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Resumen

En este trabajo de tesis se presenta un nuevo algoritmo, se trata de un micro-sistema inmune
artificial (micro-SIA) basado en la teoria de la seleccién clonal para resolver problemas de
optimizacién numérica. Para este estudio se utilizé el algoritmo CLONALG en su versién estindar
que es un sistema inmune artificial ampliamente utilizado para resolver problemas de optimizacién y
de reconocimiento de patrones. Durante la fase de clonacién, CLONALG incrementa
dristicamente el tamafio de su poblacién, por lo que esta caracteristica es atractiva para proponer
una versién con una poblacién de individuos reducida. La hipétesis que se establece es que al reducir
el nimero de individuos en la poblacién se reduce el nimero de evaluaciones a la funcién objetivo,
con lo que fue posible incrementar la velocidad de convergencia y decrementar el uso de la memoria
de datos. EI micro-SIA propuesto usa una poblacién de 5 individuos (anticuerpos) de los cuales se
obtienen s6lo 15 clones. En el proceso de maduracién de estos clones, dos simples y rdpidos
operadores de mutacién son disefiados y utilizados dentro de una convergencia nominal que trabaja
en conjunto con un proceso de reinicializacién para preservar la diversidad. El SIA no utiliza un

operador de cruza.

Se realizaron dos versiones del micro-SIA, una que no maneja restricciones y otra que si permite
lidiar con éstas, considerando que en el mundo real la mayoria de los problemas de optimizacién
tienen restricciones. También se presentan dos aproximaciones del micro-SIA embebidas en
hardware que se ejecutan intrinsecamente para resolver el problema del conteo de unos, la primera

de implemento en un microcontrolador comercial y la segunda en un dispositivo de légica

reconfigurable (FPGA).



Abstract

In this thesis, we present a new algorithm, this is a micro-artificial immune system (micro-AlS)
based on the Clonal Selection Theory for solving numerical optimization problems. For our study
we consider the algorithm named CLONALG, it is a widely used artificial immune system. During
the process of cloning, CLONALG greatly increases the size of its population, so this feature is
attractive to propose a version with a reduced population. Our hypothesis is that by reducing the
number of individuals in a population will decrease the number of evaluations to the objective
function, increasing the speed of convergence and reducing the use of data memory. Our proposal
uses a population of 5 individuals (antibodies) which are obtained only 15 clones. In the maturation
stage of the clones, two simple and fast mutation operators are used in a nominal convergence that
works together with a reinitialization process to preserve the diversity. The SIA does not use a cross
operator. To validate our algorithm, we use a set of test functions taken from the specialized

literature to compare our approach with the standard version of CLONALG.

We made two versions of the micro-AIS, one that does not handle constraints and one that will
allow them to deal with, whereas in the real world most optimization problems have constraints. It
also presents two approaches of micro-AlIS embedded hardware running intrinsically to solve the

maxone problem, first implemented on a commercial microcontroller and the second in a

reconfigurable logic device (FPGA).
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Capitulo 1

Introduccién

Los algoritmos con inspiracién bioldgica, también conocidos como algoritmos bioinspirados,
han adquirido gran importancia dentro del drea de la inteligencia artificial debido a que han
demostrado ser exitosos en la solucién de ciertos problemas complejos de aprendizaje de
miquina, reconocimiento de patrones, deteccién de fallas y optimizacién. El sistema inmune
artificial (SIA), inspirado por algunos procesos observados principalmente en el sistema
inmune biolégico de los mamiferos, es un drea emergente en los sistemas computacionales
adaptativos que incluye algoritmos que han sido empleados satisfactoriamente, entre otros, a
problemas de optimizacién global como combinatoria, tratindose de una técnica heuristica
relativamente nueva y que ha resultado altamente competitiva. Dentro del sistema inmune
biolégico, el principio de seleccién clonal es uno de los procesos mis estudiados y que es
abstraido directamente como un algoritmo particular del SIA, utilizindose principalmente para

resolver problemas de optimizacién numérica y reconocimiento de patrones.

Al igual que sucede con los algoritmos evolutivos, el principio de seleccién clonal del SIA es
poblacional, lo que significa que manipula simultineamente un conjunto de soluciones
potenciales del problema, implicando en la mayoria de los casos un tiempo de ejecucién elevado
y un amplio uso de la memoria de datos que se traduce en un alto costo computacional. Una

alternativa para reducir tal costo ha sido el diseio de algoritmos con poblaciones
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extremadamente pequefias que realizan menos evaluaciones de la funcién objetivo utilizando un

menor espacio en la memoria de datos del sistema de cémputo.

En este trabajo de tesis se presenta un algoritmo con un tamafo de poblacién reducido, basado
en el principio de seleccién clonal del sistema inmune artificial, para solucionar problemas de
optimizacién numérica. El principio de seleccién clonal extrapolado del sistema inmune
biolégico, se caracteriza por aumentar el tamafio de la poblacién durante la etapa de clonacién
y s6lo permite aplicar operadores de mutacién (no hay operador de cruza), por lo que mantener
la diversidad de la poblacién y asegurar la convergencia del algoritmo, son retos que hacen
interesante el estudio de esta heuristica bioinspirada. Se implementaron dos arquitecturas del
micro-algoritmo disefiado, la primera en un microcontrolador comercial y la segunda en un
dispositivo de légica reconfigurable (FPGA). El hardware evolutivo puede ayudar a solucionar
los problemas de disefio de circuitos, de tolerancia a fallos y adaptacién a entornos cambiantes.
Lo anterior se debe a que hardware evolutivo no usa reglas de disefio rigidas, s6lo se guia por el
comportamiento del circuito y por lo tanto el espacio de soluciones sobre el que trabaja es
mayor, ademds un disefio complejo permite que el sistema se redisefie de manera auténoma,

cuando se presente una falla o bien cuando las caracteristicas del entorno varien.

1.1 Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados

Las técnicas heuristicas con inspiracién bioldgica, también referidas en la literatura
especializada como algoritmos evolutivos y bioinspirados [10], [11], [12] son procedimientos
de busqueda, optimizacién y aprendizaje, cuyo modelo se obtiene del mecanismo de la seleccién
natural y las teorias de la evolucién, basadas en el paradigma Neo-Darwiniano que aplica sobre

esquemas poblacionales. Estas técnicas son muy populares, debido principalmente a su alto

\S)
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poder exploratorio y a su paralelismo implicito. El Neo-Darwinismo es el conjunto de teorias
que explican el origen de las especies en el planeta y cémo sus procesos de reproduccién,
mutacién, competencia y seleccién permiten la adaptacién y evolucién de las especies; las
teorias involucradas en este modelo son: el seleccionismo de Weismann, el origen de las
especies formulado por Darwin y la genética de Mendel [10]. Todos estos algoritmos tienen en
comin el hecho de utilizar una poblacién o conjunto de soluciones potenciales, generada
cominmente de manera aleatoria, y someterla a un proceso iterativo utilizando diferentes

esquemas, operadores y estrategias en funcién del tipo de algoritmo.

En la particularidad de los algoritmos evolutivos, los operadores genéticos bdsicos son tres
[11]: la seleccion, la cruza (reproduccién o recombinacién) y la mutacion. La seleccién consiste
de un mecanismo (puede ser probabilistico o determinista) que permite elegir a los individuos
que fungirdn como padres de la siguiente generacién o iteracién. La cruza se refiere al
intercambio de informacién (material genético) entre dos padres que han sido seleccionados
con base en su aptitud de acuerdo a una funcién objetivo. El tltimo de los operadores listados,
la mutacién, se encarga de realizar pequefias perturbaciones o cambios minimos a los individuos
recién creados para la nueva poblacién con la finalidad de explorar zonas del espacio de
busqueda que la cruza pudiera no alcanzar, manteniendo la diversidad de los individuos. La

secuenciacién de los pasos para un algoritmo evolutivo estindar se lista en el algoritmo 1.1.

1. Inicializacién: Poblacién inicial generada aleatoriamente.
2. Generacion: Aplicar los siguientes procedimientos evolutivos de
adaptacion,
2.1.  Seleccion: Se seleccionan los individuos que sobrevivirin y se
reproducirdn, de acuerdo a su aptitud en base a la funcién objetivo.
2.2.  Reproduccion y Variacién Genética: Se crean nuevos individuos por

medio de la recombinacién y/o introduciendo variaciones genéticas

w
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(mutacién) en individuos seleccionados.
2.3.  Ewaluacion de Aptitud: evaluar nuevamente la aptitud de cada
individuo modificado.

3. Ciclo: Repetir el paso 2 hasta que se alcance el criterio de convergencia.

Algoritmo 1.1. Algoritmo evolutivo estdndar.

En la Figura 1.1 se describe grificamente el comportamiento y secuenciacién del algoritmo,
obsérvese que los operadores genéticos modifican las caracteristicas de los individuos en el
modelo poblacional. Existen bdsicamente dos etapas de evaluacién de la funcién objetivo, la
primera en la Seleccion y posteriormente en la Reseleccion después de haber aplicado los

operadores genéticos.

Poblacion
;'micial "
oem Y L
(X _
Funcion.  |Reseleccionl- | f(X)
ohjetivo .
? Mutacion| #das
| -
Fi
-
-' "
Solucion Seleccionl = Cruza
*sfsn e
*® "

Figura 1.1. Comportamiento de un algoritmo evolutivo estdndar.

Han surgido diferentes disciplinas que intentan imitar a través de medios computacionales, los
procesos antes indicados, con la iniciativa de resolver problemas complejos NP, lineales y no

lineales. Una de estas disciplinas es la denominada Computacicn Evolutiva [12] que conjunta a
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su vez a la Programacion Genética, a los Algoritmos Genéticos y a las Estrategias Evolutivas, que
durante afios han representado la viabilidad de utilizar este tipo de recursos para solucionar
satisfactoriamente problemas de optimizacién a un coste computacional razonable. Fogel
explica en [11] que los tres paradigmas antes mencionados tienen diferencias entre si,
especificamente en la importancia que cobran los operadores genéticos de cruza y mutacién, sin
embargo, comparten funciones comunes como la reproduccién, la variacién aleatoria, el impetu
para simular la evolucién, la competencia y la seleccién, ademds de ser algoritmos de naturaleza

estocdstica.

Otra disciplina que surge como una respuesta al andlisis del comportamiento social y cultural
de un sistema visto como una colectividad o colonia, es la denominada Inteligencia de Enjambre
[14] que bdsicamente trata de explicar cémo se relacionan e intercambian informacién entre si
los individuos de estas sociedades, con la premisa de resolver una tarea comudn. La integracién y
la coordinacién de tareas de los individuos no requiere de ningin supervisor, es decir, los
individuos resuelven los problemas ligados a su supervivencia de una manera distribuida y
paralela. En la optimizacién con este tipo de técnicas, la poblacién demanda una memoria,
refiriéndose al hecho de que el proceso de mejora se dirige y encauza influenciado por la
historia grupal, por la memoria de cada individuo y por el estado presente en el que cada uno se
encuentra. Aunque la inteligencia de enjambre es aplicable al comportamiento humano, se ha
estudiado mds a fondo sobre insectos. Los paradigmas mds conocidos son la Colonia de
Hormigas [15] y el Cimulo de Particulas [16], este ultimo inspirado en la coreografia de las
parvadas de pdjaros o los bancos de peces. Existen algunos otros de reciente creacién y estudio,
como la Comunicacion entre Luciérnagas [17]. En la Figura 1.2 se ilustra el paradigma de la
Colonia de Hormigas, en donde se emula el comportamiento de las hormigas para encontrar el
camino o ruta mds corta entre el alimento y su nido, apoyindose de la concentracién de

feromonas para guiar la bisqueda.

(9]
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Figura 1.2. Paradigma de la colonia de hormigas.

Dentro de la literatura del drea, se pueden encontrar otros modelos bioinspirados que no es
sencillo clasificar, por ejemplo, la Molécula de ADN que se fundamenta de manera mds formal
en la llamada Computacion Molecular y que bdsicamente ordena secuencias de cadenas de ADN
para posteriormente compararlas buscando la hibridacién de las mismas cuando sean
complementarias [18]. Otro ejemplo son las Redes Neuronales que representan un modelo de
aprendizaje y procesamiento automditico que estd inspirado en la forma en que funciona el
sistema nervioso [19]. Para algunos autores, como Dasgupta en [20], los sistemas de
procesamiento de informacién inspirados biolégicamente pueden clasificarse de la siguiente
manera: sistema nervioso cerebral (redes neuronales artificiales), sistemas genéticos (algoritmos

evolutivos) y sistemas inmunes (sistema inmune artificial).

