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Abstract: The paper presents Immunos-99 as a novel approach to classification task. At first
the analysis of behaviour for key steps of training phase is presented. Based on the results of
this analysis is designed new version of Immunos-99 with parameterized dynamical
tresholding. Algorithm Immunos-99 is used for municipal creditworthiness modelling and
sensitivity analysis of parameters setting for this task is provided. Finally the comparison of
resultsis presented.
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1. Uvod

Vypoctova inteligence obsahuje neékolik oblasti, které byly inspirovany biologickymi
systémy. Hlavni motivaci bylo vyuZiti prirozenych vlastnosti biologickych systéma pro reSeni
uloh pomoci vypoctové inteligence. Umélé imunitni systémy (Artificial Immune System —
AlS) [8] jsou inspirovény biologickymi pochody, které zajist'uji obranyschopnost Zivocicha
proti viram a bakteriim. Tyto pochody jsou souhrnné nazyvany imunitni systém organizmu.
Jgjich z&kladnim Ukolem je rozliSovat mezi vlastnimi buikami a cizorodymi burikami, viry,
apod. Latky, které je imunitni systém schopen rozeznat, se nazyvaji antigeny. Pro umélé
imunitni systémy se vyuZiva principa tzv. specifické imunity, ktera se vyviji na zaklad¢
zkuSenosti organizmu scizorodymi létkami (tzv. nauc¢ena imunita). Zakladnimi prvky
specifické imunity jsou T-lymfocyty, B-lymfocyty a protilatky. Pro AIS se ¢asto nerozlisuji
apouzivaji se pouze protilatky.

Mezi algoritmy zaloZené na principech AIS patii i skupina algoritmi Immunos, kterd je
uréena pro ulohy klasifikace. Prvnim predstavitelem této skupiny populacné zalozenych
algoritmu je agoritmus Immunos-81 [7], na z&klad¢ kterého byly v [5] navrZzeny varianty
Immunos-1, Immunos-2 a Immunos-99. Dle [7] bylo cilem Immunos-81 vytvorit agoritmus
s jednoduchou interni reprezentaci, schopnosti zobecnit vstupni data s nominanimi, spojitymi
proménnymi a schopnosti pracovat svelkym mnozstvim vzori. Mezi vlastnosti tohoto
algoritmu | ze také zahrnout predikovatelnou dobu uc¢eni a moznost priabézného uceni.

Algoritmus Immunos-81 byl navrZen pro feSeni nékolika Uloh najednou a pracuje ve dvou
krocich (jak faze uceni, tak féze klasifikace). Prvni krok je zaradit neznamy antigen
k pfisusné Uloze a druhy krok spociva vnauceni nebo Kklasifikaci neznamého
antigenu v prislusné dloze. Popis agoritmu Immunos-81 v [7] byl soustredén na popis
prvniho kroku, ktery ale miaze byt realizovan nékolika instancemi stejného algoritmu [5], kde
kazda instance teSi konkrétni problém. Vzhledem k nereprodukovatelnosti vysledka vlivem
castecné nedostacujiciho popisu v [7] byl vytvoren algoritmus Immunos-1 [5], ktery je
zaloZzen na principech pouzitych pro Immunos-81. Dde byly v [5] navrZzeny varianty
Immunos-2 almmunos-99.

Z&kladnim rozdilem mezi algoritmem Immunos-99 a ostatnimi zastupci této skupiny
(Immunos-1 a Immunos-2) je vtom, Ze agoritmus Immunos-99 vyZaduje nastaveni
parametri. Toto nastaveni je kli¢ové pro kvalitu dosazenych vysledka v ramci klasifikace.
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Tato préce je zaméiena na analyzu chovani algoritmu Immunos-99 a na névrh nastaveni
parametri pro Ulohu model ovéani bonity obci.

2. Analyzavlastnosti algoritmu Immunos-99

Algoritmus Immunos-99 vychézi negjen ze svych piedchtdci, algoritmu Immunos-81[7]
almmunos-1, ae zahrnuje i nekteré pristupy zagoritmu CLONALG [3], [4], [5], [9].
Detailni popis algoritmu Immunos-99 |ze nalézt v [5] nebo [14]. Vstupni trénovaci mnoZina je
v ramci faze uceni transformovana pomoci principt AlIS a vysledkem je tzv. populace
pamét'ovych protilatek, kterd je nasledné vyuzita v rdmci faze klasifikace. Faze klasifikace je
stejna jako v pripadé agoritmu Immunos-1. Zasadni vliv ma ae faze uceni, ktera je fizena
nastavenim tii parametri: poctem generaci pro fazi uceni ngen, pocatecni velikosti populace
protildtek niyi; adrovni potlaceni protildtek t. V tomto ¢lanku budou uvedeny klicové body
féze uceni tohoto algoritmu, detailni popis tohoto algoritmu ve stejné notaci 1ze nalézt v [14].

