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Abstract: The paper presents artificial immune systems as a novel approach to classfication
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1. Uvod

Umelé imunitni systémy (Artificial Immune Systems, AlS) predstavuji novou oblast
vypoctove inteligence. Tyto systémy jsou inspirovany principy a mechanizmy ptirozenych
imunitnich systému. Jgjich z&kladnim Ukolem je rozliSovat mezi bunkami vlastniho
organizmu a cizorodymi materidly. Latky, které je imunitni systém schopen rozeznat, se
nazyvai antigeny. Pro umélé imunitni systémy se vyuZiva principa tzv. specifické imunity,
kterd se vyviji na za&klad¢é zkuSenosti organizmu s cizorodymi ldtkami (tzv. nauc¢end imunita).
Z&ladnimi aktéry specifickeé imunity jsou T-lymfocyty, B-lymfocyty a protilédky. Pro umélé
imunitni systémy se ¢asto nerozliduji a pouZivaji se pouze protilétky.

Na zaklad¢ pouZitych principt se umélé imunitni systémy déli [9] na systémy zaloZené
na populacich, systémy zaloZené na principech imunitni auto-tolerance a systémy zaloZené na
teorii imunitnich siti. Teorie imunitnich siti pohlizi na imunitni systém jako na sit’
efektorovych bunek, které vzgemné interaguji. Imunitni auto-tolerance definuje mechanizmy,
které zajistuji, Ze imunitni systém nepasobi proti bunkédm vlastniho organizmu. Umglé
imunitni systémy zaloZzené na populacich vyuZivaji principa klondni selekce a afinitni
maturace pro vyvoj populace protiltek.

Pro dlohu klasifikace jsou vyuZivany umélé imunitni systémy zaloZzené na populacich,
které se béhem generaci vyviji. Vyvoj této populace prvka je tizen afinitou mezi protildtkami
a antigeny, které reprezentuji vn¢jSi prostiedi. Nejvice stimulované protilétky (s nejvysSi
hodnotou &finity) jsou dée klonovany a podstupuji proces afinitni maturace, ktery je také
fizen afinitou mezi ptidudnou protildtkou a prezentovanym antigenem. Vyvoj populace je dan
zpasobem reprezentace jednotlivych prvka a jejich vzgemného pasobeni prostiednictvim
afinity.

Prvnim piedstavitelem umélych imunitnich systému, zaloZenym na principech klonalni
selekce, pouZitym pro uUlohu Klasifikace je algoritmus CLONALG (Clonal Selection
Algorithm) [5], [9], [10], [14]. V [31] byla na z&klad¢ tohoto algoritmu navrZena nova verze
nazvana CLONCLAS (Clonal Classification). DalSim piedstavitelem AIS, zaoZenym na
populacich, je agoritmus AIRS (Artificial Immune Recognition System) [27]. Tento
algoritmu je zalozen na principu tzv. RB nebo ARB (Recognition Ball nebo Artificial
Recognition Ball), které by bylo moZné oznacit jako ,,oblast rozpoznéni* nebo ,,uméla oblast
rozpoznani“. Dal§i skupinou algoritma urc¢enych pro uUlohu klasifikace jsou algoritmy
Immunos. Prvnim predstavitelem této skupiny populacné zaloZenych algoritma je
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algoritmus Immunos-81 [8], na z&kladé kterého byly v [6] navrZeny varianty Immunos-1,
Immunos-2 a Immunos-99. V této praci budou pouZzity algoritmy Immunos-99, CLONALG a
CLONCLAS na klasifikacni tlohu modelovéani bonity obci a na klasifikaci standardniho
datového souboru ,, Iris plant”.

2. AlgoritmusImmunos-99

Algoritmus Immunos-99 [6] patii do skupiny agoritmia Immunos. Prvnim predstavitelem
této skupiny populaéné zaloZenych algoritma je algoritmus Immunos-81 [8]. Dle autora bylo
cilem Immunos-81 vytvorit agoritmus sjednoduchou interni reprezentaci, schopnosti
zobecnit vstupni data s nominalnimi, spojitymi proménnymi a schopnosti pracovat svelkym
mnoZstvim vzora. Mezi vlastnosti tohoto algoritmu |ze také zahrnout predikovatelnou dobu
uceni a moznost prabéZzného uceni. Vzhledem k nedostacujicimu popisu tohoto algoritmu
byly v [6] vytvoieny agoritmy Immunos-1 a Immunos-2, které byly zaloZeny na stejnych
principech scilem reprodukovat vydedky algoritmu Immunos-81. V [6] byl dde navrZen
algoritmus Immunos-99, ktery rozStuje vlastnosti predchozich verzi. V ¢lanku bude pro
Ulohu klasifikace pouZita prave varianta |mmunos-99.

