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Resumen por algln miembro de la comunidad. En la heuristica
todos los individuos de la poblacion siguen la tra-
En esta presentacion se describen, en forma breve yaktoria del mejor integrante del grupo, y también
gunas de las direcciones de investigacion que en la kcimemoria de su mejor comportamiento previo. De
tualidad se estan desarrollando dentro de la linea "Gprma analoga sucede con la heurisiéstema Inmune
timizaciobn Mono y Multiobjetivo” del Laboratorio deNatural y su poderosa capacidad de procesamiento
Investigacion y Desarrollo en Inteligencia Computacide informacion [19]. El Sistema Inmune (SI) es un
nal (LIDIC). Uno de los objetivos de esta linea, esstema muy complejo con varios mecanismos de
el estudio y desarrollo de metaheuristicas aptas peedfensa contra organismos patdogenos. El principal
resolver problemas de optimizacion. En particular, ptoposito del Sl es reconocer a todas las células dentro
énfasis estd puesto en las heuristicas de inteligerdih cuerpo y categorizarlas con el objeto de inducir
computacional basadas en los paradigmas de inteligen-mecanismo de defensa apropiado. EL Sl aprende a
cia colectivay bioldgicos, como sBarticle Swarm Op- través de la evolucion para poder distinguir entre los
timizationy Sistemas Inmunes Artificiales. antigenos externos peligrosos de las células propias
del cuerpo. Un buen conocimiento de como trabaja
, el sistema inmune es una excelente motivacion para
1. INTRODUCCION desarrollar un Sistema Inmune Artificial (SIA) para
tratar problemas de optimizacion, ya sean global, con
En la actualidad la linea de investigacion focaliz&stricciones, incluyendo problemas de ingenieria del
su trabajo sobre algunas heuristicas bio-inspiradamjndo real o funciones en ambientes no estacionarios.
en particular: Sistemas Inmunes Atrtificiales (SIAguando este modelo computacional es comparado con
y Particle Swarm Optimizers (PSO), atacando |@dros modelos bien establecidos, de la inteligencia
siguientes problemas: optimizaciobn numérica globadmputacional, como los algoritmos evolutivos, las
(SIA), optimizacion de funciones con restriccionesolonias de hormigas, las redes neuronales, entre otras,
(SIA, PSO), optimizacion de funciones en ambientpsiede decirse que los SIAs estan aln en los primeros
no estacionarios (SIA) y optimizacion multiobjetiva@fios de su infancia. Con respecto a la aplicacion de
(PSO). SIAs en optimizacién de funciones con restricciones,
La optimizacion de problemas ha sido y es, un arpaco es el trabajo reportado (ver [8]).
activa de investigacion. A medida que los problemas
de mundo real, ya sea en el campo de la ciencia o4a 1 “
ingenieria, se vuelven mas complejos, es necesario LINEAS DE INVESTIGACI ON
contar con heuristicas capaces de resolver rapiday Y DESARROLLO
eficientemente estos problemas. En las Gltimas décadas
algoritmos  bio-inspirados han llamado la atencign 1 Particle Swarm Optimization
de los investigadores. Uno de ellos es la heuristica
Particle Swarm Optimizatigria cual esta basada en el En [2] se introdujo el algoritmdPSO-shakeuna
comportamiento que muestran ciertas especies coveosion mejorada d€onstrained Particle Swarm Opti-
aves, las cuales utilizan la inteligencia colectiva pamgizationpara optimizacion de funciones numéricas con
sacar provecho de actividades realizadas previamenesgricciones. El algoritmo utiliza un método simple pa-
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ra manejar restricciones de diversos tipos: lineales, mpotesto por una fase reconocedora y una fase efectora.
lineales, de igualdad y de desigualdad. Ademas esta \t&xr-primera involucra a las células T vigenes mientras
sion incorpora un mecanismo de escape de 6ptimosdoe en la segunda estan involucradas las células efecto-
cales ghake a través del movimiento de las particulasras y de memoria. La fase de reconocimiento debe pro-
nuevas zonas del espacio de busqueda. También sevet@r dos poblaciones de células efectoras con la diver-
liza una poblacion dual, en vez de una Unica poblaciéilad suficiente para que en la proxima fase se pueda
que evoluciona en el proceso de blsqueda, para ev@acontrar una célula que optimice el problema. Mien-
la convergencia prematura. Los detalles de implementas que, la fase efectora es efectivamente la encargada
cion pueden consultarse en [6]. de encontrar, a través de diferentes etapas, dicha célula
La performance del algoritmGPSO-shak@ermitio la TCELL toma en consideracion muchos de los procesos
utilizacion del mismo en la resolucion de problemas méee afectan a las células T desde su origen hasta que se
complejos como son los de ingenieria: problema del tiansforman en células de memoria, como ser la selec-
sefio 6ptimo de armaduras [1#tussesen inglés), y cibn positiva y negativa de las células T vigenes y los
de disefo de piezaselded beanfi20], pressure vesselprocesos de proliferacion y distintos tipos de diferencia
[23], speed reducefl4] y, tension/compression springcion para las células efectoras y de memoria. Para rea-
[4]. Estos dos tipos de problemas de ingenieria son lizar estos dos ltimos procesos TCELL utiliza sefales
ficultosos de resolver, como todo problema del mundo-estimulantes, llamadas citocinas.