1.2 Hardware Evolutivo

Cuando se trasladan las técnicas evolutivas y bioinspiradas a alguna plataforma en Hardware,

surge el término de Hardware Evolutivo [34, 35, 63]. Es posible percibir dos ramas principales,

6
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concernientes a la operatividad del hardware, la primera de ellas es la reconfiguracién
automdtica que persigue una adaptacién auténoma del hardware y, por otra parte, la
implantacién fisica de algoritmos evolutivos para acelerar algin proceso de busqueda [64].

En la reconfiguracién automadtica se pretende que un dispositivo electrénico pueda recibir datos
del exterior, y de manera auténoma, pueda éste llevar a cabo una recombinacién de su

estructura interna para adaptarse al medio y mejorar su desempeiio.

La implantacién de algoritmos, que es la aplicacién que se abordard en este trabajo de tesis,
surge como una alternativa para acelerar los procesos internos y validar acciones que el
hardware debe realizar [18, 36], mejorando considerablemente las soluciones realizadas en
software y procesadas a través de una computadora con secuenciacién de instrucciones. Las
opciones de implantacién conllevan aproximaciones electrénicas digitales y analdgicas, y en

algunos casos, los menos, hibridas que combinan ambas vertientes.

El hardware evolutivo se puede implementar de dos maneras sobre silicio [35]: extrinseca, con
actualizacién fuera de linea, es decir, se simula todo el algoritmo y posteriormente se busca la
manera de implantarlo en la plataforma hardware, o bien, de modo intrinseco en donde es
posible integrar el algoritmo de forma embebida en el mismo dispositivo, lo cual repercute en
una mayor velocidad de procesamiento y se puede hablar de reconfiguracién y adaptacién al
medio de manera auténoma, aunque adin no se han logrado resultados totalmente

independientes. Para algunos autores, es posible concebir estructuras hibridas [32].

Los dispositivos de légica programable, con arquitecturas flexibles y robustas, como por
ejemplo los FPGAs (Arreglos de Compuertas Programables en Campo) han sido durante afios
los recursos mds utilizados para probar el funcionamiento de toda clase de algoritmos
evolutivos y bioinspirados, en un circuito integrado digital [35, 57, 59, 64]. Lo anterior se debe
a la disposicién fisica de su arquitectura, que de manera natural estd construida como un

arreglo de bloques que pueden interconectarse de manera creciente entre si para generar légica
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mids compleja, aunado al gran nimero de pines de propésito general. Las aplicaciones relativas
son muy variadas, encontrindose desarrollos en robdtica [36, 41], en el disefio de filtros
digitales [54, 55, 56], y en el reconocimiento de patrones [60], entre otras tantas referidas

principalmente a la ingenieria.
La implementacién analégica se realiza a nivel sustrato, proponiendo circuitos en base a

transistores, resistencias y capacitores, en donde se busca evolucionar estos componentes para

disefar circuitos tolerantes a fallas y autoadaptativos [34, 64, 65].

1.3 Objetivo General

Disefiar un algoritmo basado en el sistema inmune artificial, con un tamafio de poblacién

reducido, para solucionar problemas de optimizacién numérica.

1.3.1  Objetivos Particulares

e Realizar un estudio de los diferentes micro - algoritmos evolutivos y bioinspirados
existentes en la literatura especializada, para encontrar las caracteristicas que permitan

disefiar un sistema inmune artificial con poblacién reducida.

e De los procesos biolégicos del sistema inmune, se dirigird el estudio al principio de

seleccién clonal, considerando sus principales caracteristicas: clonacién y mutacién.
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e Disenar los operadores de mutacién que permitan el funcionamiento correcto del

algoritmo.

e Realizar los andlisis y pruebas pertinentes que permitan validar el desempefio del

algoritmo.

e Dirigir los resultados hacia arquitecturas hardware y plantear posibles aplicaciones

futuras.

1.4 Justificacién

Existe un interés creciente por utilizar algoritmos evolutivos y bioinspirados para optimizar
procesos. La adecuacién de las soluciones antes exploradas en software y ahora trasladadas a
hardware, deja entrever la inmediata ventaja de la velocidad de procesamiento. Considerando
las herramientas actuales en el disefio electrénico, tanto analégico como digital, es posible
realizar diversos estudios y abstracciones de las técnicas conocidas. El paralelismo inherente de
los algoritmos ha sido ampliamente abordado en el disefio de Hardware Evolutivo,
especialmente cuando se utiliza un dispositivo légico programable en donde ha quedado de
manifiesto que las velocidades de procesamiento y de convergencia son muy aceptables y no se
escatima en la cantidad de recursos dentro de la arquitectura [1],[2],[3]; sin embargo, son muy
pocos los estudios que pretenden reducir la arquitectura en funcién de los médulos légicos, o
bien, que involucren en estas tendencias a los dispositivos comerciales con restricciones de

memoria y con ejecucién procedural, como sucede con los microcontroladores comerciales.
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La hipétesis planteada en esta tesis es que al disminuir la cantidad de individuos en una
poblacién, bajo algin criterio determinado, también se reduzca el nimero de evaluaciones de la
funcién objetivo, permitiendo un uso mds eficiente de la memoria de datos, sin afectar de
manera importante el funcionamiento del algoritmo. Con base a esta suposicién, la literatura
especializada reporta algunos mecanismos que buscan reducir la cantidad de evaluaciones de la
funcién objetivo caracterizando alguna variante en el manejo de la poblacién, como sucede con
el el micro-algoritmo genético [6] que representa nuestra principal referencia y que como se
indicard posteriormente utiliza una convergencia nominal, un proceso de reinicializacién,
considera elitismo y genera ruido estocdstico al completar una nueva poblacién con nuevos
individuos obtenidos aleatoriamente. Con respecto al sistema inmune artificial para
optimizacién, no existe referencia alguna de algoritmos con poblacién reducida y en
consecuencia tampoco se tienen evidencias de implementaciones en hardware, por lo que las

aportaciones de esta tesis serdn las primeras sobre el tema.

1.5 Contribuciones de la tesis

En este trabajo de tesis, las aportaciones entregadas se dividen en dos rubros: micro-SIA y
arquitectura en hardware del micro-SIA.

Con respecto al micro-SIA, las aportaciones son:

Disefio e implementacién en software de un micro-SIA, con una poblacién de sélo 5
individuos, para resolver problemas de optimizacién numérica sin restricciones y con
restricciones. Cabe mencionar que no existe en la literatura especializada ningin trabajo que

aborde al SIA y que utilice una poblacién reducida en tamafo. Se pudo demostrar que el

10
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algoritmo propuesto presenta un desempefio correcto en comparacién a la versién estdndar,
ademds se obtuvo un menor costo computacional al utilizar una cantidad menor de la memoria

de datos al tratarse de una micro-poblacién.

Con respecto a la arquitectura en hardware del micro-SIA, las contribuciones son:

Una arquitectura simplificada que se implementd intrinsecamente en un microcontrolador
comercial y que resuelve satisfactoriamente el problema del conteo de unos (maxone problem)
como un ejercicio de maximizacién. El cardcter intrinseco estd definido por la particularidad de
que el algoritmo estd embebido en el dispositivo y no sélo recibe datos provenientes de una PC
que previamente ejecuta el algoritmo y entrega resultados para configurar el hardware, como
sucederia con una implementacién extrinseca.

Una arquitectura simplificada y modular que se implementé intrinsecamente en un dispositivo
de légica reconfigurable (FPGA) y que también resuelve satisfactoriamente el problema del
conteo de unos. Esta misma arquitectura permitié la implementacién de una aplicacién de

reconocimiento de caracteres en un FPGA.

1.6 Organizacion de la tesis

El presente documento estd organizado en 5 capitulos.

En el Capitulo 1 se expone la introduccién al trabajo realizado. También se hace mencién de
los objetivos general y particulares de la tesis.

El segundo capitulo del documento, Capitulo 2, versa en las generalidades del sistema inmune

artificial y se presenta el estado del arte sobre micro-algoritmos.
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El Capitulo 3 es en donde se explica nuestra propuesta y cémo funciona. Se hace hincapié en la
manera en la que se concibié el micro-algoritmo y cudles son sus caracteristicas. En este mismo
apartado se incluyen y discuten las pruebas y resultados experimentales.

En el Capitulo 4 se presentan las arquitecturas en hardware que se disefiaron e implementaron
para el algoritmo en su versién de poblacién reducida en tamafio. También se incluyen y
discuten los resultados experimentales.

El dltimo capitulo, Capitulo 5, es el propio para presentar las conclusiones derivadas de la
investigacién doctoral y se detallan las propuestas de trabajos a futuro que surgen a partir del
desarrollo de esta tesis.

Finalmente se incluyen las referencias estudiadas y se presentan 4 anexos. Los dos primeros
anexos, A y B, incluyen el listado de las funciones de prueba utilizadas para los experimentos
del capitulo 3. Los anexos C y D presentan dos trabajos realizados durante el desarrollo de esta
investigacién doctoral y que tienen que ver con el tema: el anexo C muestra una aproximacién a
un micro-algoritmo de evolucién diferencial que es otra heuristica bioinspirada diferente al SIA
y el anexo D presenta el disefio de una arquitectura bioinspirada para un médulo PWM

(modulacién por ancho de pulso) basada en la hibridacién artificial de cadenas de ADN.
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Capitulo 2

Sistema Inmune Artificial

El sistema inmune artificial (SIA) puede procesar informacién de manera muy significativa
siendo un sistema adaptativo, distribuido, paralelo y descentralizado; algunas de sus principales
caracteristicas son: memoria, aprendizaje, robustez, tolerancia a fallas, diversidad vy
autoregulacion [20], [21]. La principal encomienda del sistema inmune en los seres vivos, es
mantener al organismo libre de agentes infecciosos extrafos a él, asi como reparar las células
dafadas o eliminarlas en el momento que sea necesario. Los microorganismos pardgenos, que en
su superficie tienen antigenos, que penetran al organismo pueden resultar dafiinos para éste.
Los antigenos son moléculas que pueden ser reconocidas por el sistema inmune y que ademds
son capaces de dar inicio a la respuesta inmune para eliminarlos, propiciando una serie de

procesos que neutralizardn y acabardn a los invasores.

El sistema inmune tiene cuatro capas o niveles de defensa principales; cada uno de éstos
antepone diferentes tipos de proteccién para la deteccién, reconocimiento y respuesta. La
primera de estas capas es la barrera fisica o anatémica, como la piel y las mucosas. La segunda
estd conformada por las condiciones fisioldgicas como la temperatura y el pb del 6rgano en que se
encuentra el antigeno. La tercera capa es la respuesta innata (no especifica) del sistema inmune,
la cual no tiene memoria y permite actuar a las células macréfagas, las cuales ingieren a los
antigenos para facilitar su eliminacién. Si un antigeno sobrepasa la defensa innata,

automdaticamente se activa el cuarto nivel de defensa del sistema inmune, conocido como
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respuesta adaptativa o aprendida (especifica) y es el mds estudiado para adecuar este modelo
bioinspirado a un modelo computacional [22], [23]. Las células mds representativas de esta
respuesta son los /infocitos By T. Los primeros maduran en la médula dsea y los segundos en el
timo. Los linfocitos B secretan a su vez, otro tipo de células denominadas anticuerpos. Ante la
presencia de un antigeno, dUnicamente los linfocitos con anticuerpos que posean la forma
especifica al antigeno, es decir los mas afines, serdn estimulados para proceder a la eliminacién
del antigeno. Los anticuerpos poseen en su estructura externa una regién con una forma
especifica denominada paratope que se acopla con su contraparte epitope localizada en la
estructura del antigeno, para reconocer al invasor. Cada linfocito B posee en su superficie
anticuerpos con el mismo tipo de paratope y los antigenos poseen diferentes tipos de epitopes,
de manera que un mismo antigeno puede activar varios linfocitos a la vez siendo reconocido por

éstos. La Figura 2.1 ejemplifica los cuatro niveles de defensa del sistema inmune biolégico.

—— RESPUESTA INNATA——*®  RESPUESTA ESPECIFICA o

ADAPTATIVA
Adherencia Infeccion Infeccion Dizeminacion  Respuesia
local tisular Linfafica inmune
superficial
_ pEEEeE
> __4 o ..dﬂ "% »
e M e __1-, "“”_.i‘". R
_:\-_E_ -:I‘\-__*__
b
Faciores Fagocitos c Captacion de antigenos [Ag)y
locales Células Fagocitos generacion de anticuerpos [Ab)
citocinas
cels NE,
macrofagos

Figura 2.1. Niveles de defensa del sistema inmune bioldgico.