Vstupni mnoZina strénovacimi daty se v rdmci terminologie pouZivané pii popisu AlS
oznatuje jako mnozina antigeni Ag

Ag :{agi|agi :(agi,l’agi,Z’K’agi,j’K’agi,l)’agiT Sl}’ 1)

kde ag; je i-ty antigen mnoZiny Ag, | je pocet atributti popisujicich dany antigen aag je j-ty
atribut i-tého antigenu agi. Analogicky k mnozing antigeni Ag lze definovat mnoZinu
protilatek Ab

Ab={ab,|ab, = (ab,,ab,,K b ,K,ab,).ab, 1 S}, (2

1,j1
kde ab; je i-ta protilatka Ab, | je pocet atributa popisujicich danou protildtku a ab; je j-ty
atribut protilétky ab;. Dae je definovana mnoZina tiid Cl jako

cl ={12,K,n,}, 3

kde nyass j€ pocet tiid pro danou Ulohu. Pro dalsi popis se definuje funkce class jako zobrazeni
ze stavového prostoru S do mnoZiny tiid Cl

class:S ® Cl. (4)

Funkce class tedy pro kazdy antigen ag; T Ag nebo protildtku ab; T Ab vréti ttidu ¢ T Cl, do
které patii. Mnoziny Ab; a Agi 1ze pak definovat jako

Ab :{abj|abjT Ab;cIaS(abj):q}, (5)
Ag, :{agj|ang Ag;cIaS(agj):ci}. (6)

Popis faze u¢eni algoritmu Immunos-99 pomoci pseudo-kédu je uveden na obr. 1. Prvnim
krokem v ramci féze uceni algoritmu Immunos-99 je inicializace (funkce Inittmmunos99 na
obr. 1), kterd spociva v rozdéleni mnoZiny antigena Ag na jednotlivé podmnoZiny Ag; dle (6).
Dde je inicidlizovana mnoZina protildtek Ab tak, Ze zmnoZiny Ag jsou ndhodné vybirany
antigeny a pro kazdy z nich je klonovanim vytvoiena pravé jedna protilétka, kterd je zarazena
do mnoZiny této mnoZiny Ab. Velikost mnoZiny Ab je ve vztahu k velikosti Ag déna vstupnim
parametrem ni,;; faze ugeni tohoto algoritmu

65



|Ab = ¢Ag|” n,, (. (7)

[Abn] := Function Immunos99Train (Ag, Ninit, Ngen, t)
Begin
Ab; = Initimmunos99(Ag, Ninit);
For gen := 1 to nge, do
For each Ab; do
For each abj T Ab; do
fit; = countFitness (abj,AQ);
End for;
[AbI , Npc] = performPruning(fit, Ab;, t);
Ab; = performCloningAndM utation(Ab; )
Ab; = insertRandomAntigens(Ab; , Npc);
End for;
End for;
For each Ab; do
For each ab; T Ab do
fit; = countFinal Fitness (abj, Ag);
End for;
Ab,; = performPruning(fit, Ab, t);
End for;
return Aby,;
End;

Obr. 1: Popis faze u¢eni algoritmu Immunos 99 pomoci pseudo-kodu

MnoZina protildtek Ab je dde také rozdélena na podmnoZiny Ab; dle (5). V kaZdé generaci
je pro kazdou protildku ab; z mnoZiny protildek Ab; vypoctena hodnotici metrika, kterd
oznatuje jak dobie dana protildtka ab; rozpoznava antigeny z mnoziny Ag, které patii do
stejné tiidy. Na obr. 1 je tento koeficient oznacen jako fit;, ktery je vysledkem volani funkce
countFitness(ab;,Ag). Hodnota fit; pro kazdou protilatku ab; z dané mnoZziny protilatek Ab; je
danajako

_correct
f|t = fitnesslab ., Ag)=
eS( J ) incorrect ’ ®
correct = 4 scorelab, ,ag, ), 9)

ag, T Ag
class(agx)=class(abj )
incorrect = a score(abj .ag, ). (10
ag,l Ag
class(ag, )* class(abi) )

Hodnota score(ab;,agx) se stanovi na zakladé vypoctu metriky D(abj,agx) mezi protilatkou
ab; a antigenem agx

D(abj ’agx):\/é. (abj,i - ag,; )2 . (12)

i=1
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Hodnota score(abj,agx) je pak dana
scorefab,,ag, )=|Ah |- index, (12)

kde index, je poradové ¢ido protildky abjT Ab; vseznamu setfidéném podle hodnoty
D(abj,agx) v rostoucim poradi (¢isovano od nuly) a |Abj| je pocet protildtek v mnozing Ab;.
Pro protildtku ab; s negmensi hodnotou D(abj,agx) (nejvice podobny antigen agx a protildtka
ab;) je hodnota score(abj,agx) = |Abi| (nejvétsi), pro protilatku abx snegvétsSi hodnotou
D(abj,agx) (negmeén¢ podobny antigen agx a protilatka ab;) je hodnota score(abj,agx) = 1. Do
vypoctu hodnoty fit; se tak nepromita absolutni velikost hodnoty D(abj,agy), ae pouze jejich
vzgemny vztah. Vypocétem hodnoty fit; pro vSechny protilatky ab; z mnoziny Ab; je dan
vektor ohodnoceni této mnoZiny jako

fit = (fit,, fit, K, fit; K, fit ,, ). (13)

Funkce performPruning(fit,Ab;,t) odstrani zmnoziny protildek Ab; nekvalitni jedince.
Z mnoZiny Ab; jsou odstranény protildky aby, jejichz hodnota fitx je menSi nez definovany
préh t, ktery je vstupnim parametrem faze u¢eni tohoto algoritmu. MnoZina Ab; je tedy po
eliminaci vyjéadienatakto

Ab :{abj|abjT Ab; fit, >t} (14)

