anticuerpos que constituirdn a la siguiente
poblacién son elegidos dando prioridad: 1) a los no dominados y 2) a aquellos con
una baja afinidad anticuerpo-anticuerpo. Una vez que la poblacién de antigenos llega
a su tamano maximo, las soluciones que pertenecen a las regiones mas pobladas del
frente son eliminadas.

El Bayesian Artificial Immune System for Multi-Objective Optimization (MO-
BAIS) [89] sustituye los operadores tradicionales de clonacién y mutacién de los SIAs
por un modelo de probabilidades con el afan de evitar la destruccién de los bloques
constructores (soluciones parciales de alta calidad codificadas en el anticuerpo). El
modelo consiste de una red bayesiana que representa la distribucion conjunta de solu-
ciones prometedoras y, posteriormente, utiliza este modelo para el muestreo de nuevas
soluciones. El operador de seleccién es inspirado por el usado en NSGA-II basado en
la dominancia de Pareto. Los anticuerpos a € A(t) que no son dominados por ningiin
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individuo tienen la posicién 1. A los anticuerpos que solamente son dominados por
individuos con posicion 1 se les asigna la posicién 2. Los anticuerpos que son do-
minados tnicamente por los individuos con posicion 1 y 2 obtienen la posicion 3,
y asi sucesivamente. Después de seleccionar los anticuerpos con posiciones bajas, se
eliminan los anticuerpos mas parecidos y se generan nuevos de manera aleatoria

El Weight-Based Multibojective Artificial Immune System (WBMOAIS) [90] es
un STA multi-objetivo que sigue la estructura del STA mono-objetivo opt-aiNET [91],
el cual estd basado en la Teoria de la red Inmune. Al igual que ACSAMO, utiliza
una funcién agregativa de pesos aleatorios para definir la calidad de una solucién. En
este algoritmo se presupone que la poblacién B(t) es un conjunto de células y que
cada una de ellas representa una soluciéon al problema de optimizacion. Después del
proceso de clonacién y mutacién (proporcional a la calidad), se realiza una biisqueda
local sobre cada uno de los clones. La direccién de la busqueda esta dada por el va-
lor de los pesos del clon. Las soluciones no dominadas encontradas son almacenadas
(cuando se alcanza el tamano maximo de la memoria, las soluciones mas parecidas
son eliminadas) y a partir de éstas se genera la nueva poblacién. Cada cierto nimero
de iteraciones, se generan nuevas células de manera aleatoria.

El Immunological Clonal Selection Algorithm (I-CSA) [92] es un sistema inmune
artificial mono-objetivo basado en seleccion clonal probado por un amplio conjunto
de funciones numéricas [93] para demostrar su capacidad de escapar de 6ptimos lo-
cales. Fue comparado con diversas variantes de evolucion diferencial y algunos otros
algoritmos bio-inspirados, mostrando un comportamiento competitivo. En I-CSA la
intensidad de la hipermutacion que sufren los linfocitos-B depende de la afinidad v
que presentan con el antigeno. Un linfocito con alta afinidad anticuerpo-antigeno tiene
una baja probabilidad de mutacion. Para mantener la biodiversidad y evitar caer en
optimos locales, se integra el concepto de edad de una célula. Asi los linfocitos viejos
(que superan la edad maxima permitida, la cual es un pardmetro definido por el
usuario), son suprimidos de la poblacién B(t) y sustituidos por nuevos linfocitos ge-
nerados aleatoriamente. La edad de cada célula es incrementada en cada iteracién del
algoritmo a excepcion de la mejor solucién (elitismo).

En la literatura revisada para el desarrollo de esta tesis, no se ha encontrado
registro de STAMOs que basen su esquema de seleccion en medidas de desempeno.
Partiendo de la idea de que el uso de una medida de desempeno en el esquema de
seleccién de un SIAMO en lugar de la dominancia de Pareto, permitiria al algoritmo
lidiar con problemas de muchos objetivos, en esta tesis se propone lo que parece ser
el primer STAMO basado en un indicador. En el capitulo siguiente se explican los
detalles del modelo propuesto.
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Modelo propuesto

El sistema inmune artificial multi-objetivo que proponemos (STAMO-DGI) est4 ins-
pirado en el principio de seleccién clonal (abordado en la seccién 2.1.2 en la pag 20)
y emplea representacién real y mutacién proporcional a la calidad. Los indicadores
DG y DGI son utilizados en el esquema de seleccion en lugar de la dominancia de

Pareto, con lo que se intenta que SIAMO-DGI sea capaz de lidiar con problemas de
muchos objetivos. En este capitulo se explica a detalle el algoritmo propuesto.

4.1. Descripcién del algoritmo general

La figura 4.1 muestra los pasos principales del algoritmo propuesto, los cuales son
explicados a continuacion.

Definicién del problema y los pardmetros de entrada. Definir el espacio de busque-
da y las funciones objetivo f(.) ( antigeno polivalente), el tamano de la memoria in-
munolégica N'm, el niimero de clones de un linfocito al proliferarse N, el tamano de
la poblacién N, el nimero maximo de respuestas del sistema inmune (iteraciones)
T, cada cuantas iteraciones k se desea regenerar la poblacién, el porcentaje p de so-
luciones que se desea generar aleatoriamente cada k iteraciones y los pardmetros de
mutacién v y n,,.

Inicializar la poblacién. Generar una poblacién inicial de linfocitos A(0) de mane-
ra aleatoria. Cada uno de estos linfocitos representa una posible soluciéon al POM.

Inicializar la poblacién secundaria. La poblacién secundaria B(t) representa a la
memoria inmunolégica. Constituye el mecanismo de elitismo del algoritmo al alma-
cenar las mejores soluciones encontradas a lo largo de las respuestas inmunes. B(0)
es inicializada con las soluciones no dominadas de A(0)

Evaluacién en las funciones objetivo. La calidad de cada linfocito es proporcional
a la calidad de los anticuerpos que produce. La forma de un anticuerpo producido
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®

definir el problema
y los parémetros
de entrada

A(t)e—inicializar
la poblacién

evaluar(A(t),f(x))

l

B(t)«—inicializar
la poblacién secundaria

evaluar la
calidad (A(t))

lno

si
C(t)e—respuesta
Inmunologica(B(t))

C(t)e<— seleccionar(A(t))

D(t)«—proliferar
(C(t)

evaluar (D(t),f(x))

B(t)e—actualizar la
memoria inmunoldgica (D(t))

s
At+1)— '
regenerar la poblacién
(B(t))
no

evaluar la

calidad (D(t))

A(t+1)«— actualizar la
poblacién (D(t))

Figura 4.1: Algoritmo propuesto

por un linfocito estd dada por su evaluacién en las funciones objetivo f(x).

