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Abstract

This paper presents basic principles of artifici@mune systems as a novel approach to
data clustering. Work is focused on artificial immeunetwork - aiNet. Finally the comparison
of artificial immune network and artificial neuraktwork is presented.
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1. Uvod

Umélé imunitni systémy (Artificial Immune System - AlSeprezentuji novou oblast
vypoctové inteligence. Jsou inspirovany biologickymi  pody, které zaji&uji
obranyschopnost Zivaha proti virim a bakteriim. #vodre byl imunitni systém modelovan
za elem dokonalejSiho pochopeni skimgch pochod v ramci imunitni odezvy. Pozjl
byl kladen vice draz na vyuZiti principp imunitniho systému pro navrh novychigtupi
v ramci vyp@tove inteligence.

Stejrg jako nervovy systémiloveéka inspiroval k vyvoji umdlych neuronovych siti
(Artificial Neural Network — ANN), inspiroval imutmi systémc¢lovéka navrh algoritma
zaloZzenych na principech imunitniho systému. ddémmunitni systémy lze definovat jako
algoritmy zaloZzené na ideach a teoriich ziskanyémumitnich systérin Zivocichia. Unmglé
imunitni systémy jiz nasly své upl&tii v tlohach rozpoznavani vigroptimalizaci, datové
analyze nebo detekci anomalii.

V tomto pispivku je diraz kladen na algoritmy zaloZzené n&@osg teorii imunitniho
systému, hlawina algoritmus aiNet a jeho vyuZiti pro datovoulgna V zavru je uvedeno
kratké srovnani popsaného algoritmu iymi neuronovymi siimi.

2. Algoritmy zaloZzené na imunitnich systémech

V poslednich #&kolika letech se v odborné literagu prezentuji a diskutuji algoritmy
zaloZzené na principech imunitniho systému Zivého gamizmu
[3,4,5,6,7,8,9, 10,11, 12, 25]. Mezi prvnbfkace zabyvajici se algoritmy inspirovanymi
imunitnimi systémy péat [17]. Teoretickou imunologii se zabyva [1, 15, 26, 26, 27]. Prvni
publikaci snazici se podat uceleny obraz algdritimarakterizovanych imunitnimi systémy,
véetne obecného ramce je [3]. Zakladni algoritmy Ize &izdio nékolika skupin dle obr. 1.

Dle [3, 5, 6] je rozpoznavani v ramci @glych imunitnich systéin provadno v ramci
stavového prostoruS, s multidimenzionalnim metrickym prostorem, kdezd@ osa
piedstavuje jeden atribut charakteristicky pro rorgeany antigen. V ramci popisu
jednotlivych algoritnd zaloZzenych na imunitnich systémech jedpokladan zobeény
popis v L-dimenzionalnim prostor®, kde kazdy bod/S reprezentuje jednu molekulérni
konfiguraci (jeden typ specificity, kterou jsou seimy protilatky rozpoznat). Tvar protilatky
i antigenu je v tomto stavovém prostoru dadimenzionalnim vektorem [5].
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Obr. 1: D¢leni AIS algoritrii podle jejich principu

2.1. Algoritmy zaloZzené na teorii imunitni si#

Imunitni systém je dle [18, 19] sloZen ze:sitolekul a busk schopnych rozeznavat se
navzajem. Navrzena teoriergulpoklada schopnost B-lymfodytrozeznavat se navzajem.
Nékteré teoretické prace z oblasti imunitnich sysidiid, 24] se snazily vytwit model
imunitni sig pro vys¥tleni chovani imunitniho systému organizmu. Navéerodely byly
poté vyuZity v oblasti vypgiové inteligence. Algoritmy vypidoveé inteligence lze roztit do
dvou hlavnich skupin:

o Spojité modely imunitni sit — jsou zaloZeny na soustawdiferencialnich rovnic
popisujicich variace ve velikosti populace B-lymftic Uplatreéni nalezly v robotice,
optimalizaci aizeni;

o Diskrétni modely imunitni sit— nejsou zaloZeny na diferencialnich rovnicicle, a&
iteratnich postupechg¢i diferentnich rovnicich. Uplaténi nalezly ve strojovém éeni
nebo datové analyze.

