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Systemy rozmyte sq czesto stosowane w ukladach identyfikacji i sterowania,
w zagadnieniach dotyczqcych diagnostyki i klasyfikacji oraz w systemach
ekspertowych. Systemy rozmyte typu Sugeno mozna konstruowaé¢ metodami
adaptacyjnymi na bazie danych liczhowych (pomiarowych) wejscie/wyjscie
systemu. Parametry systemow rozmytych dobiera sie z wykorzystaniem
algorytmow klasteryzacji oraz algorytmow stosowanych do zadan optymalizacji.

Algorytmy immunologiczne odwzorowujq procesy adaptacji i zrozZnicowane
mozliwosci dziatania naturalnego systemu immunologicznego. Selekcja klonalna
i selekcja negatywna sq procesami naturalnego systemu immunologicznego, ktore
najczesciej sq odwzorowywane w algorytmach. Algorytm selekcji klonalnej jest
stosowany w zadaniach optymalizacji i jest tez uzywany miedzy innymi
w zagadnieniach eksploracji danych, klasyfikacji i klasteryzacji. Opisano
implementacje algorytmu selekcji klonalnej CLONAG, ktora istnieje w dwoch
wersjach - tj. dla zagadnien klasteryzacji oraz dla rozwiqzywania zadan
optymalizacji. Przedstawiono wnioski z wykonanych testow symulacyjnych
porownania algorytmow  klasteryzacji  dostepnych w Fuzzy Logic Toolbox
i algorytmu selekcji klonalnej w zastosowaniu do zagadnien klasteryzacji.

IDENTYFICATION PARAMETERS OF FUZZY SYSTEMS
WITH IMMUNE ALGORITHMS

Fuzzy modeling is one of disciplines which is often used in systems identification,
control, fault diagnosis, classification and decision support systems. Fuzzy model
Sugeno-type is often used in data-driven identification. Construction methods
based on fuzzy clustering originate from data analysis, where the concept of fuzzy
membership is used to represent the degree to which a given data object is similar
to some prototypical object. Over the last few years, there has been an increasing
interest in the area of Artificial Immune Systems (AIS) and their applications. In
this paper, the applications of the clonal selection have been proposed to obtain
fuzzy models from data.

The clonal selection principle establishes the idea that only those cells which
recognize the antigens are selected to proliferate. A computational implementa-
tion of the clonal selection principle explicitly takes into account the affinity
maturation of the immune response. The algorithm, named CLONALG, is
primarily derived to perform the machine-learning and pattern recognition tasks.
Then it is adapted to solve optimization problems. The numerical learning data
are used to determine number of rules and parameters of membership functions in
initial fuzzy model with clustering algorithms (Fuzzy Logic Toolbox was used).
This initial data-driven fuzzy model is compared with the same model obtained by
clustering with clonal selection.
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1. WPROWADZENIE

Modelowanie rozmyte jest czgsto stosowane w uktadach identyfikacji i sterowania,
w zagadnieniach dotyczacych diagnostyki i klasyfikacji oraz w systemach ekspertowych [5].
Modele rozmyte moga reprezentowac wiedzg¢ o wybranym procesie lub obiekcie technicznym
zapisang w postaci regut rozmytych Jesli-to (ang. If-then). Modele takie buduje si¢ okreslajac
strukture (reguty) i parametry modelu rozmytego, w zasadzie na dwa sposoby:

a. na podstawie tzw. wiedzy eksperta - arbitralnie okresla si¢ liczbg regul oraz rodzaj, ksztatt
(parametry) i liczbe funkcji przynaleznosci dla kazdej zmiennej wejsciowe;,

b. z wykorzystaniem dost¢gpnych danych liczbowych — model oparty na logice rozmytej jest
generowany przy uzyciu algorytmow identyfikacji modeli, ktore bazuja np. na danych
archiwalnych, zebranych za pomocg istniejagcych systemow automatyki.