Ve fazi uceni agoritmu Immunos-99 je kazda protildtka ab; ohodnocena hodnotou
score(abj, agy) dle vztahu [5], [14]

score(abj ,agx):|Aq| - index; , (1)

kde index; je poradové ¢islo protildtky ab; T Ab v seznamu setiidéném podle hodnoty
D(ab;, agx) Vv rostoucim poradi (¢islovano od nuly) a |Abj| je pocet protilatek v mnozing Ab;.
Pro protilatku ab; snejmensi hodnotou metriky D(abj, agx) (nejvice podobny antigen ag
aprotildtka ab;) je hodnota score(abj, agx) = |Abi| (nejvétsi), pro protilatku aby s nejvetsi
hodnotou metriky D(abj, agx) (nejméné podobny antigen agyx a protilatka ab;) je hodnota
score(abj, agy) = 1. Hodnota metriky D(abj, agx) je v pripadé rednych hodnot atributt
antigenu a protilatek dana jako

|
D(ab, ag,)= Jé (an,, - ag,.F . @
i=1
kde aby jei-ty atribut j-té protilatky ab; a agix je i-ty atribut antigenu agx.

Hodnota score(ab;, agx) dle (1) tak vyjadiuje kvalitu protildtky ab; T Ab; ve vztahu
k danému antigenu agy. Na zakladé hodnot score(ab;, agx) pro jednotlivé antigeny je pak
stanovena hodnota kvality dané protilatky ab; ve vazbe k celé trénovaci mnozing Ag jako

correct

fit, = fitnessiab,, Ag)= ———, 3
' ( ' g) incorrect 3
correct = 4 scorefab, ,ag, ), (4)
ag,l Ag
class(agy ):class(abj )
incorrect = & scorefab,,ag, ). ®)

cla$(aggx)|1 ::Alg_%(abj )

Hodnota kvality fit; pro protilatku ab; T Ab;, die (3) je zavisamimo jinéi navelikosti dané
mnoziny protilatek Ab;. Tento jev je zpasoben zavislosti hodnoty hodnot score(ab;, agy) nejen
na protildtce ab; a antigenu agy, ale také na velikosti mnoziny protilatek Ab;, ze které
protilatka ab; T Ab; pochézi (1). Pro demonstraci tohoto vlivu bude pouzit priklad z obr. 1,
ktery obsahuje dvé mnoZiny antigent Ags a Ag, kaZzda po 5 antigenech. Kazdy antigen je
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charakterizovan dvéma parametry, tak aby bylo mozné piiklad znazornit graficky. Da8e necht
je dana mnozina protilatek Ab;, kterd obsahuje také 5 protildtek. Tiida odpovidajici mnozing
Ab; je stgnd jako tiida odpovidgjici mnoziné antigeni Ag;. RozloZzeni prvka mnoZiny
protilatek Ab; a mnozin antigeni Ag; a Ag, ukazuje obr. 1. Hodnota proménnéy = 1 pro
protildtku ab; bude konstantni a hodnota proménneé x se bude postupné menit, jak znézornuje
obr. 2.
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Obr. 1: RozlozZeni antigent jednotlivych trid pro demonstraci vypoctu kvality protilatek
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Obr. 2: Znazornéni zmeény parametra protilétky abl

Naobr. 3 je znazornén prubéh hodnoty kvality protilatky ab; v zavidosti na zméné
parametru ab, 1. Jednotlivé kiivky pak ukazuji vliv poctu protildtek mnoZiny Ab; na tvar této
zavidosti. Jak je z uvedenych prabeht patrng, tak za jinak nezménénych podminek dochézi
pii rostoucim poétu protildtek v mnozing Ab; k rastu maximalni hodnoty kvality protilatky. Na
obr. 4 je znazornéna stejna zavislost, ale ve vazbé na zménu hodnoty proménné ab, 1 a abs »
protilétku ab pro |Abi| = 5 obr. 4 &) a |Abj| = 15 obr. 4 b) (viz zména métitka osy 2).
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Obr. 3: Vliv poctu protilatek populace Ab; na hodnotu kvality protilatky ab; — 2D
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Obr. 4: Vliv poctu protilatek populace Abi na hodnotu kvality protilatky abj — 3D, a) pocet
protilatek mnoziny [Abi| = 5, b) pocet protildtek mnoziny |Abi| = 15