Hodnoty fit; se pii nerovnomeérném rozloZeni protilatek mezi mnozinami Ab; mohou fadoveé
liSit. Proto je absolutni nastaveni prahu v tomto pripadé problematické. Jedna hodnota prahu
t miZe Upln¢ potlatit protildtky v jedné mnozing Ab;. Pokud je hodnotat = -1, je jako prah
pouZita pramérna hodnota prvki vektoru fit dané mnoZiny protildtek Abi. MnoZina Ab; je
v tomto piipadé po eliminaci vyjédiena nasledujicim zptisobem

Ab ={abfab, T Ab; fit > min(fit,, .1}, (15)

kde fitayg je pramérnd hodnota atributa vektoru fit. Tento zpasob, ktery neumoZziuje ovlivnit
Uroven potlaceni, bude dde nazyvan jako dynamické prahovani bez parametru. Z tohoto
divodu je vtomto ¢lanku navrzen novy zptsob prahovani nazvany dynamické prahovani
s parametrem, které vyuZiva vyhod obou uvedenych zptasobi. MnoZina Ab; je pak déna

Ab ={abj[ab, T Ab;fit, >min(f" fit,, 1}. (16)

Dynamické prahovani sparametrem umozZnuje ovlivnit Uroven potlaceni protildek a
zéroven respektuje rozsah hodnot fit; pro danou mnoZinu Ab;. Pocet potlacenych protilatek npc
je dan rozdilem velikosti obou populaci

N, =|Ab|- |Ab. (17)

Funkce performCloningAndMutation(Abi") doplni mnozinu protilatek o nove protilatky,
které byly vytvoreny klonovanim a mutaci stavajici mnoZziny protilatek Ab;

Ab| = Ab| E Abclone’ (18)
| A

Abclone = U Abclone (abj )’ (19)
j=1
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kde Abgond(abj) je mnoZina identickych klona vytvorenych z protilatky ab;. Pro kazdou
protilatku ab;T Al je vytvoreno nyone(ab;) identickych klona

é u
é r(ab) a
nclone(abj):e ] J |Agi|+0’5[_’j’ (20)
~ ar(b,) p
83ka Al H
(ab,) indexj
r(ab.) = ,

kde index; je poradové ¢islo ab; T Ab; v seznamu setiidéném podle hodnoty fit; v rostoucim
poradi a |Abi| je pocet protilatek v mnoZing Ab;. Pro protilatku ab; s nejmensi hodnotou fit; je
hodnotaindex; = 1, pro protilatku aby s nejvétsi hodnotou fity je hodnotaindex, = |Ab;|.

V&echny protilatky abx z mnozZiny Abgone(@bj) (tj. vSechny klony aby, které vznikly
z protildtky abj) nasledné podstoupi mutaci. Mutace je nepiimo Umérna hodnoté r(aby)
vypoctené dle (21). Mutace probiha pro kazdy atribut protilatky abyl Abgone(ab;) oddélens.
Funkce insertRandomAntigens(Ab; ,n,) pripoji do dané mnoZiny Ab; nédhodné vybrané
antigeny z Ag; jejichZz pocet je dan hodnotou parametru ny. (17), ktery definuje pocet
potlacenych protilatek v rdmci kroku realizovaného funkci performPruning(fit, Ab,t).

Funkce countFinalFitness(ab;,Ag) vypocita hodnotu fitness stejnym zpasobem jako funkce
countFitness(ab;,Ag), tj. dle vztahu (8), pouze jinym vypoctem hodnoty score(ab;,agx)

il pro ab, =arg min(D(abk ,agx))
SCOI €y (ab i»ad, ) =] ab,1 Ab . (22)
10 jinak

Vydedkem faze u¢eni agoritmu Immunos-99 je mnoZina pamétovych protildek Abp,
které predstavuje vnitini reprezentaci trénovaci mnoZiny a je dana jako
Ndlass
Ab.=JAb,;, (23)

i=1

kde Abn,; je mnoZina pamét'ovych protilétek odpovidgjici tridé c.

Faze klasifikace spociva v nalezeni sprévné tridy c¢; pro neznamy antigen agy. Proces ptitazeni
neznamého antigenu k jedné populaci pamétovych protildtek Abm; je zaloZzen na vypoctu
avidity [6] mezi nezndmym antigenem a vSemi populacemi pamétovych protildtek Abp;
pomoci vztahu

|Ab

m,i|
a D(ag,.ab,)’ (24)

ab;1 Abyy

avidity,(ag,, Ab, ;) =

kde |Abmi| je pocet protilatek v mnoZiné Aby,; a D(agx,ab;) je metrika stanovena dle (11).
Neznamy antigen agx je zarazen do tridy reprezentované populaci protildtek Abm;, pro kterou
dosahuje avidita (24) nejvétsi hodnoty

¢, = argmax(avidity, (ag,, Ab,,;)) - (25)

V rdmci popisu féze uceni algoritmu Immunos-99 byly uvedeny tyto parametry, které
ovliviuji chovani algoritmu:
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Parametr ninit [%] — Definuje pocatecni velikost mnozin protilatek Ab;. Urcuje, kolik
procent jedinci ze vstupni mnoZiny bude tvorit poc¢aecni populaci. Rozsah hodnot
Ninit = (O%; 100%>.