Evaluacién de calidad. La calidad de un linfocito, en nuestra propuesta esta da-
da por su aportacién a la respuesta inmunolégica (aportacién de una solucién al
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indicador). Se utilizan los indicadores DG y DGI para medir la afinidad antigeno-
anticuerpo. El frente utilizado como referencia estd compuesto por las soluciones
almacenadas en B(t). Se utiliza también la distancia de “crowding” como estimador
de densidad afinidad anticuerpo-anticuerpo. La manera en que se define la calidad
de una solucion en nuestra propuesta se explica a detalle en la seccion 4.2.

Seleccién. Se selecciona a la mitad de la poblacion A(t) mediante torneos binarios,
con base en el siguiente algoritmo:

» Si Ipgrz > Ipary entonces gana x:

e Si no entonces Si Ingry > Ipgie entonces gana y:

o Sino entonces Si crowding, > crowding, entonces gana x:

© Si no entonces gana y

donde:
Ipar. representa la aportacién de z € A(t) al indicador DGI y crowding, representa
la distancia de “crowding” de z € A(t).

Respuesta Inmunolégica. Cada k generaciones el mecanismo de seleccion es reem-
plazado por el siguiente algoritmo:

1. Agrupar las soluciones b € B(t) en % cumulos: algoritmo jerarquico ligado-
completo (ver seccién 4.3.2)
donde: n es igual al nimero de soluciones existentes en B(t).

13

2. Seleccionar mediante el algoritmo de la ruleta [85] £ soluciones b € B(t) para
ser proliferadas. La probabilidad de una solucién b de ser elegida, es inversa-
mente proporcional al nimero de soluciones que existen en el “ciimulo” al que
pertenecen (las soluciones que pertenecen a los cimulos con menos elementos,
tienen una mayor probabilidad de ser elegidas para la proliferacion).

Proliferaciéon. La magnitud de la hipermutaciéon que sufrirdn los N, clones de las
soluciones elegidas para la proliferacion depende de la afinidad que presentan con el
antigeno polivalente. Asi la probabilidad de mutacion para un clon esta dada por:

a = e /@ donde:
f(z) es igual a Ipg, normalizada [0, 1],
siendo f(z) =1 la distancia de la solucién mds cercana al frente de referencia.

Son dos las mutaciones utilizadas en el algoritmo propuesto:
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= M; [92]: la variable x; con i € [1,...,{] (donde [ es la longitud del clon) escogida
aleatoriamente para ser mutada de acuerdo a « es reemplazada por:
2 = (1= 8) x 2P+ (B x 2 ) donde:

7 random
(t)

o o 7 mgt) y 8 € [0,1] son escogidos aleatoriamente.

= M, [94]: la variable z; con i € [1, ..., 1] (donde [ es la longitud del clon) escogida
aleatoriamente para ser mutada de acuerdo a « es reemplazada por:
(1) xz(t) + ( limSuperior;— limInferior;) x ¢; donde:

Ty
x; € [ limSuperior;, limInferior;],

0; = { R y re <05 donde:

1—1]2(1 - ri)|nml+1 de otro modo
r; representa un numero aleatorio entre 0 y 1,

Estas dos mutaciones se aplican de acuerdo al siguiente algoritmo:
1. b:=flip(y)
2. Para cada i € [1,...,]]

a) Si flip(«) entonces:

1) Si b entonces My (x;) de lo contrario:

a’ My(z;)
donde:
[ es la longitud de =,
v € [0,1],

flip(\) = verdadero con una probabilidad de A € [0, 1].

Actualizacién de la poblacion principal. La solucién n y la solucién n+ 1 en la
poblacién A(t), son sustituidas en la poblacién A(t+1) por las dos mejores soluciones
resultantes de la variacién de la solucién n (en la competencia participan tanto las
soluciones mutadas como la solucién original).

Actualizacién de la memoria inmunolégica. La poblacién secundaria B(t) es ac-
tualizada de acuerdo al siguiente algoritmo:

1. Eliminar de B(t) las soluciones que son dominadas por alguna solucién resul-
tante de la proliferacion.

2. Si el ndmero de soluciones en B(t) es menor a N, ., entonces almacenar las
soluciones que no son dominadas por ninguna solucién de B(t) si no:

a) Reducir la poblacién secundaria (ver seccién 4.3):
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1) Reducir B(t) mediante distancia de Mahalanobis.

2) Agrupar las soluciones b € B(t), en N,, cimulos (algoritmo jerarquico
ligado-completo).

3) Conservar las N, soluciones de B(t) més cercanas a los centros de los
cumulos.

Regeneracion de la poblacion. Cada k iteraciones la poblacion es regenerada como
sigue:

1. Generar pN soluciones aleatorias.

2. Seleccionar las (N — pN) soluciones mds representativas (usando algoritmo de
agrupamiento de ligado-completo) de B(t).

3. Formar A(t + 1) con las soluciones generadas en 1 y las seleccionadas en 2.

4.2. Aportacion de una solucién a los indicadores
DG y DGI en STAMO-DGI

La figura 4.2 ilustra la manera en que se define la calidad de una soluciéon en
nuestra propuesta:

= FEn el caso del indicador DG la aportacion de una solucién x, esta dada por la
distancia euclidiana entre = y su vector mas cercano en la poblacion B(t) (en el
espacio de los objetivos). Esta aportacién se denota por Ipg, y es un aspecto
que desea minimizarse. En el ejemplo planteado en la figura 4.2 Ipg, = ¢ porque
x se encuentra a una distancia ¢ de su vector mas cercano en B(t).

= En el caso del indicador DGI la aportacion de una solucién x, esta dada por el
nimero de vectores de la poblacién B(t) para los que x representa el vector mas
cercano (en el espacio de los objetivos). Esta aportacion se denota por Ipgr. ¥y
es un aspecto que desea maximizarse. En el ejemplo planteado en la figura 4.2
Ipgr: = 2 porque x representa el vector méas cercano para dos vectores en B(t).