Zavislost hodnoty kvality fit; pro protilatky ab; na rozlozeni protildtek v dané mnozing
protilatek Ab; a na velikosti této mnoziny neni jedina. Kvalita fit; protilatky ab; dle vztahu (3)
je funkci téchto parametr:

protilatky abj,
rozlozeni avelikost mnoZiny Ab;, do které ab; ndlezi, tj. ab; T Ab; a
rozloZeni a velikosti mnoziny antigent Ag.

Nepiimo se vypocet kvality protilatky ab; vaze na tiidu c;, ktera odpovida mnozing Ab;
atim i dané protildice. Krom¢ velikosti mnoziny Ab; je pro stanoveni mozného rozsahu
hodnoty kvality jedince také urcujici i pomeér poctu antigent, s tiéidou odpovidajici protilétce
ab;, k poctu antigenu, s jinou tridou, nez odpovida ab

role) =29l
a|Ag) (6)
" Ag

i i
ite

Pomer rag(ci) obsahuje v Citateli pocet antigenu trénovaci mnoziny odpovidajici tfidé ¢ a
v ¢itateli je pocet vSech antigenu, které neodpovidgji tfideé ¢i. Na z&klad¢ zptsobu vypoctu
hodnoty kvality protilatky fit; die vztahu (3) a vypoctu hodnoty score(ab;, agy) dle vztahu (1)
|ze odvodit vztahy pro minimdni amaximani hodnotu kvality jedince ve vztahu
k uvedenému pomeru r4(C;) apoctu protilatek v mnozing |Abi| odpovidajici tiideé ¢

’ (7)

fit,o () = r,g(c) |AD. €)

Z uvedenych vztahi |ze odvodit tyto zavislosti:
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Vliv poétu antigend stejné tiidy |Ag| — Cim vétsi je pocet antigent stgjné tiidy,
tim vétSi je hodnota pomeru rag(Ci) atim vétsi jsou hodnoty fityin(C) afitmax(Ci).

Vliv poétu antigent jiné tiidy — Cim vétsi je pocet antigent jiné tiidy, tim
men3i je hodnota pomeru rag(ci) atim mensi jsou hodnoty fitmin(Ci) @ fitmax(Ci).

Vliv poétu protilétek dané t¥idy [Ab| — Cim vétsi je pocet protilétek stejné tiidy,
tim mensi je hodnota fitmin(ci) atim vétsi je hodnota fitmax(C).

Demonstrace uvedenych zavidosti je pro dany priklad uvedenav tab. 2. Tento jev se velmi
nepiizniveé odraéZi na kvalité dosaZzenych vysledka v pripadé, kdy trénovaci mnozZina obsahuje
nerovhomeérné rozlozené prvky mezi jednotlivymi t¥idami. V piipadé, kdy je rozloZeni
trénovaci mnoziny rovnomérne, tak se projevuje pouze vliv poctu protildtek odpovidajici
mnoZziny. Tento vliv jiZ neni tak vyznamny, protoze rozlozeni protilatek v ramci jednotlivych
mnoZzin ptiblizné kopiruje rozloZeni v trénovaci mnozing.

Tab. 2: Demonstrace zavislosti minimalni a maximalni hodnoty kvality protiléatky

|AD| |Agi |Agil, kdej # ¢ | fmin(Ci) frrex(Ci)
5 5 5 0.2 5.0

5 5 10 0.1 2.5

5 5 15 0.067 1.67

5 5 5 0.2 5.0

5 10 5 0.4 10.0

5 15 5 0.6 15.0

5 5 5 0.2 5.0

10 5 5 0.1 10.0
15 5 5 0.067 15.0

Uvedena zévislost oboru hodnot pro kvalitu protildtek se nepriznivé projevuje pii
stanoveni parametru t, ktery je nutné nastavit v zavisosti na oboru hodnot pro kvalitu
protilatek. MnoZina Ab; je tedy po eliminaci [14] s absolutnim nastavenim prahu t vyjadiena
takto

A ={ab fab, T An; fit, >}, ©)

kde Ab; je mnozina protilatek pred eliminaci a fitj je hodnota kvalita protilatky dle vztahu
(3) vzhledem k mnozing antigenu Ag.