Parametr ngen — Definuje pocet generaci pro féazi uceni.
Parametr t — definuje préh pro krok eliminace.

3. CLONALG

Algoritmus CLONALG [5], [9], [10], [14] vyuZiva principta klondni selekce a afinitni
maturace. Uceleny historicky prehled vyvoje algoritmu CLONALG lze nalézt v [4]. V [11]
byly publikovany dvé verze zékladniho agoritmu oznatené jako CLONALGL
aCLONALG2, které s |i§i zpasobem formovani populace mezi jednotlivymi generacemi.
V [28] byl publikovén algoritmus CLONALG, kde populace byla zpracovavana paraelné
na nékolika procesorech. NavrZzeny agoritmus byl pouZit na ulohu rozpoznévéni vzoru
uvedenou v [10]. Uvedend varianta pardelniho algoritmu CLONALG demonstruje, Ze
paralelni techniky |ze efektivné pouZit i pro umélé imunitni systémy.

Popis faze uceni algoritmu CLONALG pomoci pseudo-kédu je uveden naobr. 2. Vstupem
féze uceni jsou parametry: mnoZzina protilatek Ag, pocet generaci pro fézi uceni ngen, velikost
populace protildtek nay, velikost populace pamétovych protildtek ny, pocet protildtek pro fazi
selekee ng, klondlni faktor b, pocet ndhodné vygenerovanych protilatek pro udrZeni diverzity
populace béhem uceni ng.

[Aby] := Function ClonalgTrain (Ag, Ngen, Nab, Nm Ns, D, Ng)

Begin
[Abm, Aby] = initClonalg(Ag, Nab, Nm);
Ab = Ab, E Aby;

For i := 1 to nge, do
For each agiT Agdo
af = affinity(ag;, Ab);
Abs = select(Ab, af, ny);
C = clone(Abs, (1, af);
C' = mutateClones(C, af);
af’ = affinity(ag;, C');
ab. = select(C’, af’, 1);
Abn, = insert(Abm, abe);
Ab, = replace(Aby, ng, af);
End for;
End for;
return Abp,;
End;

Obr. 2: Popis faze u¢eni algoritmu CLONALG pomoci pseudo-kodu

V rdmci inicializace (funkce initClonalg na obr. 2) je nahodn¢ vytvoiena mnoZina
pamét'ovych protildtek Ab, a mnoZina ogtatnich protiléatek Aby, pro které plati
|Ab,|=n,, (26)

n, =|Ab|=ng - n,. (27)

69




Inicializace mnoZin Aby, a Ab, probih& tak, Ze tyto mnoziny maji stejné rozloZeni protilétek
mezi ttidami jako je rozloZeni antigeni mezi tridami v mnozZingé Ag. MnoZina protilatek Ab
pro fézi uceni je pak déna jako gednoceni mnoZiny pamétovych protildtek Aby, a ostatnich
protilatek Ab.

V rdmci kaZdé generace je stanovena dfinita mezi aktudné vybranym antigenem ag;
apopulaci protilatek Ab. V [10] je pro vypocet afinity pouZita metrika dle (11). Vysedkem je
vektor af, kde jednotlivé slozky vektoru af; jsou dany jako

af =(af,,af,, K, af | K, af,_), (28)
af; =Dlag;,ab, ). (29)

Vzhledem ke zpisobu stanoveni afinity v rdmci algoritmu CLONALG je nutné v dalSim
popisu tohoto algoritmu pocitat stim, Ze mala hodnota &finity af; dle (29) znamena velkou
miru podobnosti antigenu ag; a protilétky ab;, a opacné.

Na z&klad¢ vypocteného vektoru af je vytvorena mnoZina Abs vybérem ng nejlepSich
protilatek (snejmensi hodnotou af)) zAb ve vztahu k danému antigenu ag;. Pro kaZdou
vybranou protildtku ab; T Abs jsou vytvoreny klony, jejichZ pocet je dan vztahem

_ &b,

nc, = g2, (30)

kdei je index v seznamu protildtek z mnoZiny Abs settidény dle afi od nejlepsi po nejhorsi.
Pro nejlepsi protildtku z mnoZiny Abs je tedy vygenerovano nejvice kloni.

Vydedkem funkce clone (viz obr. 2) je mnoZina vich kloni C, ktera je nasledné
podstoupena mutaci. Mutace tedy probiha pro jednotlivé mnoziny klona C;, které odpovidaji
protilétce ab; s hodnotou &finity af;. Klony, které vznikly z protildtky s malou hodnotou afj,
maji malou miru mutace (jsou pozménény pouze nepatrné), na rozdil od klonta vzniknuvsich
z protilatky s velkou hodnotou afj, které jsou mutaci ovlivnény vice. Kvalitni jedinci jsou tedy
procesem mutace ovlivnéni jen nepatrné, na rozdil od mén¢ kvalitnich jedinci, které mutace
zmeéni vice. Uroven mutace je dana hodnotou proménné a, ktera je vypoctena na zaklade
hodnoty afinity afj jako

af

a :exp_ i, (31)

kde af; je hodnota afinity odpovidajici protilatky ab; dle (29), ze které byl mutovany klon
vytvéren a afmax je maximalni hodnota afinity pro celou mnoZinu protilatek Ab.