Imunitni systém spravuje sit B-lymfodytve které jsou dvbuiky spojeny, pokud jejich
vzajemna afinita fekrati urtity prah [25]. Teorie imunitni sitjie zaloZena naipdpokladu, Ze
receptory B-lymfocyi (protilatky) maji¢asti nazyvané idiotopy, které mohou byt rozeznany
jinymi volnymi protilatkami nebo receptory béin

2.1.1. Spojité umélé imunitni sité

Spojité unglé imunitni si¢ jsou zaloZzeny na diferencialnich rovnicich koncare
lymfocyta. Byly formulovany za &elem snahy o matematicky popis chovani imunitniho
systému. Na jejich zakladoyly poté vytvéeny modely diskrétni, které se jiz vyuZivaji pro
navrh algoritni zaloZzenych na teorii imunitni &it

V préaci [18] je publikovan prvni model imunitni&izaloZzeny na popisu dynamiky skupiny
identickych lymfocyt diferencialnimi rovnicemi. Identické lymfoycyty tomto @ipack
predstavuji biiky, které jsou nerozliSitelné na zakagjich receptal (mire diferenciace).
Jednotlivé skupiny jsou ozéavany jako typ ac predstavuje koncentraci (pet) lymfocyta
tohoto typu. Lymfocyty typu interaguji s lymfocyty typy a naopak. Tato interakceige byt
posilujici nebo potlaujici. V [18] byl navrzen vztah popisujici vyvoj wgikiny lymfocyii
jednoho typu:

Ny N,
?j_qt:cizf(Ej,Kj,t)—ciZg(lj,Kj,t)+k1—k2Ci (1)
j=1 i=1

kde k; uréuje mii vzniku (dozravani) novych lymfoayta k, urcuje miru zaniku
lymfocyta. Funkcef() ag() urcuji Siceni kladného nebo zaporného signalu siti. Prvniagem
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pres vSechny posilujici (kladné) interakce generovdindopy z mnozinyg; a druha suma je
pres vSechny potéajici interakce generované lymfocyty z mnozipyPro tento model neni
nutny Zadny externi signal reprezentovany antigegnydosazeni dynamického chovand.sit

V [13] je navrZzen model imunitni gizaloZeny na binarnim kédovani protilatek. Vyznam
této prace spova v tom, Ze jako prvni spojila matematickou téick®u imunologii s prvky
vypacetni inteligence. Tento model nebere v Uvahu rozdigzi B-lymfocyty (a jejich
receptory) a volnymi protilatkami, ale na rozdil e#iedchoziho modelu zahrnuje vliv
externich antigehn

V [28] je navrZzen model imunitni sitdruhé generace. V této praci byly definovatiy t
dulezité vlastnosti imunitni sit struktura, dynamika a metadynamika. Dynamiku iimin
sit Ize definovat jako z&nu koncentrace protilatek vlivem jejich interakcekslim, naproti
tomu metadynamika je zodp@mna za produkci a dozravani novych prnd€ a na druhé
straré za jejich likvidaci v pipac auto-reaktivity, nebo vifpadt, kdy nedoslo k zadné
interakci s okolim.