Pokud maji dv¢ tfidy v trénovaci mnoziné rozdilny pocet vzoru, jsou obory hodnot pro
dané tiidy také rozdilné. Stanoveni jedné hodnoty prahu pro jednu ze tfid, mize znamenat
piné potlaceni protildtek v jiné tiide. V takovém piipad¢ je stanoveni jedné hodnoty prahu pro
vSechny tridy nemozné. Moznym feSenim by bylo zavedeni vice prahovacich hodnot, kde
kazda hodnota prahu by se vazala k jedné tridé. Tato moznost je v3ak z hlediska nastaveni
nevhodna. Absolutni nastaveni hodnoty parametru t nelze vzhledem k uvedenym
skutecnostem vibec doporucit.

3. Navrh parametrizované ver ze dynamického prahovani algoritmu mmunos-99

Jak bylo uvedeno v piredchozi kapitole, tak nelze absolutni prahovani dle (9) s nastavenou
hodnotou prahu t pro algoritmus Immunos-99 doporucit. Tento zpusob prahovani je zeména
nevhodny v situaci, kdy je v trénovaci mnozing razny pocet vzort mezi jednotlivymi téidami.
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Pro tento pfipad je v origindlni variant¢ algoritmu Immunos-99 [5] mozné vyuZzit tzv.
dynamického prahovani. Pokud je hodnota t = -1, je jako prah pouZita pramérna hodnota
kvality fit; pro protilatky ab; z dané mnoziny protilatek Ab;. MnoZzina protilatek po eliminaci
Ab; [14] je v tomto piipadé vyjadiena nasledujicim zpiisobem

A ={abfab, T An; fit > min(fit,,, 1), (10)
a fit,
fit = ®lA (11)
e Napi

kde nay je pocet protildtek v mnoziné Ab;. Pfi tomto zpasobu potlaceni protilatek je pro
kazdou tiidu vypocétena pramérna hodnota kvality protildtek dané tridy a potlaceni jsou
jedinci s hodnotou kvality mensi nez je vypocteny prameér (11). Pri tomto zptisobu prahovani
se vy%e uvedeny vliv rozdilného oboru hodnot kvality protilatek pro jednotlivé tridy
eliminuje. Na druhou stranu se tak ztraci moznost ovlivnit Uroven potlaceni vlivem
nastaveného prahu.

Aby pii dynamickém prahovani nedoslo ke ztrété¢ moznosti ovlivnit Uroven prahovéni, byla
Vv [14] navrZena parametrizovana verze dynamického prahovéani pro agoritmus Immunos-99.
V pripadé dynamického prahovani nema parametr t vliv. Proto byl tento parametr vyuZit pro
parametrizovanou verzi dynamického prahovani. Pivodni zpisob dynamického prahovani die
(20) byl doplnén o parametr t nésledovné

Al ={ab,[ab, T Ab; fit, > | fit,, |. (12)

Parametrem je tak mozné zmeénit Uroven prahu pro kazdou tridu ve vztahu k dané
pramérné hodnoté. Nastaveni parametru t na zdpornou hodnotu znamend pouZiti
parametrizované verze dynamického prahovani die (12).

4. Modelovani bonity obci

Anayza vlivu nastaveni parametrii algoritmu Immunos-99 bude provedena na datovém
souboru pro modelovani bonity obci. Bonita znamené schopnost a ochotu obce splécet svij
dluh. Pouzity datovy soubor obsahuje hodnoceni bonity obci Pardubického kraje [10], [11],
[12], [13], [18] a je tvoren 12 popisnymi proménnymi Chyba! Nenalezen zdroj odkazi.,
Chyba! Nenalezen zdroj odkazi., které popisuji 452 obci Pardubického kraje. Hodnoty
proménnych odpovidagji stavu zroku 2004 a zahrnuji dluhové, finanéni a demograficke
ukazatele obci. NavrZzeny model je znazornén na obr. Chyba! Nenalezen zdroj odkazi.. V
literatuie |1ze nalézt rizné modely na bazi neuronovych siti, fuzzy mnoZin nebo expertnich
systemu pro predikovani a vysvétleni ratingu Chyba! Nenalezen zdroj odkazi., Chybal
Nenalezen zdroj odkazi., Chyba! Nenalezen zdroj odkaza., Chyba! Nenalezen zdroj
odkazii., Chyba! Nenalezen zdroj odkazi., Chyba! Nenalezen zdroj odkazii..
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Umeélé imunitni systemy
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Obr. 5: Modelovani bonity obci pomoci AIS