real. Por ello, y para finalizar con la parte de optimi- La premisa de TCELL es que las células T solo re-
zacion de funciones mono-objetivo, se aplico el misnagcionan ante la presencia de un antigeno junto con
algoritmo en la resolucion del problema de despachoskfiales co-estimulantes, a través del desencadenamieno
cargas eléctricas. Este problema presenta costosasdesina serie de acciones, estas acciones son influencia-
tricciones a satisfacer, ademas de la restriccion de tiesas por una serie de sefiales emitidas por las mismas
po que es casi fundamental en la solucion que debe au@lulas T (citocinas). Es decir, las sefiales determihan e
jar el algoritmo. Esto significa que se necesita un algueivel con el cual se desencadenan las acciones: prolife-
ritmo que sea capaz de resolver bien el problema, paeion y diferenciacion de las células T.

ro ademas de ello, en forma muy rapida. Al algoritmo El modelo trabaja sobre cuatro poblaciones: células
CPSO-shakee le realiz6 una pequefia modificacion: sérgenes (CV), células efectoras con denominador de
emplea la poblacion completa en vez de las dos poldaupo 4 (CD4), células efectoras con denominador de
ciones que evolucionan en paralelo. Esto es necesarigy#o 8 (CD8), este denominador determina las propie-
que el algoritmo debe arrojar una respuesta en un tiemjzales de las células, y células de memoria (CM). Cada
minimo y utilizando la menor cantidad posible de iter@oblacion esta compuesta por un conjunto de células T,
ciones. Si se utilizara la poblacion dividida, ambas sutuiya caracteristica esta sujeta a la poblacion que-perte
poblaciones necesitarian mayor cantidad de ciclos paege. Los detalles de implementacion se citan en [3].
obtener una respuesta optima. El pseudo-codigo de TCELL para problemas de opti-
Habiendo probado la heuristica PSO con un buen nimszacion global se presenta en el Algoritmo 1.

ro de problemas mono-objetivo, y habiendo concluido

en la buena performance de la misma, se decidio reali-

zar la adaptacion de la misma para el caso multiobjetiV(B. RESULTADOS OBTENIDOS

Si bien los problemas multiobjetivos son muy dificiles

de resolver, actualmente se esta trabajando en algu®ds, Particle Swarm Optimization
aproximaciones que permitiran resolver este tipo de pro-

blemas de manera eficiente. CPSO-shakefue evaluado con ebenchmarkex-
La proxima seccion muestra los resultados obtenid§8dido presentado en [15], el cual cuenta con 20
para cada caso experimental. funciones de prueba con diferentes caracteristicas.

Los resultados obtenidos fueron contrastados con el
algoritmo Stochastic RankingSR) [22] el cual sigue
2.2. Sistema Inmune Artificial representando uno de los mejores en optimizacion de
funciones con restricciones, asi como también con una
El proposito de esta investigacion es explorar las Ggroximacion de una estrategia evolutiva (AESSR) [21]
pacidades de blsqueda de un nuevo modelo propuegte utiliza tambiérStochastic Ranking
de SIA, llamado TCELL, en el contexto de problemdsps resultados alcanzados con la presente version de
de optimizacion global, problemas de optimizacion c@®80, demostraron ser muy competitivos con respecto
restricciones, incluyendo funciones de ingenieria, y op-SR y a AESSR. Las figuras 1 y 2 muestran el error
timizacion de funciones en ambientes no estacionaripgomedio de cada algoritmo con respectobahch-
TCELL esta basado en las caracteristicas y procesos ik para cada una de las 20 funciones. Aunque la
sufren las células T del sistema inmune de los vertebvariabilidad de resultados obtenidos por SR y AESSR
dos. fue levemente inferior a la de nuestro algoritmo, argu-
TCELL es el primer modelo computacional que enmentamos que esto esta relacionado al mecanismo de
plea la filogenia de las células T. Este modelo esta coascape de 6ptimostiake implementado para mantener



Algoritmo 1 Pseudo-codigo de TCELL para problem;*#

de optimizacion global

1: Inicializar CV();

2: EvaluarCV();

3: AsignarProliferacion();

4: Activar_CDs Fasell();

5: Dividir _CDs();

6: SeleccionPositiva();

7. SeleccionNegativaCD4();

8: SeleccionNegativaCD8();

9: while un nro determinado de evaluaciorks
10:  while un numero determinado de veaks
11: Activar_CDA4();

12:  end while

13:  OrdenarCDA4();

14:  ComunicacionCD4.CD8();

15.  while un nro determinado de vecds
16: Activar_CD8();

17:  end while

18:  OrdenarCD8();

19: InsertarCDs en.CM();

20:  while un nro determinado de vecds
21: Activar_.CM();

22:  end while

23:  OrdenarCM();

24:  Estadisticas();

25: end while

diversidad en el algoritmo. En [6] se concluyd q
CPSO-shakees una de las aproximaciones PSO m
competitivas en cuanto a técnicas de manejo de rest

ciones.
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200-bar. Esto demuestra el buen poder exploratorio que
ejerce la heuristica que concluy6 con la mejora de los
Optimos conocidos.

