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 DOBÓR PARAMETRÓW SYSTEMÓW ROZMYTYCH
PRZY U�YCIU ALGORYTMÓW IMMUNOLOGICZNYCH

Systemy rozmyte s� cz�sto stosowane w uk�adach identyfikacji i sterowania, 
w zagadnieniach dotycz�cych diagnostyki i klasyfikacji oraz w systemach 
ekspertowych. Systemy rozmyte typu Sugeno mo�na konstruowa� metodami 
adaptacyjnymi na bazie danych liczbowych (pomiarowych) wej�cie/wyj�cie
systemu. Parametry systemów rozmytych dobiera si� z wykorzystaniem 
algorytmów klasteryzacji oraz algorytmów stosowanych do zada� optymalizacji.
Algorytmy immunologiczne odwzorowuj� procesy adaptacji i zró�nicowane
mo�liwo�ci dzia�ania naturalnego systemu immunologicznego. Selekcja klonalna 
i selekcja negatywna s� procesami naturalnego systemu immunologicznego, które 
najcz��ciej s� odwzorowywane w algorytmach. Algorytm selekcji klonalnej jest 
stosowany w zadaniach optymalizacji i jest te� u�ywany mi�dzy innymi 
w zagadnieniach eksploracji danych, klasyfikacji i klasteryzacji. Opisano 
implementacj� algorytmu selekcji klonalnej CLONAG, która istnieje w dwóch 
wersjach - tj. dla zagadnie� klasteryzacji oraz dla rozwi�zywania zada�
optymalizacji. Przedstawiono wnioski z wykonanych testów symulacyjnych 
porównania algorytmów klasteryzacji dost�pnych w Fuzzy Logic Toolbox 
i algorytmu selekcji klonalnej w zastosowaniu do zagadnie� 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 cz�sto stosowane w uk�adach identyfikacji i sterowania, 
w zagadnieniach dotycz�cych diagnostyki i klasyfikacji oraz w systemach ekspertowych [5]. 
Modele rozmyte mog� reprezentowa� wiedz� o wybranym procesie lub obiekcie technicznym 
zapisan� w postaci regu� rozmytych Je�li-to (ang. If-then). Modele takie buduje si� okre�laj�c
struktur� (regu�y) i parametry modelu rozmytego, w zasadzie na dwa sposoby:
a. na podstawie tzw. wiedzy eksperta - arbitralnie okre�la si� liczb� regu� oraz rodzaj, kszta�t

(parametry) i liczb� funkcji przynale�no�ci dla ka�dej zmiennej wej�ciowej,
b. z wykorzystaniem dost�pnych danych liczbowych – model oparty na logice rozmytej jest 

generowany przy u�yciu algorytmów identyfikacji modeli, które bazuj� np. na danych 
archiwalnych, zebranych za pomoc� istniej�cych systemów automatyki.  