Z vydedné mnoziny C' se pomoci funkce affinity(agi,C') (viz obr. 2) vypocita hodnota
afinity pro vdechny nové vytvorené protilatky ab'T C'. Vysledkem je vektor af’, kde
jednotlivé slozky vektoru af;' predstavuji hodnotu afinity mezi antigenem ag; a protilatkou
ab/1 C

TR af ' )
af —Sa%\fl,afz,K,afj Ko 5, (32)
kde hodnota aff je déna vztahem (29), kde jako argumenty jsou pouZity antigen ag

aprotilatka ab’ T C'. Nasledné je z mnoZiny C' vybréna protildtka ab. s nejlepsi hodnotou
afinity stanovenou v predchozim kroku. Pokud je hodnota afinity protildtky abJd C' ve vztahu

70



k antigenu agi leps nez hodnota afinity nejlepsi pametové protildky abpesl Abm, dojde
k jejimu nahrazeni protilatkou ab. (funkci replace na obr. 2).

Na zavér kazdého cyklu pro antigen ag; je v ramci funkce replace (viz obr. 2) vyménéno ng
protilatek z mnoZiny Ab; snejhordi hodnotou afinity ve vztahu k antigenu agi za ndhodng
vygenerované protilatky abyT S. Faze ugeni je ovlivnéna nastavenim poctu generaci Ngen,
velikosti populace protildek nap, velikosti populace pamétovych protildek ny, poctem
protilatek pro fézi selekce ns, klondlnim faktorem (1, poc¢etem ndhodné vygenerovanych
protilatek nq. Vysledkem je mnoZina pamétovych protildek Abn,. V rdmci klasifikace je
neznamy antigen agy zarazen do tiidy cy, ktera odpovida pamétové protilatce abpes T Abm
s nejleps hodnotou afinity ve vztahu k antigenu agy.

4. CLONCLAS

V [31] byla navrZena nova verze adgoritmu CLONALG nazvand CLONCLAS (Clonal
Classification). Popis faze uceni algoritmu CLONCLAS pomoci pseudo-kédu je uveden na
obr. 3. Vstupem féze uceni jsou stejné parametry jako pro agoritmus CLONALG.

[Abn] := Function ClonclasTrain (Ad, Ngen, Nab, Nm, Ns, b, Ng)

Begin
[Abm, Aby] = initClonalg(Ag, Nab, Nm);
Ab = Ab, E Aby;

For each ag, 1 Agdo
For i := 110 ngen do
af = affinity(agi, Ab);
Abs = select(Ab, af, ny);
C = clone(Abs, (1, af);
C' = mutateClones(C, af);
af’ = affinity(ag;, C');
ab. = select(C’, af’, 1);
Abp, = insert(Abp, aby);
Ab, = copyPopulation(C’);
Ab, = replace(Aby, ng, af);
End for;
End for;
return Abp,;
End;

Obr. 3: Popis faze uc¢eni algoritmu CLONCLAS pomoci pseudo-kodu

Proti algoritmu CLONALG je vtomto ptipadé zménéno potadi provadéni jednotlivych
cykla. V ptipadé agoritmu CLONALG se vramci kaZzdé generace projde ced mnoZina
antigena. V tomto pripadé se mnoZina antigeni prochazi pouze jednou (vrejsi cyklus), ae
kazdy antigen ag;l Ag interaguje smnoZinou protildtek Ab v daném poctu generaci Ngen.
Zbyvajici ¢ast obou algoritmu je shodné

Algoritmus CLONCLAS obsahuje navic funkci copyPopulation, ktera realizuje ¢astecnou
nebo Uplnou ndhradu mnoZiny Ab, protildtkami z mnoZiny C'. Zddi dojde k Uplné nebo
céstedné ndhradé setidi vzgemnou velikosti obou mnoZzin:

Pokud pro velikosti obou mnoZzin plati vztah |C’'| > |[Ab/| = n,, je mnoZina Ab; ping
nahrazena n; nejlepSimi protilatkami z mnoZiny C' podle hodnoty &finity ve vztahu
k aktudlnimu antigenu ag;.
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Pokud pro velikosti obou mnoZin plati vztah |C' | = |Aby|, je mnoZina Ab; plné nahrazena
mnozinou C'.

Pokud pro velikosti obou mnozin plati vztah |C'|=nc< |Ab|, je v mnoZing Ab,
nahrazeno nc nejhorSich protilatek (podle hodnoty afinity ve vztahu k aktudnimu
antigenu ag;) protildtkami z mnoziny C'.

Féze klasifikace a popis parametra ovliviujicich chovani tohoto algoritmu je stejny jako
pro agoritmus CLONALG.

5. NAvrh experimenti

Vyhodnoceni popsanych agoritma Immunos-99, CLONALG a CLONCLAS bude
provedeno na dvou klasifikacnich alohéach. Prvni tlohou bude modelovéni bonity obci, kde na
z&lad¢ zndmého ohodnoceni trénovaci skupiny obci budou klasifikovény obce z testovaci
mnoZiny. Tiidy predstavuji jednotlivé bonitni ohodnoceni. Druhou Ulohou bude klasicka
klasifikacni Uloha na datovém souboru ,, Iris plant*.

