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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Το ανοσοποιητικό σύστημα είναι ένα σύμπλεγμα μορίων, κυττάρων και οργάνων

που έχει σκοπό να προστατέψει το οργανισμό από παθογόνα που εισβάλλουν σε αυτόν.

Η ικανότητα αναγνώρισης των παθογόνων αυτών δεν είναι εγγενής, αλλά αποκτάται μέ-

σω ενός πολύπλοκου μηχανισμού μάθησης, ο οποίος προσαρμόζει τα αντισώματα στην

αναγνώριση συγκεκριμένου τύπου αντιγόνων. Παράλληλα ωστόσο, οι εισβάλλοντες

μικροοργανισμοί μεταλλάσσονται με ταχείς ρυθμούς, και για να γίνεται αποτελεσμα-

τικά η αντιμετώπισή τους πρέπει ο μηχανισμός αυτός να είναι σε θέση να γενικεύσει

την ικανότητα αναγνώρισης σε παθογόνα με παρόμοια, ελλιπή ή αλλοιωμένη μορφή.

Ταυτόχρονα με αυτή την εξειδικευμένη απόκριση, το σύστημα πρέπει να ρυθμίζει την

ποικιλότητα του πληθυσμού των αντισωμάτων του, ώστε να είναι ικανά, στο σύνολό

τους, να αναγνωρίζουν ένα ευρύ φάσμα αντιγόνων, χωρίς παράλληλα να αναγνωρίζο-

νται μεταξύ τους, ώστε να καθίσταται δυνατός ο διαχωρισμός των υγιών ιστών του

οργανισμού από τα παθογόνα. Οι ιδιότητες αυτές της μάθησης, γενίκευσης, ανοχής

σε θόρυβο, και διαχείρισης της ποικιλομορφίας είναι ιδιαίτερα χρήσιμες και για ένα

σύστημα υπολογιστικής νοημοσύνης, και το ανοσοποιητικό σύστημα έχει αποτελέσει

έμπνευση για μία αντίστοιχη κατηγορία αλγορίθμων, τα Τεχνητά Ανοσοποιητικά Συ-

στήματα. Αντικείμενο της παρούσας διατριβής είναι η διερεύνηση αυτού του υπολογι-

στικού παραδείγματος, και η προσαρμογή του σε καίρια προβλήματα της υπολογιστικής

νοημοσύνης.

Το χαρακτηριστικότερο από αυτά τα προβλήματα είναι η ταξινόμηση προτύπων, με

μεγάλο εύρος εφαρμογών που εκτείνονται από την όραση και την ταξινόμηση κειμένων

μέχρι τη βιοπληροφορική. Στο πρόβλημα αυτό εστιάζει η πρώτη προτεινόμενη μεθο-

δολογία, δημιουργώντας έναν ταξινομητή προτύπων που βασίζεται σε κανόνες. Για

τη μορφή των κανόνων προτείνεται δευτεροβάθμια επιφάνεια, βασισμένη στη γενίκευ-

ση της έλλειψης σε μεγαλύτερο αριθμό διαστάσεων με ασαφή συνάρτηση συμμετοχής.

Για την αξιολόγηση των κανόνων αυτών ορίζεται κριτήριο το οποίο συνδυάζει το ποσο-

στό ορθών ταξινομήσεων, ώστε η ικανότητα αναγνώρισης να αυξάνεται με την πάροδο

του χρόνου, και το πλήθος των προτύπων που καλύπτονται, ώστε να αποφεύγεται

η δημιουργία μεγάλου πλήθους μικρών κανόνων η οποία οδηγεί σε φαινόμενα υπε-

ρεκπαίδευσης. Παράλληλα, στο κριτήριο ενσωματώνεται ο βαθμός στον οποίο έχει

αντιμετωπιστεί το κάθε αντιγόνο ως εκείνη τη στιγμή, ενισχύοντας την αναζήτηση

νέων περιοχών του χώρου προβλήματος. Επιπλέον, αξιοποιούνται οι μηχανισμοί του

υπολογιστικού παραδείγματος για την αφαίρεση κανόνων που υστερούν ως προς τις ε-

πιδόσεις τους και υποβαθμίζουν τη συνολική ποιότητα του ταξινομητή, ή παρουσιάζουν

μεγάλη ομοιότητα μεταξύ τους και δε συμβάλλουν στην ποικιλομορφία του. Τέλος,

προτείνεται τρόπος αρχικοποίησης των κανόνων που βασίζεται στον βαθμό στον οποίο

το κάθε πρότυπο έχει καλυφθεί ως εκείνη τη στιγμή, υποβοηθώντας την εξαντλητική

κάλυψη του χώρου του προβλήματος.
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΄Ενα ακόμα σημαντικό πρόβλημα της υπολογιστικής νοημοσύνης αφορά τη βελτι-

στοποίηση συναρτήσεων. Ωστόσο, σε πολλά προβλήματα δεν επαρκεί η βελτιστοποίηση

ενός μοναδικού ζητουμένου, αλλά εμφανίζονται πολλαπλά και συνήθως αντικρουόμενα

κριτήρια. Σε τέτοια προβλήματα το ζητούμενο είναι η εύρεση ενός συνόλου λύσεων

που αποτελούν βέλτιστους συμβιβασμούς μεταξύ των κριτηρίων αυτών, και το οποίο ο-

νομάζεται μέτωπο Pareto του προβλήματος. Η διαδικασίας εύρεσης των λύσεων αυτών
χαρακτηρίζεται πολυκριτηριακή βελτιστοποίηση, και αποτελεί ένα από τα σημαντικότερα

ερευνητικά θέματα, με πλήθος εφαρμογών που περιλαμβάνουν την μακροοικονομία, τη

σχεδίαση μηχανών και τον αυτόματο έλεγχο. Οι υπάρχοντες αλγόριθμοι παρουσιάζουν

μειωμένες επιδόσεις σε προβλήματα με μεγάλους χώρους απόφασης, ενώ παράλληλα κα-

λύπτουν μικρό τμήμα του ιδανικού μετώπου σε κάποια προβλήματα, ενώ δεν αποδίδουν

ικανοποιητικά το σχήμα του σε άλλα. Για την αντιμετώπιση των προβλημάτων αυτών

προτείνεται μεθοδολογία που εξετάζει την επίδραση που έχει το εύρος τιμών της κά-

θε μεταβλητής του χώρου απόφασης στην τιμή της προς βελτιστοποίηση συνάρτησης,

και στη συνέχεια καθορίζει τη μείωση του εύρους μετάλλαξης συναρτήσει του χρόνου

κατά τρόπο που να επιτυγχάνεται ο επιθυμητός ρυθμός σύγκλισης στο αντικειμενικό

χώρο του προβλήματος. Για την κατανομή των λύσεων προτείνεται κριτήριο που βα-

σίζεται στην ατομική συνεισφορά κάθε λύσης στο συνολικό υπερ-όγκο που καλύπτει

το προτεινόμενο μέτωπο. Το κριτήριο ορίζεται κατά τρόπο που να εξασφαλίζεται ότι

αποδίδονται μεγαλύτερες τιμές σε λύσεις που βρίσκονται στα άκρα του μετώπου, ή είναι

κρίσιμες για να αποδώσουν το σχήμα του.

Οι επιδόσεις των προτεινόμενων μεθόδων αξιολογούνται με την χρήση δύο εκτε-

νών συνόλων πειραμάτων. Για το πρόβλημα της ταξινόμησης προτύπων, επιλέγονται

μία σειρά προβλημάτων αναφοράς που έχουν χρησιμοποιηθεί εκτενώς στη βιβλιογραφία,

τα οποία επεκτείνονται ενσωματώνοντας και προβλήματα με πολύ μεγαλύτερο πλήθος

χαρακτηριστικών και κατηγοριών. Η προτεινόμενη μέθοδος συγκρίνεται με τους χα-

ρακτηριστικότερους αλγορίθμους που βασίζονται σε κανόνες, καθώς και με Μηχανές

Διανυσμάτων Υποστήριξης, και οι επιδόσεις αξιολογούνται με τη χρήση πολλαπλών

στατιστικών δοκιμών. Για το πρόβλημα της πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης γίνεται

χρήση των δύο γνωστότερων συνόλων προβλημάτων αξιολόγησης, στα οποία ωστόσο

το πλήθος των μεταβλητών έχει αυξηθεί σημαντικά. Επιπλέον, εξετάζεται μία σειρά

επιλεγμένων προβλημάτων με πολύ μεγαλύτερους χώρους απόφασης, στα οποία το

ιδανικό μέτωπο είναι εξαιρετικά δύσκολο να καλυφθεί σε όλο του το εύρος. Το πει-

ραματικό μέρος ολοκληρώνεται με την εφαρμογή της μεθόδου σε ένα μηχανολογικό

πρόβλημα. Στο σύνολο τους, τα αποτελέσματα των πειραμάτων διαφωτίζουν τις επιλο-

γές που έγιναν στη σχεδίαση των μεθοδολογιών και επιβεβαιώνουν ότι επιτυγχάνονται

οι στόχοι στους οποίους εστιάζει η διατριβή.