Popularnym podej�ciem do problemu identyfikacji modeli rozmytych jest ich zapis w formie 
sieci neuronowej, opisany np. w [7]. Istnieje wtedy mo�liwo�� stosowania, do identyfikacji 
modeli rozmytych, algorytmów opracowanych dla uczenia sieci neuronowych [4], [6].  
Jednak algorytmy gradientowe pierwotnie opracowane dla uczenia sieci neuronowych, 
charakteryzuj� si� nisk� wydajno�ci� (np. algorytm wstecznej propagacji b��dów).
Mo�na zwi�kszy� efektywno�� algorytmu ucz�cego wyznaczaj�c po�o�enia �rodków funkcji 
przynale�no�ci bliskie ich warto�ciom optymalnym, jeszcze przed u�yciem algorytmów 
stosowanych do optymalizacji. St�d jednym z podej�� stosowanych w identyfikacji 
przes�anek modeli rozmytych s� ró�nego typu algorytmy klasteryzacji [4], [5], [7].  
Celem poprawy dok�adno�ci aproksymacji modeli rozmytych mo�na wykorzysta� algorytmy 
genetyczne. Identyfikacja jest przeprowadzana zazwyczaj w dwóch krokach:
�� Uzyskanie wst�pnego modelu rozmytego - obliczenie parametrów rozmywania przes�anek
i konkluzji przy u�yciu wiedzy eksperta lub w sposób automatyczny za pomoc� wybranego 
algorytmu klasteryzacji, ��cznie z algorytmami redukcji i upraszczania bazy regu� [5], [7]. 
�� Ko�cowe strojenie modelu rozmytego za pomoc� algorytmu genetycznego tzn. dobranie 
prawie wszystkich parametrów struktury modelu, w tym parametrów funkcji przynale�no�ci
w przes�ankach i konkluzjach lub wspó�czynników wielomianu w konkluzjach (Sugeno).  
Identyfikacja modeli rozmytych przy u�yciu algorytmu genetycznego pozwala na 
jednoczesne strojenie (dobór) zarówno parametrów przes�anek jak i konkluzji. Zastosowanie 
klasteryzacji celem wst�pnego okre�lenia parametrów funkcji przynale�no�ci [4], [5] oraz 
innych algorytmów do wyznaczenia startowych warto�ci wspó�czynników funkcji konkluzji 
(dla modelu Sugeno) ogranicza liczb� koniecznych iteracji algorytmu genetycznego. Mimo 
powy�szych zabiegów, nadal podstawow� wad� algorytmów genetycznych jest ich wolna 
zbie�no�� i zwi�zany z tym d�ugi czas oblicze�, [10], [12].
Algorytmy immunologiczne odwzorowuj� procesy adaptacji i zró�nicowanych mo�liwo�ci
dzia�ania naturalnego systemu immunologicznego. S� one stosunkowo now� technik�
optymalizacji i jak podaj� [3], [9] s� jej efektywnym narz�dziem. W porównaniu 
z algorytmami genetycznymi, charakteryzuj� si� wysok� wydajno�ci� [9]. Selekcja klonalna i 
selekcja negatywna s� procesami naturalnego systemu immunologicznego, które najcz��ciej
s� odwzorowywane w algorytmach.  
Algorytm selekcji klonalnej jest stosowany w zadaniach optymalizacji i jest te� u�ywany
w zagadnieniach eksploracji danych, klasyfikacji i klasteryzacji. Tak, wi�c istnieje mo�liwo��
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zastosowania selekcji klonalnej jako wydajnego algorytmu zarówno do wyznaczenia parame-
trów wst�pnego modelu rozmytego jak i do strojenia ko�cowego.
Algorytmy klasteryzacji umo�liwiaj� dobór parametrów systemu rozmytego wraz 
z organizacj� jego struktury. Algorytmy stosowane w zadaniach optymalizacji dobieraj� te 
parametry poprzez minimalizacj� b��du modelu rozmytego wzgl�dem modelowanego 
systemu lub optymalizacj� przyj�tego wska�nika jako�ci dzia�ania regulatora rozmytego. Na 
obiecuj�ce mo�liwo�ci zastosowa� algorytmów immunologicznych w systemach rozmytych 
wskazuje [3]. 
1.1. Podstawowe modele rozmyte 
Modele rozmyte ró�ni� si� sposobem zapisu regu�, wybranym mechanizmem rozmywania 
wej��, wnioskowania i wyostrzania. W praktycznych zastosowaniach, najcz��ciej spotyka si�
implementacje modeli rozmytych typu Mamdani i Sugeno [4]. Regu�y obu modeli maj�
identyczn� posta� przes�anek, ró�ni� si� konkluzjami.
W modelu rozmytym typu Mamdani, konkluzja regu� zawiera zbiór rozmyty. Baza regu�
modelu rozmytego typu Mamdani (dla j-tej regu�y) przyjmuje posta� [4], [7]: 

Je�li  (x jest Aj) i  (y jest Bj) to  (z jest Cj)                                    (1)
gdzie: Aj Bj, Cj – zbiory rozmyte, jako warto�ci lingwistyczne (np. ma�y, du�y  itp.). 

Zapis regu� dla modelu typu Sugeno  
Je�li x jest A1 to y =a1 x + b1
Je�li x jest A2 to y =a2 x + b2

….
Rys. 1. Identyfikacja funkcji przynale�no�ci [11].        Rys. 2 Konstruowanie bazy regu� [11].   