= La distancia de crowding para una soluciéon x se denota por crowding, y es un
aspecto que desea maximizarse.
En el ejemplo planteado en la figura 4.2 crowding, = (a + b)/2.
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Figura 4.2: Calidad de una solucién en STAMO-DGI

4.3. Reduccion de la memoria inmunolégica

Debido a que un POM puede tener soluciones infinitas pero la poblacién secun-
daria B(t) tiene un tamarflo fijo, es necesario contar con un mecanismo de reduccién
una vez que el tamano maximo de B(t) ha sido alcanzado.

En el algoritmo son utilizados dos tamanos para la poblacion secundaria B(t).
El primero N,, representa el nimero de soluciones no dominadas que el usuario
desea obtener al terminar la ejecucién. El segundo N,, ., = 1.25N,, es en realidad el
tamano de memoria que se maneja en el algoritmo y representa el tamano maximo
que puede alcanzar B(t) antes de ser reducido a N,,. El método empleado en este
sistema para llevar acabo la reducciéon de B(t) combina la distancia de Mahalanobis
con un algoritmo de agrupamiento.

4.3.1. Reduccion mediante distancia de Mahalanobis

Para cada b € [B(t)], ¥y es calculado de acuerdo a la distancia de Mahalanobis
entre b y el vector ideal:

wb = \/(f(b) - fideal)TSil<f(b) - fideal)
donde:
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S_LXTXT
donde n =tamafio actual de B(t) y X; = f;(b) — f;(x)

Eliminar un méximo de 0.25N,, (se desea reducir el tamano de la memoria de
N, @ Ny, donde N, = 1.25N,,) soluciones de B(t) para las cuales ¢, — 1 > uoy,
donde ¢ y oy representan la media y la desviacion estandar, respectivamente y v es un
parametro establecido por el usuario. Esta primer reduccién es utilizado con el fin de
eliminar soluciones dificilmente dominables (soluciones resistentes a ser dominadas).
Estas soluciones serian privilegiadas por el algoritmo de agrupamiento al encontrarse
alejadas de las deméds soluciones en B(t), pero podrian afectar la bisqueda al perma-
necer en B(t+ 1) en lugar de soluciones que representan mejores compromisos.

4.3.2. Algoritmo de agrupamiento

Se conoce como algoritmo de agrupamiento a la clasificacién no supervisada de
patrones, dentro de ctimulos [95]. Un algoritmo de agrupamiento puede definirse co-
mo: “El proceso de organizar objetos en grupos cuyos miembros son similares de
alguna manera”. Un cimulo seria entonces una coleccion de objetos, los cuales son
“similares” entre ellos y “no similares” a los objetos pertenecientes a otros ciimulos.

Los cumulos pueden dividirse en estrictos y difusos (ver figura 4.3). En los es-
trictos cada patrén pertenece a un solo cumulo. En los difusos se asigna grados de
membresia en varios cimulos a cada patron.

D1 D2

—
)
ﬁ

E1 \ E2

)
N\

Figura 4.3: Ctimulos estrictos vs difusos
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Los algoritmos de agrupamiento pueden dividirse en:

s Jerarquicos: dan como resultado el dendograma que representa la agrupacién
de los patrones y la similitud entre los niveles. Son costosos, lo que los vuelven
dificiles de usar con grupos grandes de datos. A continuacién se muestra el al-
goritmo general de agrupamiento jerarquico:

1. Considerar cada patréon como un ctimulo.
2. Construir una matriz de “similitud” entre los diferentes cimulos.
3. Mientras (- criterio de paro) hacer:

a) Combinar los dos cimulos més cercanos.

b) Actualizar la matriz de “similitud”.

Las tres versiones mas populares de este tipo de algoritmos son: ligado-simple,
ligado-completo y ligado-promedio. La diferencia entre estas versiones reside en
la manera en que se mide la “similitud” entre dos ciimulos:

e Ligado-simple: la “similitud” entre dos cimulos esta dada por la dis-
tancia entre sus elementos mas cercanos.

e Ligado-completo: la “similitud” entre dos cimulos estd dada por la
distancia entre sus elementos mas lejanos.

e Ligado-promedio: la “similitud” entre dos cimulos estd dada por la
distancia entre sus centros.

En la figura 4.4 se ilustra el agrupamiento jerarquico.

= Particionamiento: obtienen una particién simple de los datos. Es necesario
definir el niimero de cimulos iniciales. Son sensibles a los estados iniciales. Son
poco costosos, lo que los vuelve una opcién en grandes grupos de datos. A con-
tinuacion se muestra el algoritmo general de particionamiento:

1. Seleccionar una particion inicial.
2. Mientras (- criterio de paro) hacer:

a) Asignar cada patrén a su centro de cimulo més cercano.

b) Calcular los nuevos centros de ciimulos.

3. Combinar y dividir los cimulos, basandose en algin umbral.

En la figura 4.5 se ilustra el agrupamiento de particionamiento.
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Figura 4.4: Ejemplo de agrupamiento jerarquico

Una vez que R datos han sido agrupados en r cimulos, el nimero de datos puede
ser reducido conservando solo los datos més representativos de cada “ciumulo” (por
ejemplo: para cada “cimulo” elegir el elemento més cercano a su centro).

Los algoritmo jerarquicos son mas versatiles que los algoritmos de particionamien-
to, pero por su alto costo no pueden aplicarse a grandes conjuntos de datos. Entre
los algoritmos jerarquicos los algoritmos de ligado-completo y ligado-promedio han
mostrado un mejor desempeno que los algoritmos de ligado-simple [95].

En esta tesis se utiliza un algoritmo de agrupamiento jerarquico de ligado com-
pleto. Se eligié un algoritmo jerdrquico pues no es necesario trabajar con un gran
numero de datos. Aun cuando las versiones de ligado-completo y ligado-promedio
han mostrado un desempeno similar, el ligado-completo no requiere del calculo del
centro de los clusters, por lo que se ha elegido esta version.
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Figura 4.5: Ejemplo de particionamiento
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Capitulo 5
Validacion

En este capitulo el algoritmo propuesto es comparado con tres algoritmos del
estado del arte: NSGA-II [4], HYPE [5] y VAIS [6].