Datovy soubor je rozdélen na trénovaci a testovaci mnoZinu tak, Ze obé mnoziny maji
stejné rozlozeni vzora v jednotlivych tridach [15]. Trénovaci data budou pouzita pro nastaveni
pouZitého agoritmu, ktery si pomoci téchto dat vytvori vnitini reprezentaci, kterou nasledné
vyuzije pro klasifikaci neznamych vzoru. Testovaci data budou slouZit k ovéreni klasifikatoru
ajeho interni reprezentaci dat. Vzory z trénovaci mnoZziny budou ohodnoceny klasifikétorem
avysledna klasifikace bude porovnana se spravnym piifazenim ke tiidg.

Vzhledem k nahodné slozce algoritmu Immunos-99 bude v ramci kazdého experimentu
provedeno Ny = 10 pokusit pro dané nastaveni parametri. UspéSnost klasifikace i-tého
pokusu Acc; je danatvarem

Acc = Poori. , (13)
est
kde neor, je pocet spravné klasifikovanych vzori z testovaci mnozZiny a nes je pocet vzora
v testovaci mnoziné. Kazdy experiment tak bude vyhodnocen pramérnou UspéSnosti
klasifikace Accag @ maximalni hodnotou Uspésnosti klasifikace AcCmax dosazenou na trénovaci
mnoziné s danym nastavenim. Experimenty byly realizovany v rémci prostiedi WEKA [20]
svyuzitim ,, Weka Classification Algorithms* [6].

5. Navrh nastaveni parametra pro |mmunos-99 pro modelovani bonity obci

Faze uceni agoritmu Immunos-99 je ovlivnéna nastavenim téchto parametra [5], [14]:

Parametr nini: [%] (velikost pocatecni populace protildtek Ab) — udava velikost
pocatecni populace protilatek vztazenou k velikosti trénovaci mnoziny.

Parametr t (prah potlaceni) — udava Uroven prahu potlageni protildtek ve fazi uceni.
Podle nastavené hodnoty |ze rozlisit tyto typy prahovéni:

0 t>0-absolutni verze prahovani
0 t<0-dynamické prahovani s parametrem
0 t = -1 - dynamické prahovani bez parametru. V podstat¢ se jedné o predchozi
piipad s fixovanou hodnotou parametru.
Parametr ngen (pOCet generaci) — udava pocet generaci pro fazi uceni.

Déle bude nejprve uveden navrh nastaveni parametri pro agoritmus Immunos-99. Vedle
UspéSnosti klasifikace Acc bude sledovanym parametrem pro jednotlivd nastaveni také
vysledna velikost mnoziny pamétovych protilatek vztazena relativné k velikosti trénovaci
mnoZziny (mnoZiny antigent Ag). Sledovany parametr tedy bude
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_ A,

A
kde Abr, je mnoZina pamétovych protilatek, ktera je vysledkem faze uceni a Ag je mnozina
antigend, ktera je vstupem faze uceni.

r

100, (14)

m

Klicovym parametrem pro chovani algoritmu Immunos-99 je Uroven potlaceni protilatek —
parametr t. V tab. 3 jsou uvedeny minimdlnich a maximélnich hodnoty pro kvalitu jedinci pro
ulohu model ovani bonity obci (piedpoklad: velikost mnoziny protilatek a mnoZziny antigena je
stejnd). Jak je patrné, lisi se rozsah hodnot pro jednotlivé tridy velmi vyrazné. Nejveétsi rozdil
je patrny mezi rozsahem hodnot pro tiidu 4 a ttidu 7 (odpovida nejvétSimu rozdilu mezi
poétem jedinci dané tiidy vtrénovaci mnozing). ProtoZe tento datovy soubor méa
nerovnomerné rozlozené vzory mezi tiidami, nelze pouzit absolutni verzi prahovani. Pro tuto
ulohu je mozné pouZzit pouze dynamickou verzi prahovani bez parametru nebo s parametrem.