Model typu Sugeno w konkluzji ma funkcj�. Dla modelu rozmytego typu Sugeno j-ta regu�a
z dwoma wej�ciami ma posta�:

Je�li  (x jest Aj) i  (y jest Bj) to z= fj(x,y)                                   (2)

gdzie: x, y - zmienne wej�ciowe, Aj, Bj - zbiory rozmyte, f(x,y) jest funkcj�, z - zmienna 
wyj�ciowa, okre�lana ze wzoru defuzyfikacji (wyostrzania) [4], [7]. 
Funkcja f(x,y) jest najcz��ciej wielomianem rz�du pierwszego lub zerowego (singleton). 
Konkluzj� j-tej regu�y mo�na zapisa� w postaci: 

zj = fj(x,y) = pj x + qj y  + rj                                            (3)

gdzie: pj, qj , rj  - wspó�czynniki wielomianu, w modelu rz�du zerowego: zj = rj
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Modele typu Sugeno mo�na stosunkowo �atwo konstruowa� metodami adaptacyjnymi na 
bazie danych pomiarowych wej�cie/wyj�cie systemu. St�d, do dalszych rozwa�a� przyj�to
model rozmyty typu Sugeno. Na rys. 1 pokazano jak poprzez rzutowanie klasterów danych 
okre�la si� parametry funkcji przynale�no�ci w przes�ankach. Konstruowanie bazy regu�, dla 
modelu typu Sugeno, ilustruje rys. 2. W �rodkach ci��ko�ci jednowymiarowych klasterów 
umieszcza si� �rodki (wierzcho�ki) funkcji przynale�no�ci zbiorów rozmytych  A1 , A2  , … 
An.
1.2. Algorytmy genetyczne i ewolucyjne.  
W algorytmach genetycznych i ewolucyjnych stosuje si� poj�cia zapo�yczone z genetyki 
naturalnej. Tworzy si� populacj� rozwi�za�. Ka�de rozwi�zanie jest nazywane osobnikiem.
Najcz��ciej jest on reprezentowany przez jeden chromosom, który zawiera zakodowane 
potencjalne rozwi�zanie problemu. Elementy sk�adowe chromosomu to uporz�dkowane ci�gi
genów. W populacji dokonuje si� selekcji (s�abe osobniki gin�) i stosuje si� operatory 
genetyczne krzy�owania i mutacji.
W ka�dej generacji (iteracji algorytmu genetycznego) jest oceniane przystosowanie ka�dego
osobnika w danej populacji, za pomoc� funkcji przystosowania. Na tej podstawie jest 
tworzona nowa populacja osobników. Reprezentuj� oni zbiór potencjalnych rozwi�za�
problemu. Reprodukcja skupia si� na osobnikach o najwy�szym stopniu przystosowania. 
Operatory genetyczne takie jak krzy�owanie i mutacja mieszaj� owe osobniki, realizuj�c
w ten sposób eksploracj� przestrzeni rozwi�za�.
Kryteria zatrzymania algorytmu genetycznego (ewolucyjnego) to: wykonanie zadanej liczby 
generacji albo uzyskanie odpowiedniej warto�ci przystosowania osobników.
G�ówne ró�nice pomi�dzy algorytmami genetycznymi i ewolucyjnymi [1], [3]  to:  
�� sposób kodowania chromosomu, 
�� algorytmy realizuj�ce operatory genetyczne.
1.3. Algorytmy immunologiczne.  
Algorytmy immunologiczne u�ywaj� poj�� zapo�yczonych z immunologii, która zajmuje si�
badaniem reakcji odporno�ciowo-obronnej organizmów na patogeny, czyli wirusy, bakterie, 
toksyny i inne czynniki chorobotwórcze. Naturalny system immunologiczny jest systemem 
bardzo skomplikowanym i nie do ko�ca poznanym. Przyjmuj�c pewne uproszczenia, buduje 