Λέξεις-κλειδιά: Τεχνητά Ανοσοποιητικά Συστήματα, Τεχνητά Ανοσοποιητικά Δί-

κτυα, Εξελικτικοί Αλγόριθμοι, Μηχανική Μάθηση, Αναγνώριση Προτύπων, Ταξινό-

μηση Προτύπων, Πολυκριτηριακή Βελτιστοποίηση



ABSTRACT

The immune system is a complex of molecules, cells and organs that aim at
protecting the host organism from invading pathogens. The system’s ability to
recognise these pathogens is not innate, but can be acquired through a complex
learning process, which adapts antibodies to recognizing specific types of antigens.
However, the invading agents also evolve rapidly, and to combat them effectively the
system must be able to generalize its recognition ability to similar, incomplete or
corrupt forms of the antigen. In parallel to this antigen-specific response, the system
must regulate the diversity of its antibody population so that they are able, as a
whole, to recognize a wide array of pathogens while, at the same time, not recognize
each other, in order to be able to disciminate the pathogens from the organism’s
own healthy tissues. These abilities of learning, generalization, noise-tolerance and
diversity regulation are valuable to a computational intelligence system and, as a
result, the immune system has become the source of inspiration for a corresponding
family of algorithms, namely Artificial Immune Systems. The present PhD thesis
aims at researching and extending this novel computational paradigm, and adapting
it to core computational intelligence problems.

The most important of these problems is pattern classification, with a wide
array of applications that range from computer vision and document classification to
bioinformatics. The first proposed method focuses on creating a rule-based pattern
classifier. The rule form is based on a generalization of the ellipse to a larger number
of dimensions, with a fuzzy membership function. For the evaluation of the rules,
a metric is proposed that combines the classifier precision, so that the classification
ability improves with time, and the pattern coverage, so as to avoid creating small
rules which lead to overtraining. Moreover, the degree to which each pattern has
been covered by the existing rules is incorporated into the metric, to aid the search
of new areas of the problem space. The paradigm-specific mechanisms are employed
to remove rules that are significantly inferior to the average quality of the network,
or are too similar to other rules, undermining its diversity. Finally, an initialization
method is proposed, based on the degree to which each pattern has been covered by
existing rules, further aiding the exhaustive search of the problem space.

Another core problem of computational intelligence regards function optimiza-
tion. However, in many complex problems, multiple and usually conflicting objec-
tives must be optimized simultaneously. In such problems, the optimization process
aims at finding a set of solutions representing optimal trade-offs between these ob-
jectives, called the Pareto front of the problem. This process is called multi-objective
optimization, and has a wide range of applications, including macroeconomics, opti-
mal design, and control systems. Existing algorithms present reduced performance
in problems with large decision spaces, while they cover a small portion of the ideal
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front in some problems and do not sufficiently approximate its shape in others. To
deal with these problems, a method is proposed that examines the effect of the de-
cision variables domain to the output of the function, and regulates the mutation
range in order to achieve the desired covergence in the objective space. Regarding
the distribution of solutions, a metric is proposed based on the individual contri-
bution of each solution to the total hyper-volume covered by the front. The metric
ensures that large values are assigned to boundary solutions, or solutions that are
critical to approximating the shape of the front.

The proposed methods are evaluated using two extended sets of experiments.
The pattern classification algorithm is applied to a number of benchmark problems
that have been used extensively in the literature, but are extended with the incor-
poration of problems with much larger number of attributes and classes. The pro-
posed method is compared to the most representative rule-based classifiers, as well
as Support Vector Machines, using multiple significance tests. The multiobjective
optimization algorithm is evaluated using the two most commons sets of benchmark
problems, while significantly increasing the number of their decision parameters.
Moreover, the method is tested on a set of selected problems, with significantly
larger problems spaces and ideal fronts that are extremely difficult to cover to their
whole extent. Finally, the experiments are completed with the application of the
method to an engineering problem. The results of the experiments justify the choices
made and assert that the aims of the thesis are fulfilled.

Keywords: Artificial Immune Systems, Artificial Immune Networks, Evolutionary
Algorithms, Machine Learning, Pattern Recognition, Pattern Classification, Multi-
objective Optimization



Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η ανάπτυξη ζωής στον πλανήτη βασίζεται σε μεγάλο βαθμό στην ικανότητα των έμ-

βιων όντων να αντιλαμβάνονται περιβάλλον τους και να αλληλεπιδρούν με αυτό. Η

ικανότητα ενός οργανισμού να εντοπίζει την τροφή του, να αναγνωρίζει χρήσιμα ή επι-

κίνδυνα αντικείμενα στο χώρο, και να προσαρμόζει τη συμπεριφορά του στα δεδομένα

που προσλαμβάνει από το περιβάλλον του, καθορίζει τις πιθανότητες επιβίωσής του,

και ως αποτέλεσμα η ικανότητα αυτή έχει αναπτυχθεί σε εξαιρετικό βαθμό σε όλα τα

έμβια όντα μέσω της εξέλιξης. Η διαδικασία αυτή, της πρόσληψης πληροφορίας για

τα χαρακτηριστικά που περιγράφουν μια οντότητα και της εξαγωγής συμπερασμάτων

με βάση αυτά, χαρακτηρίζεται αναγνώριση προτύπων. Οι μηχανισμοί στους οποίους

βασίζεται η αναγνώριση είναι εξαιρετικά περίπλοκοι, και ο τρόπος λειτουργίας τους δεν

έχει κατανοηθεί σε επαρκή βαθμό. Προβλήματα στοιχειώδη για τον άνθρωπο, όπως

η αναγνώριση ενός προσώπου ή η ανάγνωση χειρόγραφου κειμένου, είναι εξαιρετικά

δύσκολο να λυθούν από υπολογιστές, και αποτέλεσαν απο την πρώτη στιγμή ένα από

τα κεντρικά θέματα του κλάδου της υπολογιστικής νοημοσύνης. Η συνεχής αύξηση

ποσότητας και πολυπλοκότητας της διαθέσιμης πληροφορίας τα τελευταία χρόνια έχει

δημιουργήσει μια σειρά νέων προβλημάτων αυτής της μορφής, που εκτείνονται από την

αυτόματη κατηγοριοποίηση κειμένων ως τον εντοπισμό ακολουθιών γονιδίων σε αλυσί-

δες DNA, και η αναγνώριση προτύπων συνεχίζει να αποτελεί ένα από τα σημαντικότερα
ερευνητικά θέματα.

Αν για τα παραπάνω προβλήματα το ζητούμενο είναι η μεγιστοποίηση της ικανότητας

αναγνώρισης, σε πολλές άλλες κατηγορίες προβλημάτων δεν επαρκεί η βελτιστοποίηση

ενός τέτοιου μοναδικού κριτηρίου. Αντί αυτού, εμφανίζονται πολλαπλά, και συνήθως

αντικρουόμενα, ζητούμενα, χωρίς να υπάρχει κάποια λύση που τα βελτιστοποιεί όλα

ταυτόχρονα. Σε τέτοια προβλήματα, η κατάλληλη λύση πρέπει να επιλεχθεί μεταξύ

των εναλλακτικών που αντιπροσωπεύουν βέλτιστους συμβιβασμούς μεταξύ των αντι-

κρουόμενων ζητουμένων, των λύσεων δηλαδή εκείνων που υπερτερούν ως προς κάποια

από τα κριτήρια, χωρίς ταυτόχρονα να υστερούν σημαντικά στα υπόλοιπα. Για να γίνει

ωστόσο η λήψη της απόφασης αποτελεσματικά, απαιτείται να είναι γνωστό το σύνολο

των βέλτιστων υποψήφιων λύσεων. Το σύνολο αυτό χαρακτηρίζεται μέτωπο Pareto
του προβλήματος, και η διαδικασία του εντοπισμού του πολυκριτηριακή βελτιστοποίηση.