Tento model rozliSuje mezi protilatkami a B-lymfogyKazdy idiotop proto existuje ve
form¢ vdzané na hiku v mnoZstvibi(t) a ve forn¢ volné protilatky fi(t). Afinita (mira
interakce) mezi idiotopem a idiotopem;j je ozng&ena jakom;. Citlivost o; sit na idiotop
i-tého typu je dan vztahem:

g :ij,ifj (2)

Volné protilatky jsou vysledkem dozravani specifichk B-lymfocyti. Pravé&podobnost
dozrani B-lymfocytu je zavisla na feizavislosti pisluSného idiotopu s aktualni konfiguraci
Sit, tzn. zavisi na citlivosti sitna dany idiotop. Zavislost vyvoje o volnych a vazanych
protilatek popisuji rovnice:

% = k,bMat(g,)+k, f.a, -k, T, (3)
% = k,b Prol(g;) + Metali| -k (4)

Prabghy funkci Mat(s;) a Prol(c;) znazotiuje Obr. 2.CastMeta[i] zahrnuje biiky, které
jsou no¥ zalenény do si&. Tento model na rozdil odigdchoziho modelu [13] nezahrnuje
vliv antigen.

A/

Met( c,) Prol( o, )

Obr. 2: Prabehy funkci Prol6;) a Mat;)
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Analogie navrhu algoritn podle teorie imunitni sitje podrobg rozebirana vzhledem ke
svym emergentnim vlastnostem jako jéemi, pandt, auto-tolerance diverzita populace
a interakce s okolnim pragstim. Obec& vSechny uvedené modely Ize shrnout do vztahu:

A c=Stimulace- Potlaceni autoreaktivnich Ab Nové Ab-Odunrelé Ab (5)

Nové protilatky

+ Stimulace antigenem
\ Potla¢eni

‘ = auto-reaktivnich
protilatek

Obr. 3: Zndzorgni obecného modelu dynamiky imunitniesit

Odumfelé
protilatky

Stimulace odpovida stavu, kdy je paratop rozezrdiotdpem jiné protilatky nebo
antigennim epitopem. Podleni je vysledkem, kdy je idiotop rozezndn pomociafmpu
(auto-reaktivni odezva).

2.1.2. Diskrétni umélé imunitni sité

Modely diskrétnich urdych imunitnich siti jsou zaloZeny na difetaich rovnicich
a iter&nich procesech, které realizuji chovani.sityto modely se vyuzZivaji pro navrh
umelych imunitnich algoritmd pro feSeni probléiin V ptipads spojitych model se narézi na
slozitost jejichieSeni a fevazi je pro jejichieSeni nutnd numericka integrace. Vedle toho,
jsou diskrétni modely schopnyénit nejen pdet element sit, ale také strukturuéthto
element. Buiky a molekuly diskrétni sitmohou n&nit svij tvar (reprezentaci ve stavovém
prostoru) za €elem zvySeni afinity. DalSi vlastnosti, kterou & Hiskrétni modely od
spojitych je fakt, Ze diskrétni modely implicitnzahrnuji vliv externiho prosdi
reprezentujiciho antigeny.

Pavodre byly dale popsané algoritmy RAINRésource Limited Artificial Immune
Networl a aiNet Artificial Immune NETwork vyvinuty pro rozpoznavani, shlukovani
a datovou kompresi. Nicménnasleds byly tyto algoritmy roz&eny pro vyuZziti
v optimalizaci,fizeni a robotice. Pro diskrétni modely stale pkrie Jerne [19], podle které
je imunitni systém slozen zegijejiz dynamika je vlivemisobeni ciziho antigenu 2Zmena.
Vlivem pasobeni externiho antigenu je v siti vyitso interni obraz. Imunitni Spredstavuji
skupiny molekul a butk, které koresponduji se skupinami antilye¥ siti existuji dva typy
interakci:

o Interakce prvk si€ s prostedim (externimi antigeny);
o Interakce prvi si€ navzgjem.

Algoritmus RAIN

V [25] byl navrZzen algoritmus nazvany RAINR€source limited Artificial Immune
NetworR. Jedna se o algoritmus vytefici imunitni sf skladajici se z jednotlivych elemént
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reprezentujicich B-lymfocyty a protilatky, ktera sgviji v diskrétnichcasovych krocich.
Jednotlivé elementy sit jsou reprezentovany remi vlastnostmi: fettzcem atribui
v Euklidow prostou, uUrovni stimulace a zaznamem atypodrzenych zdr@. Pomoci
mechanizmu alokace zdtioje provadnofizeni velikosti populace priksit.