Tab. 3: Priklad rozsahu hodnot kvality protildtek pro datovy soubor ,, Obce"

_ . _ Kvalita protilatek dané tridy
Gi |Ab| | |Ag| | fm n ( Ci) fmax(ci)
1 24 24 0.0032 1.83
2 o/ o/ 0.0035 11.52
3 97 97 0.0041 38.88
4 108 108 0.0043 50.49
5 31 31 0.0032 3.12
6 17 17 0.0031 0.90
7 5 5 0.0030 0.07

Na obr. 6 je uveden vliv nastaveni poctu generaci a pocatecni velikosti populace pii
dynamickém prahovani bez parametru. V pripadé nastaveni parametru nge, = 1 je patrny
vyrazny vliv nastaveni parametru niy;, kdy algoritmus nemél moznost v ramci
jednotlivych generaci  vytvorit spréavné populaci. Pokud zobrazime pramérné dosaZzené
vysledky od poctu generaci ngen = 10 (viz obr. 7), je patrny pokles poctu pamétovych
protilatek ve vysledné populaci srostoucim poctem generaci. Jak je patné, tak nejlepsich
pramérnych vysledkt klasifikace bylo dosaZzeno s ngimenSim poctem protilatek ve vysledné
mnozing. Algoritmus v ramci faze uceni optimalizoval pocet protildtek tak, Ze kvalitnich
vysledkt dosahl s menSim poctem protilatek v ramci vnitini reprezentace. Vlivem jemnéjSiho
métitka je patrny rozptyl pramérné Uspésnosti klasifikace v zavidosti na nastaveni parametra
Ngen & Ninit, Ktery se pohybuje v rozmezi cca +£1%.

Aooavg[%JT K s
s rm[%]/rBD i ‘*"I“vﬁ.ﬂ%
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Obr. 6: Vysledky agoritmu Immunos-99 na z&klad¢ parametri ninit a ngen pii dynamickém
prahovani
a) pramérna uspesnost klasifikace, b) velikost vysledné popul ace protilatek rm
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Obr. 7: Vydedky agoritmu Immunos-99 na zékladé parametra ninit a ngen (od ngen = 10) pfi
dynamickém prahovani a) primérna uspésnost klasifikace, b) velikost vysedné popul ace
protilatek rm

Z prube¢ht na obr. 6 a obr. 7 Ize tici, Ze od poctu 20 generaci se dosaZzené vysedky ustdli
azvySovanim poc¢tu generaci jiz nedochédzi k vyraznému zvySeni kvality dosazenych
vysledki. Naddle vSak dochézi k poklesu velikosti vysledné populace. Velikost vysledné
populace se ustdli aZ mezi 40 a 50 generacemi. Spiihlédnutim k obéma uvedenym
skutecnostem Ize v tomto piipadé doporucit nastaveni parametru nge, = <30; 50>. Pro
nastaveni parametru ni,; lze vzhledem k chovani agoritmu pfi malém poctu generaci
doporucit vysoké hodnoty ninit = <70%; 100%>. V piipadé pouziti algoritmu Immunos-99
sdynamickym prahovanim bez parametru pro modelovani bonity obci Ize doporucit
nasledujici nastaveni parametr:

Parametr t (préh) — V pripadé dynamickénho prahovani bez parametru je
parametr t konstantni t = -1.

Parametr niyi; (pocatecni velikost populace) — Doporucené pocatecni nastaveni
parametru tohoto parametru je v rozsahu niiy = <70%; 100%> z velikosti trénovaci
mnoziny.

Parametr ngen (pocet generaci) — Na zaklade provedenych experimentd 1ze pro
modelovani bonity obci doporucit nastaveni parametru nge, = <30; 50> snaslednou
optimalizaci nastaveni tohoto parametru sohledem na dosaZzené vysedky a velikost
vysledné popul ace.

Vtab. 5 jsou uvedeny tii nelepsi pramérné vysledky Uspésnosti klasifikace ziskané
v ramci provedenych experimenti pro dynamické prahovani bez parametru. Tii nejlepSi
vysledky podle maximéni GOspésnosti klasifikace jsou uvedeny vtab. 5. Z uvedenych
vydedka lze tici, Ze nelepSi vydedky (ve smyslu pramérnych a maximénich hodnot
uspésnosti klasifikace) dosahuje agoritmus Immunos-99 pii vysokych hodnotach velikosti
pocéatecni popul ace a vySSim poctu generaci.