Nunes de Castro es a/ [21] y Dasgupta [22], coinciden en que debido a su gran complejidad,
existen varios modelos del sistema inmune artificial que se abstraen directamente de los

mecanismos de respuesta; sin embargo, son tres los modelos mds estudiados: modelos de médula
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dsea y de timo, modelo de la seleccion clonal y el modelo de la red inmune. Los dos Gltimos modelos,
son los que se han utilizado mayormente para resolver problemas de optimizacién [23],[24],
[25], [26], [27] y hacen uso del principio de seleccion negativa (también existe su complemento)
que a grandes rasgos hace referencia a la propiedad de exponer a los linfocitos maduros ante un
grupo de células propias del organismo, permitiéndoles sobrevivir a aquellos que no presenten

ninguna reaccién, y en contra sentido, se elimina a los que presenten alguna reaccién.

El modelo de médula dsea infiere la creacién y maduracién de los linfocitos detectores del sistema
inmune, aumentando su capacidad para poder distinguir entre los agentes externos. El modelo
de timo se fundamenta en el proceso mediante el cual se crea la poblacién de linfocitos como

células detectoras.

El modelo de seleccion clonal emula el proceso mediante el cual el sistema inmune, ante la
presencia de un antigeno especifico, estimula dinicamente a aquellos linfocitos que sean mis
afines, para después ser clonados y mutados. La Figura 2.2 muestra el principio de la seleccién
clonal, en donde el anticuerpo A es el que tiene mayor afinidad con el antigeno, por lo que serd
clonado. Posteriormente, los nuevos clones sufrirdn un proceso de mutacién a gran escala. Una
vez que los antigenos han sido eliminados del organismo, existird un excedente de células
(anticuerpos) que deben ser exterminados para que el sistema regrese a sus niveles normales, a
este proceso de le denomina autoregulacion; sin embargo, algunas de estas células se conservan
circulando a través del organismo como células de memoria con la encomienda de que la
préxima vez que el mismo tipo de antigeno sea reconocido (o uno similar), el sistema inmune
utilizard sus células de memoria y su respuesta serd cada vez mds rdpida y eficiente (respuesta
secundaria). La teoria de la red inmune explica las interrelaciones que existen entre anticuerpos,
ain en la ausencia de antigenos, considerando que un paratope de un anticuerpo puede ser

estimulado por el paratope de otro anticuerpo, llegando a suprimirse.

(9]
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Figura 2.2. Principio de Seleccion Clonal.

En la terminologia empleada en el drea del SIA, entiéndase lo siguiente: un antigeno es el
problema a resolver y los anticuerpos son las posibles soluciones, siendo estos ultimos el
equivalente a los cromosomas (individuos) en un algoritmo genético, asi como la afinidad es el

equivalente a la apritud.

De acuerdo a Dasgupta en [22], el sistema inmune artificial tiene aplicaciones muy diversas en
dependencia al modelo de funcionamiento biolégico a emular y del dominio del problema a
resolver. En lo general, hace referencia a aplicaciones de tolerancia a fallos, deteccién de
fraudes, seguridad, reconocimiento de patrones, mineria de datos, control adaptativo y
optimizacidn.

El problema que nos interesa solucionar, es el problema general de la optimizacién numérica

global, que se define de la siguiente manera [23]:

Encontrar Xque optimice f(X) (2.1)
sujeto a:

g,(x)<0, i=1..,n (2.2)
h;(x)=0, j=L..,p (2.3)
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donde ;)(es el vector de r variables del problema ;=[X1,X2,...,XF]T, n es el numero de
restricciones de desigualdad y p es el nimero de restricciones de igualdad; en ambos casos las
restricciones pueden ser lineales o no lineales. Para resolver problemas de optimizacién, la
literatura especializada reporta varios algoritmos; sin embargo, son dos los que se consideran
bésicos y a partir de modificar estos surgen otros: Clonal Selection Algorithm (CLONALG) 'y

Artificial Immune Network (AilNet).

2.1 CLONALG

CLONALG estd basado en el principio de la seleccion clonal [24], [25] que se comenté con
anterioridad y cuyo funcionamiento estima la respuesta inmune ante el estimulo de un
antigeno. A grandes rasgos, el funcionamiento del algoritmo es el siguiente: dada una
poblacién de anticuerpos, donde cada uno de ellos tiene asociado un valor de afinidad
(correspondiente al valor de la funcién objetivo), se seleccionan para ser clonados aquellos

individuos con mejor afinidad.

Los anticuerpos seleccionados serdn clonados proporcionalmente a su afinidad generando un
repertorio de clones. Cada uno de los clones es hipermutado (mutacién a gran escala) en forma
inversamente proporcional a su afinidad. Para luego seleccionar los mejores individuos entre la
poblacién de clones y la poblacién de anticuerpos. Por ultimo se reemplazan los individuos de
menor afinidad por individuos generados aleatoriamente. El algoritmo 2.1, listado a

continuacién, resume el proceso.
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1. Inicializacién. Generar la poblacién inicial (anticuerpos) del algoritmo,

aleatoriamente.
2. Manejo de la Poblacion. Para cada antigeno hacer:
2.1.  Seleccion. Seleccionar a los anticuerpos con mayor afinidad con

respecto al antigeno, considerando las soluciones como anticuerpos
y el antigeno como la funcién objetivo.

2.2.  Clonacion y Variacion Genética. Clonacién de los anticuerpos
estimulados en forma directamente proporcional a la afinidad: el
mis alto en afinidad, clonari més. Cada uno de los clones es
mutado en forma inversamente proporcional a su afinidad: el mads
alto en afinidad mutard menos.

2.3.  Evaluacion de la afinidad. Evalia la afinidad de cada anticuerpo
mutado con el antigeno.

2.4.  Autorregulacién. Una vez exterminados los antigenos, el SI debe
regresar a sus valores normales, eliminando el exceso de
anticuerpos.

3. Ciclo. Repetir el paso 2 hasta que se alcance el criterio de convergencia.

Algoritmo 2.1. CLONALG.

Inicialmente, CLONALG fue utilizado para resolver problemas de reconocimiento de patrones
y optimizacién multimodal. En [23] fue extendido para trabajar con problemas de optimizacién

con restricciones.
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2.2 AiNet

El algoritmo AiNet estd basado en la teoria de la red inmune que hace mencién a la capacidad
que tiene un anticuerpo de un linfocito de estimular a otro anticuerpo de otro linfocito
diferente, de manera similar al reconocimiento de un antigeno [26], [27]. Se dice que existe un
mecanismo de retroalimentacién que mantiene la memoria del sistema inmune, recordando que
estas células de memoria tienden a morir si no se estimulan constantemente; el resultado es una
red idiotipica de comunicacién entre los linfocitos o células inmunes del sistema para reconocer
los antigenos. El principio fundamental para lograr la estabilidad de la red, indica que cuando
un linfocito reconoce a un antigeno o a algin otro linfocito, el primero es estimulado; sin
embargo, cuando un linfocito es reconocido, éste es suprimido de la red. La suma de la
estimulacién y supresion recibida por la red de linfocitos, mas la estimulacién provocada por el
reconocimiento de antigenos, corresponden al nivel de estimulacién total § de una célula, tal y

como lo describe la ecuacién 2.4.
S=Ng —Ng, +A (2.4)
donde N, corresponde a la estimulacién de la red, N, es la supresién de la red y 4,

corresponde a la estimulacién antigena. En el algoritmo 2.2, se muestra la abstraccién del

algoritmo AiNet de acuerdo a [26].
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1. Inicializacion. Inicializar una red de células inmunes (linfocitos con sus
anticuerpos) aleatoriamente.
2. Manejo de la Poblacion. Para cada antigeno hacer:

2.1.  Reconocimiento Antigena. Relacionar la red de células con el
antigeno.

2.2.  Interacciones de la Red. Relacionar las células de la red con otras
células de la misma red.

2.3.  Evaluacion de la afinidad. Introducir nuevas células dentro de la
red y eliminar las menos utiles de acuerdo a algun criterio
especifico.

2.4,  Nivel de Estimulacién. Evaluar el nivel de estimulacién de la red,
considerando el conteo de resultados de los pasos previos de
acuerdo a la ecuacién 3.4.

2.5. Dindmica de la Red. Actualizar la estructura de la red y liberar los
pardmetros de acuerdo al nivel de estimulacién de los anticuerpos
individuales.

3. Ciclo. Repetir el paso 2 hasta que se alcance el criterio de convergencia.

Algoritmo 2.2. AilNet.
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2.3 Estado del Arte

En [5] Goldberg realiz6 varios experimentos utilizando un Algoritmo Genético (AG) simple
con representacién binaria. Probé una poblacién de sélo 3 individuos y afirmé que éstos eran
suficientes para asegurar la convergencia del algoritmo sin importar la dimensién del
cromosoma. Goldberg indicé que la mecdnica consistia en aplicar los operadores genéticos
hasta alcanzar una convergencia nominal. Esta convergencia nominal es un ciclo interno que
concluye cuando los individuos son muy similares entre si o cuando se alcanza cierto nimero
predefinido de iteraciones. Al finalizar, se obtiene un nuevo individuo (el de mejor aptitud),
para posteriormente generar de manera aleatoria los otros dos individuos que completarin la

nueva poblacién.

Bajo este esquema, Golberg definié un criterio para reinicializar el algoritmo al concluir la
convergencia nominal, manteniendo al menos al mejor individuo (elitismo) y generando ruido
estocdstico al completar la nueva poblacién con individuos generados aleatoriamente. En sus
resultados, Goldberg indic6 que manteniendo elitismo y con el ruido estocdstico habria
convergencia aunque el nimero de generaciones fuera muy grande. El algoritmo bdsico

planteado por Goldberg se puede resumir como se indica en el algoritmo 2.3:

1. Generar aleatoriamente una p-poblacién de tres a cinco individuos
(soluciones).

2. Determinar la aptitud de cada individuo y el mejor se mantiene para la
préxima generacién (estrategia de elitismo).

3. Los padres de los restantes individuos, menos aptos, se determinan
utilizando alguna estrategia de seleccién, por lo general, torneo binario.

4. Se analiza la convergencia de la p-poblacién. Sila poblacién converge,

regresar al paso 1, manteniendo al mejor individuo y generando
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aleatoriamente a los restantes. Si la poblacién no converge, regresar al

paso 2.

Algoritmo 2.3. Micro - Algoritmo Genético.

Krishnakumar en [6] diseié un AG con una poblacién reducida a sélo 5 individuos, a su
algoritmo de representacién binaria lo nombré Micro Algoritmo Genético (Micro-Genetic
Algorithm). Al igual que Goldberg, Krishnakumar utilizé elitismo para preservar la mejor
cadena encontrada al término de la convergencia nominal, como uno de los individuos
obligatorios para la siguiente generacién. Al comparar el desempefio del micro-AG contra un
AG simple con una poblacién de 50 individuos, se obtuvieron mejores resultados sobre
funciones de un solo objetivo, ademds de que se comprobé que el AG de poblacién reducida

convergia mds rdpido.

Dozier et al en [7] presentaron dos aproximaciones basadas en el micro-AG que riapidamente
encuentran soluciones para problemas de optimizacién con restricciones. Los autores aportaron
algunas alternativas para el manejo de espacios restringidos bajo una técnica de no

penalizacién.

Coello y Toscano, diseiaron un micro AG para resolver problemas de optimizacién de
multiples objetivos [8], aportando criterios para el manejo de restricciones de igualdad y
desigualdad, ademds de proponer un esquema dominancia de pareto con un posicionamiento
geogrifico para mantener la diversidad y distribuir uniformemente las soluciones del frente de
pareto. Este algoritmo trabaja con una poblacién de 4 individuos y utiliza una memoria

secundaria que almacena las soluciones potenciales a lo largo de la busqueda.
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El funcionamiento de este micro-AG multi-objetivo comienza generando aleatoriamente la
poblacién reducida que se almacena en una memoria interna dividida en dos partes: una de ellas
se mantiene sin cambio durante todo el proceso, suministrando la diversidad; la otra parte de la
memoria actualiza su contenido en cada ciclo del micro-algoritmo. Con cierta probabilidad, la
poblacién se conforma en cada ciclo tomando valores de ambas porciones de memoria y
aplicando los operadores genéticos de manera convencional. Terminado un ciclo, bajo algin
criterio especifico, se seleccionan dos vectores no dominados de la poblacién final, es decir,
aquellos que presenten las mejores soluciones obtenidas hasta el momento y se comparan con

el contenido de la memoria externa.

Al realizar la comparacién, si uno de ellos o ambos siguen siendo no dominados, se incluyen en
la misma memoria externa y se eliminan todos los individuos de menor aptitud o dominados.

La figura 2.3, muestra una aproximacién al diagrama de flujo del micro-AG multi-objetivo.
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Figura 2.3. micro-AG multi-objetivo.
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Recientemente, Fuentes y Coello en [9], disefiaron un micro algoritmo PSO (Particle Swarm
Optimization — Optimizacién por Cumulo de Particulas) para resolver problemas de
optimizacién de un solo objetivo con manejo de restricciones. Utilizan 5 particulas (individuos)

y se apoyan de una convergencia nominal.