Prvnim krokem je inicializace sitJednotlivé prvky sit (protilatky) jsou inicializovany
nadhodi vybranou skupinou vstupnich viofantigeri). Stimula&ni Grovei a pd@et drzenych
zdroja je nastaven na nulu. DalSim krokem je prezentatgowich vzaok(antigerni) kazdému
prvku sit. Po prezentaci vSech vstupnich vz@ro prvek sk i je vypditena Urové
stimulace dle vztahu:

S zi(l_ Di,j)"'zn:(l_ Di,k)_iDi,k (6)

kde M je paet antigef, n je paet spojenych B-lymfocyt Dj je Euklidovska vzdalenost
mezi antigenen a B-lymfocytemi a D je Euklidovska vzdalenost mezi B-lymfocyitya k.
Vyraz (1-Dj) predstavuje afinitu mezi ikami.

Uroven stimulace utuje, které biiky jsou vybrany pro expanzi (klonalni expanze}eré
buiky jsou ze sit odstragny (metadynamika). Pro ¢gni, které biiky maji byt algoritmem
udrZzovany, byl navrzen mechanizmus alokace adrejo tento mechanizmus je definovan
konstantni péet zdrojfi, o které jednotlivé prvky sitmusi soutZit. Kazdému prvku sitjsou
zdroje gitazovany podle jejich Uroénstimulace tak, Ze¢im wtSi je Urové stimulace, tim
vice zdrop je prisluSnému prvku sitprifazen. Je-li celkovy pet pirazenych zdraj vetsi
nez je stanoveny maximalni ¢e, tak jsou prvky s nejmenSim qgem zdroji ze si
vyiazeny. Vyazovani je uko¥eno v okamziku, kdy je celkovy pet prirazenych zdrdgj pod
stanovenym limitem. Bkteré ze zbylych prvksi€ jsou vybrany pro klonalni expanzi podle
arovre stimulace. Vy3Si Urowestimulace odpovida vyssi prasgbdobnosti klonalni expanze
a WtsSimu pd@tu vytvarenych klori.

Dale je kazdy prvek sitpodroben mutaci v inverzni proporci k Urovni stleae. VysSi
arovei stimulace odpovida menSi pr&podobnosti mutace. To odpovida stavu, kdy prvky
s vysokou urovni stimulace podstupuji jemnému dwlgchaproti tomu prvky s malou Urovni
stimulace podstupuji velkym zmam. Nakonec jsou vSechny mutované klony porovnany
oproti siti a je spé&tana jejich afinita. Pokud jejich afinita padne stanoveného prahu jsou
noveé mutace zapojeny dogsit

Algoritmus aiNet

V [3,5, 6,10] byl publikovan algoritmus aiNeArtificial Immune NETwork Cilem
uciciho algoritmu aiNet je vytwit mnozinu protilatek, ktera rozpozna a reprezentigtupni
data wetre jejich struktury. Model urlé imunitni si¢ aiNet Ize formald definovat jako
hranow vazeny graf, sloZzeny z dzhazyvanych protilatky a z hran &i@zenou vahou (silou
spojeni) [5, 6, 10]. Interni obraz antigenu je mnazrotilatek, které jsou rozpoznany stejnou
skupinou protilatek jako cizi antigen. Jinymi sloyyotilatky gedstavujici interni obraz maji
podobné povrchové vlastnosti (jsou rozeznany stegkupinou protilatek) jako cizi antigen.
Stejného mechanizmu je vyuzivano v procesenuunglé imunitni si¢ aiNet, kde na zaklgd
externich dat (nebo jejich shlikje vytv&en jejich interni obraz v ramci whé imunitni sik.