5.1. Conjunto de problemas ZDT (Zitzler-Deb-Thiele)

Para validar el funcionamiento del algoritmo propuesto con problemas de dos
objetivos, hemos seleccionado el conjunto de problemas ZDT (ver anexo A en la pagina
67). Se hicieron 20 ejecuciones, permitiendo un maximo de 300,000 evaluaciones de la
funcién objetivo. La configuracién de los parametros para cada algoritmo es mostrada
en la tabla 5.1. La tabla 5.2 muestra las medias obtenidas por cada algoritmo para los
indicadores espaciado, distancia generacional invertida (DGI) e hipervolumen (HV).
El punto de referencia para el calculo del HV ha sido puesto como (1.1,1.1) para
todos los problemas.

SIAMO-DGI VAIS NSGA-II HYPE
N 60 N 100 N 100 N 100
N,, 100 N,, 100
N, 5 N, 10
P 10 P 20
k 10 | ciclosyyy D
v 0.3
prob, . % prob, . ﬁ
o, 10 15} 0.1 N, 10 o, 15
prob,.. 0.9 | prob, 1.0
N, 10 g 20
U 3.00
bounds 2000
M 1000

Tabla 5.1: Configuracion de parametros
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Resultados

NSGA-IT muestra los mejores resultados para el conjunto de problemas ZDT.
Nuestra propuesta es el algoritmo que mas se acerca a estos resultados, mejorando el

desempeno de VAIS y HYPE.

Cabe destacar que en este conjunto de problemas HYPE a diferencia de los otros
algoritmos, no aumenta la calidad del frente encontrado conforme se aumentan el
numero de generaciones. Esto es ilustrado en la figura 5.1. En la generacion 50, el
HV para el frente encontrado por HYPE para el problema ZDT1 es de 0.836199; en
la generacion 200, es de 0.777087, en la generacién 1000 es de 0.646381 y en la gene-
racién 3000 es de 0.735056. Esto indica un claro deterioro de las soluciones conforme
se aumenta el nimero de iteraciones.

ez | T e

atw
%

generacién 50 »._ generacion 200

ez e ] R P

1", generacién 1000}| " generacién 3000

Figura 5.1: Desempeno de HYPE en ZDT1

El problema mas complicado de este conjunto para SIAMO-DGI es ZDT4. La
dificultad de ZDT4 es alta al ser un problema multifrontal. En nuestra propuesta la
poblacién secundaria B(t) es utilizada como frente de referencia. Para que B(t) sea
capaz de guiar la busqueda de manera exitosa, es necesario que represente una apro-
ximacion al frente verdadero y que cuente con soluciones a lo largo de todo el frente.
Tomando en cuenta estas consideraciones se implemento el mecanismo de respuesta
inmunoldgica (ver capitulo 4 en la pdgina 45) que busca generar soluciones en las
partes mas despobladas del frente.

Desafortunadamente en el caso de ZDT4 unos cuantos individuos (e incluso a veces
un solo individuo) suelen dominar a todas las soluciones de las poblaciones A(t) y
B(t), por lo que B(t) queda formada por muy pocos individuos, los cuales la mayoria
de las veces se encuentran ubicados en una pequena porcién del frente. Cuando esto
ocurre, B(t) no es capaz de guiar la bisqueda y el algoritmo necesita un gran niimero
de iteraciones para generar soluciones a lo largo de todo el frente.

En la tabla se muestran los resultados de las pruebas descritas en la seccién ante-
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rior. Para cada algoritmo se muestra la media (arriba) y la varianza (abajo), de las

20 ejecuciones.

Num. evaluaciones Espaciado DGI HV
ZDT1
SIAMO-DGI
20,000 0.009126 0.002036 0.851932
0.000472 0.000389 0.008299
300,000 0.009358 0.000341 0.867896
0.000290 0.000018 0.000411
NSGA-II
20,0000 0.007211 0.00256 0.860579
0.000365 0.000006 0.000150
300,000 0.007027 0.000257 0.870581
0.000564 0.000014 0.000207
HYPE
20,000 0.015146 0.001247 0.848047
0.006643 0.000176 0.003424
300,000 0.017005 0.008045 0.696739
0.005057 0.001436 0.041192
VAIS
20,000 0.022547 0.026250 0.135354
0.001122 0.002179 0.046447
300,000 0.012537 0.002024 0.800560
0.000846 0.000084 0.002437
ZDT2
SIAMO-DGI
20,000 0.008914 0.001535 0.499372
0.001361 0.000754 0.015663
300,000 0.010595 0.000308 0.534650
0.000759 0.000021 0.001746
NSGA-II
20,000 0.007428 0.00261 0.527422
0.000332 0.000010 0.000165
300,000 0.007435 0.000264 0.537457
0.000590 0.000010 0.000214
HYPE
20,000 0.008329 0.013849 0.351142
0.005474 0.015391 0.197319
300,000 0.004170 0.024029 0.197894
0.005108 0.010627 0.110695
VAIS
20,000 0.021729 0.037035 -
0.003829 0.002899 -
300,000 0.018129 0.004657 0.377709
0.003426 0.002306 0.060713
ZDT3
SIAMO-DGI
20,000 0.008995 0.004657 0.870163
0.001555 0.000745 0.013073
300,000 0.009763 0.000812 0.947321
0.002596 0.000062 0.001743
NSGA-II
20,000 0.007703 0.000571 0.953995
0.000746 0.000031 0.000108
300,000 0.007342 0.000573 0.954026
0.000926 0.000019 0.000160
HYPE
20,000 0.071923 0.047460 0.198213
0.041882 0.000582 0.008411
300,000 0.042067 0.058110 0.073855
0.026925 0.002963 0.024306
VAIS
20,000 0.023493 0.050713 0.122053
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0.003011 0.002017 0.054690
300,000 0.018175 0.009938 0.781017
0.002108 0.002878 0.058124
ZDT4
SIAMO-DGI
20,000 0.187360 0.027548 0.144586
0.271947 0.009944 0.017360
300,000 0.009013 0.002661 0.637150
0.002555 0.002839 0.021107
NSGA-II
20,000 0.00028507 0.000898 0.622293
0.002650 0.001359 0.054217
300,000 0.008120 0.000195 0.653514
0.000817 0.000013 0.000362
HYPE
20,000 0.357648 0.022541 0.169025
0.493816 0.019517 0.089616
300,000 0.017348 0.023972 0.177519
0.018919 0.016933 0.159917
VAIS
20,000 0.205177 0.022910 -
0.078622 0.001735 -
300,000 0.121414 0.022910 -
0.067308 0.000000 -
ZDT6
SIAMO-DGI
20,000 0.005561 0.000578 0.490608
0.000516 0.000059 0.001936
300,000 0.007969 0.000314 0.502240
0.000561 0.000022 0.000278
NSGA-II
20,000 0.005786 0.000319 0.498921
0.000380 0.000018 0.000810
300,000 0.007696 0.000276 0.502716
0.000438 0.000018 0.000274
HYPE
20,000 0.008676 0.000949 0.480004
0.000563 0.000041 0.001490
300,000 0.019027 0.013055 0.317950
0.021190 0.003271 0.047552
VAIS
0.170224 0.036939 0.138893
0.037236 0.006167 0.024164
300,000 0.007079 0.001799 0.458520
0.004049 0.000393 0.010156