Το πρόβλημα της πολυκριτηριακής βελτιστοποιησης έχεις τις ρίζες του στην οικονο-

μία, και την εύρεση σημείων ισορροπίας μεταξύ μεγεθών όπως της ζήτησης, κόστους

και τιμής προϊόντων. Σταδιακά όμως οι εφαρμογές του έχουν επεκταθεί σε πλήθος

άλλων πεδίων, μεταξύ των οποίων η σχεδίαση μηχανών, ο αυτόματος έλεγχος και τα

συστήματα διαχείρισης ενέργειας, καθιστώντας το κατά τις δύο τελευταίες δεκαετίες έ-
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να από τα σημαντικότερα ερευνητικά θέματα. Αν και πρόκειται για αμιγώς μαθηματικό

πρόβλημα, οι υπάρχουσες αναλυτικές μέθοδοι επιβάλλουν σημαντικούς περιορισμούς

στη μορφή των προβλημάτων που μπορούν να διαχειριστούν, ενώ παράλληλα εμφανί-

ζουν απαγορευτική πολυπλοκότητα, με αποτέλεσμα οι προσπάθειες για την επίλυση του

προβλήματος να έχουν εστιαστεί, σχεδόν αποκλειστικά, σε μεθόδους υπολογιστικής

νοημοσύνης.

Η εξέλιξη του κλάδου της υπολογιστικής νοημοσύνης έχει βασιστεί κατά το μεγα-

λύτερο μέρος της σε υπολογιστικά μοντέλα τα οποία αποτελούν αφαιρετική περιγραφή

μηχανισμών που απαντώνται στη βιολογία και στη φύση γενικότερα. Τα χαρακτηρι-

στικότερα παραδείγματα τέτοιων προσεγγίσεων είναι τα νευρωνικά δίκτυα, τα οποία

εμπνέονται από τον τρόπο με τον οποίο ο ανθρώπινος εγκέφαλος κωδικοποιεί την πλη-

ροφορία και λαμβάνει αποφάσεις με βάση αυτήν, και οι γενετικοί αλγόριθμοι, οι οποίοι

βασίζονται στη διαδικασία της εξέλιξης και το τρόπο με τον οποίο αυτή σταδιακά πα-

ράγει άτομα καταλληλότερα να ανταποκριθούν σε ένα δεδομένο περιβάλλον. Σταδιάκα

έχουν ενσωματωθεί στον κλάδο και μία σειρά αλγορίθμων που εμπνεόνται από άλλους

φυσικούς μηχανισμούς, όπως τη λειτουργία αποικιών μυρμηγκίων, την κίνηση σμήνους

και, προσφάτως, το ανθρώπινο ανοσοποιητικό σύστημα.

Το ανοσοποιητικό σύστημα είναι ένα σύμπλεγμα μορίων, κυττάρων και οργάνων,

που προστατεύει τον οργανισμό από παθογόνους μικρο-οργανισμούς που εισβάλλουν

σε αυτόν, αναγνωρίζοντάς τους και καταπολεμώντας τους (ικανότητα αναγνώρισης). Η

ικανότητα του συστήματος να αναγνωρίζει τα παθογόνα δεν είναι εγγενής, αλλά βελ-

τιώνεται σταδιακά μέσω της έκθεσής του σε αυτά (μάθηση). Η αναγνώριση αυτή είναι

δυνατή ακόμα και όταν τα παθογόνα εμφανίζονται σε ατελείς, ή αλλοιωμένες μορφές

τους (ανοχή σε θόρυβο). Επιπλέον, η ικανότητα αναγνώρισης δεν περιορίζεται στους

μικρο-οργανισμούς τους οποίους το σύστημα έχει αντιμετωπίσει στο παρελθόν, αλλά

επεκτείνεται και όλους όσοι έχουν παρόμοια δομή (ικανότητα γενίκευσης). Δεδομένου

ότι οι ιδιότητες αυτές είναι χρήσιμες για ένα σύστημα υπολογιστικής νοημοσύνης, το

ανοσοποιητικό σύστημα έχει αποτελέσει έμπνευση για μία αντίστοιχη κατηγορία αλ-

γορίθμων, τα Τεχνητά Ανοσοποιητικά Συστήματα (Artificial Immune Systems). Αν
και εμφανίζουν σημαντικές διαφοροποιήσεις μεταξύ τους, όλοι οι αλγόριθμοι αυτής της

κατηγορίας βασίζονται σε δύο κεντρικούς άξονες λειτουργίας: αφενός διαχειρίζονται

έναν πληθυσμό αντισωμάτων, η ικανότητα αναγνώρισης του οποίου βελτιώνεται στα-

διακά μέσω κλωνοποίησης, μετάλλαξης και επιλογής, και αφετέρου διασφαλίζουν την

ποιότητα και την ποικιλομορφία αυτού του πληθυσμού, αφαιρώντας τα αντισώματα που

εμφανίζουν είτε σημαντικά χαμηλότερο βαθμό καταλληλότητας, είτε μεγάλη ομοιότητα

μεταξύ τους. Οι δύο αυτοί βασικοί άξονες, ποιότητα και ποικιλομορφία, καθιστούν

τα τεχνητά ανοσοποιητικά συστήματα κατάλληλα για εφαρμογή στα προβλήματα που

προαναφέρθηκαν.

΄Οσον αφορά τον πρόβλημα της αναγνώρισης προτύπων, η εξαγωγή του συμπερά-

σματος παίρνει διάφορες μορφές, όπως ομαδοποίηση ή παλινδρόμηση, στην πλειοψηφία

των περιπτώσεων ωστόσο, το ζητούμενο είναι η ταξινόμηση του προτύπου, δηλαδή η α-

πόδοσή του σε κάποια γνωστή κατηγορία. ΄Ολοι οι ταξινομητές προτύπων, ανεξάρτητα

από τον τρόπο λειτουργίας τους, κωδικοποιούν ένα σύνολο κανόνων οι οποίοι εκτελούν

απεικόνιση από το χώρο χαρακτηριστικών του προτύπου στην επιθυμητή κατηγορία. Η

αύξηση του πλήθους των κανόνων αυτών έχει αποτέλεσμα τη μείωση της γενικευτικής

ικανότητας και, συνεπώς, κατά τη δημιουργία ενός ταξινομητή προτύπων, εκτός από τη

μεγιστοποίηση της ικανότητας ταξινόμησης, είναι επιθυμητή και η ελαχιστοποίηση του

πλήθους των κανόνων που τον αποτελούν. Για να επιτευχθεί η ελαχιστοποίηση αυτή,
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πρέπει οι κανόνες να καλύπτουν ταυτόχρονα ικανοποιητικό αριθμό προτύπων και να

παρουσιάζουν μικρή αλληλοκάλυψη μεταξύ τους. Συνεπώς, τα Τεχνητά Ανοσοποιη-

τικά Συστήματα αποτελούν κατάλληλη μέθοδο αντιμετώπισης του προβλήματος, αφού

το ζητούμενο τους είναι τόσο η μεγιστοποίηση της ικανότητας αναγνώρισης του κάθε

αντισώματος χωριστά, όσο και η ελαχιστοποίηση της μεταξύ τους ομοιότητας.

Κατά ανάλογο τρόπο, για το πρόβλημα της πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης, ο

βασικός στόχος είναι ο εντοπισμός του μετώπου Pareto μίας δεδομένης συνάρτησης.
Για να θεωρηθεί ικανοποιητικό το μέτωπο αυτό, πρέπει τα σημεία που το αποτελούν να

ικανοποιούν ταυτοχρόνως δύο ανεξάρτητες απαιτήσεις. Ατομικά, πρέπει να βρίσκονται

επαρκώς κοντά στο ιδανικό μέτωπο του προβλήματος, ώστε οι προτεινόμενες λύσεις να

αποτελούν πραγματικά βέλτιστους συμβιβασμούς μεταξύ των ζητουμένων. Ταυτόχρο-

να πρέπει, στο σύνολο τους, να είναι κατανεμημένα κατά τρόπο που να προσεγγίζουν

ικανοποιητικά το σχήμα του ιδανικού μετώπου, και ως προς την ομοιομορφία της κατα-

νομής τους, και ως προς το τμήμα του ιδανικού μετώπου που καλύπτουν. Το γεγονός

ότι το πρόβλημα έχει ως ζητούμενα την ταυτόχρονη βελτίωση της ατομικής καταλληλό-

τητας και συνολικής ποικιλομορφίας των λυσεων, καθιστά τα Τεχνητά Ανοσοποιητικά

Συστήματα κατάλληλα για την αντιμετώπισή του.

Με δεδομένα τα παραπάνω, διαμορφώνονται οι δύο βασικοί άξονες της παρούσας

διατριβής. Ως προς το παράδειγμα των Τεχνητών Ανοσοποιητικών Συστημάτων, οι

στόχοι είναι οι εξής

Διερεύνηση του υπολογιστικού παραδείγματος

Η διερεύνηση του τρόπου λειτουργίας τους ανοσοποιητικού συστήματος έχει

γίνει εκτενώς μόνο κατά τις τελευταίες δεκαετίες, και δεν έχει καταλήξει σε

κάποια συνολική κατανόηση του τρόπου λειτουργίας του. Μόνο ορισμένοι από

τους μηχανισμούς που διέπουν τη λειτουργία αυτή είναι γνωστοί, ενώ οι υπόλοι-

ποι αποτελούν ανοιχτά ερευνητικά θέματα, ή περιγράφονται από αντικρουόμενες

θεωρίες. Ως αποτέλεσμα, τα Τεχνητά Ανοσοποιητικά Συστήματα δεν αποτε-

λούν ένα ομοιογενές υπολογιστικό παράδειγμα, αλλά μία οικογένεια αλγορίθμων

οι οποίοι προκύπτουν συνδυάζοντας ορισμένους από τους μηχανισμούς αυτούς.