Oba datové soubory budou rozdéleny na trénovaci a testovaci mnoZinu tak, Ze obg
mnozZiny maji stejné rozloZeni vzora vjednotlivych tiidach [21]. Trénovaci data budou
pouZita pro nastaveni pouZitého agoritmu, ktery s pomoci téchto dat vytvori vnitini
reprezenteci, kterou ndsledné vyuZije pro klasifikaci neznamych vzora. Testovaci data budou
douZit k overeni klasifikdtoru a jeho interni reprezentaci dat. Vzory ztrénovaci mnoZiny
budou ohodnoceny klasifikatorem a vydedna klasifikace bude porovnéna se spravnym
prifazenim ke tride.

Klasifikaéni Ulohu Ize definovat jako zobrazeni nad dvéma mnoZinami [21]. Kazdy vzor
je popsan vektorem parametri x; 1 X a je pritazen pravé do jedné tiidy ¢; T Cl, kde X je
mnoZina vzora a Cl je mnoZina trid. Klasifika¢ni pravidlo |ze definovat jako zobrazeni
z mnoZiny vzora X do mnoziny ttid Cl

| :X® Cl, (33)
¢ =1 (x). (34)
Zobrazeni [ tak predstavuje rozklad mnozZiny X na n. vzajemné disjunktnich podmnoZzin,

kde n. je pocet tiid. Cilem klasifikatoru je nalézt na z&kladé trénovaci mnoZiny takovy
rozklad, resp. zobrazeni [1°, které nejlépe odpovida zobrazeni 1. NavrZzeny mode je

zndzornén na obr. 4.
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Obr. 4: Modelovéani bonity obci pomoci AIS
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Vzhledem k ndhodné sloZce algoritmi Immunos-99, CLONALG a CLONCLAS bude
vramci kazdeho experimentu provedeno Npok =10 pokusi pro dané nastaveni parametrd.
Uspédnogt klasifikace i-tého pokusu Acc je danatvarem
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n._ .
Acc =—", 35

. (35
kde ncr, je pocet sprévné klasifikovanych vzora z testovaci mnoZiny a niey je pocet vzora
v testovaci mnoZiné. Kazdy experiment tak bude vyhodnocen pramérnou Uspésnosti
klasifikace Accag @maximani hodnotou Uspésnosti klasifikace Accrax dosaZzenou na trénovaci
mnoZiné s danym nastavenim. Experimenty pro algoritmy Immunos-99 a CLONALG byly
realizovany v ramci prostiedi WEKA [32] s vyuZitim ,, Weka Classification Algorithms® [7].

Prvni Glohou pouZitou pro vyhodnoceni uvedenych algoritma je modelovéni bonity obci.

Bonita znamena schopnost a ochotu obce splécet svij diuh. PouZity datovy soubor obsahuje
hodnoceni bonity obci Pardubického kraje [15], [16], [18], [24] a je tvoren 12 popisnymi
proménnymi [15], [24], které popisuji 452 obci Pardubického krgje. Hodnoty proménnych
odpovidaji stavu z roku 2004 a zahrnuji dluhové, finanéni a demografické ukazatele obci.

Trénovaci mnoZina reprezentuje historické ohodnoceni bonity obci a na jejim z&kladé je
vytvoien vnitini model, podle kterého je stanovena bonita pro nové hodnocenou obec
ztestovaci mnoZiny. Vlastni analyza pro stanoveni bonity hodnocené obce je pomérng
néro¢ny proces a vysedné hodnoceni je finanéné naro¢né. Proto je motivace vytvorit alespon
céstedné automatizovanou metodu hodnoceni obci, kterd vytvori prvni nahled na bonitu obce
smensi ¢asovou a odbornou naro¢nosti atim i smenSimi naklady. V literatuie 1ze nalézt
rizné modely na b&zi neuronovych siti, fuzzy mnoZin nebo expertnich systému pro
predikovéni avysvétleni ratingu [2], [3], [22], [23], [25], [33].

Druhym pouzitym datovym souborem je ,lIris plant* [1], ktery obsshuje 150 vzora
popisujicich jednotlivé kosatce. Kazdy vzor je popsan pomoci 4 rednych atribut. Jednotlivé
vzory jsou rozdéleny do tii trid. Kazda tiida reprezentuje jeden druh kosatce. Jedna ttida je
linearné separabilni od ostatnich vzora, ae zbylé dvé tiidy jiZ nejsou linearné separabilni.

6. Analyza vydedki

Kapitola obsahuje Uspédnosti klasifikace ziskané jednotlivymi algoritmy pro modelovani
bonity obci a pro datovy soubor ,Iris plant“. V tab. 1 je uvedena pramérna a maximalni
hodnota Uspésnosti klasifikace pro algoritmus Immunos-99 pii modelovani bonity obci. P
navrzeném zpasobu dynamického prahovéani s parametrem bylo dosaZeno lepsich vysledka
jak z hlediska pramérné Gspédnosti klasifikace, tak i z hlediska jejich maximalnich hodnot.
Pro dosaZeni uvedenych vydedka bylo pii dynamickém prahovéni sparametrem potieba
mensi pocet generaci, neZ v piipadé origindlni verze bez parametru.