Tabla 5.2: Resultados ZDT

5.2. Conjunto de problemas DTLZ (Deb-Thiele-
Laumanns-Zitzler)

Para validar el funcionamiento del algoritmo propuesto con problemas de tres ob-
jetivos, hemos seleccionado el conjunto de problemas DTLZ (ver anexo A). Se hicieron
20 ejecuciones, permitiendo un maximo de 120,000 evaluaciones. La configuracion de
los parametros para cada algoritmo es mostrada en la tabla 5.3. La tabla 5.4 mues-
tra las medias obtenidas por cada algoritmo para los indicadores espaciado, DGI y
HV. El punto de referencia para el calculo del HV ha sido puesto como (1.1,1.1,1.1)
para DTLZ1, DTLZ2, DTLZ3, DTLZ4, DTLZ5 y DTLZ6 y como (1.1,1.1,7.0) para
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DTLZ7.
SIAMO-DGI VAIS NSGA-II HYPE
N 60 N 100 N 100 N 100
Ny, 100 Ny, 100
N, 5 N, 10
P 10 P 20
k 10 ciclosijpy 5
7y 0.7
prob, . |—%7| prob, . |—%7|
N, 5 15} 0.1 N, 10 N, 15
prob,.. 09 | prob,, 1.0
. 10 Ny 20
u DTLZ2,DTLZ6= o
DTLZ3,DTLZ5= 1.50 bounds 2000
DTLZ7=6.0c DTLZ1,DTLZ4= 2.50 M 1000
Tabla 5.3: Configuracion de parametros
Resultados

Al igual que en el conjunto de problemas ZDT, en DTLZ NSGA-II muestra los
mejores resultados, superando el desempeno de los demas algoritmos en 5 de los 7
problemas usados (en DTLZ1 HYPE tiene el mejor desempeno y en DTLZ4 STAMO-
DGI tiene el mejor desempeno).

Nuestra propuesta supera el desempeno de VAIS en todos los problemas de es-
te conjunto y a HYPE en 5 de los 7 problemas. Cabe destacar que en la literatura
consultada para el desarrollo de esta tesis no se encontraron resultados publicados de
SIAMOs puros para este conjunto de problemas. Los tinicos SIAMOs que reportan
buenos resultados para DTLZ usan el operador de recombinacion.

El problema DTLZ3 es donde STAMO-DGI muestra el peor desempeno. En este
problema (al igual que en ZDT4) la memoria inmunoldgica B(t) no proporciona la
suficiente informaciéon para guiar la busqueda.

En la tabla se muestran los resultados de las pruebas descritas en la seccién ante-
rior.

Espaciado DGI HV
DTLZ1
SIAMO-DGI
20,000 6.339024 0.018045 0.338744
7.229140 0.012890 0.211225
120,000 0.175952 0.001898 1.239065
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0.158659 0.000269 0.016563
NSGA2
20,000 11.336744 0.229139 -
6.731222 0.095627 -
120,000 0.021405 0.001008 1.283021
0.002584 0.000299 0.008172
HYPE
20,000 3.808263 0.011744 0.773731
3.889371 0.011883 0.617895
120,000 5.059955 0.001606 1.287054
5.377280 0.000280 0.003612
VAIS
20,000 7.893521 0.008365 -
0.423279 0.000002 -
120,000 5.627976 0.358280 -
0.927964 0.537620 -
DTLZ2
SIAMO-DGI
20,000 0.052516 0.002949 0.659790
0.006405 0.000356 0.009516
120,000 0.041630 0.003952 0.687622
0.005029 0.000195 0.007967
NSGA-II
20,000 0.060428 0.031644 0.684011
0.004524 0.000003 0.004527
120,000 0.056897 0.002467 0.688329
0.005081 0.000172 0.007712
HYPE
20,000 0.057213 0.031686 0.631123
0.015255 0.000026 0.009258
120,000 0.047148 0.031628 0.657290
0.010514 0.000001 0.009036
VAIS
20,000 0.066306 0.034110 0.401734
0.005240 0.000918 0.051189
120,000 0.070395 0.033752 0.419405
0.006762 0.000488 0.031144
DTLZ3
SIAMO-DGI
20,000 48.670612 0.279007 -
21.466793 0.418145 -
120,000 2.116720 0.132744 0.142128
1.367775 0.097518 0.020459
NSGA-II
20,000 16.594915 0.419757 -
12.229084 0.141463 -
120,000 0.942519 0.001799 0.685249
3.623992 0.000145 0.013269
HYPE
20,000 27.641482 0.405120 0.000000
13.277907 0.130077 0.000000
120,000 1.159489 0.006239 0.497665
0.446552 0.001871 0.098881
VAIS
20,000 33.301401 0.022361 -
0.909121 0.000012 -
120,000 24.865371 0.022361 -
2.655899 0.000301 -
DTLZ4
SIAMO-DGI
20,000 0.047131 0.005883 0.634585
0.008528 0.003707 0.036778
120,000 0.051907 0.002563 0.704908
0.003403 0.000077 0.006899
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NSGA-II
20,000 0.057959 0.002382 0.693428
0.002432 0.000097 0.003425
120,000 0.053833 0.003927 0.669067
0.013089 0.006804 0.125876
HYPE
20,000 0.027529 0.015323 0.536457
0.004166 0.007047 0.130911
120,000 0.037180 0.014097 0.538911
0.026628 0.008414 0.122519
VAIS
20,000 0.037180 0.014097 0.538911
0.026628 0.008414 0.122519
120,000 0.069126 0.008433 0.523907
0.016718 0.000956 0.025295
DTLZ5
SIAMO-DGI
20,000 0.024321 0.000127 0.431653
0.008904 0.000018 0.001460
120,000 0.019335 0.000118 0.431694
0.004129 0.000020 0.003991
NSGA-II
20,000 0.009670 0.000071 0.437314
0.000775 0.000002 0.000054
120,000 0.009506 0.000068 0.437688
0.001169 0.000004 0.000227
HYPE
20,000 0.018804 0.000286 0.420235
0.006389 0.000062 0.002743
120,000 0.020420 0.000854 0.388012
0.015403 0.000438 0.023425
VAIS
20,000 0.024435 0.000650 0.363991
0.004920 0.000190 0.017778
120,000 0.027265 0.000676 0.356416
0.007289 0.000107 0.017000
DTLZ6
SIAMO-DGI
20,000 0.337663 0.049111 -
0.029676 0.003445 -
120,000 0.039749 0.000949 0.313003
0.020156 0.000334 0.036743
NSGA-II
20,000 0.076758 0.006152 0.007483
0.017774 0.000504 0.006595
120,000 0.025941 0.000741 0.346891
0.020336 0.000273 0.031123
VAIS
20,000 0.536358 0.046849 -
0.059745 0.018852 -
120,000 0.537734 0.055373 -
0.063338 0.006030 -
HYPE
20,000 0.249988 0.020844 -
0.052300 0.004782
120,000 0.028240 0.002037 0.270736
0.012307 0.000838 0.050936
DTLZ7
SIAMO-DGI
20,000 0.319314 0.011319 1.820516
0.245733 0.002060 0.121808
120,000 0.136623 0.001643 2.746512
0.094129 0.000239 0.035826
NSGA-II
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20,000 0.042335 0.005548  2.568203
0.013890 0.003151  0.280277
120,000  0.059407  0.002236  2.864371
0.015931 0.001993  0.187715