si� algorytmy imituj�ce dzia�anie niektórych jego mechanizmów [1], [9]. 
Algorytmy immunologiczne, pos�uguj� si� te� poj�ciami zapo�yczonymi z genetyki 
naturalnej. Istniej� populacje sk�adaj�ce si� z osobników, reprezentuj�cych rozwi�zania lub 
dane wej�ciowe. Ka�dy osobnik populacji jest reprezentowany identycznie jak 
w chromosomie dla algorytmu genetycznego. 
Osobniki reprezentuj� przeciwcia�a lub antygeny zakodowane w postaci �a�cuchów
binarnych, liczb rzeczywistych albo s� to bardziej rozbudowane struktury, opisuj�ce
kompletnie pojedyn-czy obiekt. Ka�dy algorytm immunologiczny dzia�a na populacji
przeciwcia� i antygenów lub samych przeciwcia�.
Antygeny (ang. antibody generator) wywo�uj� reakcj� uk�adu odporno�ciowego. Przeciwcia�a
(ang. antibody) rozpoznaj� antygeny i wi��� si� z nimi, co z kolei umo�liwia zachodzenie 
innych procesów, takich jak neutralizowanie toksyn, wirusów itp.
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W systemach rozmytych, dla najcz��ciej spotykanych zada� optymalizacji jest stosowana 
jedynie populacja przeciwcia�. Reprezentuje ona zbiór potencjalnych rozwi�za� zadania. 
Populacja antygenów nie jest u�ywana (nie musi by� u�ywana).
W zdaniach klasteryzacji lub rozpoznawania wzorców, populacja antygenów reprezentuje
wzorce, które maj� by� rozpoznane. Natomiast populacja przeciwcia� tworzy zbiór 
osobników z wysokim dopasowaniem do populacji (zbioru) antygenów.  
Podobnie jak w algorytmach genetycznych, najpierw jest generowana populacja pocz�tkowa
przeciwcia�. Najcz��ciej proces ten ma charakter losowego doboru elementów tworz�cych
przeciwcia�o, niekiedy ograniczanego przez okre�lone warunki. 
W porównaniu do algorytmu genetycznego, algorytmy immunologiczne w zdecydowanie 
bardziej naturalny sposób równowa�� mo�liwo�ci eksploracyjne i eksploatacyjne algorytmu, 
co prowadzi do powstania i stabilnego podtrzymania zró�nicowanych populacji osobników 
[9].
2. NATURALNY SYSTEM IMMUNOLOGICZNY
Ogólna zasada dzia�ania uk�adu odporno�ciowego polega na rozpoznawaniu antygenów na 
zasadzie "swój-obcy" i eliminowaniu tych ostatnich. W procesie tym uczestniczy kilka typów 
komórek s� tzw. limfocyty, czyli bia�e cia�ka krwi. Limfocyty mo�na podzieli� z grubsza na 
limfocyty typu T i limfocyty typu B. Limfocyty T (tzw. wspomagaj�ce) daj� sygna� do podj�cia
akcji obronnej, a limfocyty B rozpoczynaj� niszczenie patogenów.
W naturalnym systemie immunologicznym wyró�nia si� dwie warstwy odporno�ci:
nieswoistej (wrodzonej) i swoistej (adaptacyjnej). Odporno�� nieswoista nie podlega 
rozwojowi i modyfikacjom, st�d ten rodzaj odporno�ci nie jest dalej rozpatrywany. 
2.1. System odporno�ci adaptacyjnej. 
System ten posiada zdolno�� do ci�g�ej adaptacji procesu rozpoznawania nowo pojawiaj�cych
si� antygenów oraz przechowywania informacji o ju� rozpoznanych antygenach. Te procesy, 
ze wzgl�du na wysok� efektywno��, stanowi� g�ówny przedmiot zainteresowa�
informatyków, jako wzór algorytmów bardzo wydajnych obliczeniowo. 
Proces, w którym system uczy si� rozpoznawania nowego antygenu nazwano pierwotn�
odpowiedzi� immunologiczn�. System odporno�ci adaptacyjnej posiada tzw. pami��
immunologiczn�, dzi�ki której przechowuje przez pewien czas informacje o rozpoznanym 
antygenie. St�d przy kolejnym ataku, antygen jest szybciej rozpoznawany. Skutkuje to 
natychmiastow� reakcj� w postaci intensywnego wytwarzania specjalizowanych przeciwcia�.
Proces ten okre�la si� jako wtórn� odpowied� immunologiczn�. Limfocyty B i T s� g�ównymi 
elementami warstwy adaptacyjnej systemu immunologicznego.  
Limfocyty B s� przygotowywane do produkcji przeciwcia� o okre�lonej strukturze 
molekularnej, przystosowanej do rozpoznawania okre�lonej grupy antygenów. 
Limfocyty T realizuj� mechanizm rozpoznawania "swój-obcy". Uczestnicz� one w tzw. 
odpowiedzi typu komórkowego, wywo�uj�c bezpo�redni� reakcj� zwalczania antygenu. 
Rozró�nia si�, co najmniej 4 typy limfocytów T. 
Zarówno limfocyty B oraz T, jak i antygeny, wyposa�one s� w trójwymiarowe struktury 
chemiczne otaczaj�ce ich powierzchni�. Struktury te skonstruowane s� z ró�nych sekwencji 
protein, które odgrywaj� g�ówn� rol� w wi�zaniu przeciwcia�a z antygenem. Fragment
powierzchni antygenu zawieraj�cy tak� struktur� jest okre�lany jest jako epitop.
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Limfocyty B (komórki typu B – ang. B-cells) s� otoczone przez zespó� receptorów (Ab) - 
przeciwcia�. Ka�de przeciwcia�o jest zbudowane ze specyficznego rodzaju bia�ek wydziela-
nych przez pobudzone limfocyty B, tworz�c kszta�t litery Y (rys. 3). Na ka�dym z ramion 
znajduje si� struktura, nazywana paratopem, pozwalaj�c� na dopasowanie do epitopów
antygenu. Przeciwcia�o posiada równie� epitopy. Si�a wi�zania epitop-paratop jest okre�lana
jako stopie� dopasowania. Reprezentuje on stopie� powinowactwa przeciwcia�a w stosunku 
do antygenu. 
Na powierzchni ka�dego limfocytu znajduje si� oko�o 100 tys. receptorów (przeciwcia�).
Jeden limfocyt B zawiera kopie identycznych przeciwcia�. Uaktywnienie komórki 
limfocytu B zachodzi po przekroczeniu pewnego progu dowi�za�, jednak do pobudzenia 
komórki niezb�dna jest jeszcze wspó�praca limfocytów T (dok�adniej Th ang. helper).
Rol� limfocytów Th jest przeciwdzia�anie rozpoznawaniu w�asnych komórek jako 
antygenów. W systemie immunologicznym jeden typ epitopu antygenu mo�e stymulowa�
kilka ró�nych limfocytów B. Oznacza to, �e w reakcji immunologicznej bierze udzia� liczna 
populacja klonów, ró�ni�cych si� stopniem dopasowania (ang. affinity).
W systemie immunologicznym wyst�puje ogromna liczba bardzo zró�nicowanych
limfocytów. Jednak dany antygen mo�e by� rozpoznany jedynie przez niewielk� ich cz���.
Du�e zró�nicowanie limfocytów pozwala na rozpoznawanie szerokiej gamy ró�nych
antygenów, lecz liczba komórek pierwotnie rozpoznaj�cych antygen jest zbyt ma�a by go 
zwalczy�.