Tab. 4: Tii nejlepSi dosazené vysledky podle primérné Uspesnosti klasifikace pro dynamickée
prahovani

ACCrin[%] | ACCag[%0] | ACChax[%0] | [ I m| 0] Ngen Ninit %0]
86.73 89.76 90.27 1.06 51.06 40 90
87.61 88.50 89.38 0.56 50.29 40 80
87.61 88.50 89.38 0.69 60.29 5 100
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Tab. 5: Tii nejlepsi dosazené vysledky podle maximalni Uspésnosti klasifikace pro dynamické

prahovani

86.73 89.76 90.27 1.06 51.06 40 90
86.73 88.32 90.27 111 59.79 5 30
85.84 88.23 90.27 1.19 51.00 45 90

Déle je uveden navrh nastaveni parametri pro algoritmus Immunos-99 sdynamickym
prahovanim sparametrem. Na obr. 8 a obr. 9 je zndzornén vliv nastaveni parametru
dynamickeého prahovéani na pramérnou Uspésnost klasifikace a velikost vysledné populace pro
rizné hodnoty poctu generaci v rozsahu ngen = <1; 50>, pii konstantni hodnoté nini = 100%.

Jak je z uvedenych obrézki patrné, tak nejlepSich hodnot primérné Uspédnosti klasifikace
je dosazeno pro nastaveni parametru v rozsahu <-0.9; -0.7>. | v tomto pfipadé je vidét, ze
uspesnost klasifikace mé neptimou zévisost na velikosti vysledné populace pamétovych
protilatek. NejlepSich vysledkia je zde dosaZzeno snizkym poctem protildtek ve vysledné
populaci ve vztahu k velikosti trénovaci mnoziny. Algoritmus v ramci faze u¢eni vygeneroval
populaci s menSim pocétem protilatek, ktera ale velmi kvalitné reprezentuje trénovaci mnozinu
| pfi pouZziti testovacich dat.

89.5 : : : : : : : : : 80
At 1% JT W\
w,
89 7 4 " l J 70

88.5 60
88| 50
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- -

Obr. 8: Parametrizované dynamické prahovani — tspésnost klasifikace v zavislosti na
nastaveni prahu t pro ngen = <1; 50>

92
Al ¥l | o

Obr. 9: Parametrizované dynamické prahovani — Uspésnost klasifikace v zavislosti na
nastaveni prahu t a po¢tu generaci ngen

V tab. 6 jsou uvedeny tii nejlepsi dosazené praimérné vysledky Uspédnosti klasifikace
Ziskané pomoci parametrizované verze dynamického prahovani algoritmu Immunos-99
v rdmci provedenych experimentd. NejlepSich hodnot pramérné Uspédnosti klasifikace bylo
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vzdy dosazeno s doporu¢enou hodnotou parametru t a vysokou hodnotou velikosti pocatecni
populace ninit. Pocet generaci ve srovnani s verzi bez parametru klesl.

Tab. 6: Nejlepsi primérna uspesdnost klasifikace — dynamicky prah s parametrem

ACCrin[%0] ACCayq[ %0] ACCrax %0] 0 t Ngen Ninit[ %0]
87.61 90.00 91.15 1.12 -0.9 25 90
87.61 89.47 91.15 1.15 -0.7 25 80
87.61 89.38 91.15 1.25 -0.7 6 80

V tab. 7 jsou uvedeny tii nejlepSi maximdni vysledky klasifikace Accrax, které byly

ziskany sdoporucenym nastavenim prahu t pro agoritmus Immunos-99 sdynamickym
prahovanim sparametrem. Stejné¢ jako v tab. 6. kled celkovy pocet generaci. V jednom
Z uvedenych piipadi kleslai poc¢atecni velikost populace protil atek.

Tab. 7: Nejlepsi maximalni Uspédnost klasifikace — dynamicky préh s parametrem

ACCrin[ %0] ACCayg[ %0] ACCrrax] %0] O t Ngen Ninit %0]
86.73 89.38 92.04 1.43 -0.9 15 80
84.96 89.29 92.04 2.22 -0.8 25 70
86.73 89.20 92.04 1.89 -0.9 30 50

Vitab. 8 je uvedeno srovnani nejlepSich vydledki zexperimentd s dynamickym
prahovédnim bez parametru a vysledki z experimenti sdynamickym prahovanim
s parametrem. Jak je patrné, tak jak v pripadé pramérnych, tak i maximalnich hodnot doslo ke
zvySeni UspéSnosti klasifikace. V rdmci provedenych experimentt tak navrzena varianta
dynamického prahovani s parametrem dosahuje lepSich vysledkt, nez originalni dynamické
prahovéni bez parametrul.