Αξίζει συνεπώς να διερευνηθεί αν κάποιοι από αυτούς τους συνδυασμούς μπο-

ρούν να παράξουν αλγορίθμους που να είναι πιο αποτελεσματικοί, ή καλύτερα

προσαρμοσμένοι σε συγκεκριμένα προβλήματα, σε σχέση με τους υπάρχοντες.

Εφαρμογή σε προβλήματα μεγάλης κλίμακας

Οι αλγόριθμοι που αναφέρονται στη βιβλιογραφία έχουν εφαρμοστεί σε στοι-

χειώδη προβλήματα, και τα αποτελέσμα που παραθέτουν μπορούν να θεωρηθούν

περισσότερο ως ενδεικτικά της λειτουργίας τους παρά ως λύσεις σε ουσιαστικά

προβλήματα. Στα λίγα πειράματα που αφορούν προβλήματα μεγαλύτερης κλίμα-

κας, τα αποτελέσματα δεν είναι ιδιαίτερα ικανοποιητικά. Ωστόσο, το πρόβλημα

δεν φαίνεται να οφείλεται εγγενώς στο παράδειγμα, αφού αυτό δείχνει να παρέ-

χει τους απαιτούμενους μηχανισμούς, αλλά περισσότερο στον τρόπο που γίνεται

η αναπαράσταση των προβλημάτων και στους τελεστές που επιλέγονται για τη

λύση τους. Χρειάζεται συνεπώς να διερευνηθούν διαφορετικές αναπαραστάσεις

και μηχανισμοί που θα αποδώσουν ικανοποιητικά σε προβλήματα αυξημένης πο-

λυπλοκότητας. Η έμφαση θα δοθεί σε προβλήματα ταξινόμησης προτύπων και

πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης.

Ως προς τις υπό εξέταση εφαρμογές των Τεχνητών Ανοσοποιητικών Συστημάτων, οι

στόχοι διαφοροποιούνται ανά πρόβλημα
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Ταξινόμηση προτύπων

Η αύξηση της ποσότητας και πολυπλοκότητας της διαθέσιμης πληροφορίας παρά-

γει συχνά σύνολα δεδομένων τα πρότυπα των οποίων περιγράφονται από μεγάλο

αριθμό χαρακτηριστικών. Στα προβλήματα αυτά οι περισσότεροι από τους υπάρ-

χοντες αλγορίθμους παρουσιάζουν χαμηλές επιδόσεις. Επιπλεόν, συχνά εμφανί-

ζουν μεγάλο βαθμό αλληλοκάλυψης μεταξύ των κανόνων, ή περιέχουν κανόνες

που καλύπτουν πολύ μικρό αριθμό προτύπων. Το αποτέλεσμα είναι να παρουσιά-

ζουν συχνά μειωμένη γενικευτική ικανότητα. Στόχος είναι η ανάπτυξη μεθοδολο-

γίας που θα διατηρεί σταθερές επιδόσεις καθώς το πλήθος των χαρακτηριστικών

των προτύπων αυξάνεται. Ταυτόχρονα, χρειάζεται να ενσωματωθούν μηχανισμοί

που να εξασφαλίζουν το επαρκές μέγεθος των κανόνων, ως προς το πλήθος των

προτύπων που καλύπτουν, καθώς και το μικρό βαθμό ομοιότητας μεταξύ τους.

Πολυκριτηριακή βελτιστοποίηση

Οι υπάρχοντες αλγόριθμοι εμφανίζουν περιορισμούς και ως τα δύο ζητούμενα

του προβλήματος. Ως προς την απόσταση από το ιδανικό μέτωπο, παρουσία-

ζουν μειωμένη ικανότητα αναζήτησης σε χώρους στους οποίους το εύρος τιμών

των χαρακτηριστικών είναι πολύ μεγάλο. Ως προς την κατανομή των λύσεων,

σε ορισμένα προβλήματα καλύπτουν μικρό μέρος τους ιδανικού μετώπου, ενώ σε

άλλα δεν προσεγγίζουν ικανοποιητικά το σχήμα του. Στόχος είναι η ανάπτυξη

μεθόδου που θα ρυθμίζει δυναμικά τον τρόπο αναζήτησης του χώρου του προ-

βλήματος, προσαρμόζοντας τον στον εύρος τιμών των μεταβλητών απόφασης.

Επιπλέον, θα δοθεί έμφαση στην διατήρηση εντός του πληθυσμού των λύσεων

που, είτε βρίσκονται κοντά στα άκρα του ιδανικού μετώπου, είτε είναι κρίσιμες

για να αποδώσουν την κατανομή του.

Στα παρακάτω κεφάλαια αναπτύσσονται εκτενώς τα προβλήματα που αναφέρθηκαν

και προτείνονται μέθοδοι για την αντιμετώπισή τους. Συγκεκριμένα, η δομή του υπό-

λοιπου κειμένου έχει ως εξής:

Στο κεφάλαιο 2 περιγράφονται οι βασικές αρχές που διέπουν τη λειτουργία του α-

νοσοποιητικού συστήματος. Δίνεται έμφαση στον τρόπο με τον οποίο τα αντισώματα

προσαρμόζονται με την πάροδο του χρόνου ώστε να αντιμετωπίζουν αποτελεσματικό-

τερα τους εισβολείς, και στους μηχανισμούς με τους οποίους το σύστημα διασφαλίζει

την ποιότητα και την ποικιλομορφία των αντισωμάτων του.

Στο κεφάλαιο 3 γίνεται εισαγωγή στα Τεχνητά Ανοσοποιητικά Συστήματα. Πα-

ρουσιάζονται οι τρόποι με τους οποίους οι βιολογικές λειτουργίες που περιγράφηκαν

μπορούν να αξιοποιηθούν για την δημιουργία αλγορίθμων μηχανικής μάθησης, και περι-

γράφονται ορισμένοι από τους σημαντικότερους τέτοιους αλγορίθμους. Στο τέλος του

κεφαλαίου προτείνεται ένας ενδεικτικός αλγόριθμος εκπαίδευσης νευρωνικού δικτύου

με τη χρήση αυτών των αρχών.

Στο κεφάλαιο 4 γίνεται μία επισκόπηση του προβλήματος ταξινόμησης προτύπων,

και παρουσιάζονται οι βασικές αρχές λειτουργίας των αντίστοιχων αλγορίθμων. Δίνε-

ται έμφαση στους ταξινομητές που βασίζονται σε κανόνες, περιγράφοντας τις βασικές

κατηγορίες στις οποίες χωρίζονται, καθώς και ενδεικτικούς αλγορίθμους της κάθε

κατηγορίας.

Στο κεφάλαιο 5 παρουσιάζεται η πρώτη προτεινόμενη μεθοδολογία, η οποία αφορά

τη δημιουργία ενός ταξινομητή προτύπων βασισμένου σε ένα Τεχνητό Ανοσοποιητικό

Δίκτυο. Περιγράφεται η μορφή των κανόνων που αποτελούν τον ταξινομητή, καθώς

οι μηχανισμοί μετάλλαξης και αξιολόγησής στους οποίους βασίζεται η εξέλιξή τους.
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Επιπλεόν ορίζονται κριτήρια με τα οποία το δίκτυο διασφαλίζει την καταλληλότητα

και την ποικιλομορφία των αντισωμάτων που το αποτελούν, και προτείνεται τρόπος

αρχικοποίησης των κανόνων που συμβάλλει στην αποτελεσματικότερη λειτουργία του.

Στο κεφάλαιο 6 γίνεται πειραματική αξιολόγηση του προτεινόμενου ταξινομητή. Πε-

ριγράφονται τα προβλήματα που εξετάζονται και τα κριτήρια με τα οποία αξιολογούνται

οι επιδόσεις των αλγορίθμων, και παρατίθενται αναλυτικά αποτελέσματα και συγκρίσεις

με άλλους ταξινομητές που βασίζονται σε κανόνες.

Στο κεφάλαιο 7 περιγράφεται αναλυτικά το πρόβλημα της πολυκριτηριακής βελτι-

στοποίησης, και των βασικών προσεγγίσεων επίλυσής τους. ΄Εμφαση δίνεται στην

επίλυσή τους με τη χρήση εξελικτικών αλγορίθμων, και περιγράφονται ορισμένοι από

τους χαρακτηριστικότερους αλγορίθμους.