V ramci weni aiNet bez titele dochazi k vytvi@ni reprezentace dat imunitni siti. Vysledny
pocet protilatek v siti aiNet je mnohem menSi nezZ je#stvi vstupnich vzotk ale &tSi nez
je paiet shluki v datech. Resto je zachovano prostorové prgwadobnostni rozlozeni ugzl
(protilatek) si¢ jaké bylo ve vstupnich datech. Interakce protilaeantigen (vstupnich dat)
je reprezentovana vzdalenostni metrikou (euklidavsizdalenost, vzdalenost v blocich,
apod.). Afinita antigenu a protilatky je v inveramivztahu se vzdalenosti ve stavovém
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prostoru mezi jejich reprezentantyim je mensi vzdalenost mezi reprezentanty, tinejjelj
afinita &tsi.

Pro popis algoritmu aiNet byla v [5] zavedena tabtace:

Ab: mnoZzina vSech dostupnych protilatébJAb™", Ab = AbysOAb,,, kdeN je paset viech
dostupnych protilatek k je paet atributi popisujicich protilatku);

Ab.; mnoZina parrovych protilatek Ab,JAb, ™", m<N, kdem je paiet pandtovych
protilatek);

Abg: mnozinad now pridanych protilatek do mnozinib;

Ag: populace antigen(AgdAg™™");

fi: vektor obsahujici afinitu mezi antigenefyy a vSemi protilatkamiAly (i = 1,...N).
Afinita protilatky a antigenu je inverzni k jejictzdalenosti ve stavovém prostoru;

S: matice podobnosti mezi vSemi pary protilatek-Alb (i,j = 1,...N). Prvek matices;
vyjadiuje afinitu mezi protilatkamAb a Ab. Matice S je symetricka matice s nulovou
diagonalou;

C: mnoZinaNc kloni vygenerovanych z mnoZzirAg;

C': mnozinaC po procesu afinitni maturace;

d;: vektor obsahujici afinitu mezi prvky mnoZify a antigentAg;

C: mnozstvi zralych protilatek k vghu (vyjadeeno v procentech);

og. prah girozené smrti;

os. prah potléaeni

Pro popis algoritmu budou pouZzity nasledujici fugikc

[Ab] = generate(N,L) : funkce ndhoddivygenerujeN protilatek popsanych atributy
a vrati je ve forrd maticeAb.
[S] = affinity(Ab1,Ab2) : funkce vypgita afinitu mezi matici protilatekAb;

a matici protilatekAb,. Vysledna matice ma rozmNixN, kde N; je paet protilatek
v maticiAb; aN; je paiet protilatek v maticAb,.

[Ab ] = select(Ab,f,n) : funkce vyberen protilatek z maticeAb podle nejvyssi
hodnoty afinity ve vektorfi

[C] = clone(Ab ~f) 1 funkce vygeneruje mnozinu KIBrC z mnozinyAb, podle jejich
afinity f.

[C'] = dmut(C,Ag i,f ;) funkce vygeneruje mnozinu zmutovanych Kio@'. Mutace
sefidi vztahem:

. 1 .
Ck=Ck+o<k(Agj—Ck); akocf—; k=1,...,N.i=1,...,N. (7)
j

[Ab ,,f] = suppress(Ab mS, o4) . funkce eliminuje pagtoveé protilatky, jejichz afinita

Sj <ag.

[Ab] = insert(Ab mADb ¢) : funkce slodi maticeAb,, a Aby a vytvdi vyslednou matici

Ab.
function [Ab mS] = aiNet(Ag,L,gen,n, ¢, 04, 0s,d)
begin
1. Ab :=generate(NO,L); /I Nahodné vygenerovani géteini populace

protilatek.