En 1999 Harik ez a/ [4] propusieron un algoritmo genético compacto (AGc). En lugar de trabajar
con la poblacién total, como lo hace un algoritmo genético simple, el AGc unicamente simula
su existencia, es decir, representa la poblacién mediante un vector de probabilidades de valores
p € [0,1] Vi=1,.,l, donde / es el nimero de elementos del alfabeto necesarios para

representar las soluciones.

Cada valor p; indica la proporcién de individuos en la poblacién simulada que tienen un cero
(uno) en la posicién 7 de su representacién. Si estos valores se toman como probabilidades, se
pueden generar nuevos individuos y actualizar el vector, favoreciendo a los mejores individuos
para realizar este proceso. Los valores de las probabilidades p;, se fijan inicialmente a 0.5 para
representar una poblacién generada aleatoriamente en el que el valor de cada alelo tiene la
misma probabilidad de pertenecer a una solucién. En cada iteracién el AGc genera dos
individuos, basindose en la representacién elegida y compara los valores de sus funciones de
coste. Se le denomina /¥ a la representacién del individuo con mejor coste y L a la del peor.
Las representaciones de los competidores se usan para actualizar el vector de probabilidad de la

iteracion k a la k + 1 segun la ecuacién 2.5:

pik+% s W=1AL =

pil-(H = pik _% s W=

, OAL = (25)
pik s W =L,
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siendo 7 la dimensién de la poblacién simulada y W/ (L,) el valor del alelo iésimo de W(L). El
AGec finaliza cuando todos los valores del vector son iguales a 0 6 1. En este momento, el
propio vector p, representa la solucién final. Para representar #» individuos, el AGc actualiza el
vector de probabilidad mediante un valor constante igual a 1/n. De esta forma, sélo hacen falta
log, N bits para almacenar cada valor de P;. Por lo tanto, el AGc sélo necesita log, N*| bits
con respecto a los N*| bits necesarios de un AG convencional. De esta manera se pueden
explorar poblaciones de una dimensién mayor sin un aumento significativo de la memoria

utilizada, aunque se hace mis lenta la convergencia del algoritmo.

Aunque este algoritmo plantea una modificacién al manejo de una poblacién estindar, no
utiliza una micro — poblacién. Sin embargo, se ha demostrado que la implementacién en
plataformas hardware del AGc es realizable. Aporntewan es a/ [28] y Gallagher ez a/[29],
abordan la implementacién de este tipo de algoritmos en dispositivos FPGA, en donde se
establece claramente el alcance de esta técnica: sustituir la poblacién actual por un vector de
dimensién /, donde / se conoce como la longitud del cromosoma, lo que reduce la cantidad de
bits necesarios para almacenar una poblacién, aunque ésta, a diferencia de los micro-algoritmos
genéticos que tienen una poblacién de maximo 5 individuos, consta de 250 individuos para sus

experimentos con funciones estindares de prueba.

Por su parte, Cupertino en [30] utiliz6 un AGc para controlar la velocidad y la posicién de un
motor de induccién, que en un esquema de trabajo normal, requiere controladores
independientes y que no se pueden activar al mismo tiempo, es decir, primero se tiene que
modificar la velocidad y posteriormente la posicién del motor; el AGc permite optimizar los

tiempos de conmutacién, mejorando la linealidad del sistema.

Lo interesante de su realizacién es que ¢l busca reducir el coste computacional sin demeritar el
desempefio de su controlador, el cual fue implementado en un microcontrolador. Debido a las

caracteristicas de los algoritmos genéticos compactos, Cupertino obtiene ventaja de la

\)
(9]
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subpoblacién que se evalia menos veces en la funcién objetivo, pudiendo encontrar un buen
desempefio comparado contra el propio del algoritmo genético normal. En esta realizacién se
justifica la implementacién debido a la proliferacién de los sistemas de control embebidos en

los cuales los actuadores vienen equipados con microcontroladores de muy bajo costo.

2.4 Problematica a resolver

Considerando el estado del arte en la realizacién de micro-algoritmos para resolver problemas de
optimizacién numérica es posible advertir que sélo el algoritmo genético es ampliamente estudiado. El
modelo del AG simple ha sido principalmente abordado por su sencillez de programacién. Se tienen
modelos estindares que facilitan la comparacién en desempefio con los modelos de poblacién de tamafio
reducido. Los operadores genéticos de mutacion, cruza y seleccién son estudiados utilizando métricas

estadisticas, lo que repercute en una simplicidad en las pruebas experimentales.

También es posible aseverar, tras haber revisado el estado del arte, que existe un interés por realizar
implementaciones en plataformas en hardware de estos algoritmos. Los principales esfuerzos en este rubro
estdn dirigidos a lograr arquitecturas que de manera intrinseca puedan soportar la ejecucién de algoritmos,
como es el caso del algoritmo genético compacto, aunque como ya se indicé, éste no utiliza una poblacién

reducida sino un criterio que utiliza un vector de probabilidades como un registro lineal de datos binarios.

El planteamiento del problema que originé este trabajo de tesis fue el siguiente: ;cémo implementar un
algoritmo basado en el principio de seleccién clonal del SIA que utilice una poblacién reducida
drasticamente en su cantidad de individuos?

Si se reduce la poblacién, sserd posible realizar arquitecturas en hardware que de manera embebida

ejecuten este micro-algoritmo?
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En el algoritmo estindar del principio de seleccién clonal crece el nimero de individuos de la poblacién
durante la fase de clonacién hasta en un 600% por lo que si se consideran poblaciones estindares de 20
individuos (en la préctica pueden ser hasta 100 o mds, dependiendo del problema a resolver) se estd
infiriendo un nimero muy grande de datos que se tienen que manipular de manera simultdnea. Nosotros
propusimos utilizar sélo 5 individuos y mantuvimos un crecimiento fijo de sélo 15 individuos durante la
fase de clonacién, lo que permite realizar menos evaluaciones a la funcién objetivo y disminuir el uso de la
memoria de datos. Las implementaciones en hardware se pudieron realizar para resolver un problema

comun en la prictica del reconocimiento de patrones.
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Capitulo 3

Micro-Sistema Inmune Artificial

3.1 Propuesta generalizada

Realizando una revisién de los trabajos citados en el estado del arte, es posible encontrar similitudes en el

disefio de un algoritmo con un tamafio de poblacién reducido:

1. Poblacién de 3 a 5 individuos.
2. Se requiere de una convergencia nominal y de un proceso de reinicializacién.
3. Es necesario considerar elitismo para preservar, al menos, al mejor individuo obtenido al término

de la convergencia nominal.

Otro punto en comin que comparten estas realizaciones es que el micro-algoritmo que se utiliza para
optimizacién mono-objetivo puede adecuarse para manejar restricciones y para optimizacién con
multiples objetivos. En base a lo anteriormente expuesto, presentamos el esquema general de la figura 3.1
para disefiar (o adaptar en su caso) un algoritmo estindar a un modelo de micro poblacién. Se puede

apreciar que existen dos ciclos de funcionamiento: uno interno que se ejecutard mientras no se haya
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alcanzado la convergencia nominal y uno externo que se efectuard hasta que se alcance el criterio de paro

del algoritmo.

Poblacion > Poblacion
Aleatoria de Trabajo

Poblacion
Inicial

Operadores
y Estrategias

Nueva
Poblacion

l

Convergencia
Nominal

Ciclointemo del b e e S R i e I
micro algoritmo

Convergencia
General

Figura 3.1. Esquema general de un micro algoritmo bioinspirado.

La metodologia generalizada consta de 3 partes fundamentales:

1. Definir el nimero de individuos de la poblacién. Resulta evidente que en dependencia a la
complejidad del problema a resolver, serd necesario realizar ajustes en el tamafio de la micro
poblacién, no obstante, para cumplir con la metodologia que proponemos el nimero de 5
individuos es asequible para resolver las funciones que se probaron experimentalmente. En la
generacion inicial, los individuos de la poblacién se obtienen de manera aleatoria, éstos se copian a
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la poblacién de trabajo y a la poblacién inicial del ciclo interno del micro algoritmo (refiérase a la
Figura 3). Durante el proceso de evolucién, generacién tras generacién, la poblacién se mantendra
con un nimero estitico, es decir, el tamafio de la poblacién no crece ni se disminuye de manera
dindmica, aunque se debe considerar la inclusién de individuos nuevos en cada generacién como se

mencionard posteriormente.

2. Definir el criterio de la convergencia nominal y aplicar los operadores y estrategias del algoritmo
bioinspirado en su versién estindar. El criterio mds utilizado para la convergencia nominal es
definir un ndmero de generaciones méximas a realizar; en este rubro ejecutamos pruebas
funcionales que permitieron precisar que 10 generaciones son suficientes para los experimentos con
el micro algoritmo del sistema inmune artificial. Al alcanzar la convergencia nominal es necesario
un proceso de reinicializacién para conformar una nueva poblacién de trabajo. En el ciclo interno
controlado por la convergencia nominal se utilizan los operadores y estrategias particulares
definidas para el algoritmo bioinspirado en su versién estindar siendo posible implementarlo sin
cambios o en otro caso realizar modificaciones que mejoren el desempefio del algoritmo con
respecto a un problema en particular. Debido a que la calidad de las soluciones generadas al
término de la convergencia nominal depende de los operadores y estrategias definidas por cada
algoritmo estdndar, el nimero de generaciones para alcanzar la convergencia nominal seguramente

serd diferente al cambiar de un algoritmo bioinspirado a otro.

3. Aplicar elitismo para garantizar la convergencia. Algunos de los individuos obtenidos al término
de la convergencia nominal, generalmente los mejores o al menos el mejor (elitismo) en base a la
aptitud, deben ser copiados a la poblacién de trabajo que se completa con individuos generados
aleatoriamente (para mantener la diversidad) y se incrementa una generacién mds en el ciclo
externo hasta que se alcance la condicién de paro del algoritmo. Es significativo mencionar que
depende mucho de la naturaleza de los algoritmos bioinspirados, con respecto a los operadores y
estrategias internas, para determinar cudntos individuos deben ser copiados como parte del elitismo

a la poblacién de trabajo, ademds de que éste garantiza la convergencia del micro algoritmo.
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3.2.  Micro—Sistema Inmune Artificial para

optimizacién sin manejo de restricciones

La propuesta presentada en este trabajo de tesis se muestra en el diagrama de la figura 3.2. Estd basada en

el principio de seleccién clonal del SIA y basicamente es una adaptacién de CLONALG [24].

Poblacion Poblacién de
Aleatona Trabajo

Seleccién

Clonacion
Maduracion

Y
A

Re-seleccion
Auto-regulacion

Nueva
Poblacién

Convergencia
Nominal

Condicion de
Paro

Figura 3.2. Micro — Sistema Inmune Artificial.

El algoritmo funciona de la siguiente manera:
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1. Generar aleatoriamente una poblacién de 5 anticuerpos (individuos). En la generacién inicial
estos anticuerpos se copian directamente a la poblacién de trabajo para comenzar la convergencia

nominal que estd controlada por un nimero de generaciones igual a 10.

2. Utilizar una seleccién basada en ranking. El anticuerpo de mayor afinidad sera el mejor individuo.

En nuestro algoritmo a este individuo lo nombramos BestAb.

3. Realizar la clonacién de todos los anticuerpos utilizando
Ne=3Xr, (n-(G-1) (3.1)

en donde N es el nimero de clones que se generardn para cada anticuerpo, 7 es el nimero total
de anticuerpos de la poblacidn, i es el anticuerpo corriente, comenzando con el de mayor afinidad
(BestAb). Considerando una poblacién de 5 anticuerpos obtendremos una poblacién de 15 clones:
el anticuerpo BestAb obtendrd 5 clones, el segundo anticuerpo del ranking clonard 4 veces y asi

sucesivamente hasta llegar al peor anticuerpo que sélo obtendrd un clon.

4. Realizar la maduracién de los clones a través de un proceso de mutacién. La probabilidad de
mutacién se fijard al principio de la convergencia nominal para cada grupo de clones obtenidos del
mismo anticuerpo. Esta probabilidad se determina de manera proporcional a la afinidad del
anticuerpo que originé los clones y disminuird en cada generacidn, asi el grupo de clones del
anticuerpo BestAb mutard menos que los demds grupos de clones que se generaron de los restantes
anticuerpos. El unico clon que se obtuvo del peor anticuerpo tendrd la mayor posibilidad de

mutar. Obsérvese la siguiente relacién matemitica

Aff (3.2)

prob_mutation(i) = S AT
i=1

en donde i es el anticuerpo que permitira fijar la probabilidad de mutacién para el grupo de clones
que se obtuvieron de ¢l mismo y # es el total de anticuerpos de la poblacién. Para disminuir
uniformemente la probabilidad de mutacién utilizamos en cada generacién dentro de la
convergencia nominal utilizamos la siguiente ecuacién:

prob_mutation(i)

if prob < then apply mutation (3.3)

generation

98]
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en donde random prob € [0,1] y generation es la generacion corriente dentro de la convergencia

nominal, es decir, int generation € [1,10] y no se desea dividir entre 0.