AYPE
20,000 0.150170 0.003745  2.558153
0.107624 0.000842  0.136141
120,000 0.129397 0.005552  2.236407
0.098280 0.000749  0.117804

VATS
20,000 0.086620 0.007141  1.225421
0.016613 0.001377  0.436853
120,000 0.081384 0.007216  1.346144
0.013522 0.003141  0.454770

Tabla 5.4: Resultados DTLZ

5.3. Desempeno de nuestra propuesta con muchos

objetivos

Para validar el funcionamiento del algoritmo propuesto con problemas de muchos
objetivos, hemos seleccionado la funcién de prueba DTLZ2. Se hicieron 20 ejecuciones
(permitiendo un méximo de 120,000 evaluaciones a la funcién objetivo) para cada
algoritmo desde 3 hasta 10 objetivos. La configuracion de los parametros para cada
algoritmo es mostrada en la tabla 5.5. La tabla 5.6 muestra las medias obtenidas
por cada algoritmo para los indicadores de HV y espaciado, asi como el tiempo de
ejecucion promedio. El punto de referencia para el calculo del HV ha sido puesto como

(1.1).

SIAMO-DGI VAIS NSGA-II HYPE
N 60 N 100 N 100 N 100
N, 100 N,, 100
N, 5 N, 10
P 10 P 20
k 20 | ciclosiyyy 5
0% 0.8
Proby, |?1‘| Proby, |71'|
T, 5 16 0.1 T, 10 N, 15
prob,.. 0.9 | prob,. 0.5
n, 10 n, 20
u o
bounds 2000
M 1000
Tabla 5.5: Configuracion de pardmetros
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Resultados

NSGA-II es el algoritmo mas veloz en esta comparacion, sin embargo, al utilizar
un esquema de selecciéon basado por completo en la dominancia de Pareto, su desem-
peno se ve gravemente afectado al aumentar el nimero de objetivos.

VAIS el segundo algoritmo mas veloz, pero no logra tener resultados competitivos
para el problema DTLZ2. Al igual que NSGA-II, VAIS esta basado en la dominancia
de Pareto, por lo que tampoco es capaz de lidiar con problemas con muchos objetivos.

HYPE es el algoritmo que requiere un mayor tiempo de ejecucién en esta compa-
racion, pues estd basado en HV (como se menciona en el capitulo 3, el calculo del HV
es NP-Completo). Sin embargo, al utilizar la aportacién de una solucién al indicador
de HV en lugar de la dominancia de Pareto como criterio de seleccién, es capaz de
lidiar con problemas de muchos objetivos.

Nuestra propuesta obtiene resultados competitivos con HYPE en problemas de
muchos objetivos (es capaz de superar el valor del indicador de HV obtenido por
HYPE en la mayoria de las pruebas realizadas). Sin embargo, al estar basada en el
indicador DGI y DG en lugar del indicador de HV, nuestra propuesta es en promedio
10 veces mas réapida que HYPE.

En la tabla 5.6 se muestran los resultados de las pruebas descritas en la seccion
anterior. Los valores de HV y tiempo de ejecucion han sido normalizados, para per-
mitir ver de manera mas clara el compromiso que ofrece cada algoritmo entre estos
dos criterios. En el caso del HV el valor de 1.0 corresponde al algoritmo que obtuvo
el mejor HV promedio, mientras que en el caso de tiempo de ejecucién el valor de 1.0
corresponde al algoritmo mas lento. La grafica 5.2 muestra los tiempos de ejecucién
para los resultados reportados en la tabla 5.6.

Espaciado HV Tiempo de ejecucién
DTLZ2 3 objetivos
SIAMO-DGI 0.041630 0.998 0.136
NSGA-II 0.056897 1.0 0.009
HYPE 0.041363 0.812 1.0
VAIS 0.070499 0.597 0.021
DTLZ2 4 objetivos
SIAMO-DGI 0.090478 1.0 0.10911
NSGA-II 0.112374 0.998 0.005
HYPE 0.085520 0.916 1.0
VAIS 0.210365 0.129 0.011
DTLZ2 5 objetivos
SIAMO-DGI 0.149456 0.974 0.071246
NSGA-II 0.192616 0.896 0.004
HYPE 0.126667 1.0 1.0
VAIS 0.321399 0.107 0.015
DTLZ2 6 objetivos
SIAMO-DGI 0.175671 1.0 0.095612
NSGA-II 0.402108 0.238 0.004
HYPE 0.243933 0.909 1.0
VAIS 0.409821 0.111 0.0157831
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DTLZ2 7 objetivos