Στο κεφάλαιο 8 παρουσιάζεται η δεύτερη προτεινόμενη μεθοδολογία, που αφορά τη

χρήση Τεχνητών Ανοσοποιητικών Συστημάτων για την εύρεση του μετώπου Pareto
ενος πολυκριτηριακού προβλήματος. Περιγράφεται ο μηχανισμός δημιουργίας τοπικών

μετώπων Pareto του κάθε αντισώματος, και ο τρόπος συνδυασμού τους για την εύρεση
της συνολικής λύσης. Επιπλεόν, δίνεται έμφαση στους μηχανισμούς προσαρμογής του

εύρους μετάλλαξης και της επιλογής των καλύτερα κατανεμημένων λύσεων.

Στο κεφάλαιο 9 ο αλγόριθμος που προταθηκε εφαρμόζεται σε μια σειρά προβλημά-

των της βιβλιογραφίας. Οι επιδόσεις του συγκρίνονται με τις επιδόσεις αλλων state-
of-the-art αλγορίθμων με μία σειρά κριτηρίων και αναλύονται ποιοτικά χαρακτηριστικά
της συμπεριφοράς του.

Τέλος, το κεφάλαιο 10 ολοκληρώνει τη διατριβή, συνοψίζει τα συμπεράσματα που

εξάχθηκαν και καταγράφει τις μελλοντικές κατευθύνσεις της συγκεκριμένης περιοχής

έρευνας.
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Κεφάλαιο 2

Αρχές λειτουργίας του

ανοσοποιητικού συστήματος

2.1 Εισαγωγή

Το ανοσοποιητικό σύστημα είναι ένα σύμπλεγμα μορίων, κυττάρων και οργάνων που

έχει σκοπό να προστατέψει τον οργανισμό από δυσλειτουργίες, ανιχνεύοντας και κα-

ταπολεμώντας παθογόνους οργανισμούς που εισέρχονται σε αυτόν. Η ανίχνευση είναι

ιδιαίτερα πολύπλοκη διαδικασία, καθώς τα παθογόνα εξελίσσονται με ταχύτατους ρυθ-

μούς και προσαρμόζονται στις ιδιαιτερότητες του εκάστοτε οργανισμού. Η διαδικασία

δυσχεραίνεται περαιτέρω από το γεγονός ότι το ανοσοποιητικό πρέπει να είναι σε θέση

να διαχωρίζει τους παθογόνους οργανισμούς που προέρχονται από το περιβάλλον από

τα υγιή κύτταρα του ίδιου του οργανισμού για να διασφαλίσει την ομαλή λειτουργία

του. Δεδομένου ότι ο οργανισμός βρίσκεται σε μία συνεχή διαδικασία ανταλλαγής μο-

ρίων με το περιβάλλον του, η σωστή λειτουργία του ανοσοποιητικού συστήματος είναι

καθοριστική για την επιβίωση του. Κατά συνέπεια, όλες ανεξαιρέτως οι μορφές ζωής

διαθέτουν κάποιας μορφής ανοσοποιητικό σύστημα, η μορφή και η πολυπλοκότητα του

οποίου ποικίλει.

Στην πολυπλοκότερη μορφή του, το ανοσοποιητικό σύστημα αποτελείται από τρία

στρώματα αυξανόμενης εξειδίκευσης. Το πρώτο στρώμα αποτελείται από τις μεμβρά-

νες των κυττάρων οι οποίες εμποδίζουν τα βακτήρια και τους ιούς να εισέλθουν στον

οργανισμό. ΄Οσοι μικροοργανισμοί καταφέρουν να διαπεράσουν το πρώτο στρώμα, α-

ντιμετωπίζονται από το δεύτερο, το εγγενές ανοσοποιητικό σύστημα. Το στρώμα αυτό

καταπολεμά τους εισβολείς ακαριαία, με ενιαίο τρόπο, χωρίς δηλαδή να παρουσιάζει εξει-

δικευμένη απόκριση για κάθε διαφορετικό μικροοργανισμό. Το στρώμα αυτό απαντάται

σε όλα τα φυτά και τα ζώα. Τέλος, οι εισβολείς που καταφέρνουν να διαπεράσουν και το

δεύτερο στρώμα, έρχονται αντιμέτωποι με το προσαρμοστικό ανοσοποιητικό σύστημα.

Το στρώμα αυτό εντοπίζεται στα γναθοστόματα σπονδυλωτά, συμπεριλαμβανομένων

και των ανθρώπων, και είναι το πολυπλοκότερο από όλα. Σε αντίθεση με τα δύο

προηγούμενα στρώματα, παρουσιάζει την ικανότητα να προσαρμόζεται στη φύση των

εισβολέων ώστε να τους αντιμετωπίζει κατά εξειδικευμένο τρόπο. Το εν λόγω σύ-

στημα συγκροτεί την ανοσιακή μνήμη, μία μορφή συσχετιστικής μνήμης με ικανότητα

γενίκευσης, η οποία παρέχει στον οργανισμό την δυνατότητα να αντιδρά ταχύτερα και

αποτελεσματικότερα όταν συναντήσει για δεύτερη φορά τον ίδιο παθογόνο οργανισμό

ή κάποιον παρόμοιο με αυτόν.

Με δεδομένο ότι τα Τεχνητά Ανοσοποιητικά Συστήματα βασίζονται σε αυτό το
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προσαρμοστικό στρώμα, περιγράφονται στο κεφάλαιο αυτό ορισμένες βασικές αρχές

της λειτουργίας του. Σημειώνεται ωστόσο ότι, παρόλο που το ανοσοποιητικό συστή-

μα έχει μελετηθεί για αρκετούς αιώνες, η κατανόηση των βασικών μηχανισμών του

είναι επιτεύχθηκε τις τελευταίες δεκαετίες. Ως αποτέλεσμα, δεν έχει ως τώρα υπάρξει

κάποια συνολική περιγραφή του τρόπου λειτουργίας του, παρά μόνο ορισμένων επιμέ-

ρους μηχανισμών της. Πολλές άλλες πτυχές της λειτουργίας του αποτελούν ανοιχτά

ερευνητικά θέματα και εμφανίζουν αντικρουόμενες θεωρίες. Συνεπώς, στο σημείο δε

δίνεται μία συνολική βιολογική περιγραφή του ανοσοποιητικού συστήματος, αλλά πε-

ριγράφονται οι μηχανισμοί στους οποίους βασίζονται οι διαδικασίες της μάθησης και

προσαρμογής που αυτό εμφανίζει. Οι μηχανισμοί αυτοί θα αποτελέσουν στα επόμενα

κεφάλαια τη βάση για την ανάπτυξη αντίστοιχων υπολογιστικών μοντέλων.

2.2 Αρχή επιλογής κλώνων

Η κεντρικός σκοπός του προσαρμοστικού ανοσοποιητικού συστήματος είναι να αντι-

μετωπίσει τα παθογόνα που εισβάλλουν στον οργανισμό. Για την αντιμετώπιση αυτή,

το ανοσοποιητικό σύστημα παράγει μόρια-υποδοχείς, τα οποία ονομάζονται αντισώμα-

τα. Η διαδικασία παραγωγής αντισωμάτων πυροδοτείται από την παρουσία εισβολέων,

οι οποίοι ονομάζονται για το λόγο αυτό αντιγόνα. Η λειτουργία του ανοσοποιητικού

συστήματος βασίζεται στην σταδιακή προσαρμογή των αντισωμάτων στα εισβάλλοντα

αντιγόνα, ώστε να είναι σε θέση να τα αντιμετωπίσουν αποτελεσματικότερα. Ο τρόπος

με τον οποίο επιτυγχάνεται αυτό περιγράφηκε για πρώτη φορά από τον Burnet [7], και
ονομάστηκε αρχή επιλογής κλώνων.

Καθ΄ όλη τη διάρκεια ζωής ενός οργανισμού, ο μυελός των οστών εκκρίνει μία κατη-

γορία κυττάρων τα οποία ονομάζονται Β-λεμφοκύτταρα. Η κύρια λειτουργία των λεμ-

φοκυττάρων αυτών είναι η παραγωγή αντισωμάτων. Κατά την εισβολή ενός αντιγόνου

στον οργανισμό τα Β-λεμφοκύτταρα δέχονται ένα σήμα από μία κατηγορία βοηθητικών

κυττάρων (Τ-λεμφοκύτταρα) και αρχίζουν να παράγουν αντισώματα. Τα αντισώματα

αυτά είναι μόρια-υποδοχείς προσαρτημένα στην επιφάνεια των Β-λεμφοκυττάρων. Σκο-

πός των αντισωμάτων είναι να αναγνωρίσουν, μέσω των υποδοχέων αυτών, τα αντιγόνα

και να συνδεθούν σε αυτά. Ο βαθμός στον οποίο ένα αντίσωμα είναι ικανό να συν-

δεθεί σε ένα αντιγόνο εξαρτάται από το κατά πόσο το σχήμα του υποδοχέα ταιριάζει

συμπληρωματικά με το σχήμα του αντιγόνου, και χαρακτηρίζεται βαθμός συγγένειας.