Popularnym podejs$ciem do problemu identyfikacji modeli rozmytych jest ich zapis w formie
sieci neuronowej, opisany np. w [7]. Istnieje wtedy mozliwos¢ stosowania, do identyfikacji
modeli rozmytych, algorytmow opracowanych dla uczenia sieci neuronowych [4], [6].
Jednak algorytmy gradientowe pierwotnie opracowane dla uczenia sieci neuronowych,
charakteryzuja si¢ niska wydajnoscia (np. algorytm wstecznej propagacji bledoéw).

Mozna zwigkszy¢ efektywnos¢ algorytmu uczacego wyznaczajac potozenia srodkow funkcji
przynaleznosci bliskie ich warto$ciom optymalnym, jeszcze przed uzyciem algorytméw
stosowanych do optymalizacji. Stad jednym z podejs¢ stosowanych w identyfikacji
przestanek modeli rozmytych sg roznego typu algorytmy klasteryzacji [4], [5], [7].

Celem poprawy doktadnosci aproksymacji modeli rozmytych mozna wykorzysta¢ algorytmy
genetyczne. Identyfikacja jest przeprowadzana zazwyczaj w dwoch krokach:

o Uzyskanie wstepnego modelu rozmytego - obliczenie parametrow rozmywania przestanek
i konkluzji przy uzyciu wiedzy eksperta lub w sposob automatyczny za pomocg wybranego
algorytmu klasteryzacji, facznie z algorytmami redukcji i upraszczania bazy regut [5], [7].

e Koncowe strojenie modelu rozmytego za pomoca algorytmu genetycznego tzn. dobranie
prawie wszystkich parametréw struktury modelu, w tym parametréw funkcji przynaleznosci
w przestankach i konkluzjach lub wspétczynnikéw wielomianu w konkluzjach (Sugeno).

Identyfikacja modeli rozmytych przy uzyciu algorytmu genetycznego pozwala na
jednoczesne strojenie (dobor) zaréwno parametréw przestanek jak i1 konkluzji. Zastosowanie
klasteryzacji celem wstgpnego okreslenia parametrow funkcji przynaleznosci [4], [5] oraz
innych algorytméw do wyznaczenia startowych wartosci wspdtczynnikéw funkcji konkluzji
(dla modelu Sugeno) ogranicza liczbe koniecznych iteracji algorytmu genetycznego. Mimo
powyzszych zabiegow, nadal podstawowa wada algorytmow genetycznych jest ich wolna
zbieznos¢ 1 zwigzany z tym dtugi czas obliczen, [10], [12].

Algorytmy immunologiczne odwzorowuja procesy adaptacji 1 zréznicowanych mozliwosci
dzialania naturalnego systemu immunologicznego. Sa one stosunkowo nowa technika
optymalizacji 1 jak podaja [3], [9] sa jej efektywnym narzgdziem. W pordwnaniu
z algorytmami genetycznymi, charakteryzujg si¢ wysoka wydajnoscia [9]. Selekcja klonalna i
selekcja negatywna sa procesami naturalnego systemu immunologicznego, ktore najczesciej
sa odwzorowywane w algorytmach.

Algorytm selekcji klonalnej jest stosowany w zadaniach optymalizacji 1 jest tez uzywany
w zagadnieniach eksploracji danych, klasyfikacji i klasteryzacji. Tak, wigc istnieje mozliwos¢
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zastosowania selekcji klonalnej jako wydajnego algorytmu zaréwno do wyznaczenia parame-
trow wstepnego modelu rozmytego jak i do strojenia koncowego.

Algorytmy klasteryzacji umozliwiaja dobor parametréw systemu rozmytego wraz
z organizacja jego struktury. Algorytmy stosowane w zadaniach optymalizacji dobieraja te
parametry poprzez minimalizacj¢ bledu modelu rozmytego wzglgdem modelowanego
systemu lub optymalizacj¢ przyjetego wskaznika jakosci dziatania regulatora rozmytego. Na
obiecujace mozliwosci zastosowan algorytméw immunologicznych w systemach rozmytych
wskazuje [3].