2. fort= 1ltogen /I Opakuj pro vSechny generace.
21. forj=1toM /I Opakuj pro vSechny antigeny z mnozivg.
2.1.1. f := affinity(Ab,Aqg(j,:)); /1" Ur¢i afinitu vSech protilatek Ab proti Ag,.
2.1.2. Ab,:= select(Ab,f,n); /I Vybern protilatek s nejvyssi afinitou.
2.1.3. C:=clone(Ab  ,,f); /I Pron vybranych protilatek vygenerty. klonu.
2.1.4. C"= dmut(C,Ag(,:),; /I Na mnoZzig C provel’ mutaci dle vztahu (7).
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2.1.5. f := affinity(C',Ag(j,:)); I Vypoitej afinitu zmutovanych klahC' proti Ag,.

2.1.6. Ab;= select(C',f, 0); /I Z C' vyber{% protilatek s nejvyssi afinitou.

2.1.7. [Ab ,fl:=suppress(Ab mf oq); /] Eliminuj v8echny pagtové protilatky s afinitou
nizSi nez dany préasy.

2.1.8. S := affinity(Ab mADb ); /I Vypagitej afinitu zbylych paréovych protilatek.

2.1.9. [Ab ,,S]:=suppress(Ab S, o5); /I Eliminuj vS8echny pagtové protilatky s afinitou
nizSi nez dany prad..

end;

2.2. S := affinity(Ab mADb ); /I Vypaotitej afinitu pamnét'ovych protilatek.

2.3. [Ab ,Sl:=suppress(Ab mS, Os); /I Eliminuj vSechny pagtové protilatky s afinitou
nizsi nez dany pra..

2.4.  Aby := generate(d,L); /I Vygeneruj mnozin\by novych protilatek.

2.5. Ab:=insert(Ab mAD ¢); /IVytvor novou populaci protilatek spojenim
panttovychAb,, a novychAby protilatek.

end;

end;

Sit’ je inicializovand malym pigem nahod#é vygenerovanych prik Kazdy prvek sit
reprezentuje B-lymfocyt nebo molekulu protilatky iémci tohoto modelu jsou povazovany
za totozné) [5]. DalSim krokem je prezentace anfig&azdy antigen je prezentovan vSem
prvkim si€ a je vypd@itana jejich afinita. Protilatky s neji8i afinitoutidi aktivaci imunitni
sit a z&nou se dlit a diferencovat podle principu klonélni selekdé&otilatky s nizkou
afinitou jsou postuph eliminovany.Cast vysoce afinnich prikje vybrano pro vytvieni
klonalni pangti. Pfipadné auto-reaktivni protilatky jsou také elimiaay.

Po ukoreni faze geni reprezentuje imunitnitsprotilatek interni obraz prezentovanych
antigerii (vstupnich dat). V mibéhu weni dochazi ke zémé koncentrace a afinity protilatek.
Vystupem faze &eni je mnozZina pa#&iovych protilatek Ab,, reprezentovanych svymi
souadnicemi ve stavovém prostoru a matice afinity npedinotlivymi protilatkamiS. Matice
Ab, reprezentuje naeny interni obraz antigén(definuje umisini jednotlivych uzh si€ ve
stavovém prostoru) a mati&urcuje propojeni jednotlivych uil(popisuje obecnou strukturu
sit). Tato reprezentace je nevhodna pro extrakci stryknakené si. Cilem procesu
extrakce struktury naené aiNet sé je weni pa@tu shluki v datech (p&u raznych tid)

a pirazeni jednotlivych protilatek ve vysledné paiové mnozig k jednotlivym shlukm.
Algoritmus aiNet slouZi k extrakci znalosti z mmoZidat a nasledna analyza vysledné sit
piedstavuje vlastni interpretadiguzpracovanych dat. Pro interpretaci aiNet sé vyuZivaji
metody hierarchického shlukovani. Vstupni data rilgd hierarchického shlukovani jsou
reprezentovana mnozinou p&tvych protilatek, které jsou vysledkentemi aiNet si.
Jednim ze zsohi reprezentace je dendrogram, pomoci kterého |zsogitanejen poet
shluki, ale také fislusnost jednotlivych vrchbldo shluki.