Tab. 8: Srovnani vysledkia pro dynamické prahovani bez a s parametrem

Dynamické prahovani bez|Dynamické prahovani
parametru S parametrem

Nejlepsi AcCavg [%0] 89.76 90.00

Nejlepsi AcCrax [%0] | 90.27 92.04

Z hodnot uvedenych v tab. 6 a vtab. 7 je patrny pokles potiebného poctu generaci. Na
z&klade provedenych experimenti Ize tedy v piipadé dynamického prahovani s parametrem
snizit doporuceny rozsah poc¢tu generaci pro Ulohu modelovani bonity obci. Doporucené
nastaveni pocatecni velikosti populace zistane zachovano. V pripadé pouZiti agoritmu
Immunos-99 sdynamickym prahovanim sparametrem pro modelovani bonity obci |ze
doporucit nasledujici nastaveni parametr:

Parametr t (préh) — V pfipadé dynamického prahovani s parametrem je
doporuc¢ené nastaveni v rozsahu <-0.9; -0.7>.

Parametr nini; (pocatecni velikost populace) — Doporucené pocétecni nastaveni
parametru tohoto parametru je v rozsahu ni,iy = <70%; 100%> z velikosti trénovaci
mnoziny.

Parametr ngen (pocet generaci) — Na zakladé provedenych experimenti pro
dynamické prahovani s parametrem lze pro tuto Ulohu doporucit nastaveni parametru
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Ngen = <15; 30> snaslednou optimalizaci nastaveni tohoto parametru sohledem na
dosaZené vysledky avelikost vysledné popul ace.

6. Zavér

Tento ¢lanek se zamétil na agoritmus Immunos-99, konkrétné na chovani tohoto
algoritmu ve vazbé na modelovani bonity obci. Neprve byly uvedeny z&kladni vlastnosti
tohoto algoritmu. V ramci faze uceni je hodnocena kvalita protilatky ab; ve vazbé na antigen
ag. Tato kvalita ale neni funkci pouze této protilatky a antigenu, ale také velikosti a rozlozeni
mnoziny protilatek Ab;, do které ab; ndlezi a rozlozeni a velikosti mnoziny antigenu Ag. Tato
zévidost se pak negativné projevuje v ramci tzv. absolutniho prahovéni, kdy muze dojit
k plnému potlaceni protilatek jedné t¥idy. V origindni varianté algoritmu Immunos-99 [5] je
tento vliv omezen pomoci dynamického prahovani (bez parametru). Tim dojde ae ke ztrété
moznosti ovlivnit Uroven potlageni protildtek. Aby pii  dynamickém prahovani (bez
parametru) nedoSo ke ztrdt¢ moznosti ovlivnit Uroven prahovéni, byla navrZzena
parametrizovana verze dynamického prahovani pro algoritmus Immunos-99. Tato varianta
prahovani vyuzivd obou vyhod, umoZziuje ovlivnit Uroven potlaceni a zaroven pifi
nerovnomeérném rozloZzeni vzort vtrénovaci mnoZziné nedochézi k Uplnému potlageni
protilatek jedné tridy.

Pro Ulohu modelovani bonity obci bylo dale navrzeno nastaveni parametri. Nejprve byl
uveden navrh nastaveni parametri pro variantu dynamického prahovani bez parametru.
Néasledné bylo navrZzeno nastaveni pro dynamické prahovani sparametrem. Na zékladé
provedenych experimentt pro ulohu modelovani bonity obci |ze ftici, Ze navrzeny zptsoby
dynamického prahovéni s parametrem dosahuje lepSich hodnot Gspésnosti klasifikace, jak
zhlediska maximanich, tak i pramérnych hodnot Uspédnosti klasifikace. Déde pri
dynamickém prahovani s parametrem je zapotiebi mensi pocet generaci pro fézi uceni, coz
sniZuje vypocetni narocnost tohoto algoritmu.

Na zakladé ziskanych vysledka Ize konstatovat, Ze pro tlohu modelovani bonity obci 1ze
algoritmus Immunos-99 pouzit a to zejména navrzenou variantu dynamického prahovani
S parametrem.
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