1.1. Podstawowe modele rozmyte

Modele rozmyte rdéznig si¢ sposobem zapisu regul, wybranym mechanizmem rozmywania
wejs$¢, wnioskowania i wyostrzania. W praktycznych zastosowaniach, najczegsciej spotyka si¢
implementacje modeli rozmytych typu Mamdani i Sugeno [4]. Reguly obu modeli maja
identyczna postac przestanek, r6znig si¢ konkluzjami.

W modelu rozmytym typu Mamdani, konkluzja regut zawiera zbidr rozmyty. Baza regut
modelu rozmytego typu Mamdani (dla j-tej reguty) przyjmuje postac [4], [7]:

Jesli (x jest ) i (yjestB)) to (zjest C))
gdzie: 4; B;, C; — zbiory rozmyte, jako wartosci lingwistyczne (np. maty, duzy itp.).

(M

B,

5,
-

Zapis regut dla modelu typu Sugeno

Jesli x jest A toy =a; X + b,
X, Jesli x jest Aytoy =a, X + b,

Rys. 1. Identyfikacja funkcji przynaleznosci [11]. Rys. 2 Konstruowanie bazy regut [11].

Model typu Sugeno w konkluzji ma funkcj¢. Dla modelu rozmytego typu Sugeno j-ta reguta
z dwoma wej$ciami ma postac:

Jesli (x jest4)) i (vjestB)) to z=fi(x,y) (2)
gdzie: x, y - zmienne wejsciowe, 4;, B; - zbiory rozmyte, f(x,y) jest funkcja, z - zmienna
wyjsciowa, okreslana ze wzoru defuzyfikacji (wyostrzania) [4], [7].

Funkcja f(x,y) jest najczgsciej wielomianem rze¢du pierwszego lub zerowego (singleton).
Konkluzje j-tej reguty mozna zapisaé w postaci:

Z=f(xy) =pixtqy T 3)

gdzie: p;, q; , r; - wspotczynniki wielomianu, w modelu rzgdu zerowego: z; = r;
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Modele typu Sugeno mozna stosunkowo fatwo konstruowa¢ metodami adaptacyjnymi na
bazie danych pomiarowych wejscie/wyjscie systemu. Stad, do dalszych rozwazan przyjeto
model rozmyty typu Sugeno. Na rys. 1 pokazano jak poprzez rzutowanie klasterow danych
okresla si¢ parametry funkcji przynaleznosci w przestankach. Konstruowanie bazy regul, dla
modelu typu Sugeno, ilustruje rys. 2. W srodkach cig¢zkosci jednowymiarowych klasterow
umieszcza si¢ srodki (wierzchotki) funkcji przynaleznosci zbiordw rozmytych A; , 4> , ...
Ap.

1.2. Algorytmy genetyczne i ewolucyjne.

W algorytmach genetycznych i ewolucyjnych stosuje si¢ pojecia zapozyczone z genetyki
naturalnej. Tworzy si¢ populacje rozwiazan. Kazde rozwiazanie jest nazywane osobnikiem.
Najczesciej jest on reprezentowany przez jeden chromosom, ktdry zawiera zakodowane
potencjalne rozwiazanie problemu. Elementy sktadowe chromosomu to uporzadkowane ciagi
genow. W populacji dokonuje si¢ selekcji (stabe osobniki gina) i stosuje si¢ operatory
genetyczne krzyzowania 1 mutacyi.

W kazdej generacji (iteracji algorytmu genetycznego) jest oceniane przystosowanie kazdego
osobnika w danej populacji, za pomoca funkcji przystosowania. Na tej podstawie jest
tworzona nowa populacja osobnikow. Reprezentuja oni zbiér potencjalnych rozwiazan
problemu. Reprodukcja skupia si¢ na osobnikach o najwyzszym stopniu przystosowania.