Rys. 3. Schematyczna budowa receptora 
komórki typu B i antygenu [1]

Rys. 4. Mechanizm selekcji klonalnej  [1] 

St�d, system immunologiczny zosta� wyposa�ony w mechanizm selekcji klonalnej. Jego 
zadaniem jest namno�enie odpowiednich przeciwcia�, uczestnicz�cych w walce z antygenem. 
W systemie immunologicznym istnieje tak�e mechanizm selekcji negatywnej, który dzia�a na 
limfocyty T, rozpoznaj�ce w�asne komórki.  
2.2. Mechanizm selekcji klonalnej.
Aktywacja limfocytu B inicjuje reakcj� systemu immunologicznego, powoduj�c� namno�enie
przeciwcia� rozpoznaj�cych okre�lony antygen.
Uaktywnione limfocyty B zaczynaj� intensywnie dzieli� si�, produkuj�c wiele krótko 
�yj�cych klonów [1], [9]. Nast�pnie klony te przechodz� proces hipermutacji somatycznej,
celem wytworzenia lepiej dopasowanych przeciwcia� (ang. high affinity cells). Proces ten 
przypomina mutacj� genetyczn�, jednak jego intensywno�� jest o wiele wi�ksza. Etap ten 
okre�la si� jako proliferacja (klonowanie) [9] (rys. 4).
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W rezultacie powstaje populacja zmutowanych klonów. Jest ona poddawana ocenie stopnia 
dopasowania do antygenu. Klony s�abo wi���ce antygen s� usuwane z organizmu (apoptoza).
Natomiast klony o wysokim stopniu dopasowania przekszta�caj� si� po pewnym czasie 
w komórki plazmatyczne albo komórki pami�ciowe (proces dyferencjacji) [9] (rys. 4).
Komórki plazmatyczne produkuj� wolne przeciwcia�a, które ��cz�c si� z antygenem wskazuj�
go komórkom �ernym do eliminacji.  
Komórki pami�ciowe pozostaj� w organizmie przez d�u�szy czas i bior� aktywny udzia� we 
wtórnej odpowiedzi immunologicznej. 
3. ALGORYTM SELEKCJI KLONALNEJ.
Algorytm selekcji klonalnej mo�na podzieli� na dwa etapy: etap ekspansji klonalnej, bazuj�cy
na naturalnym mechanizmie selekcji klonalnej oraz etap hipermutacji.
Ekspansja klonalna jest odpowiedzialna za wyselekcjonowanie najlepiej dopasowanych 
przeciwcia� i namno�enie ich proporcjonalnie (ale niekoniecznie) do ich stopnia 
dopasowania.
Hipermutacja realizuje proces dojrzewania przeciwcia�, przekszta�caj�c namno�one klony 
w taki sposób, aby niektóre z nich osi�gn��y lepszy stopie� dopasowania ni� ich poprzednicy. 
W literaturze opisano kilka implementacji algorytmu selekcji klonalnej jak na przyk�ad:
AINE (Timmis 2000), aiNET (Castro i Zuben 2001), CLONAG [1], [2], [3] oraz [8]. Do 
dalszych rozwa�a� przyj�to algorytm CLONAG. Przede wszystkim wynika to z faktu, �e
istnieje on w dwóch wersjach - tj. dla zagadnie� dotycz�cych rozpoznawania wzorców 
(klasteryzacji [8]) oraz dla rozwi�zywania problemów optymalizacji [1], [2].  
St�d, algorytm CLONAG mo�na stosowa� do automatycznego generowania modeli 
rozmytych typu Sugeno, zarówno na etapie wst�pnym jak i przy ich ko�cowym strojeniu.  
3.1. Algorytm CLONAG w wersji dla zada� rozpoznawania wzorców (klasteryzacji)  
Algorytm CLONAG, w wersji dla rozpoznawania wzorców umo�liwia wyodr�bnianie
klasterów tj. skupie� danych. Wprowadza si� nast�puj�ce oznaczenia: Ab – dost�pny zbiór 
przeciwcia�, Ag – populacja antygenów do rozpoznania, Ab{m} – zbiór przeciwcia� pami�ci,
Ab{r} – reszta ze zbioru przeciwcia�. Schemat takiego dzia�ania CLONAG, opisano poni�ej
[2]: 
1. Losowy wybór antygenu Agj ( AgAg j � ) i prezentuje si� go wszystkim przeciwcia�om ze 

zbioru Ab = )(}{}{ NmrAbAb mr ��� ;

2. Okre�la si� wektor fj, który zawiera ich podobie�stwo (dopasowanie) do wszystkich N 
przeciwcia� w zbiorze Ab

3. Wybór  n  przeciwcia� o najwy�szym stopniu dopasowania ze zbioru Ab tworz�cych nowy 
zbiór Abj

{n}  przeciwcia� z wysokim stopniem dopasowania wzgl�dem antygenu Agj

4. Wybranych  n  przeciwcia� b�dzie klonowane (reprodukowane) niezale�nie i proporcjonal-
nie do ich stopnia dopasowania (podobie�stwa) do antygenów, generuj�c zbiór klonów  Cj

: im wy�szy stopie� dopasowania tym wi�ksza liczba klonów jest generowana dla ka�dego
z n  wybranych przeciwcia�;

5. Zbiór Cj jest poddawany ocenie w procesie dojrzewania podobie�stwa (ang. affinity matu-
ratio process) odwrotnie proporcjonalnie do podobie�stwa z antygenami, generuj�c popu-
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lacj� Cj*   dojrza�ych klonów: wy�szy stopie� podobie�stwa, to mniejszy wspó�czynnik
mutacji.  

6. Okre�la si� wektor podobie�stwa  fj
* dla dojrza�ych klonów Cj*  w relacji do antygenu 

Agj;
7. Ze zbioru dojrza�ych klonów Cj* , ponownie wybiera si� osobnika (Abj)  o najwy�szym 

podobie�stwie w relacji do Agj, jako kandydata do wprowadzenia do zbioru komórek 
pami�ci Ab{m}. Je�li stopie� dopasowania tego przeciwcia�a  wzgl�dem Agj  jest wi�kszy
ni�  jakiego� przeciwcia�a z pami�ci systemu, wtedy Ab*

j zast�pi to przeciwcia�o w zbiorze 
pami�ci przeciwcia�.