Βασικό χαρακτηριστικό της απόκρισης του ανοσοποιητικού συστήματος είναι ότι

κάθε τύπος Β-λεμφοκυττάρου εκκρίνει ένα συγκεκριμένο τύπο αντισωμάτων. Συνεπώς,

κατά την εμφάνιση ενός αντιγόνου στον οργανισμό, κάποια από τα λεμφοκύτταρα Β

θα εκκρίνουν αντισώματα με υψηλότερη συγγένεια ως προς το συγκεκριμένο αντιγόνο.

Είναι αυτονόητο ότι, για να είναι σε θέση το ανοσοποιητικό σύστημα να προστατέψει

τον οργανισμό από τα αντιγόνα, δεν αρκεί να είναι ικανό να τα αναγνωρίσει. Πρέπει

επίσης να διαθέτει επαρκείς πόρους για να αντιδράσει αποτελεσματικά στην παρουσία

τους. Κατά την έννοια αυτή, είναι σκόπιμη η αύξηση του πληθυσμού των αντισωμάτων

εκείνων που έχουν αποδειχθεί χρήσιμα μέσω της ικανότητας τους να αναγνωρίζουν τα

αντιγόνα που εισβάλλουν στον οργανισμό.

Για να επιτευχθεί αυτό, τα Β-λεμφοκύτταρα εκείνα που παράγουν αντισώματα με

υψηλό βαθμός συγγένειας ως προς τα εισβάλλοντα αντιγόνα κλωνοποιούνται, μέσω

διαδικασίας μίτωσης. Ως αποτέλεσμα, ο αριθμός των εν λόγω λεμφοκυττάρων, και

κατά συνέπεια ο αριθμός των παραγόμενων από αυτά αντισωμάτων, αυξάνεται. Ο

αριθμός κλώνων που παράγονται για κάθε λεμφοκύτταρο είναι ανάλογος με το βαθμό
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συγγένειας των αντισωμάτων που αυτό παράγει. Κατά συνέπεια, ο πληθυσμός εκείνων

των αντισωμάτων που αναγνωρίζουν το αντιγόνο σταδιακά αυξάνεται, ενώ εκείνων που

δεν το αναγνωρίζουν φθίνει.

Με την πάροδο του χρόνου τα αυξημένα σε πληθυσμό Β-λεμφοκύτταρα διαφορο-

ποιούνται σε κύτταρα πλάσματος και κύτταρα μνήμης. Δεδομένου ότι οι δύο αυτές

κατηγορίες κυττάρων προκύπτουν από τα ίδια λεμφοκύτταρα, παράγουν το ίδιο είδος

αντισωμάτων. Η διαφοροποίηση τους εντοπίζεται στην ικανότητα παραγωγής αντισω-

μάτων και τη διάρκεια ζωής τους. Τα κύτταρα πλάσματος έχουν κύριο στόχο την

αντιμετώπιση τη τρέχουσας μόλυνσης του οργανισμού και συνεπώς εμφανίζουν αυ-

ξημένη ικανότητα παραγωγής αντισωμάτων και αυξημένο πληθυσμό σε σχέση με τα

κύτταρα μνήμης. ΄Οταν ωστόσο το αντιγόνο που προκάλεσε την αντίδραση του ανο-

σοποιητικού καταπολεμηθεί, και η πυκνότητα του μειωθεί, η πυκνότητα των κυττάρων

πλάσματος αρχίζει να φθίνει, οδηγώντας σε σταδιακή εξαφάνισή τους. Αντιθέτως, τα

κύτταρα μνήμης συμβάλλουν ελάχιστα στην παραγωγή αντισωμάτων, αλλά εμφανίζουν

αυξημένη διάρκεια ζωής, η οποία εκτείνεται από μερικά χρόνια ως τη συνολική διάρκεια

ζωής του οργανισμού. Τα κύτταρα αυτά συνεχίζουν να κυκλοφορούν στο αίμα, τη

λέμφο και ιστούς και μετά την αντιμετώπιση της μόλυνσης. Κατά τον τρόπο αυτό,

αν μελλοντικά ο οργανισμός εκτεθεί και πάλι στο ίδιο αντιγόνο, τα κύτταρα αυτά θα

είναι σε θέση να παραγάγουν αντισώματα υψηλής συγγένειας για την αντιμετώπιση του

αντιγόνου.

Η παραπάνω διαδικασία ονομάζεται αρχή επιλογής κλώνων. Τα κύρια χαρακτηρι-

στικά της συνοψίζονται σε

• Επιλογή των λεμφοκυττάρων που παράγουν αντισώματα υψηλής συγγένειας.

• Πολλαπλασιασμός των λεμφοκυττάρων αυτών.

• Διαφοροποίηση τους σε κύτταρα πλάσματος και κύτταρα μνήμης.

Τα βήματα αυτά απεικονίζονται στο σχήμα 2.1.

2.3 Ωρίμανση συγγένειας

΄Οπως αναπτύχθηκε παραπάνω, κατά την εμφάνιση κάποιου αντιγόνου στον οργανισμό

η συγκέντρωση των αντισωμάτων που είναι ικανά να το καταπολεμήσουν αυξάνεται βά-

σει της διαδικασίας επιλογής κλώνων. Ωστόσο, για να αντιμετωπιστεί αποτελεσματικά

το αντιγόνο, δεν αρκεί μόνο να επιλεγούν και να αυξηθούν σε πλήθος τα αντισώματα

εκείνα που παρουσιάζουν υψηλή συγγένεια προς αυτό. Πρέπει επίσης να παρέχεται

κάποιος μηχανισμός βάσει του οποίου η συγγένεια των αντισωμάτων να αυξάνει με το

χρόνο. Η διαδικασία αυτή ονομάζεται ωρίμανση συγγένειας και επιτυγχάνεται μέσω

των μηχανισμών της υπερ-μετάλλαξης και της τροποποίησης υποδοχέων.

Για να επιτευχθεί η αύξηση της συγγένειας των αντισωμάτων του οργανισμού, πα-

ράλληλα με την επιλογή των κλώνων με τη μεγαλύτερη συγγένεια, το ανοσοποιητικό

σύστημα υποβάλλει τα αντισώματα και σε μία διαρκή διαδικασία μετάλλαξης υψηλού

βαθμού (υπερ-μετάλλαξη). Συγκεκριμένα, για κάθε κλώνο που προκύπτει από την αρ-

χή επιλογής κλώνων, τυχαίες μεταλλάξεις εισάγονται στα γονίδια που είναι υπεύθυνα

για τις αλληλεπιδράσεις αντισωμάτων-αντιγόνων. Κατά τον τρόπο αυτό, το ανοσοποιη-

τικό σύστημα δημιουργεί έναν αριθμό παραλλαγών του αρχικού κλώνου. Περιστασιακά,
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Σχήμα 2.1: Σχηματική αναπαράσταση της αρχής επιλογής κλώνων. ΄Οταν ένα αντι-

γόνο εισέρχεται στον οργανισμό, τα αντισώματα εκείνα που το αναγνωρίζουν ενερ-

γοποιούνται και πολλαπλασιάζονται. Κατά τον πολλαπλασιασμό τους τα αντισώματα

διαφοροποιούνται σε κύτταρα πλάσματος, που αφοσιώνονται στην εξουδετέρωση του

αντιγόνου, και κύτταρα μνήμης, που παραμένουν στον οργανισμό για μελλοντική χρή-

ση.

ορισμένοι από αυτούς τους μεταλλαγμένους κλώνους θα παρουσιάσουν αυξημένη συγ-

γένεια σε σχέση με το αρχικό αντίσωμα. Η αρχή επιλογής κλώνων εξασφαλίζει ότι

οι κλώνοι αυτοί θα επιλεγούν και θα κλωνοποιηθούν σε μεγαλύτερο βαθμό από τους

υπόλοιπους. Ο συνδυασμός των δύο αυτών διαδικασιών εξασφαλίζει τόσο ότι ο μέσος

βαθμός συγγένειας του συστήματος αυξάνεται, όσο και ότι το ρεπερτόριο αντισωμάτων

διευρύνεται με την πάροδο του χρόνου.