Operatory genetyczne takie jak krzyzowanie i mutacja mieszaja owe osobniki, realizujac
w ten sposob eksploracj¢ przestrzeni rozwigzan.

Kryteria zatrzymania algorytmu genetycznego (ewolucyjnego) to: wykonanie zadanej liczby
generacji albo uzyskanie odpowiedniej wartosci przystosowania osobnikdw.

Gltowne réznice pomigdzy algorytmami genetycznymi i ewolucyjnymi [1], [3] to:
e sposob kodowania chromosomu,

e algorytmy realizujace operatory genetyczne.

1.3. Algorytmy immunologiczne.

Algorytmy immunologiczne uzywaja poj¢¢ zapozyczonych z immunologii, ktora zajmuje si¢
badaniem reakcji odpornosciowo-obronnej organizmdw na patogeny, czyli wirusy, bakterie,
toksyny 1 inne czynniki chorobotworcze. Naturalny system immunologiczny jest systemem
bardzo skomplikowanym i nie do konca poznanym. Przyjmujac pewne uproszczenia, buduje
si¢ algorytmy imitujace dziatanie niektérych jego mechanizméw [1], [9].

Algorytmy immunologiczne, postuguja si¢ tez pojeciami zapozyczonymi z genetyki
naturalnej. Istnieja populacje sktadajace si¢ z osobnikow, reprezentujacych rozwiazania lub
dane wejsciowe. Kazdy osobnik populacji jest reprezentowany identycznie jak
w chromosomie dla algorytmu genetycznego.

Osobniki reprezentuja przeciwciata lub antygeny zakodowane w postaci tancuchéw
binarnych, liczb rzeczywistych albo sa to bardziej rozbudowane struktury, opisujace
kompletnie pojedyn-czy obiekt. Kazdy algorytm immunologiczny dziala na populacji
przeciwcial 1 antygenow lub samych przeciwciat.

Antygeny (ang. antibody generator) wywotuja reakcje uktadu odpornosciowego. Przeciwciala
(ang. antibody) rozpoznaja antygeny 1 wiaza si¢ z nimi, co z kolei umozliwia zachodzenie
innych procesow, takich jak neutralizowanie toksyn, wiruséw itp.



Pomiary Automatyka Robotyka 2/2009

W systemach rozmytych, dla najczesciej spotykanych zadan optymalizacji jest stosowana
jedynie populacja przeciwcial. Reprezentuje ona zbidr potencjalnych rozwigzan zadania.
Populacja antygendw nie jest uzywana (nie musi by¢ uzywana).

W zdaniach klasteryzacji lub rozpoznawania wzorcOw, populacja antygenow reprezentuje
wzorce, ktore maja byC¢ rozpoznane. Natomiast populacja przeciwcial tworzy zbiodr
osobnikow z wysokim dopasowaniem do populacji (zbioru) antygenow.

Podobnie jak w algorytmach genetycznych, najpierw jest generowana populacja poczatkowa
przeciwciat. Najczegsciej proces ten ma charakter losowego doboru elementéw tworzacych
przeciwcialo, niekiedy ograniczanego przez okreslone warunki.

W poréwnaniu do algorytmu genetycznego, algorytmy immunologiczne w zdecydowanie
bardziej naturalny sposob rdownowaza mozliwosci eksploracyjne i eksploatacyjne algorytmu,
co prowadzi do powstania i stabilnego podtrzymania zréznicowanych populacji osobnikow

[].
2. NATURALNY SYSTEM IMMUNOLOGICZNY

Ogolna zasada dziatania uktadu odpornosciowego polega na rozpoznawaniu antygenow na
zasadzie "swoj-obcy" 1 eliminowaniu tych ostatnich. W procesie tym uczestniczy kilka typow
komorek sa tzw. limfocyty, czyli biale ciatka krwi. Limfocyty mozna podzieli¢ z grubsza na
limfocyty typu T i limfocyty typu B. Limfocyty T (tzw. wspomagajace) daja sygnat do podjecia
akcji obronnej, a limfocyty B rozpoczynaja niszczenie patogenow.