Para la variacién de cada uno de los clones, presentamos dos operadores sencillos y que permiten
explotar mayormente el espacio de busqueda al realizar diferentes tamafios de paso en el proceso
de mutacién. Varios aspectos han sido considerados para implementar estos operadores: el
numero de clones, la generacién corriente dentro de la convergencia nominal y el rango permisible

de valores de las variables de decisién.

Utilizar con una probabilidad de 0.5 los siguientes operadores de mutacién, que actian sobre cada

variable de decisién de un clon (en nuestro esquema, todo el vector de soluciones es mutado):

(a'range-generation)
N¢

x'=x+ (3.4)

g L R (3.5)

(generation-N¢)

donde x” es la variable de decisién mutada, x es la variable de decisién a mutar, o es un nimero
aleatorio con distribucién uniforme donde random a € [0,1], generation es la generacién
corriente dentro de la convergencia nominal y N¢ es el nimero total de clones. El valor de o se
debe computar para cada variable de decisién del clon.

En el caso de los 5 clones obtenidos de BestAb, range € [LB,UB] es un nimero aleatorio entre
el limite inferior (LB) y el limite superior (UB) de los valores que pueden tomar las variables de
decisién y se mantiene constante para toda la dimensién del clon a mutar, es decir, range serd el
mismo para todas las variables de decisién del clon.

Para los restantes clones que se obtuvieron de los 4 anticuerpos del ranking, range es cualquier
variable de decisién del anticuerpo BestAb, cuya posicién dentro de la dimensién del vector se

obtiene aleatoriamente.

5. Efectuar nuevamente una seleccién basada en ranking. Esta ocasién, se ordenarin los 15 clones
con respecto a su afinidad. Los dos mejores clones se seleccionardn (elitismo) y la nueva poblacién

se completard con otros 3 clones seleccionados aleatoriamente de la poblacién de clones maduros.

8]
w
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Los restantes clones se eliminardn, proveyendo una auto-regulacién dentro de la convergencia

nominal.

6. Si se alcanzan las 10 generaciones de la convergencia nominal, se mantendrin los dos mejores
clones y se generardn otros tres anticuerpos de manera aleatoria para completar la nueva poblacién
de trabajo y comienza nuevamente la convergencia nominal hasta que el ciclo externo del

algoritmo cumple con la condicién de parada.

3.3 Micro - Sistema Inmune Artificial para

optimizacién con manejo de restricciones

Para el manejo de espacios restringidos utilizamos dos parimetros para seleccionar a los mejores
individuos: la afinidad con respecto a la funcién objetivo y la cantidad de restricciones violadas. Esta
metodologia fue propuesta por Deb en [31]. La adecuacién para el micro — algoritmo aqui propuesto sélo
considera en la etapa del primer ranking, en el ciclo de la convergencia nominal, selecciona al mejor
individuo bajo las siguientes caracteristicas: como primera opcién se buscard al anticuerpo factible sobre el
infactible; si fuera el caso que hubiera varios factibles, seleccionar al de la mayor afinidad. Para los
infactibles, se seleccionara al que tenga el menor nimero de restricciones violadas y mayor afinidad.

Una vez realizada la seleccién inicial de anticuerpos (refiérase al paso 2 del algoritmo explicado en el
subtema anterior), utilizamos los mismos criterios para la segunda seleccién después de haber realizado la

mutacién de los clones (refiérase al paso 5 del mismo algoritmo).
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3.4 Pruebas y resultados experimentales

Los operadores de mutacién aportados tienen caracteristicas de uniformidad y permiten pasos de
mutacién pequefios y grandes. Notamos experimentalmente que estos operadores aceleran la convergencia
y permiten una mayor exploracién del espacio de busqueda como se observari en los resultados
reportados. Los primeros experimentos de nuestro algoritmo utilizaban el tnico operador de mutacién no
uniforme propuesto por Nunes de Castro et al en [24], sin embargo para el algoritmo con poblacién
reducida no entregé buenos resultados debido a que no converge al 6ptimo ain aumentando el nimero de

individuos hasta 10.

3.4.1 Primera fase de experimentacion

Para la primera experimentacién y con respecto al micro-SIA sin manejo de restricciones, utilizamos las
funciones citadas en [32]. Se trata de funciones con multiples variables (dimensién 30) y éptimo en cero, a
excepcién de f08. Refiérase al anexo A para revisar estas funciones. La eleccién de este test de prueba se
debe a que las funciones abordadas por el autor de la referencia se resuelven utilizando el algoritmo de

evolucién diferencial lo que presupone que las funciones son complejas y son un referente actual.

En la tabla 3.1 se aprecian los resultados obtenidos experimentalmente. Se muestran los resultados de 20
corridas para cada problema. Para todos los casos utilizamos una poblacién fija de 5 anticuerpos y 10
generaciones para alcanzar la convergencia nominal. El equipo utilizado para las pruebas fue una PC Quad
Core a 2.66 MHz, con 2MB de memoria. La intencién de este experimento fue probar estadisticamente

la convergencia del micro-SIA al éptimo.

98}
(9]
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Tabla 3.1. Resultados experimentales del micro- sistema inmune artificial para problemas de optimizacion sin

restricciones.
Ciclo  Convergencia
Funcién Mejor Peor Media
Externo Nominal
fo1 1000 10 0.0 0.000022 0.000009
f02 1000 10 0.0 0.000017 0.000008
f03 1000 10 0.0 0.000002 0.000001
fo4 1000 10 0.0 0.000012 0.000005
f05 1000 10 0.0 0.000028 0.000012
f06 2000 10 0.0 0.000032 0.000015
fo7 2000 10 0.0 0.000027 0.000013
2000 -
f08 10 12569.  -12569.57 -12569.496
5
f09 2000 10 0.0 0.000033 0.000013
f10 2000 10 0.0 0.000011 0.000007
f11 2000 10 0.0 0.000013 0.000004

Se aprecia que en todas las funciones utilizadas se convergié al 6ptimo. La medida del error promedio es

minima en todos los casos.

3.4.2 Segunda fase de experimentaciéon

Continuando con respecto al micro-SIA sin manejo de restricciones, se procedié a realizar una
comparacién entre el SIA en su version estdndar y el micro-SIA. Sélo se utilizaron tres funciones de las
citadas en el anexo A. Para realizar esta comparacién se corrieron los algoritmos en la misma PC,

respetando las caracteristicas fisicas antes expuestas en el numeral 3.5.1.
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La intencién de este experimento fue revisar el nimero de evaluaciones a la funcién objetivo y el tiempo

de ejecucion del algoritmo para converger al 6ptimo.

En la tabla 3.2 se listan los resultados experimentales obtenidos en esta fase.

Tabla 3.2. Resultados experimentales de la comparacion entre el CLONALG en su version estdandar y el micro-

SIA, ambos casos sin manejo de restricciones.

Ciclo Ciclo  Evaluacionesala  Tiempo
Ab Clones
interno  externo  funcién objetivo  (segundos)
CLONALG
fo1 50 256 0 1000 1,280,000 47.2
f05 70 312 0 1000 21,840,000 78.6
Jo7 70 312 0 1200 26,208,000 103.7
Micro-SIA
fo1 5 15 10 1000 750,000 14.8
f05 5 15 10 1000 750,000 14.2
J07 5 15 10 2000 1,500,000 48.3

Noétese en la tabla 3.2 que el nimero de anticuerpos (individuos) en la poblacién inicial del algoritmo en
su versién estindar para f01 es de 50, mientras que para el micro-SIA en la misma funcién se utilizan sélo
5 individuos. Asi mismo, en la etapa de clonacién, para la misma f01 en la versién estindar la poblacién
crece hasta 256 clones, mientras que en el micro-SIA se tiene un crecimiento controlado de 15 clones.
Con lo anterior, el uso de la memoria de datos en el micro-SIA se reduce al 5.85% de la utilizada por la
versién estindar de CLONALG. Para el caso de f05 y f07, el micro-SIA utiliza el 4.80% de los 312

clones generados en la etapa de clonacién.

Con respecto al nimero de evaluaciones a la funcién objetivo, comparando los resultados, se aprecia que el

micro-SIA realiza menos evaluaciones para alcanzar el 6ptimo. Nétese que si se aumenta el ciclo externo
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del micro-algoritmo también crece el nimero de evaluaciones a la funcién objetivo. Considerando {07, el
micro-SIA ejecuta 1,500,000 evaluaciones a la funcién objetivo y en contraparte CLONALG verifica
26,208,000 la evaluacién, lo que representa un menor coste computacional para la versién reducida. En
este mismo sentido, el tiempo de ejecuciéon del micro-SIA es también menor en todos los casos

reportados.

3.4.3 Tercera fase de experimentacién

El tercer experimento consisti6 en modificar el nimero de anticuerpos en la poblacién inicial,
modificando por ende el nimero de clones en la fase de clonacién. También se procedi6 a realizar
cambios en los ciclos interno y externo del micro-algoritmo. En la tabla 3.3 se aprecian los resultados

obtenidos de este experimento.

Tabla 3.3. Resultados experimentales al variar los pardmetros del micro-SIA.

Ciclo Ciclo

Ab  Clones _ Mejor
interno  externo

fo1 3 12 5 1000 0.000021
fo1 10 25 10 1000 0.0

fo1 15 35 20 500 0.000084
fo7 3 12 5 2000 0.000009
fo7 10 25 10 2000 0.000002
Jo7 15 35 20 1000 0.000040

En la Tabla 3.3 se aprecia que aumentar o disminuir el nimero de anticuerpos de la poblacién inicial es
un pardmetro sensible que estd relacionado con el nimero de clones que se obtendran. Recuérdese que en

la etapa de clonacién los mejores individuos clonarin mds y mutarin menos que los peores. El ciclo
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interno obliga a que se modifique el externo para buscar la mejor manera de que funcione el algoritmo en
términos de que converja al éptimo. Esta experimentacién permitié definir que un nimero de 5
individuos iniciales, un crecimiento controlado de 15 clones y una convergencia nominal de 10, eran los
parimetros que mejor se adaptaban para resolver las funciones propuestas a la vez que se generalizaron las

caracteristicas del micro-SIA.

3.4.4 Cuarta fase de experimentacion

Debido a que los problemas de optimizacién en la vida real contienen restricciones de diferente
indole, en este ultimo experimento se decidié incluir una aproximacién al manejo de

restricciones para saber cémo se comporta el micro-SIA ante estas situaciones.

Se probaron dos funciones: g0I y g02, presentadas en [33]. Refiérase al anexo B para revisar
estas funciones. La funcién g0 tiene 13 variables y la funcién g02 tiene 20 variables. El
6ptimo para g01 es -15.0. Cabe mencionar que para g02 el mejor 6ptimo encontrado (el 6ptimo

es desconocido) es -0.803619. En la tabla 3.4 se muestran los resultados de 20 corridas.

Tabla 3.4. Resultados experimentales del micro-SIA para problemas de optimizacion con restricciones.

Optimo Error
Ciclo  Convergencia
Funcién Mejor Peor Media esperado  (considerando el
Externo nominal
mejor resultado)
g01 2000 10 -15.0 -14.978  -14.989 -15.0 0.0
g02 2000 10 -0.804090 -0.83023 -0.81025 -0.803619 0.000471
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Revisando los resultados reportados para las funciones citadas podemos afirmar que el
algoritmo disefiado tiene un desempefio satisfactorio comparando los valores obtenidos con el

6ptimo esperado.
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Capitulo 4

Arquitectura del micro-SIA

Para las realizaciones en hardware se propuso resolver el problema del conteo méximo de unos (maxone
problem) [34], también conocido como counting ones problem, que consiste en maximizar el nimero de bits

puestos a uno en una cadena de bits. Matemdticamente el problema se describe como encontrar un vector
N
X=X X5 X} , en donde xe {0,1} que maximice la ecuacién

5 N
F(X):;’ﬁ (4.1)

En esta ecuacién, NV representa el nimero de bits de la cadena, por lo que el miximo se

obtendr4 cuando los IV bits de la cadena sean unos.

Este problema no es sencillo de resolver en hardware, debido a que un nimero mayor que otro
no necesariamente representa un mejor resultado, por ejemplo, el dato binario 1000 es peor
solucién que el dato 0011 debido a que su cadena de bits tiene menos unos. A medida que
aumenta el nimero de bits de la cadena, la complejidad de la bisqueda también aumenta tal y

como se comenta en [34].