8. Zast�pienie  d  przeciwcia� ze zbioru  Ab{r }  z najni�szym stopniem podobie�stwa
wzgl�dem Agj, przez nowe osobniki.

Po prezentacji wszystkich  M antygenów ze zbioru  Ag  i wykonaniu  8 kroków jak powy�ej,
mo�emy powiedzie�, �e generacja  (iteracja) jest kompletna.  
3.2. Algorytm CLONAG w wersji dla zada� optymalizacji.  
Algorytm CLONAG w zastosowaniu do rozwi�zywania zada� optymalizacji to nieco 
zmodyfikowana wersja tego algorytmu [2], opisanego w rozdziale 3.2.
Nale�y wykona� modyfikacje jak poni�ej:
�� W kroku 1, nie ma populacji antygenów, która ma by� rozpoznana, ale pojawia si�

funkcja celu, któr� si� optymalizuje tj. wyznacza si� jej minimum albo maksimum. 
W tym przypadku, wspó�czynnik dopasowania przeciwcia�a odpowiada obliczaniu 
warto�ci funkcji celu dla danego przeciwcia�a: ka�de przeciwcia�o Abi reprezentuje 
element przestrzeni wej�cia. Ponadto, nie okre�la si� populacji antygenów do 
rozpoznania i ca�a populacja Ab b�dzie tworzy� zbiór pami�ci. Dlatego nie ma 
potrzeby utrzymywania odr�bnego zbioru pami�ci Ab{m}.

�� W kroku 7, wybiera si� n przeciwcia�, aby utworzy� zbiór Ab, zamiast wybiera�
pojedyncze najlepsze osobniki Ab*.

4. BADANIA SYMULACYJNE.
Fuzzy Logic Toolbox (FLTbx) [4] jest bibliotek� pakietu MATLAB-Simulink, umo�liwiaj�c�
projektowanie modeli rozmytych typu Mamdani i Sugeno. Biblioteka ta zawiera zestaw 
funkcji oraz interfejsy, które u�atwiaj� tworzenie oraz identyfikacj� modeli i regulatorów 
rozmytych. 
FLTbx zawiera funkcje fcm i subclust, które realizuj� algorytmy klasteryzacji 
odpowiednio metod� c-�rodków i klasteryzacji ró�nicowej (ang. subtractive clustering).
Posiada te� dwie funkcje (genfis2 i genfis3), które generuj� struktury reprezentuj�ce
modele rozmyte typu Sugeno, w oparciu o dane wej�cie/wyj�cie.
Liczba i parametry funkcji przynale�no�ci w przes�ankach s� okre�lane poprzez algorytmy 
odpowiednio: klasteryzacji ró�nicowej i  metod� c-�rodków. Jako funkcje przynale�no�ci
przyj�to domy�lnie funkcje Gaussa. Warto�ci wspó�czynników wielomianu w konkluzjach s�
wyznaczane metod� najmniejszych kwadratów.  
Algorytm CLONAG, w wersji realizuj�cej zadanie klasteryzacji, zaimplementowano do 
funkcji genfis2. Dla wybranych danych testowych porównywano �rodki i wielko�ci
klasterów, okre�lone przez wymienione wy�ej algorytmy klasteryzacji. 
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Wygenerowano wst�pne modele typu Sugeno za pomoc� algorytmów klasteryzacji, dost�p-
nych w FLTbx. i przy u�yciu algorytmu selekcji klonalnej. Uzyskano rozk�ad funkcji przyna-
le�no�ci jak na rys. 5. 
5. UWAGI KO�COWE.
Dla przyj�tych danych testowych po�o�enie �rodków klasterów by�y uzale�nione od 
zastosowanej metody klasteryzacji i jej parametrów. Jednak dla uzyskania stabilnego 
po�o�enia �rodków klasterów algorytmowi selekcji klonalnej wystarczy�o 10 iteracji. 
Natomiast np. algorytm c-�rodków (fcm) potrzebowa� ich 20.
Zwraca si� uwag�, �e dla rozpatrywanych danych testowych, algorytm c-�rodków (funkcja 
fcm) wymaga podania liczby klasterów. Natomiast funkcja subclust (klasteryzacja 
ró�nicowa) wymaga w zasadzie okre�lenia wielko�ci klastera. Oba te algorytmy tworz�
klastery o kszta�cie kulistym. 
Okre�lenie skupie� (klasterów) danych z wykorzystaniem selekcji klonalnej jest znacznie 
mniej uzale�nione od arbitralnych decyzji u�ytkownika.
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Rys. 5. Dane testowe, �rodki klastrów i funkcje przynale�no�ci uzyskane metodami 
klasteryzacji 
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