W naturalnym systemie immunologicznym wyrdznia si¢ dwie warstwy odpornosci:
nieswoistej (wrodzonej) 1 swoistej (adaptacyjnej). Odporno$¢ nieswoista nie podlega
rozwojowi 1 modyfikacjom, stad ten rodzaj odpornosci nie jest dalej rozpatrywany.

2.1. System odpornoSci adaptacyjne;j.

System ten posiada zdolnos¢ do ciaglej adaptacji procesu rozpoznawania nowo pojawiajacych
si¢ antygenow oraz przechowywania informacji o juz rozpoznanych antygenach. Te procesy,
ze wzgledu na wysoka efektywnos$¢, stanowia glfowny przedmiot zainteresowan
informatykow, jako wzor algorytmdéw bardzo wydajnych obliczeniowo.

Proces, w ktorym system uczy si¢ rozpoznawania nowego antygenu nazwano pierwotnq
odpowiedziq immunologiczng. System odpornosci adaptacyjnej posiada tzw. pamieé
immunologiczng, dzigki ktorej przechowuje przez pewien czas informacje o rozpoznanym
antygenie. Stad przy kolejnym ataku, antygen jest szybciej rozpoznawany. Skutkuje to
natychmiastowa reakcja w postaci intensywnego wytwarzania specjalizowanych przeciwciat.
Proces ten okresla si¢ jako wtdrng odpowiedz immunologiczng. Limfocyty B i T sa gléwnymi
elementami warstwy adaptacyjnej systemu immunologicznego.

Limfocyty B sa przygotowywane do produkcji przeciwcial o okreslonej strukturze
molekularnej, przystosowanej do rozpoznawania okreslonej grupy antygenow.

Limfocyty T realizujq mechanizm rozpoznawania "swdj-obcy". Uczestnicza one w tzw.
odpowiedzi typu komorkowego, wywolujac bezposrednia reakcj¢ zwalczania antygenu.
Rozréznia sig, co najmniej 4 typy limfocytow T.

Zaréwno limfocyty B oraz T, jak i antygeny, wyposazone sa w tréjwymiarowe struktury
chemiczne otaczajace ich powierzchnig. Struktury te skonstruowane sa z réznych sekwencji

protein, ktére odgrywaja gltowna rol¢ w wiazaniu przeciwciala z antygenem. Fragment
powierzchni antygenu zawierajacy taka strukture jest okreslany jest jako epitop.
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Limfocyty B (komorki typu B — ang. B-cells) sa otoczone przez zespot receptoréw (Ab) -
przeciwcial. Kazde przeciwciato jest zbudowane ze specyficznego rodzaju biatek wydziela-
nych przez pobudzone limfocyty B, tworzac ksztalt litery Y (rys. 3). Na kazdym z ramion
znajduje si¢ struktura, nazywana paratopem, pozwalajaca na dopasowanie do epifopow
antygenu. Przeciwciato posiada réwniez epitopy. Sita wiazania epitop-paratop jest okreslana
jako stopien dopasowania. Reprezentuje on stopien powinowactwa przeciwciata w stosunku
do antygenu.

Na powierzchni kazdego limfocytu znajduje si¢ okoto 100 tys. receptorow (przeciwciat).
Jeden limfocytB =zawiera kopie identycznych przeciwcial. Uaktywnienie komorki
limfocytu B zachodzi po przekroczeniu pewnego progu dowigzan, jednak do pobudzenia
komorki niezbg¢dna jest jeszcze wspodtpraca limfocytow T (doktadniej Th ang. helper).

Rolg limfocytéw Th jest przeciwdzialanie rozpoznawaniu wilasnych komorek jako
antygenow. W systemie immunologicznym jeden typ epitopu antygenu moze stymulowaé
kilka réznych limfocytéw B. Oznacza to, ze w reakcji immunologicznej bierze udziat liczna
populacja klonow, rozniacych si¢ stopniem dopasowania (ang. affinity).