Algoritmus aiNet koresponduje se zakladni rovnicidzorgnou na Obr. 3. Zina
populace protilatek je dana fidtem o now vygenerované protilatky (body 2.4 a 2.5), minus
eliminace nestimulovanych protilatek (bod 2.1.7Jusp ndfist o klony stimulovanych
protilatek (bod 2.1.3) a minus eliminace auto realkth protilatek (body 2.1.9 a 2.3)

SloZitost algoritmu je zavisla na mnoha faktoreakoj jsou: p&et atribufi vstupnich
vektori L, paitu vstupnich vzar M, pcaitu kloni protilatekNc a pa@tu pangtovych burk m.
Dle [5] je nejnaréngSim bodem vyhodnoceni afinity mezi p&iavymi protilatkami.
Algoritmicka sloZitost jedné iterace algoritmu atNe On), kde m je paset pangtovych
burék. Patet prvki mnoziny panitovych protilatek se mezi iteracemi algoritmwnh [5].
Algoritmicka slozitost celého algoritmu aiNet jevisda na ukotovacim kritériu a nelze ji
stanovit obech
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3. Neuronové a imunitni sit

Neuronové i imunitni sitjsou g@istupy inspirované biologickymi postupy. V liter&u
bylo publikovano mnoho variant kombinaci neurondvysiti a imunitnich algoritfn
[3,4,5,6,7,8,9, 10], jak jiz popdl® nebo sfové zalozenych. Hranice mezi &ha
piistupy neni pewhvymezena. Na Obr. 4 jsou znazémg mozné kombinace a rozhrani mezi
neuronovymi a imunitnimi <iini.

(Nemﬂm’é sité - NN ) @mélé inunited systény - ms)

! NEETD [ @ETID G

Dopfedne MM,
redorentni B,
EBF,. .. U&end

_ Cigté imunitnd sit'ové algoritemy
Elombinac e nevronovych sitd
l'\_h admunitrdch algorit md _/I l\— —/rJ

Obr. 4: Znazorrni kombinaci neuronovych a imunitnich siti

V literature bylo publikovano mnoho variant neuronovych sitid dogednych
vicevrstvych perceptrdin pres fizné varianty rekurentnich siti (rfaplopfieldovy si§¢, ART),
aZz po samoorganizujici se mapy [21, 22, 23]. Véyiaeuronovych siti |zedtlt také podle
zpisobu weni na deni bez titele, kdy dochazi k nastavovaniéstta zaklad stanované
metriky, a na teni s @itelem, kdy jsou v prbéhu weni nastavovany vahy synapsi podle
trénovacich vzork s definovanym vystupem.

Algoritmy aiNet a RAIN reprezentuji skupinu algonit ¢isté inspirovanych teorii imunitni
sitt. Jedna se o algoritmyeni bez ditele, primarg uréené pro klasifikaci, které pracuji na
principech samoorganizace. Zakladni rozdil mezordigpem aiNet a neuronovymi &ii
spaiiva ve funkci uzal a hran mezi nimi. V ippad algoritmu aiNet pedstavuji uzly sé&
vnitini obraz prezentovanych vstupnich vz@ vahy na hranachigdstavuji silu spojeni
(podobnost). Naproti tomu wipac neuronovych sitifedstavuji uzly sé&vykonny element
a vahy jednotlivych hran reprezentuji ziskanou ¢eaou) znalost.

Porovnani neuronovych a imunitnich siti publikovarag¥iklad v [5, 10], je zargieno na
srovnani imunitnich siti a samoorganizujicich s@ B®FM (Self-Organizing Feature Map)
[22, 23], jakoZto podskupinu neuronovych siti. Zékli rozdil mezi algoritmem aiNet
a samoorganizujicimi se mapami &p@ v generovani topologie adaptované mapyiigaat
samoorganizujicich se map SOFM je topologie daredgm, naproti tomu v ifpad
algoritmu aiNet je topologie generovana wlgthu vliastniho algoritmu na zakkadstupnich
dat. DalSi rozdily aiNet a neuronovych siti jsbtnsity v

Tab.1[10].