Σημαντικός ωστόσο είναι και ο τρόπος διαχείρισης του εύρους της μετάλλαξης που

υφίστανται τα αντισώματα. Το μεγάλο εύρος μετάλλαξης είναι απαραίτητο για τη γρή-

γορη ωρίμανση της απόκρισης του ανοσοποιητικού συστήματος. Ωστόσο, η πλειοψηφία

των τυχαίων αλλαγών που προκαλεί οδηγούν σε κατώτερης ποιότητας αντισώματα. Αν

ένα κύτταρο που έχει μόλις υποστεί μια επωφελή μετάλλαξη συνεχίσει να μεταλλάσσε-

ται με τον ίδιο ρυθμό, το πιθανότερο είναι ότι η συσσώρευση των μεταλλάξεων θα έχει

ως αποτέλεσμα να χαθούν τα οφέλη που αποκόμισε. Για το λόγο αυτό, ο οργανισμός

ρυθμίζει το βαθμό μετάλλαξης των αντισωμάτων βάσει της συγγένειας των υποδοχέων

τους. Στα κύτταρα που παρουσιάζουν χαμηλή συγγένεια ο βαθμός μετάλλαξης είναι

υψηλός, με στόχο να βελτιωθεί με την πάροδο του χρόνου η ικανότητα αναγνώρισης

τους. Αντιθέτως, στα αντισώματα που παρουσιάζουν αυξημένη συγγένεια, το εύρος

της υπερμετάλλαξης φθίνει βαθμιαία, μέχρι που η μετάλλαξη καθίσταται ανενεργή, ώ-

στε να διασφαλιστεί ότι η ποιότητα τους δε θα υποβαθμιστεί από συσσώρευση των

διαδοχικών μεταλλάξεων.

Τα κύτταρα που συνεχίζουν να παρουσιάζουν χαμηλή συγγένεια, παρά τις συνεχείς

μεταλλάξεις που έχουν υποστεί, δεν παρουσιάζουν χρησιμότητα για τον οργανισμό,

και συνεπώς στην πλειοψηφία τους καθίστανται ανενεργά. Περιστασιακά ωστόσο, α-

ντί να καταστραφούν, ορισμένα από αυτά υποβάλλονται στο μηχανισμό τροποποίησης

υποδοχέων. Συγκεκριμένα, οι υπάρχοντες υποδοχείς των αντισωμάτων, οι οποίοι πα-

ρουσιάζουν χαμηλή ικανότητα αναγνώρισης, διαγράφονται, και αντικαθίστανται από
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Σχήμα 2.2: Ανασυνδυασμός V(D)J. Το γονιδίωμα του αντισώματος αποτελείται από
τρείς επιμέρους αλυσίδες V, D, J, οι οποίες καθορίζουν το σχήμα των υποδοχέων του,
καθώς και από ένα σταθερό τμήμα. Κατά τον ανασυνδυασμό επιλέγεται ένα γονίδιο

για κάθεμια από τις αλυσίδες D και J. Τα γονίδια που μεσολαβούν αφαιρούνται από τις
αλυσίδες, και τα υπόλοιπα συνενώνονται σε μία ενιαία αλύσιδα DJ. Η ίδια διαδικασία
επαναλαμβάνεται και μεταξύ των αλυσίδων V και DJ. Ως αποτέλεσμα της διαδικασίας
το σχήμα των υποδοχέων του αντισώματος μεταβάλλεται σημαντικά

άλλους οι οποίοι προκύπτουν μία διαδικασία που ονομάζεται ανασυνδυασμός V(D)J.
Χωρίς να υπεισέλθουμε σε βιολογικές λεπτομέρειες που ξεφεύγουν από τους σκο-

πούς του κείμενου, αναφέρεται ότι τοDNA κάθε αντισώματος περιέχει του αντισώματος
περιέχει, μεταξύ άλλων, 3 κατηγορίες γονιδίων

• V (variable)

• D (diversity)

• J (joining)

όπου τα γονίδια της κατηγορίας V περιγράφουν τη μεταβλητή περιοχή του αντισώματος,
το σχήμα δηλαδή των υποδοχέων αντιγόνων για τους οποίους έγινε λόγος (η βιολογι-

κή λειτουργία των άλλων δύο περιοχών δεν ενδιαφέρει στο παρόν κείμενο). Κατά τον

ανασυνδυασμό V(D)J, τμήματα των τριών περιοχών συνδυάζονται κατά τον τρόπο που
φαίνεται στο σχήμα 2.2, παράγοντας ένα νέο γονίδιο. Το νέο αυτό γονίδιο θα αντι-

καταστήσει τη μεταβλητή περιοχή του αντισώματος που υποβάλλεται στη διαδικασία,

αλλάζοντας κατά αυτόν τον τρόπο το σχήμα του υποδοχέα του αντισώματος.

Η ύπαρξη των δύο ανεξάρτητων μηχανισμών που περιγράφηκαν για τη διαφοροποίη-

ση του ρεπερτορίου αντισωμάτων του οργανισμού δεν αποτελεί πλεονασμό. Αντιθέτως,

οι μηχανισμοί λειτουργούν κατά τρόπο συμπληρωματικό. Το σχήμα 2.3 δίνει μια επο-

πτική εικόνα του τρόπου που επιτυγχάνεται αυτό. Στον σχήμα ο οριζόντιος άξονας

αναπαριστά το σχήμα του υποδοχέα των αντισωμάτων, θεωρώντας ότι όσο περισσότερο

μοιάζουν δύο υποδοχείς τόσο πλησιέστερα βρίσκονται σε αυτό τον άξονα. Ο κάθετος

άξονας αναπαριστά τη συγγένεια του υποδοχέα με κάποιο δεδομένο αντιγόνο.
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Σχήμα 2.3: Σχηματική αναπαράσταση του χώρου του προβλήματος. Οι μεταλλάξεις ο-

δηγούν σε τοπικά βέλτιστα, ενώ η τροποποίηση υποδοχέων εισάγει ποικιλομορφία στον

πληθυσμό αντισωμάτων, οδηγώντας σε πιθανώς καλύτερους υποψήφιους υποδοχείς.

Στο σχήμα, θεωρείται ότι κάποιο αντίσωμα b έχει επιλεγεί, κλωνοποιηθεί, και οι
κλώνοι του έχουν υποστεί μεταλλάξεις. Οι μεταλλάξεις αυτές παράγουν παραλλαγές

του αρχικού αντισώματος, επιτρέποντας στο ανοσοποιητικό σύστημα να εξερευνήσει

τοπικά την περιοχή γύρω από το b, κάνοντας μικρά βήματα προς ένα αντίσωμα υψηλό-
τερης συγγένειας, και καταλήγοντας τελικά σε ένα τοπικό βέλτιστο b∗.

Μεταξύ των κλώνων με χαμηλότερη συγγένεια, οι οποίοι αγνοούνται από την παρα-

πάνω διαδικασία, κάποιοι επιλέγονται και υποβάλλονται σε τροποποίηση των υποδοχέων

τους. Η διαδικασία τροποποίησης επιτρέπει στο αντίσωμα να κάνει μεγαλύτερα βήμα-

τα στον οριζόντιο άξονα από ότι η διαδικασία μετάλλαξης. Αυτό κατά κανόνα παράγει

αντισώματα χαμηλότερου βαθμού συγγένειας από το αρχικό (b1). Περιστασιακά ωστό-
σο, το παραγόμενο αντίσωμα μπορεί να βρίσκεται κοντά σε μία περιοχή (b2) η οποία, αν
και κατώτερη της αρχικής, δίνει πρόσβαση σε καταστάσεις με υψηλότερο τοπικό μέγι-

στο (b∗2). Οι μηχανισμοί μετάλλαξης και επιλογής κλώνων θα οδηγήσουν το αντίσωμα
που υπέστη την τροποποίηση υποδοχέων του σε αυτό το σημείο.

Κατά τον τρόπο αυτό, οι δύο μηχανισμοί λειτουργούν συμπληρωματικά : Η υπερ-

μετάλλαξη επιτρέπει στο σύστημα να εξερευνήσει τοπικά την περιοχή γύρω από ένα

αντίσωμα, ενώ η τροποποίηση υποδοχέων το προστατεύει από το να εγκλωβιστεί σε

τοπικά βέλτιστα σημεία.