W  systemie immunologicznym wystgpuje ogromna liczba bardzo zréznicowanych
limfocytow. Jednak dany antygen moze by¢ rozpoznany jedynie przez niewielka ich czesc.
Duze zrdéznicowanie limfocytdow pozwala na rozpoznawanie szerokiej gamy roznych
antygendw, lecz liczba komoérek pierwotnie rozpoznajacych antygen jest zbyt mata by go
zwalczyC.

Proliferation and @_[
L S Antigen recognition ] Maturation =

S m (network actvation) High affinity
g / ‘fu‘* memory cells
» LY i _ 4]
R 7

. . & ——Idictope i
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‘)_ “’. ———— Antibody molecule

\ ] |
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o< Monself antigens =
/ o ¢

Rys. 3. Schematyczna budowa receptora Rys. 4. Mechanizm selekcji klonalnej [1]
komorki typu B i antygenu [1]

Stad, system immunologiczny zostal wyposazony w mechanizm selekcji klonalnej. Jego
zadaniem jest namnozenie odpowiednich przeciwciat, uczestniczacych w walce z antygenem.
W systemie immunologicznym istnieje takze mechanizm selekcji negatywnej, ktory dziata na
limfocyty T, rozpoznajace wlasne komorki.

2.2. Mechanizm selekcji klonalnej.

Aktywacja limfocytu B inicjuje reakcj¢ systemu immunologicznego, powodujaca namnozenie
przeciwcial rozpoznajacych okreslony antygen.

Uaktywnione limfocyty B zaczynaja intensywnie dzieli¢ si¢, produkujac wiele krotko
zyjacych klonéw [1], [9]. Nastepnie klony te przechodza proces hipermutacji somatycznej,
celem wytworzenia lepiej dopasowanych przeciwciat (ang. high affinity cells). Proces ten
przypomina mutacj¢ genetyczna, jednak jego intensywnos$¢ jest o wiele wigksza. Etap ten
okresla si¢ jako proliferacja (klonowanie) [9] (rys. 4).
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W rezultacie powstaje populacja zmutowanych klonéw. Jest ona poddawana ocenie stopnia
dopasowania do antygenu. Klony stabo wigzace antygen sa usuwane z organizmu (apoptoza).
Natomiast klony o wysokim stopniu dopasowania przeksztatcaja si¢ po pewnym czasie
w komorki plazmatyczne albo komorki pamigciowe (proces dyferencjacji) [9] (rys. 4).

Komorki plazmatyczne produkuja wolne przeciwciala, ktdre taczac si¢ z antygenem wskazuja
go komérkom zernym do eliminacji.

Komorki pamieciowe pozostaja w organizmie przez dtuzszy czas i biora aktywny udzial we
wtdrnej odpowiedzi immunologiczne;.

3. ALGORYTM SELEKCJI KLONALNEJ.

Algorytm selekcji klonalnej mozna podzieli¢ na dwa etapy: etap ekspansji klonalnej, bazujacy
na naturalnym mechanizmie selekcji klonalnej oraz etap hipermutacji.

Ekspansja klonalna jest odpowiedzialna za wyselekcjonowanie najlepiej dopasowanych
przeciwcial 1 namnozenie ich proporcjonalnie (ale niekoniecznie) do ich stopnia
dopasowania.

Hipermutacja realizuje proces dojrzewania przeciwcial, przeksztatcajac namnozone klony
w taki sposdb, aby niektore z nich osiagnely lepszy stopien dopasowania niz ich poprzednicy.
W literaturze opisano kilka implementacji algorytmu selekcji klonalnej jak na przyktad:
AINE (Timmis 2000), aiNET (Castro i Zuben 2001), CLONAG [1], [2], [3] oraz [8]. Do
dalszych rozwazan przyjeto algorytm CLONAG. Przede wszystkim wynika to z faktu, ze
istnieje on w dwoch wersjach - tj. dla zagadnien dotyczacych rozpoznawania wzorcoOw
(klasteryzacji [8]) oraz dla rozwiazywania probleméw optymalizacji [1], [2].