Tab. 1: Vydedky klasifikace pro modelovéni bonity obci pomoci algoritmu Immunos-99

Verze alg. Immunos-99 t Ngen | Ninit{ %] | ACCavg[%0] | ACChax[%0] | [
dynamické prah. bez parametru -1 40 90 89.76 90.27 1.06
dynamickeé prah. s parametrem -09 [25 90 90.00 91.15 1.12

Vydedky ziskané pomoci agoritmi CLONALG a CLONCLAS jsou uvedeny v tab. 2.
Algoritmus CLONALG doséhl vy3Si hodnoty maximalni uUspédnosti  klasifikace
ACCrax = 92.04%. Na druhou stranu agoritmus CLONCLAS dosahl vétSi hodnoty primérné
Gspesnosti - klasifikace AcCag = 89.20%. Nastaveni parametra bylo v obou piipadech
srovnatelné. Pouze v pripadé algoritmu CLONCLAS byly dosaZené vysledky ziskany s vysSi
hodnotou parametru ns.

73




Tab. 2: Vysledky klasifikace pro modelovani bonity obci ziskané algoritmem CLONALG
aCLONCLAS

Algoritmus  |Ngen | Nap | Nm ns |0 Nd | ACCavg[%0] ACCrex[%0] | ]
CLONALG |10 425 |340 |42 |02 |60 |8841 92.04 2.52
CLONCLAS|10 465 |372 |139 |0.1 |70 |89.20 91.15 1.36

Vitab. 3 [17] je uvedeno srovnéni dosazenych pramérnych vysedka algoritmu
Immunos-99 (dynamické prahovani bez parametru a navrzena verze dynamického prahovani
sparametrem), CLONALG a CLONCLAS svysledky ziskanymi pomoci jinych agoritma.
Vydedky ogtatnich uvedenych algoritmu byly prevzaty z [17]. Z pouZitych dgoritma byly
nejlepsi pramérné vydedky Uspédnosti klasifikace dosazeny pomoci agoritmu Immunos-99
snavrzenym dynamickym prahovanim s parametrem. PouZité agoritmy lze pouZit pro
modelovani bonity obci, de dosaZené vysledky oteviraji moznost jejich dal&i optimalizace.

Tab. 3: Srovnani nejlepSich vydedka ziskanych v rédmci modelovéni bonity obci

Algoritmus ACCavg[ %0] ACChax %0] 0

LVQ1 91.33 92.92 0.97
FFENN 90.56 92.04 1.33
OLVQ1 90.44 92.92 1.45
ARTMAP 90.34 93.36 3.81
LVQ3 90.09 92.04 1.45
Immunos-99 dyn. sparam. 90.00 91.15 112
RBF 89.93 94.69 2.88
LVQ2 89.91 92.04 1.61
SVM 89.76 91.15 1.83
Immunos-99 dyn. bez param. | 89.76 90.27 1.06
CLONCLAS 89.20 91.15 3.03
CLONALG 8841 92.04 2.52
KNN 87.46 90.27 3.38
LNN 84.60 85.84 0.79
PNN 83.34 85.84 1.89
MLRM 81.42 86.73 531

Dalsi experimenty byly provedeny pro datovy soubor ,Iris plant”. V tab. 4 jsou uvedeny
vydedky pro datovy soubor ,lris plant* ziskané pomoci agoritmu Immunos-99. V rdmci
provedenych experimenti byla UspéSnost klasifikace alespon jednoho pokusu Acci = 100%.
V prvnim t&dku jsou uvedeny vysledky klasifikace pro dynamické prahovani bez parametru
(tomu odpovida nastaveni t = -1). V druhém fadku tab. 4 jsou uvedeny vydedky algoritmu
Immunos-99 snavrZzenym dynamickym prahovénim sparametrem. Pfi tomto zpusobu
prahovéni bylo zapotiebi menSiho poctu provedenych generaci. Z uvedenych vydedku plyne,
Ze agoritmus Immunos-99 Ize Gspedné pouZit i v pripadé datového souboru ,, Iris plant”.

Tab. 4: Vydedky klasifikace pro datovy soubor ,, Iris plant* pomoci agoritmu Immunos-99

Verze alg. Immunos-99 t Ngen | Ninit[%0] | ACCrin[%0] | ACCavg[ %0] | ACCHax[%0] | [
dynamickeé prah. bez parametru | -1 50 |70 97.30 98.65 100 1.35
dynamickeé prah. sparametrem |-0.9 |30 |80 97.30 98.92 100 1.32

Vtab. 5 jsou uvedeny Uspédnosti klasifikace ziskané pomoci algoritmu CLONALG
aCLONCLAS pro datovy soubor ,, Iris plant“. DosaZené vydedky jsou stgjné jako v piipadé
algoritmu Immunos-99 s navrZenym dynamickym prahovanim s parametrem.
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Tab. 5: Vydedky klasifikace pro datovy soubor ,Iris plant“ pomoci agoritmi CLONALG

aCLONCLAS

Algoritmus Ngen |Nab |Nm [Ns |1 | Ng | ACCmin[%0] | ACCavg[%0] | ACChax] %0] | [
CLONALG 10 |175123|35|0.1|2 |97.30 98.92 100 1.32
CLONCLAS |10 |165 |132|49|0.2|1 |97.30 98.92 100 1.32

V tab. 6 je uvedeno srovnéni dosaZenych vydedka pro datovy soubor ,, Iris plant* sjinymi
algoritmy. Tabulka obsahuje dosaZené vydedky, metodu vyhodnoceni a odkaz na zdrojovou
literaturu. Uspédnost Klasifikace v zavorce znamena maximalni Uspésnost klasifikace v ramci
provedenych experimenti. Jak je z téo tabulky patrné, tak pouZité algoritmy Immunos-99,
CLONALG a CLONCLAS dosahuji ve srovnani s ostatnimi velmi dobrych vysedka.