El algoritmo funciona de manera general como se describe a continuacién:
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Generar aleatoriamente 5 anticuerpos de IV bits, para el caso del microcontrolador se
utilizaron 8 bits y para el FPGA 16. En la generacién inicial estos anticuerpos se copian
directamente a la poblacién de trabajo para comenzar la convergencia nominal que estd

controlada por un nimero de generaciones igual a 5.

2. Utilizar una seleccién basada en ranking, tal y como se hizo con el micro-SIA. El anticuerpo de

mayor afinidad sera el mejor individuo.

3. Realizar la clonacién de todos los anticuerpos utilizando la misma ecuacién 3.1 del capitulo 3 de
este mismo documento. De igual manera a la versién en software, considerando una poblacién de

5 anticuerpos obtendremos una poblacién de 15 clones.

4. Realizar la maduracién de los clones a través de un proceso de mutacién. En esta parte del
algoritmo es importante mencionar que existen diferencias entre la versién del micro-SIA
realizada en software con la aproximacién en hardware. La principal diferencia es que en software
se trabajé con una versién con nimeros reales y para hardware sélo se trata de representaciones

binarias.

La probabilidad de mutacién se fijara al principio de la convergencia nominal para cada grupo de
clones obtenidos del mismo anticuerpo. Esta probabilidad se determina de manera proporcional a
la afinidad del anticuerpo que originé los clones y disminuird en cada generacién, asi el grupo de
clones del mejor anticuerpo, nombrado BestA4b en la versién en software, mutard menos que los
demds grupos de clones que se generaron de los restantes anticuerpos.

El unico clon que se obtuvo del peor anticuerpo tendrd la mayor posibilidad de mutar. Para tal
propésito se aplican las mismas ecuaciones 3.2 y 3.3 del capitulo 3. Con respecto a la variacién
que presenta cada uno de los clones al efectuar la mutacién, se utilizé un operador sencillo que
invierte un bit en determinada posicién de la cadena. Para determinar qué bit debe mutarse se
aplica una probabilidad de 0.5 considerando que un bit de una cadena que representa un
individuo que es una buena solucién tendrd menos posibilidades de cambiar que uno que

pertenece a una mala solucién.
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5. Efectuar nuevamente una seleccién basada en ranking. Esta ocasién, se ordenardn los 15 clones
con respecto a su afinidad. Los dos mejores clones se seleccionardn (elitismo) y la nueva poblacién
se completard con otros 3 clones seleccionados aleatoriamente de la poblacién de clones maduros.
Los restantes clones se eliminardn, proveyendo una auto-regulacién dentro de la convergencia

nominal.

6. Si se alcanzan las 10 generaciones de la convergencia nominal, se mantendrin los dos mejores
clones y se generardn otros tres anticuerpos de manera aleatoria para completar la nueva poblacién
de trabajo y comienza nuevamente la convergencia nominal hasta que el ciclo externo del

algoritmo cumple con la condicién de parada.

4.1 Implementacién en microcontrolador

Se decidi6é dirigir la implementacién del disefio hacia un dispositivo comercial, en este caso un
microcontrolador de 8 bits de bajo coste. Se utilizé6 un PIC16F628A que obliga a que se realice un
procesamiento procedural de las instrucciones, ademds estamos restringidos por el nimero de pines de

E/S, asi como de la memoria de datos que es de sélo 224 bytes. Las etapas del disefio incluyen:

1. Generador de nimeros aleatorios. Se utiliza el oscilador interno del microcontrolador (4MHz) y
un push button para accionar el médulo generador que como elemento base tiene un contador

binario. Este médulo genera 5 cadenas binarias (anticuerpos) para copiarlos a la poblacion inicial.

2. Moédulo de ordenacién (ranking). Este médulo cuenta los unos de cada cadena y asigna una
calificacién a cada individuo. Posteriormente los ordena de mejor a peor considerando que los

mejores individuos son los que tienen el mayor nimero de unos. Para contar los unos de una
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cadena se utiliza un registro de corrimiento que con ayuda de una compuerta xor y un contador
nos permita detectar la presencia de un uno y asi incrementar el conteo. Esta tarea es el
equivalente a la evaluacién de la funcién objetivo. El mismo nimero de unos contado es el valor
en calificacién que se le asigna a cada individuo. Para ordenarlos se utiliza un comparador que
detecta quién o quiénes tienen el mayor numero de unos y los clasifica como los mejores

individuos.

3. Moddulo de clonacién. Este médulo se encarga de generar 5 clones del mejor individuo, 4 del
segundo mejor y asi sucesivamente hasta obtener los 15 clones que caracterizan a nuestro

algoritmo.

4. Moédulo de mutacién. Cada uno de los 15 clones tiene probabilidad de mutar, sin embargo, los 5
clones obtenidos del mejor individuo tienen menos probabilidad de mutar que el tnico clon
obtenido del peor individuo, quien tiene la mas alta probabilidad de mutar. Se utiliza un registro
de corrimiento que permite cambiar el bit en la posicién necesaria de acuerdo a la probabilidad
definida en el algoritmo. Toda la cadena de bits de cada clon se recorre completamente para
aplicar el operador de mutacién en donde corresponda. Para los 5 clones del mejor anticuerpo se
utiliza mutacién de un punto, es decir, se invertird un solo bit de la cadena. La posicién de este bit
se elige aleatoriamente. Para los 4 clones del segundo mejor anticuerpo se aplica mutacién de dos
puntos, es decir, se invertirin dos bits en dos posiciones elegidas aleatoriamente. Sucesivamente se
utiliza este criterio hasta llegar al peor anticuerpo que sélo obtuvo un clon, a éste se le aplicard
mutacién en 5 puntos, lo que indica que se invertirdn 5 bits de su cadena cuyas posiciones en ésta

también se eligen aleatoriamente.

5. Mbodulo de ordenamiento de clones. Este médulo funciona de manera similar al primer médulo
de ordenamiento para 5 anticuerpos, con la observacién de que ahora debe clasificar 15 clones.
Tras haber mutado, es posible que los individuos en el ranking hayan cambiado su calidad, por lo

que se deben reclasificar y ordenar.
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6. Moddulo de remplazo. Este médulo se encarga de mantener a los dos mejores clones de los 15
generados y completa la poblacién de trabajo con otros tres que se generan de manera aleatoria.
Este médulo hace uso del médulo generador de ndimeros aleatorios para cumplir con su
encomienda. Este mismo mddulo lleva el control de la convergencia nominal por lo que al
alcanzar las 10 iteraciones del ciclo interno. Mantendra a los dos mejores individuos, que a su vez
son las dos mejores soluciones y las copia a la poblacién de trabajo para comenzar nuevamente un

ciclo externo del micro-SIA.

En la figura 4.1 se pueden observar los médulos concebidos para la implementacién embebida, que

complementan la explicacién anterior.

10111101
10111101
10101001 10111101
Generador de 00100110 Modulo de ; 1211;;31 b 10111101
nimeros 11110001 - ordenamiento (1) 3 01010111 - oo D-' s 10111101
aleatrorios 01010111 clonacion 11110001
10111101 4 10101001 11110001
5 00100110 11110001
11110001
Poblacidn inicial 01010111
01010111
01010111
10101001
10101001
00100110
Dos mejores Cuando concluya el ciclo externo, aqui 11111101 10110101 l
(elitismo) estaran los mejores individuos 11110111 10111101
| 10111101 10101101
AN 01101111 10111100
T~ | [iTTEiior) | 11101101 11111101 '
“l11110111 Médulo de 10110101 Médulo de 11010000 Modulo’de
00100101 remplazo - 10101101 ordenamiento (2) - 10110011 mutacian
>11000010 10111100 11010011 (maduracion]
_;’/ 10001111 10110011 11110111
11010011 00011110
," 00011110 11000110 Aplicar mutaciones de
Siya se alcanzd |a convergencia 11000110 01001011 1,2,3,4y5 puntos
nominal son tres ndmeros aleatorios, si 00101110 01101111
atin no se ha alcanzado se trata detres 11010000 00101110
clones maduros seleccionados 01001011 11101101
aleatoriamente

Figura 4.1. Diagrama a bloques del micro-SIA implementado en hardware, para solucionar el problema del

conteo de unos.
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La implementacién embebida en el microcontrolador entregé los resultados listados en la tabla 4.1. Se
realizaron 20 corridas del algoritmo para reportar los datos. La frecuencia de trabajo fue de 4MHz
correspondiente al oscilador interno del dispositivo. Se puede observar cémo se maximiza el nimero de
unos en el individuo reportado en cada generacién. Para los experimentos con el microcontrolador, 40
ciclos externos fueron suficientes para obtener el méximo. El nimero de ciclos en la convergencia nominal

(interno) se mantuvo en 5.

Tabla 4.1. Resultados experimentales del micro-SIA implementado en el microcontrolador para solucionar el

problema del conteo de unos.

Longitud
&l 1 Generacién 5 Generaciones 10 Generaciones 20 Generaciones 40 Generaciones Tiempo
e
(salida) (salida) (salida) (salida) (salida) (segundos)
individuo
8 bits 00001101 00001111 00101111 01110111 11111111 132

4.2 Arquitectura en FPGA

La arquitectura propuesta se implement6 en un FPGA Spartan 3A, con nimero de parte 35700A del
fabricante Xilinx. Los médulos disefiados son los mismos que para el microcontrolador con la observacién
de que en el FPGA es posible generar una arquitectura mas flexible y 6ptima que en el microcontrolador
comercial. El oscilador incorporado en la tarjeta de desarrollo es de 50MHz y fue el que se utiliz6 en el
disefio. Los médulos fueron realizados en VHDL que es uno de los lenguajes descriptores de hardware
mas utilizados actualmente. Se utilizé el mismo problema de maximizacién del conteo de unos, con la
diferencia de que los registros utilizados en el FPGA fueron de 16 bits, por lo que el 6ptimo real a obtener
fue de 1111111111111111 que representa una afinidad (aptitud) de 16. En la Tabla 4.2 se listan los
resultados obtenidos para la maximizacién de unos en el FPGA. Comparado con el microcontrolador el
tiempo de obtencién del resultado fue menor ain con un nimero mayor de bits en el registro. Lo anterior

no sélo se debe a que el oscilador de la tarjeta de desarrollo es de 50MHz en contraparte con los 4MHz
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del oscilador interno del microcontrolador, sino que en el FPGA es posible hacer comparaciones de datos

en forma paralela acelerando la convergencia.

Tabla 4.2. Resultados experimentales del micro-SIA implementado en el FPGA para solucionar el problema del

conteo de unos.

Longitud
del 1 Generacién 10 Generaciones 20 Generaciones 40 Generaciones Tiempo
e
(salida) (salida) (salida) (salida) (segundos)
individuo
16 bits 0000001010100111 0001001111110111 0001011111110111 1111111111111111 23

Debido a la flexibilidad de los recursos del FPGA y para demostrar en forma prictica el uso del micro-
SIA disefiado, se decidié implementar una aplicacién que realizara el reconocimiento de caracteres. De
manera cierta, ésta es una aplicacién cldsica que permitird una ejecucién intrinseca del algoritimo en el
dispositivo de 16gica reconfigurable. Se parte de una matriz de 7 filas y 5 columnas (35 puntos) para
conformar los caracteres. El contenido de esta matriz se codificé en una cadena de 35 bits, por ejemplo,
para el caricter corrupto colocado a la entrada de la Figura 4.2 se tendria la cadena
01110101011010100100001000010011100 en donde un 0 representa un punto de la figura sin marcar.

El cardcter corrupto se compara paralelamente con 14 caracteres predefinidos: 9 digitos (1 al 9) y 5 letras
(vocales), todos éstos también codificados como cadenas de 35 bits. Con ayuda de una etapa de
compuertas XOR y aplicando el criterio de la distancia de Hamming es posible obtener un patrén de
comparacion entre caracteres. Posteriormente con un médulo de conteo de unos se asigna una calificacién
a la calidad del individuo para saber cudl es la afinidad de cada uno de éstos. Debido a que se obtienen 14
individuos después de la comparacién, al que tenga la mejor afinidad se le considera el elemento principal
en nuestra poblacién. Este individuo completara, con otros cuatro generados aleatoriamente, la poblacién
inicial del micro-SIA cuya funcién serd maximizar el nimero de unos en la cadena que representa el

resultado de la comparacién.
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Figura 4.2. Reconocimiento de caracteres implementado en el FPGA y que utiliza al micro-SIA.