Vedle algoritmi aiNet a RAIN zaloZenyché¢istt na imunitnich principech, byly
publikovany kombinace neuronovych siti a algotitmaloZzenych na imunitnich principech
[7, 8, 9]. Do této kategorie spadaji algoritmy, Kdavni vykonnowast zastavaji neuronove
sit a imunitni algoritmy jsou pouzity pro gatesni nastavovani nebaeni neuronové sit
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Tab. 1: Srovnani vlastnosti algoritmu aiNet a neuronowsithreprezentovanych algoritmem

SOFM
Charakteristika aiNet Neuronova 8i(SOFM)

Zakladni prvek Biiky nebo protilatky reprezentované Neuron slozeny z aktivai funkce
fetézcem atribul. a aktiva&niho prahu.

Interakce mezi Buriky jsou spojeny vahami, které indikuji Vahovy vektor nize obsahovat kladné

prvky sig miru interakce s ostatnimi tkami. Vahy | i zaporné hodnoty indikujici povzbuzuijici
jsou stanoveny podle schopnosti rozeznatiebo potlaujici aktivaci.
se navzajem.

Uceni Nastavovani atribiuia asociovanych vah = Modifikace vadhovych vektdr
jednotlivych bugk.

Nauiena znalost UloZena v nastaveni jednotlivych atiibu UloZzena ve vahach sit
burgk a v sile jejich vazeb.

Robustnost Auto-tolerance, flexibilita a odolnosttp = Vysoka flexibilita a odolnost proti
Sumim. Sumim.

Komunikace Pomoci buiné afinity, reprezentované | Pomoci spojeni jednotlivych neuran
silou spojeni.

Dynamika Zm¢na koncentrace a afinity békv ¢ase. | Zmina sily vazeb mezi neuronyase.

4. Zavér

Cilem této prace bylo shrnout zékladni mechanizmgriacipy, ze kterych vychazeji
algoritmy zaloZzené na imunitnich systémech. Pozirnoyla sousedtna na skupinu
vychazejici z teorie imunitni gita hlavé pak na algoritmus aiNet, ktery patlo skupiny
uceni bez ditele. Algoritmus aiNet slouzi k extrakci znalogtimnoziny dat a nasledna
analyza vysledné sipredstavuje vlastni interpretadigglzpracovanych dat. Tim je algoritmus
aiNet vyuzitelny v Siroké Skale aplikaci. V [2] lbypublikovano roz&eni na udlohu
optimalizace ve smyslu nalezeni extrénéelavé funkce, kteréimasi dalSi prostor vyuZziti
a dalsiho vyzkumu. V pracich [3,5, 6, 10] byly demy vysledky algoritmu aiNet na
testovacich uUlohach, které byly vytemy s dirazem na nazornost dosazenych vysiedk
a z tohoto dvodu byly pondrn¢ jednoduché. DalSi oblasti je upl&tn imunitnich algoritn
natreSeni redlnych aplikaci, kde neni stavovy prosmmjchieSeni kwli nazornosti omezen
maximalré na dimenzi 3. Rnosnou praci by také bylo srovnani s vysledky aigkni na
realnych aplikacich v kontrastu s jinymiigtupy, jako jsou jiz zniiované neuronové sit
nebo genetické algoritmy.

V zawru bylo uvedeno kratké porovnanit®iého algoritmu aiNet s uftymi
neuronovymi simi, hlavre se samoorganizujicimi se mapami SOFM. Dale bygnamny
mozné varianty kombinaci uftiych neuronovych siti a imunitnich algoriim Nekteré
kombinace jiz byly publikovany v uvedené literauale vzhledem k tomu, Ze se jedna
0 porrErné nové gistupy, Zistdva otekeny velky prostor pro dalSi vyvoj afippisobeni
publikovanych algoritma pro konkrétni Gely.
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