Tab. 6: Srovnani dosaZenych vysledka pro datovy soubor "Iris plant”

Algoritmus Acc[%)] M etoda vyhodnoceni Zdroj
Genetické algoritmy + ANN 100 Vyhodnoceni natrénovaci mnozZing. | [12]
Grobian 100 Vyhodnoceni natrénovaci mnoZing. | [12]
CLONALG, CLONCLAS 98.92 Rozdéleni na testovaci a trénovaci | viz

(100) mnoZinu. vySe
Immunos-99 dynamickeé | 98.92 Rozdéleni na testovaci a trénovaci | viz
prahovéani s parametrem (100) mnozinu. vySe
Immunos-99 dynamicke | 98.65 Rozdéleni na testovaci a trénovaci | viz
prahovani bez parametru (100) mnozinu. vySe
Clustering GP (k=3) 97.9 KtiZova validace (10 nasobnd) [13]
AIRS1 96.7 KtiZova validace (10 ndsobnd) [29]
ANN (BP) 96.7 Metoda, L eave one out* [26]
AIRS2 96.0 KtiZova validace (10 nasobnd) [30]
DAIS 95.8 KtiZova validace (10 ndsobnd) [19]
Naive Bayes, Bagging NB 95.53 KtiZova validace (10 nasobnd) [20]
Bagged C4.5 95 KtiZova validace (10 nasobnd) [13]
Logitboost NB 94.87 KtiZova validace (10 nasobnd) [20]
C4.5 94.1 KtiZova validace (10 ndsobnd) [13]
7. Zavér

V [9] lze ndézt aplikace umélych imunitnich systéma na Ulohy optimalizace, datové
analyzy, pldnovani, apod. Tento ¢lanek ukazuje moznost vyuZziti vybranych zastupci umélych
imunitnich systému pro Ulohu klasifikace. Jedn& se o algoritmy Immunos-99, CLONALG
aCLONCLAS. Pro adgoritmus Immunos-99 byla vtomto ¢lanku navrZzena verze
dynamického prahovéni sparametrem, kterd vyuziva vyhod dynamického prahovéni
azéroven umozZnuje v rdmci nastaveni parametru ovlivnit Uroven potlaceni protilédtek ve fézi
uceni. Uvedené algoritmy veéetné navrZzené varianty algoritmu Immunos-99 byly pouZity pro
tlohu modelovéani bonity obci a pro klasifikaci standardniho datového souboru ,, Iris plant”.
Pro ulohu modelovéni bonity obci, dosahuje algoritmus Immunos-99 ve srovnani s algoritmy
CLONALG a CLONCLAS lepsich pramérnych hodnot Gspésnosti klasifikace AcCag. Pro
Ulohu klasifikace datového souboru ,Iris plant® se pramérné hodnoty klasifikace pouZitych
algoritmu li&i pouze o [JAcc = 0.27%. Maximalni Gspésnosti klasifikace byly v tomto ptipadé
stejné AcCrax = 100%.

Algoritmy CLONALG a CLONCLAS dosahuji stejnych nebo lepSich vysledka z hlediska
maximélni Uspédnogti klasifikace AcCrax. Pro praktické vyuziti jsou lepsi agoritmy se

75




stabilnimi  vydedky. Algoritmus, ktery sjednim nastavenim parametri dosahne jednou
vysoké a podruhé nizké Uspédnosti klasifikace je pro praktické vyuZiti nevhodny. Z tohoto
davodu Ize na zaklad¢ provedenych experimenttt doporucit algoritmus Immunos-99, jehoz
dosaZzené prameérné vydedky vramci provedenych experimenti jsou ve srovnéni
SCLONALG a CLONCLAS lepsi (zgména pii modelovani bonity obci). Pro algoritmus
Immunos-99 Ize doporugit navrzenou variantu dynamického prahovani s parametrem, kterd
v ptipadé obou datovych soubori dosdhla lepSich prameérnych vydedka a stejnych nebo
lepSich maximélnich hodnot Uspédnosti klasifikace.

Vydedky ziskané pro pouZité algoritmy dale ukazuji na moznosti jejich optimalizaci. Pro
algoritmus Immunos-99 |ze pro dal§i vyvoj doporucit dalsi analyzu chovani tohoto algoritmu
scilem zvy&it Uspésnost klasifikace. Motivaci je vyuZit toho, Ze tento algoritmus dosahuje
relativné stabilnich vysledka. Pro algoritmy CLONALG a CLONCLAS lze v ramci da&iho
vyvoje doporucit analyzu chovani s cilem dosdhnout vysSi stability dosaZzenych vydedka. Pro
viechny pouZité agoritmy Ize vramci dalSiho vyvoje provést analyzu vlivu nastaveni
jednotlivych parametri. Ve srovnéni sdosazenymi vysledky jinych algoritma pro pouZité
Ulohy Ize konstatovat, Ze agoritmy CLONALG, CLONCLAS a zejména Immunos-99
s dynamickym prahovanim s parametrem jsou dobie pouZitelné pro tlohu klasifikace.
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