Stad, algorytm CLONAG mozna stosowa¢ do automatycznego generowania modeli
rozmytych typu Sugeno, zar6wno na etapie wstgpnym jak i przy ich koncowym strojeniu.

3.1. Algorytm CLONAG w wersji dla zadan rozpoznawania wzorcow (klasteryzacji)

Algorytm CLONAG, w wersji dla rozpoznawania wzorcow umozliwia wyodrebnianie
klasterow tj. skupien danych. Wprowadza si¢ nastepujace oznaczenia: Ab — dostepny zbior
przeciwcial, Ag — populacja antygendw do rozpoznania, Abyymy — zbidr przeciwciat pamigci,
Abyy — reszta ze zbioru przeciwcial. Schemat takiego dziatania CLONAG, opisano ponizej
[2]:

1. Losowy wybor antygenu Ag; (Ag, € Ag) i prezentuje si¢ go wszystkim przeciwciatom ze

zbioru Ab = 4b,,, U 4D, (r+m=N);

2. Okresla si¢ wektor fj, ktdry zawiera ich podobienstwo (dopasowanie) do wszystkich N
przeciwciat w zbiorze Ab

3. Wybér n przeciwciat o najwyzszym stopniu dopasowania ze zbioru Ab tworzacych nowy
zbiér Ab'y,; przeciwcial z wysokim stopniem dopasowania wzglgdem antygenu Ag;

4. Wybranych n przeciwcial bedzie klonowane (reprodukowane) niezaleznie i proporcjonal-
nie do ich stopnia dopasowania (podobienistwa) do antygendw, generujac zbiér klonow C’
: im wyzszy stopien dopasowania tym wigksza liczba klonéw jest generowana dla kazdego
z n wybranych przeciwciat;

5. Zbiér C' jest poddawany ocenie w procesie dojrzewania podobienstwa (ang. affinity matu-
ratio process) odwrotnie proporcjonalnie do podobienstwa z antygenami, generujac popu-

4
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lacie €' dojrzatych klonéw: wyzszy stopien podobienstwa, to mniejszy wspdlczynnik
mutacji.

6. Okresla si¢ wektor podobienstwa fj* dla dojrzatych klonow C' w relacji do antygenu
Ag;;

7. Ze zbioru dojrzatych klonéw C!** ponownie wybiera si¢ osobnika (Abj) o najwyzszym
podobienistwie w relacji do Ag;, jako kandydata do wprowadzenia do zbioru komdrek
pamieci Abyyy. Jesli stopien dopasowania tego przeciwciala wzgledem Ag; jest wigkszy
niz jakiego$ przeciwciala z pamigci systemu, wtedy Ab*j zastapi to przeciwciato w zbiorze
pamieci przeciwcial.

8. Zastapienie d przeciwcial ze zbioru Aby 3 z najnizszym stopniem podobienstwa
wzgledem Ag;, przez nowe osobniki.

Po prezentacji wszystkich M antygendéw ze zbioru Ag i1 wykonaniu 8 krokow jak powyzej,
mozemy powiedzie¢, ze generacja (iteracja) jest kompletna.

3.2. Algorytm CLONAG w wersji dla zadan optymalizacji.

Algorytm CLONAG w zastosowaniu do rozwiazywania zadan optymalizacji to nieco
zmodyfikowana wersja tego algorytmu [2], opisanego w rozdziale 3.2.