SIAMO-DGI 0.205632 1.0 0.097
NSGA-II 0.632541 0.151 0.004
HYPE 0.172016 0.952 1.0
VAIS 0.492278 0.083 0.027
DTLZ2 8 objetivos
SIAMO-DGI 0.215435 1.0 0.108
NSGA-II 0.767139 0.18281 0.0028
HYPE 0.103517 0.955 1.0
VAIS 0.494311 0.091 0.020
DTLZ2 9 objetivos
SIAMO-DGI 0.233273 1.0 0.111463
NSGA-II 0.919554 0.2299 0.00357
HYPE 0.152512 0.957 1.0
VAIS 0.563987  0.119972 0.02202
DTLZ2 10 objetivos
SIAMO-DGI 0.233916 1.0 0.11118
NSGA-II 1.042842 0.22816 0.0034729
HYPE 0.132134  0.99748 1.0
VAIS 0.697885 0.13286 0.02378

Tiempo (minutos)

100

80

60

40

20

Tabla 5.6: Resultados de escabilidad

HYPE ' —+—
NSGA2 --

VAIS
SIAMO-DGI

Numero de objetivos

Figura 5.2: Grafica de tiempos de ejecucion
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Conclusiones

En esta tesis se propuso un nuevo sistema inmune artificial multi-objetivo (llamado
SIAMO-DGI) el cual estd basado en la medida de desempeno denominada distancia
generacional invertida (DGI). El sistema propuesto respeta la metafora del sistema
inmune al ser inspirado por el modelo de seleccién clonal.

El funcionamiento de STAMO-DGI fue validado con los conjuntos de problemas
ZDT y DTLZ y comparado con los algoritmos basados en la dominancia de Pareto:
NSGA-IT y VAIS, asi como un algoritmo basado en el hipervolumen: HYPE.

De acuerdo a las pruebas realizadas en este trabajo de tesis, se concluye que
SIAMO-DGI es capaz de obtener buenos resultados en problemas con pocos objeti-
vos (2 y 3) al mostrar un desempeno ligeramente inferior a NSGA-II (el cual obtuvo
los mejores resultados para este tipo de problemas). Ademas el algoritmo propuesto
constituye un buen compromiso entre tiempo de ejecucion y calidad del frente en-
contrado, para problemas de muchos objetivos, al obtener en la mayoria de la veces
mejores valores de HV que NSGA-II, VAIS y HYPE en un tiempo razonable, para
mas de tres objetivos.

Dado que tanto HYPE como SIAMO-DGI mostraron un mejor desempeno que
NSGA-IT y VAIS en los problemas con muchos objetivos, podemos concluir también,
que el uso de indicadores en el mecanismo de selecciéon de un algoritmo multi-objetivo,
resulta mas exitoso en este tipo de problemas, que el criterio de dominancia de Pareto.

Los indicadores utilizados en este trabajo de tesis (distancia generacional y dis-
tancia generacional invertida) no son compatibles con la optimilidad de Pareto. Sin
embargo, a pesar de ello, mostraron ser capaces de guiar la buisqueda adecuadamente
en problemas con muchos objetivos.
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6.1. Trabajo a futuro

En esta propuesta la poblacién secundaria B(t) es utilizada como frente de refe-
rencia para medir la aportacion de las soluciones en la poblacién A(t) a los indicadores
DG y DGI, con el fin de seleccionar los linfocitos que seran proliferados. Dado que
B(t) juega un papel muy importante en nuestra propuesta, se podria probar con al-
goritmos diferentes de archivado y bisquedas locales que permitan generar soluciones
en las partes mas despobladas de B(t). La poblacién secundaria no siempre es capaz
de guiar la busqueda pues algunas veces esta conformada por muy pocas soluciones.
En este caso podria ser ttil construir un frente de referencia a partir de A(t), que
aun cuando no asegure respetar la forma del frente verdadero, sirva para continuar
las busqueda hasta que B(t) represente una aproximacion a éste.

La mutacion es el operador principal en los sistemas inmunes artificiales puros
(el operador de cruza no estd permitido). En este trabajo de tesis se combinan dos
tipos de mutaciones: la propuesta en [92] y la propuesta en [94]; sin embargo, seria
conveniente el probar con otros tipos de operadores de mutacién.

Algunos de los sistemas inmunes artificiales actuales, sacrifican la metafora del
sistema inmune al incluir el operador de recombinacion, con el fin de lidiar con con-
juntos de problemas como ZDT y DTLZ. Podria resultar interesante comparar el
desempeno del algoritmo propuesto con una variante que incluya el uso del operador
de recombinacion.

La escalabilidad del sistema propuesto sélo ha sido probada con DTLZ2, por lo
que es necesario hacer un mayor numero de pruebas de escalabilidad con diferentes
problemas.
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Funciones de Prueba

A.1. Conjunto de problemas ZDT (Zitzler-Deb-Thiele)

Estas funciones estan descritas en [96].

ZDT1 tiene un frente de Pareto convexo:

fi(z) = x

o [1- ]

9 n
g(x) =1+ Z T
i=2

n—1

donde n = 30, y x; € [0, 1]. El Fierdadero €s formado con g(z) = 1 y es mostrado en la
figura A.1.
ZDT2 tiene un frente de Pareto concavo:

donde n = 30, y x; € [0, 1]. El Fierdadero €s formado con g(z) = 1 y es mostrado en la
figura A.2..
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Figura A.1: Frente de Pareto verdadero de ZDT1
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Figura A.2: Frente de Pareto verdadero de ZDT?2

ZDT3 tiene un frente de Pareto discontinuo, convexo:

fl(x) = T,
fl . fl

fa(z,g) = g(x) (1 Vgl g2

n

9
g(a:)zl%—n_lei

1=2

sin(lOWfl))

donde n = 30, y x; € [0, 1]. El Fierdadero €s formado con g(z) = 1 y es mostrado en la
figura A.3..

ZDT4 tiene 21° frentes locales, lo que pone a prueba la habilidad de los algorit-
mos evolutivos multi-objetivo (AEMOs) para lidiar con problemas multifrontales:
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-02
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Figura A.3: Frente de Pareto verdadero de ZDT3

fl(x) = T,

fo(r,9) = g(x )(1—\/ )

n

g(x)=1+10(n —1) + (27 — 10 cos(4mz;))

=2

donde n =10,y z1 € [0,1] y xo, ...z, € [=5,5]. El Fyerdadero €8 formado con g(z) =1
y es mostrado en la figura A.4.