Se utilizaron 50 generaciones (ciclos externos del micro-SIA) para obtener el mejor resultado.
Se definieron 5 ciclos internos para la convergencia nominal y el algoritmo se ejecuté 20 veces
y en todas las corridas se obtuvieron los mismos resultados. En la Tabla 4.3 se muestra la salida

obtenida para un caracter corrupto al paso de las generaciones.

Tabla 4.3. Evolucion de la solucion para un caracter corrupto.

Caracter Generacién 50
Generaciéon 10 Generacién 20 Generacién 30 Generacién 40

corrupto Salida

[ ] [ [ 1 | [ | | | [ | |

| W 1 [ N | | L | L |
[ | [ | | ] ] [ | [ | | | | N | | [ | |
ENEER Hn [ | ]| [ 11 ]] 1 [ []] [ | ]
ENEER HNEER ([ 1]]] L[] | | | ([ 1]
[ ] [ | | ] n [ | [ | [ | [ ] | I | [ | |
ENEEE | BN | [N [] ] [ N i n

En la Tabla 4.4 se muestran los resultados obtenidos para los 5 caracteres corruptos indicados

en la primera columna de la misma tabla.
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Tabla 4.4. Resultados experimentales para 5 caracteres corruptos.

Caricter Generacién 50
corrupto Salida
]
| I |
| | ]
| | n
| [ [ ]]
| | n
| | | |
[ 1111] =ll L] ]
n
(11 11] [ 111 ]]
] n
| | | |
| [ 1] ]]
(111} [ 1111}
EEn | ]
EEn n
] [ ]
] n
n | |
[ 1]} EREER
[ 1]} (111}
n | | n | |
] n
HER ERER
n | |
[ | | | n | |
[ 1]} ERER
HER ([}
mn ] [ ]
| | [ | [ ]
] (111}
| ||
AN | [ | [ ]
L[] ] L1 1]
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Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo de tesis se disefi6 y se implementé un algoritmo bioinspirado con un tamafio de poblacién
reducido, basado en el principio de seleccién clonal del sistema inmune artificial, para solucionar
problemas de optimizacién numérica. El principio de seleccién clonal extrapolado del sistema inmune
biolégico, se caracteriza por aumentar el tamafio de la poblacién durante la etapa de clonacién y sélo
permite aplicar operadores de mutacién, por lo que mantener la diversidad de la poblacién y asegurar la
convergencia del algoritmo, han sido los principales retos que hacen interesante el estudio de esta
heuristica. Los elementos principales en nuestra metodologia consisten en incorporar una convergencia
nominal que se alcance después de un numero fijo de iteraciones, un elitismo que preserve al mejor o
mejores individuos encontrados al término de la convergencia nominal y un criterio para incorporarlos
como parte de una nueva poblacién al momento de reinicializar el algoritmo. Debido a que el proceso
inmune simulado por este algoritmo no incluye un operador de cruza, la clonacién con crecimiento
controlado (fijo de 15 clones en nuestro disefio) y los operadores de mutacion aportados son primordiales

para mantener la diversidad y acelerar la convergencia.

Se probaron varios operadores de mutacién, no obstante los mejores resultados se obtuvieron con los que
aqui se presentaron y que involucran al nimero de clones, al rango de las variables y a la generacién
corriente o actual dentro de la ejecucién del algoritmo. Experimentalmente se probaron poblaciones de 3
y hasta 5 anticuerpos, adaptando la clonacién de manera proporcional siguiendo la misma metodologia
planteada y con 5 anticuerpos y 15 clones se obtuvieron los mejores resultados, por lo tanto el algoritmo se

presenta con estas caracteristicas.
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En las funciones de prueba utilizadas, el elitismo designado (preservando a los dos mejores individuos)
tanto en el ciclo interno de la convergencia nominal como en el ciclo externo, coadyuva a asegurar la
convergencia del algoritmo. El nimero de generaciones para alcanzar la convergencia nominal se planteé
de 10, debido a que menos generaciones no aceleran la bisqueda y mds generaciones no mejoran los

resultados.

De acuerdo a los resultados obtenidos, el algoritmo funciona correctamente para problemas de
optimizacién mono-objetivo sin restricciones y con restricciones para las funciones presentadas en los
benchmarks correspondientes. De acuerdo a [6] un micro — algoritmo deberia ser més ripido que un
algoritmo estindar; en las pruebas comparativas encontramos que efectivamente para las funciones

utilizadas es mds rapida la versién micro.

Estd comprobados que al existir un menor nimero de individuos, se utiliza un espacio menor en la
memoria de datos de cualquier plataforma en software o en hardware. El problema del conteo de unos es
frecuentemente utilizado en el drea del reconocimiento de patrones, especialmente cuando se desea

realizar una comparacién entre cadenas de bits.

El algoritmo del SIA en su versién de poblacién con sélo 5 individuos se implementé con éxito,
primeramente en un microcontrolador y posteriormente en un dispositivo de 16gica programable (FPGA),
para resolver este problema. La generacién de nimeros aleatorios no es trivial en hardware, la mayoria de
los casos infieren una generacién pseudoaleatoria de los individuos. En nuestro caso se logré con estas
mismas caracteristicas, pero que funcioné correctamente. El speedup presentado por las versiones en
hardware, en comparacién con su contraparte en software es mayor, tal y como se reporté en los resultados

presentados en el Capitulo 4 de este mismo documento.
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Trabajos a futuro

Es posible afirmar que el desempefio del micro algoritmo del SIA es tan bueno como el de su contraparte
estindar, aunque con menores requerimientos de espacio en memoria de datos, lo que permite enfocar el
disefio hacia aplicaciones con un bajo costo computacional o a implementaciones en circuitos embebidos
refiriéndose al denominado hardware evolutivo. El manejo de espacios restringidos y la optimizacién con
multiples objetivos se pueden incorporar al esquema bésico planteado, seguramente éste serd un trabajo a
tuturo, al igual que explorar la adaptacién de otros algoritmos bioinspirados comunes en la resolucién de

problemas de optimizacién.

La vertiente planteada estd encamina a seguir trabajando con microcontroladores convencionales atacando
problemas de decisién. También se estd planteando la posibilidad de la implementacién del algoritmo en
dispositivos méviles tales como smartphones y PDAs, entre otros, s6lo es cuestién de buscar las posibles
aplicaciones. Con el uso minimo de la memoria de datos para alojar individuos, por parte de nuestro

algoritmo, es posible considerar esta propuesta.

W
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ANEXO A

Funciones de prueba para el micro-SIA sin manejo de restricciones

fO1 — Sphere Model
fi(x) = Z(& )’

-100< % < 100
min (f1) = (0, ..., 0)=0

f02 — Schwefel’s Problem
30 30
f,0 =2 %[+ |
i=1 i=l

-10< x5 < 10
min (f,)=1(0,...,0)=0

fO3 — Schwefel’s Problem

W):i(gx,j

i=1 \_j=1
-100< x < 100
min (f3) =5 (0, ..., 0) =0

f04 — Schwefel’s Problem
f,(x)= max{{x]1<i<30}
-100< % < 100

min (f4)=14(0,...,0)=0

fO5 — Generalized Rosenbrock’s Function

1,00 = 310006, ~)7 + (5 1)’

-30< x5 < 30
min(f5 ):f5(1,..., 1)=0
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f06 — Step Function
f00=> (% +05)’
i=l

-100 < % < 100
min(fG ):fe(o,...,O):O

fO7 — Quartic Function with Noise
30

f,00=>ix" +random(0,1)

i=1
-1.28< x < 1.28
min (f) =7 (0, ..., 0) =0

fO8 — Generalized Schwefel’s Problem
0= 3" x sin{,[x])

-500 < x < 500

min (fg) = fg (420.9687, ..., 420.9687) = -12596.5

f09 — Generalized Rastrigin’s Problem
f,0="" [x* ~10cos(27% ) +10]

-5.12< % < 5.12

min (fg) =15 (0, ...,0)=0

f10 — Ackley’s Function

1 30 2| LSO
fm(x)_—ZOe(—O.z /%%:)g J 6(3O;cos(2ﬂxi )j+zo+e

-32< X% < 32
min(f10)=f10(0,...,0)=0

f11 — Generalized Griewank’s Function

1 30 5 30 X|
f,,(x) = mle —Hcos(f)+l
i=l

i=l
-600 < x < 600
min(f11)=f11(0, ,0)20
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ANEXO B

Funciones de prueba para el micro-SIA con manejo de restricciones

g1
Min

4 4 13
f[l")=5§ If—-‘jg rf—g Ty
i=1 i=1 =5

gz =211+ 229+ 7o+ 111 —10<0
gT)e =21+ 223+ 2+ T2 —10<0
gT)a =29+ 2x3+ 21+ T2 —10<0
Q(T].t =8 +rn<0
glxr)s = —Bra+ 1 <0
glx)g = —Brs + 112 < 0
glr)r = -2rg— 25+ 110 < 0
glr)s = —2rg — 2 + 111 <0
G(z)y = -2 — Ty + 712 <0

D<r<1(i=1,.,9),0<2<100(i=10,11,12) y0< 113 < 1

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

z02
Max

neddiey 9T 2
f(z) = lZf=] cost(x1,) — 2] [, cos l[:r.'TJI

VODHEE

glr) =075 — [[,z <0
girh =31 7 —T75n<0

n=20,0<mr<10(i=1,..,n)
maz(f) = flrs) = —0.803619
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ANEXO C

Micro-algoritmo de evolucién diferencial.

La Evolucién Diferencial es un algoritmo evolutivo propuesto por Storn y Price [10] para resolver
problemas de optimizacién principalmente en espacios continuos y en el cual las variables se representan

mediante nimeros reales. Actualmente se ha utilizado en problemas de alta complejidad con muy buenos

resultados [11].

En la ED se genera de forma aleatoria una poblacién inicial de individuos (vectores originales), de los
cuales se seleccionan tres, también aleatoriamente y que sean distintos entre si. A cada uno de estos
individuos se le denomina vector objetivo y se denotan por 71, 72 y 73, en donde 73 es el vector base o
principal. Con ayuda de un operador especial (F) se realiza una combinacién lineal con las diferencias
entre 71, 72 y 73, con la intencién de generar nuevos vectores ruidosos, a esta etapa se le conoce como
mutacién. F' es entonces, un factor que escala la diferencia entre vectores. Posteriormente se generan
vectores de prueba a partir de la recombinacién de vectores ruidosos y vectores originales, lo anterior se
logra a través de un pardmetro denominado tasa de recombinacién (CR). Para finalizar el algoritmo se
procede a seleccionar el vector que se copiard a la generacién siguiente, comparando los vectores de prueba

con los originales en base a su aptitud.

La versién mas comtn de la ED es la denominada DE/rand/1/bin; que fue la que se abordé en este
trabajo y se lista en Algoritmo 1, se recomienda referirse a [12] para mayores detalles del mismo. La

cantidad de generaciones, el tamafio de la poblacién y los pardmetros CR y F, son definidos por el usuario.
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Algoritmo 1. Evolucién Diferencial estindar, versién DE/rand/1/bin

Begin
G=0

Crear aleatoriamente la poblacion inicial .‘-l:G Vii=1.... NP
Evaluar f(ie ) Vi.i=1.... NP
For G =1 10G...Do

Fori =1 to NP Do

Seleccionar aleatoriamente 7; # 7, # 13
Jrma =rendisi1.D)
For j=1tDDe
If (rand,[0,1)=CF. f [=j,s0s) then
i 1 NN
Uiy =Xg +F Xle—X; }
Elze

i I

Ujga =l;s
Endif
End for

1t (fliga)< S ) ten

i ]
X THgy
Else

-~ i
Xea = Xg

End if
End For
G=G+1
End For
End

La versién con poblacién reducida de este mismo algoritmo se observa modularmente en la Figura 2. En
nuestros experimentos con ED utilizamos una poblacién de 5 individuos, ya que se comprobé
funcionalmente que con un menor nimero de individuos se obtiene una convergencia prematura y utilizar
mids de 5 individuos no mejora los resultados. Se determiné que el criterio para alcanzar la convergencia
nominal fuera al cabo de 5 generaciones, refiriéndose al ciclo interno del algoritmo. En este rubro también

se realizaron pruebas con 10 generaciones, sin observarse alguna mejoria en los resultados.
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Figura 2. Diagrama a bloques del micro algoritmo de ED.