Con respecto a los resultados obtenidos para las fun-
ciones de diseflo de piezas [7], cabe destacar que se
compararon los resultados de CPSO-shake con los de
una aproximacion PSO muy elaborada que incluye com-
plejos operadores para evitar convergencia prematura,
denominada COPSO [1]. También se utilizb en esta
sintética comparacion, un algoritmo evolutivo (Mezu-
ra) [18] que utiliza complejos operadores para mane-
jar las restricciones de los problemas. Los resultados

LSon mostrados en la tabla 2. Se puede observar que

s tres algoritmos probados obtuvieron los 6ptimos en
%_1, COPSO vy nuestro algoritmo alcanzaron los mejo-
res conocidos en E02, EO3 y E04, mientras que los valo-
res encontrados por Mezura presentan una leve desvia-
cion con respecto al 6ptimo. Esto concluye iRSO-
shakepresenta un buen funcionamiento y comparable
con aproximaciones que utilizan operadores mas com-
plejos.

El problema de despacho de cargas puede ser consul-
tado en [24], en donde se presenta una algoritmo PSO
gue resuelve 3 instancias del problema: Caso A: despa-
cho para 3 generadores con polucién, Caso B: despacho
para 3 generadores son polucién y Caso C: despacho de
cargas para 40 generadores sin polucloRSO-shake
alcanza los 6ptimos conocidos para cada instancia, al
igual que el algoritmo de [24], pero el aporte de nues-
tro algoritmo tiene que ver con el tiempo de ejecucion
insumido para obtener dichos valores. La figura 3 mues-
tran los tiempos de cada algoritmo. Como puede notar-
se,CPSO-shakenejora notablemente el tiempo de res-
puesta del PSO de referencia, convirtiendolo en un al-
goritmo mas adecuado para ser utilizado en este tipo de
problemas.

Para las funciones de armaduras se obtuvieron los re-
sult_ados que se muestran en la tabla 1. Notar que éqg Sistema Inmune Artificial
mejores conocidos hasta ese momento eran los obteni-
dos en [17]. Nuestro algoritmo PSO [5] obtuvo una leve TCELL fue validado con un conjunto de 23 funcio-
mejora del dptimo para la funcion 10-bar, una mejorees de prueba tomado de la literatura especializada [26]
significativa para 25-bar y una mejora considerable gncomparados con diferentes enfoques bio-inspirados



Tabla 1: Comparacion de los mejores valores obtenidos &80Eshake, con respecto a los mejores conocidos.

Mejores Conocidos CPSO-shake
Truss Opt Std.Dev Worst Opt Std.Dev Worst
10-bar 4,656.39 0.18 4,656.71 4,656.36 2.84 4,696.06
25-bar 485.33 - 534.84 467.30 0.35 470.87
200-bar 20,319.58 2,492.24 30,269.49 16,468.82 1,476.00 20,373.6719

Tabla 2: Mejores valores alcanzados con COPSO, Mezura aB®&GRake.

Funciones Mejores Conocidos CPSO-skahe COPSO Mezura

EO1 1.724852 1.724852 1.724852 1.724852

E02 6,059.714335 6,059.714335  6,059.714335 6,059.7143

EO3 - 2,996.348165 2,996.372448  2,996.348094

E04 0.012665 0.012665 0.012665 0.012689
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[3]. Los enfoques considerados fueron: un algoritmo de
Evolucion Diferencial (DE) [16], un Particle Swarm Op- =f I e — 1
timizer (PSO) [16], un Algoritmo Evolutivo (SEA) [16], -
un Algoritmo inmune para problemas de optimizacion .| I |
global continuos (OPT-IA) [25] y una version mejora- fo
da se este ultimo (OPT-IMMALG) [9]. Las figuras 4,ﬂ wl [ |
5y 6 muestran los valores medios obtenidos por c@a ' ‘
enfoque para cada funcion.

En la actualidad se estan realizando los expenmén— I
tos correspondientes para los problemas de optimiza- _
cion restringidos y dinamicos. Versiones preliminaresw© ’ 1

del modelo propuesto fueron validadas para el primer .
tipo de problema en [11, 10, 13, 12]. S P —
f1 f2 3 f4 5 6 7 f8 f9 f10 f11 f12
Funciones de Prueba
4. Reconocimientos Figura 5: Resultados - Valores Medios Obtenidos por

_ ~ CTM, DE, PSOy SEA
El LIDIC reconce el constante soporte brindado por la Usiver
dad Nacional de San Luis y la ANPYCIT que financian sus actuale
investigaciones.
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