0.8 -

0.6 [

02 -

0

L L L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura A.4: Frente de Pareto verdadero de ZDT4

ZD'T6 el espacio de busqueda en este problema es no uniforme, la densidad de
las soluciones es baja cerca del Fyerqadero ¥ alta lejos del frente.
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fi(z) =1 — exp(—4x,)sin®(672,),

ol ) = o(2) (1 - (g{;))2> ,

g(z) =149 {%}0.25

donde n =10,y z1 € [0,1] y x9,...x, € [=5,5]. El Fyerdadero €8 formado con g(z) =1
y es mostrado en la figura A.5.

1

0.9

0.8 -

0.7 |

0.6 [

0.5 -

0.4 -

0.3 [

0.2 -

01 [

0

L L L L L L
03 04 05 06 07 0.8 0.9 1

Figura A.5: Frente de Pareto verdadero de ZDT6

A.2. Conjunto de problemas DTLZ (Deb-Thiele-
Laumanns-Zitzler)

Estas funciones estan descritas en [97].

DTLZ1 tiene un frente de Pareto lineal, separable, multimodal.
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filz) = %leg ez (14 g(2))
fa(z) = %I’ll’g o (T=zp) (1 + g(x))

Far() = 51— 2)(1 4 g())
g(z) =100 l<:+z . —0.5)% — cos(20m(z; — 0.5))

donde n = M + k — 1 (un valor de k = 5 es sugerido) y z; € [0,1]. El espacio de
bisqueda contiene 11% — 1 frentes locales. El Fierqadero Para M = 3 es mostrado en la
figura A.6.

00575,
[
[} o
[
[ ]
03554
0857,

Figura A.6: Frente de Pareto verdadero de DTLZ1

DTLZ2 tiene un frente de Pareto concavo. Esta funciéon puede ser usada para in-
vestigar la habilidad de un AEMO lidiar con problemas que tengan muchos objetivos.

7r> ...CO8 (xM 15) (14 g(x))

(m13) cos (23
fa(x) = cos (xlg) cos (m%) ...sin (xM 15) (1+g(x))
(013) cos (=23

2) ...sin <xM_2g> (1+g(z))
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donde n = M + k — 1 (un valor de k = 10 es sugerido) y z; € [0, 1]. El Fiedadero Para
M = 3 es mostrado en la figura A.7.

COO0000000
CLNWRION®®O =

Figura A.7: Frente de Pareto verdadero de DTLZ2

DTLZ3 es el mismo que DTLZ2 excepto por una nueva funcién g(z). Tiene un
frente de Pareto concavo y multimodal. Prueba la habilidad de un AEMO de conver-
ger al I verdadero-

ﬂ) ...COS (mM_1g) (1+g(z))

2
) Cos (xgg> ...sin <xM_1g> (1+g(x))
) g) ...sin <$M_2g> (1+g(x))

donde n = M + k — 1 (un valor de k = 10 es sugerido) y z; € [0, 1]. La funcién g(z)
introduce 3k — 1 frentes locales paralelos al frente global. El Fycrqadero para M = 3 es
mostrado en la figura A.S.

DTLZ4 tiene un frente de Pareto concavo, separable, multimodal. Esta funcion
prueba la habilidad de los AEMOs para mantener una buena distribucién de las
soluciones no dominadas.
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COO0000000
CLNWRION®®O =

Figura A.8: Frente de Pareto verdadero de DTLZ3

fi(x) = cos (:17
fa(z) = cos (:17
f3(z) = cos (3:

=Q

) cos (v
) cos (v
) cos (v

fr—1(z) = cos (x?§> sin (x%‘%) (1+g(x))
fu(x) =sin <x‘f‘z> (1+g(z))

g(x) = Z = (x; — 0.5)?

7

N———

.. COS (:U?‘V[_lg) (1+g(x))
..sin <$ﬁ‘4_1g> (1+g(x))

..sin (m%_2g> (1+g(z))

(e]

)
oD

N———

=0
SIETSIETSIE

)
N[Ny

N———

3

\)

donden = M +k—1 (k= 10y a = 100 son sugeridos) y z; € [0,1]. El Fierdadero Para
M = 3 es mostrado en la figura A.9.

Figura A.9: Frente de Pareto verdadero de DTLZ4

DTLZ25 tiene un frente de Pareto curvo.
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ful) = cos (015 ) cos (025 ) ... cos (0ar-15 ) (1+ g(x))
fola) = cos (015 ) cos (025 ) --.sim (0215 ) (14 g(a)
fs(@) = cos (e%) cos (92%) ..sin (eM,Qg) (14 g(x))
Faro1(x) = cos (9%) sin (92—) (1+ g(z))
Far(z) = sin (915) (1+ g(z))
o) = g:vl
0, — m(l+2g(:ﬂ)xi), parai = 2,3..., (M — 1)

donde n = M + k — 1 (un valor de k = 10 es sugerido) y z; € [0, 1]. El Fierqadero Para
M = 3 es mostrado en la figura A.10.

Figura A.10: Frente de Pareto verdadero de DTLZ5

DTLZ6 modifica la funcién g(x) de DTLZ5 volviéndolo un problema mas dificil.
Tiene un frente de Pareto curvo.
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filw) = cos (015 ) cos (025 ) ... cos (0ar-15 ) (1 + g(x))
fola) = cos (015 ) cos (025 ) --.sim (015 ) (14 g(a)
fs(@) = cos (e%) cos (92%) ..sin (eM,Qg) (14 g(x))
Faro1(z) = cos (9%) sin (92—) (1+ g(z))
fue) =sin (6:2) (1+ g(x))
0, = g:vl
Qi:m(1+29(;p)xi) parai=2,3...,(M —1)

donde n = M + k — 1 (se sugiere usar un valor de k = 10) y z; € [0, 1]. El Fyerdadero
para M = 3 es mostrado en la figura A.11.

Figura A.11: Frente de Pareto verdadero de DTLZ6

DTLZT7 tiene un frente de Pareto discontinuo. Este problema prueba la habilidad
de un AEMO de mantener individuos en las diferentes regiones del frente de Pareto.
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fi(z) = z1fo() = 22
Ju(x) = (1 + g(zar))h(f1, for -5 frr—19(2))

fi

M-1
h(fi, foy - fu-1g(x)) = M — — (1 +g(x)

(1 + sin 37sz))

donde n = M + k — 1 (un valor de k = 20 es sugerido) y z; € [0, 1]. El Fieqadero Para
M = 3 es mostrado en la figura A.12.

Figura A.12: Frente de Pareto verdadero de DTLZ7
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