En la generacién cero, utilizando una poblacién aleatoria de 5 individuos, se procedié a copiar los mismos
en la poblacién de trabajo y en la poblacién inicial. Nétese que para el ciclo interno en donde aplica la
convergencia nominal, el algoritmo ED se implementa sin cambios en sus operadores y estrategias para
evaluar la metodologia de manera basica. Al alcanzarse la convergencia nominal es necesario determinar
cuintos individuos se copiardn a la poblacién de trabajo y aplicar el proceso de reinicializacién. Después
de una serie de experimentos, se decidié copiar los 4 mejores individuos y el restante se genera
aleatoriamente. Los experimentos realizados contemplaron copiar 1, 2, 3 y 4 individuos con la mejor
aptitud, sin embargo con 4 individuos se obtuvieron los mejores resultados. En este micro algoritmo la
diversidad se mantiene gracias a las etapas de mutacién y recombinacién del propio algoritmo base de ED

y al individuo aleatorio incorporado en la poblacién de trabajo.
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1 Experimentos y Resultados

Para los experimentos se utilizaron las siguientes funciones de alta dimensionalidad, referidas en [12]. 1y

2 son funciones unimodales y separables. 5 es una funcién multimodal y no separable.

f1— Esfera de De Jong

F0=3(x) (1)
-100 < ;c,- > 100

min (f1)=f1(0,...,0)=0

/2 — Funcién techo

f(x)= i(bq +0.5))° 2)
-100 = &; 2100

min (2 )=/ (0, ...,0) =0

/5 - Funcién generalizada de Rosenbrock
29
£ =D 1000x,, = x7) +(x —1)’| (3)
-30 < x; 230
min(f; )=f5(1,...,1)=0

Las tres funciones fueron probadas en el micro algoritmos ED, realizando 20 ejecuciones para cada una y

obteniendo los resultados que a continuacién se discutiran. Se definieron los parimetros indicados en la

Tabla 1, los cuales son sugeridos en [12]:

Tabla 1: Parimetros utilizados para el micro algoritmo de ED.

Funcién CR F
b 0.9 [0.3,09]
2 0.0 [0.3,09]
Al 0.0 [0.3,09]
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En la Tabla 2 se indican las generaciones utilizadas para cada funcién, asi como los resultados

experimentales alrededor del valor éptimo.

Tabla 2: 20 ejecuciones del micro algoritmo de ED.

Ciclo Ciclo
Funcién Mejor Peor Media

Externo interno

f 300 5 0.0 0.0064 0.00010
2 200 5 0.0 1.0 0.20
¥l 300 5 0.0 0.0010 0.00012

En la Figura 3, se aprecia el comportamiento del algoritmo de ED estindar en su versién DE/rand/1/bin

con respecto a la aptitud, para f2. Se utilizé una poblacién de 60 individuos, 1000 generaciones y los

mismos valores de CRy F listados en la Tabla 1.

ED
120000
100000
80000
e}
2 oo L
= 60000
Q.
<
40000 -
20000 -
0
1 82 163 244 325 406 487 568 649 730 811 892 973
Generaciones

Figura 3. Aptitud para 2 con ED estindar.

Utilizando una poblacién de 5 individuos y los parimetros indicados en la Tabla 2, se obtuvo la grifica

exhibida en la Figura 4, para f2 probada en el micro algoritmo de ED.
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10000 L\—

1 14 27 40 53 66 79 92 105118 131 144 157 170 183 196

ra——

Lot

Aptitud

Ciclos del micro ED

Figura 4. Aptitud para f2 con micro algoritmo de ED.

Es importante notar que para las funciones experimentales, el desempefio del algoritmo de poblacién
reducida es tan eficiente como el del algoritmo en su versién estindar. La cantidad de evaluaciones a la

funcién objetivo es similar, considerando el ciclo interno del micro algoritmo.

2 Conclusiones

El micro algoritmo de ED (en su versién DE/rand/1/bin) generé buenos resultado con base en la
metodologia aplicada y con respecto a las funciones seleccionadas. En los resultados experimentales se
obtuvo el 6ptimo para las tres funciones de prueba de alta dimensionalidad, lo que denota resultados
alentadores para continuar con la investigacién. Es posible afirmar que el desempefio del micro algoritmo
de ED es tan bueno como el de su contraparte estindar, aunque con menores requerimientos de espacio
en memoria de datos, lo que permite enfocar el disefio hacia aplicaciones con un bajo costo computacional
o a implementaciones en circuitos embebidos (p. e. dispositivos de ldégica programable y
microcontroladores convencionales) refiriéndose al denominado Aardware evolutivo. E1 manejo de espacios
restringidos y la optimizacién con multiples objetivos se pueden incorporar al esquema bdsico planteado,
seguramente éste serd un trabajo a futuro, al igual que explorar la adaptacién de otros algoritmos

bioinspirados comunes en la resolucién de problemas de optimizacién.
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ANEXO D

Bio-inspired architecture design for a PWM module

Abstract

This paper presents the analysis and design of a
Pulse Width Modulation embedded unit as an
alternative to convert digital signals to analog signals
extrapolating the biological principle of DNA
hybridization. Biological hybridization process is a
binding event between two complementary DNA
single strands and that leads to the formation of a
double-stranded helix. The proposed technique to
detect the hybridization is based on direct comparison
of data, allowing a high degree of parallelism in the
Bio-inspired architecture specially designed to regulate
the light intensity of LED lamps as a home

automation application.

1. Introduction

In digital electronic design, a PWM (Pulse
Width Modulation) unit is basically a digital —
analog converter (DAC) which can be used in
solutions that do not require a high frequency of
sampling, it converts a binary data into a series of
pulses, so that the pulse duration is directly

proportional to the value of binary data. PWM is

widely used in different areas of control systems,
such as robotics, industrial process control, power
control systems, and others [1].

With regard to home automation (domotics),
PWM has been very useful in regulating the light
intensity of lamps (LED, fluorescent and

incandescent), as well as regulating valves and

small engines that automate some process [2], [3].

When designing with programmable logic
devices (FPGA, CPLD), embedded realization of
such converters is common [4], so this paper
proposes an alternative to design a PWM unit
simulating the combination of DNA strands in
order to regulate the light intensity of a LED
lamp in an application for home automation and
so contribute to energy savings. The artificial
DNA hybridization suggests a simple mechanical
that compare parallel binary strands stored in data
registers looking for evidence that they are
complementary to each other to validate a

subsequent action as a response. This approach is
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very similar to evaluation of inference rules in an
expert system that tries to model the reasoning of

a human operator [5].

2. Electronic detection of DNA hybridization

DNA (Deoxyribonucleic Acid) is a chemical
substance that is found in the nucleus of cells,
which stores the basic code of all life translated as
biological instructions. In the molecular genetics
theory about DNA hybridization, single strands
of DNA from two different species are allowed to
join together to form hybrid double helices, much
like a twisted ladder. These hybrid segments of
DNA are used to determine the evolutionary
relatedness of organisms by examining how
similar (or dissimilar) the DNA base pair
sequences are; in other words, the degree of
hybridization is proportional to the degree of
similarity between the molecules of DNA from
the two species.

The way to detect the hybridization of two
single strands of DNA has been replicated in the
field of electronics through DNA Array, also
called DNA chip or Gene array [6]. This chip is a
matrix structure on which are distributed DNA

single strands that have been implanted into a

silicon base. These sequences have a simple fixed
value that when they are incubated with strands
injected up to the chip, generating helices of
DNA that can be detected through electronic
tools. Engineering has shown that DNA chips
can be used to store and evaluate in parallel,

Boolean or fuzzy rules [5], [7].

In electronic design, hybridization can be
implemented using a reference register that will
be compared in parallel with others test registers,
looking for evidence that they are complementary.
In Figure 1 test register represents the simple
sequence of DNA with a fixed value and reference
register is the DNA strand that is injected or
introduced to chip. To maintain the analogy with
biological hybridization, the reference register is
unique and will be compared with all test registers

in parallel form.

Note that to make this comparison, both
registers must have the same size and only if they
are complementary, the flag output will be high
logical value. To verify that the bits of both
registers are mutually complementary, XOR logic

gates are used for bitwise comparison.
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Figure 1. Standard model of artificial hybridization with digital electronic.

3. Pulse width modulation (PWM)

PWM
embedded wunit is wusually accomplished by

In digital electronic circuits a
connecting a binary counter and a comparator
circuit together; this last one will determine when
data applied to the entrance of the unit is less
than the value of binary counter constantly
changing. At the output of the PWM unit, is
necessary to connect a low-pass RC filter to
determine the voltage of the analog signal
equivalent to digital data entered [8]. The entire
period of a PWM cycle is equal to the product of

the period clock signal reference (system clock)

with 2", where 7 is the number of bits of the

counter circuit proposed.

In the particularity of this work were
considered 4-bit data registers, so in [8] is
demonstrated that a converter of more than 8 bits
does not get more benefits, so 16 different levels
(at a rate of 2%) of luminous intensity are

adequate.
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4. Bio-inspired architecture

We consider a modular design consisting of
three parts. First part of this realization uses a
reference register to be compared in parallel with
every test registers, simultaneously.

According to the scheme established with 4-
bit registers, 16 test registers were designed with
fixed and different values, and a single reference
register which establishes the digital data to
convert to their analog equivalent in a range of 0
to 5 V, for example, a binary input equal to 0000
will get an analog voltage of OV; in the same way,
a binary input equal to 1111 will get the

maximum analog value equal to 5V.

The fixed values of the test registers were
assigned complementary in correspondence to the
values that they can take at the rate of 27, in other
words, for a binary entry 0000, stored in the
reference register, the test register labeled as "0"
will store a binary data 1111; for an entry 0001, it
was assigned 1110 in the test register labeled as
"1". Just the only one output from the module in
Figure 1 is a data flag that indicates a successful

hybridization through a high logical level.

In the second part of our design each flag from
the previous stage actives individually a tri-state
data register which is connected to a common
output bus. This time were considered 16-bit tri-
state registers to improve the resolution of the
converter. In this scheme, only a single tri-state
register may be enabled at a time. Each tri-state
register has a fixed value assigned according to the
binary value that will be delivered as result of

modulation.

The third and final stage of architecture, is the
stage of control, consisting of a 16-bit multiplexer
that with help of a 4-bit binary counter, performs
a binary sweep of the only tri-state register
enabled, starting with the most significant bit.
The same binary counter determines that after 16
pulses clock, when the unit PWM has finished
data conversion, the reference register can receive

a new data to process.

Figure 2 shows the schematic diagram of the
complete unit designed with the three parts. All
modules were described in VHDL for logic

synthesis.
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Figure 2. PWM parallel architecture using the principle of hybridization of DNA strands.

5. Results

The logic synthesis design was carried out
using ISE Webpack v.8.1i, to configure a 35200
Spartan 3 FPGA of vendor Xilinx. The PWM

Bio-inspired unit implemented uses only 4% of

the amount of internal resources of FPGA.

The PWM unit was tested at different
frequencies, in each case calculating the values of
RC filter. They were considering the following
clock frequencies: 4MHz, 1IMHz, 700Hz, 320Hz
and 120Hz. Brief details of the conversion can be

seen in Figure 3. It verifies the correct operation

of PWM generator.
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Tri-state registers ~ Binary data

reg_tri0 0000000000000000
reg_tril 1000000000000000
reg_tri2 1100000000000000
reg_tri3 1110000000000000
reg_trid 1111000000000000
reg_tris 1111100000000000
reg_tri6 1111110000000000
reg_tri7 1111111000000000
reg_tris 1111111100000000
reg_tri9 1111111110000000
reg_tril0 1111111111000000
reg_trill 1111111111100000
reg tril2 1111111111110000
reg_tril3 1111111111111000
reg_trild 1111111111111100
reg trils 1111111111111110

--| SVolts
| 4.92Vvolts

| Analog
output

" ovolts

"M

0ooo Digital data

Figure 3. Details of the digital-analog conversion in practical experiments.

It was necessary to design an electronic power
stage to attach the PWM output with the LED
lamp used in laboratory. In Figure 4 we show the
lamp used in our experiments. This lamp was
similar ~ characteristics  as

designed  with
commercial lamps with a panel of 18 x 18 high
brightness LEDs.

| T

——

Figure 4. LED lamp used in laboratory.

6. Conclusions

The artificial hybridization of DNA single

strands allows directing a design based on

inference rules, into a natural parallelization that
can be explored through implementation in
programmable logic devices. This technique
transferred to Bio-inspired hardware has allowed
the completion of a functional PWM generator as
an alternative to convert digital signals to analog

signals.

Each tri-state register enabled individually, as a
result of a successful hybridization, stores a value
that can be updated in real-time increasing the
scope of this proposal. This will allow attacking
the quantification problem, which directly affects

the converter resolution and that a conventional

PWM unit could not stand it.

This modular design supports changing the
content of the registers according to the needs of
modulation, being possible to increase or decrease

the resolution of the conversion.
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It will be interesting to explore the capabilities
of parallel evaluation of inference rules in expert
systems more complex; in future work we will
apply this same technique to create intelligent
systems that allow the automatic regulation of the
luminous intensity in conventional lamps,
focusing more specialized home automation
applications, encouraging a systematic energy
saving.
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