Nalezy wykona¢ modyfikacje jak ponize;j:

e W kroku 1, nie ma populacji antygendw, ktéra ma by¢ rozpoznana, ale pojawia si¢
funkcja celu, ktora si¢ optymalizuje tj. wyznacza si¢ jej minimum albo maksimum.
W tym przypadku, wspdlczynnik dopasowania przeciwciala odpowiada obliczaniu
wartosci funkcji celu dla danego przeciwciata: kazde przeciwciato Ab; reprezentuje
element przestrzeni wejscia. Ponadto, nie okresla si¢ populacji antygendéw do
rozpoznania 1 cala populacja Ab bedzie tworzy¢ zbior pamigci. Dlatego nie ma
potrzeby utrzymywania odrgbnego zbioru pami¢ci Abgm;.

e W kroku 7, wybiera si¢ n przeciwcial, aby utworzy¢ zbidér Ab, zamiast wybieraé
pojedyncze najlepsze osobniki Ab".

4. BADANIA SYMULACYJNE.

Fuzzy Logic Toolbox (FLTbx) [4] jest biblioteka pakietu MATLAB-Simulink, umozliwiajaca
projektowanie modeli rozmytych typu Mamdani 1 Sugeno. Biblioteka ta zawiera zestaw
funkcji oraz interfejsy, ktére ulatwiaja tworzenie oraz identyfikacj¢ modeli 1 regulatorow
rozmytych.

FLTbhx zawiera funkcje fcm i1subclust, ktére realizuja algorytmy klasteryzacji
odpowiednio metoda c-$rodkéw 1 klasteryzacji roznicowej (ang. subtractive clustering).
Posiada tez dwie funkcje (genfis2 i genfis3), ktore generuja struktury reprezentujace
modele rozmyte typu Sugeno, w oparciu o dane wejscie/wyjscie.

Liczba 1 parametry funkcji przynaleznosci w przestankach sg okreslane poprzez algorytmy
odpowiednio: klasteryzacji roznicowej i metoda c-$rodkdw. Jako funkcje przynaleznosci
przyjeto domyslnie funkcje Gaussa. Wartosci wspotczynnikéw wielomianu w konkluzjach sg
wyznaczane metoda najmniejszych kwadratow.

Algorytm CLONAG, w wersji realizujacej zadanie klasteryzacji, zaimplementowano do
funkcji genfis2. Dla wybranych danych testowych poréwnywano s$rodki 1 wielkosSci
klasterow, okreslone przez wymienione wyzej algorytmy klasteryzacji.
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Wygenerowano wstgpne modele typu Sugeno za pomoca algorytméw klasteryzacji, dostgp-
nych w FLTbx. i przy uzyciu algorytmu selekcji klonalnej. Uzyskano rozktad funkcji przyna-
leznosci jak na rys. 5.

5. UWAGI KONCOWE.

Dla przyjetych danych testowych potozenie $rodkéw klasterow byly uzaleznione od
zastosowane] metody klasteryzacji 1 jej parametrow. Jednak dla uzyskania stabilnego
polozenia s$rodkéw klasteréw algorytmowi selekcji klonalnej wystarczyto 10 iteracji.
Natomiast np. algorytm c-§rodkow (£ cm) potrzebowat ich 20.

Zwraca si¢ uwagg, ze dla rozpatrywanych danych testowych, algorytm c-§rodkéw (funkcja
fcm) wymaga podania liczby klasteréw. Natomiast funkcja subclust (klasteryzacja
réznicowa) wymaga w zasadzie okreslenia wielkosci klastera. Oba te algorytmy tworza
klastery o ksztatcie kulistym.

Okres$lenie skupien (klasterow) danych z wykorzystaniem selekcji klonalnej jest znacznie
mniej uzaleznione od arbitralnych decyzji uzytkownika.

6 e  dane wejsciowe
T “ T . _ .
R : .}. ...‘ . ° * selek‘qa klonalna - 10 generaciji
o cﬂ.‘ . ° O funkcja fcm
L oo
4 ° °s % O funkcja subclust
o«
2t
Or .2 e @ .'o.%' o oo’ 0 ° B o
_2 1 1 1 1 1 1
-1 0 1 2 3 4 5 6

0.8+

0.6

0.4+

0.2-

Rys. 5. Dane testowe, srodki klastrow i funkcje przynaleznosci uzyskane metodami
klasteryzacji
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