Εκτός από τη μετάλλαξη και την τροποποίηση υποδοχέων, περιστασιακά ένας αριθ-

μός νέων αντισωμάτων παράγεται από το μυελό των οστών και εισάγεται στο ρεπερτό-

ριο των λεμφοκυττάρων. Η προσθήκη νέων αντισωμάτων ενισχύει την ποικιλομορφία

του πληθυσμού, και κατά τον τρόπο αυτό η επίδρασή της στον τρόπο αναζήτησης είναι

ανάλογη με αυτή της τροποποίησης υποδοχέων.
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2.4 Ενισχυτική μάθηση και μνήμη του ανοσο-

ποιητικού συστήματος

΄Οπως αναπτύχθηκε παραπάνω, κατά την εισβολή αντιγόνων στον οργανισμό το ανοσο-

ποιητικό σύστημα παράγει αντισώματα, τα οποία με την πάροδο του χρόνου αυξάνουν

την ικανότητα τους να αντιμετωπίζουν τα αντιγόνα μέσω των διαδικασιών της επιλογής

κλώνων και της ωρίμανσης συγγένειας. Οι διαδικασίες αυτές συντελούνται σε σχετικά

σύντομο χρονικό διάστημα, το οποίο περιορίζεται στην διάρκεια την μόλυνσης. Ο πλη-

θυσμός των κυττάρων αυτών φθίνει μετά την καταπολέμηση των αντιγόνων. Ωστόσο,

στη φυσιολογική διαδικασία εξέλιξης του ανοσοποιητικού συστήματος, ο οργανισμός

αναμένεται να συναντήσει ένα αντιγόνο πολλές φορές κατά τη διάρκεια της ζωής του.

Πρέπει λοιπόν να είναι σε θέση να αναγνωρίζει με αυξημένη αποτελεσματικότητα αντι-

γόνα που έχει συναντήσει κατά το παρελθόν.

Η αρχική έκθεση στο αντιγόνο, η οποία προκαλεί την απόκριση του προσαρμοστι-

κού ανοσοποιητικού συστήματος, αντιμετωπίζεται μέσω ενός σχετικά μικρού αριθμού

Β-λεμφοκυττάρων, καθένα από τα οποία παράγει ένα αντίσωμα διαφορετικής συγγέ-

νειας, η οποία αυξάνεται βαθμιαία βάσει των μηχανισμών που περιγράφηκαν. Μεταξύ

των αντισωμάτων που προκύπτουν, εκείνα τα οποία εμφανίζουν υψηλή συγγένεια ως

προς το αντιγόνο αποθηκεύονται ως κύτταρα μνήμης. Η αποτελεσματικότητα της από-

κρισης του ανοσοποιητικού συστήματος σε μελλοντική έκθεση στο αντιγόνο αυξάνεται

σημαντικά από την ύπαρξη τέτοιων κυττάρων, ικανών να παράγουν υψηλής συγγένειας

αντισώματα στις μελλοντικές αποκρίσεις του συστήματος. Η ύπαρξη της μνήμης αυτής

εξασφαλίζει ότι τόσο η ταχύτητα όσο και η αποτελεσματικότητα της απόκρισης του

ανοσοποιητικού αυξάνονται μετά από κάθε μόλυνση. Κατά την έννοια αυτή, η προ-

σαρμογή του ανοσοποιητικού συστήματος είναι μια διαδικασία ενισχυτικής μάθησης,

καθώς η αλληλεπίδραση με το περιβάλλον έχει ως αποτέλεσμα τη συνεχή βελτίωση της

ικανότητας του συστήματος να επιτύχει την επιθυμητή απόκριση.

Η διαδικασία μάθησης του προσαρμοστικού ανοσοποιητικού συστήματος φαίνεται

στο σχήμα 2.4. στο οποίο θεωρείται αντιγόνο α το οποίο εισβάλλει στον οργανι-
σμό. Μετά από κάποια χρονική καθυστέρηση, κάποιο αντίσωμα που αντιμετωπίζει το

αντιγόνο α εντοπίζεται, και η συγκέντρωση του αυξάνεται μέσω του μηχανισμού επι-
λογής κλώνων. Η αύξηση της συγκέντρωσης συνεχίζεται με την παραγωγή κυττάρων

πλάσματος, μέχρι τον αντιγόνο να εξουδετερωθεί. Μετά την καταπολέμηση, η συγκέ-

ντρωση των αντισωμάτων μειώνεται, μέχρι τα κύτταρα πλάσματος να εξαφανιστούν.

Ωστόσο, κάποια από τα αντισώματα που εμφανίζουν υψηλή συγγένεια προς το αντιγό-

νο αποθηκεύονται ως κύτταρα μνήμης, με αποτέλεσμα η συνολική συγκέντρωση του

αντιγόνου να μη μηδενίζεται. Η διαδικασία αυτή συνιστά την πρωτογενή απόκριση του

ανοσοποιητικού συστήματος.

Αν σε κάποια μελλοντική στιγμή ο οργανισμός εκτεθεί σε ένα νέο αντιγόνο, το

οποίο δε σχετίζεται με το α, δεν υπάρχει στον οργανισμό αντίσωμα που το αναγνωρί-
ζει, και η αντίδραση του ανοσοποιητικού θα είναι ανάλογη. Σε περίπτωση ωστόσο που

ίδιο αντιγόνο εμφανιστεί ξανά, τα αντισώματα που το αντιμετωπίζουν βρίσκονται ήδη

στη μνήμη του ανοσοποιητικού συστήματος. Συνεπώς δε χρειάζεται να δημιουργηθούν

αντισώματα που αντιμετωπίζουν το αντιγόνο, αλλά να ανακληθούν από τη μνήμη τα

κατάλληλα και να αυξηθεί ο πληθυσμός τους. Η διαδικασία αυτή συνιστά τη δευτε-

ρογενή απόκριση του ανοσοποιητικού. Σε σύγκριση με την πρωτογενή, η δευτερογε-

νής απόκριση χαρακτηρίζεται από μικρότερης διάρκειας καθυστέρηση, ταχύτερο ρυθμό

αύξησης των αντισωμάτων, και μεγαλύτερη πυκνότητα των κατάλληλων εξειδικευμέ-
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Σχήμα 2.4: Πρωτογενής, δευτερογενής και διασταυρούμενη απόκριση. ΄Οταν το α-

ντιγόνο έχει παρουσιαστεί μία φόρα (πρωτογενής απόκριση), η ακόλουθες εμφανίσεις

του ίδιου αντιγόνου (δευτερογενής απόκριση) ή κάποιου παρόμοιου (διασταυρούμενη

απόκριση), έχουν ως αποτέλεσμα την ταχύτερη και αποτελεσματικότερη απόκριση του

συστήματος.

νων αντισωμάτων. Επιπλέον, το σύστημα παρουσιάζει αυξημένη ευαισθησία, δηλαδή

η δευτερογενής απόκριση μπορεί να προκληθεί από πολύ μικρότερη συγκέντρωση του

αντιγόνου από εκείνη που προκάλεσε την πρωτογενή απόκριση.

΄Ενα σημαντικό χαρακτηριστικό της μνήμης του ανοσοποιητικού συστήματος είναι

η συσχετιστική της ικανότητα. Τα αντισώματα που αναγνωρίζουν έναν τύπο αντι-

γόνου α, παρουσιάζουν γρήγορη και ικανοποιητική απόκριση όχι μόνο στο α, αλλά
και σε οποιοδήποτε παρόμοιας δομής αντιγόνο α∗. Το φαινόμενο αυτό ονομάζεται
διασταυρούμενη απόκριση του ανοσοποιητικού συστήματος. Κατά την έννοια αυτή,

το ανοσοποιητικό σύστημα παρουσιάζει χαρακτήρα συσχετιστικής μνήμης. Σε αυτή

τη γενικευτική ικανότητα του ανοσοποιητικού συστήματος βασίζεται και η χρήση του

εμβολιασμού ως τρόπου καταπολέμησης μελλοντικών μολύνσεων.

Συνοψίζοντας τα όσα περιγράφηκαν παραπάνω γίνεται εμφανές ότι στο σύνολο

του το ανοσοποιητικό σύστημα αποτελεί ένα σύστημα ενισχυτικής μάθησης, το οποίο

παρουσιάζει την ικανότητα να βελτιώνει την ικανότητα αντίδρασης του μέσω αλληλεπί-

δρασης με το περιβάλλον και να αντιμετωπίζει με αυξημένη επιτυχία εισβολείς που έχει

συναντήσει ξανά στο παρελθόν, ή άλλους παρόμοιους με αυτούς. Η βελτίωση αυτή της

επίδοσης επιτυγχάνεται μέσω των εξής διαδικασιών

• Επαναλαμβανόμενη έκθεση σε κάποιο αντιγόνο

• Επιλογή και αύξηση του πληθυσμού των αντισωμάτων που παρουσιάζουν αυξη-
μένη ικανότητα αναγνώρισης του αντιγόνου

• Ωρίμανση συγγένειας μέσω της υπερμετάλλαξης και τροποποίησης υποδοχέων

• Αποθήκευση των αυξημένης συγγένειας αντισωμάτων στη μνήμη του συστήμα-
τος

• Ικανότητα διασταυρούμενης απόκρισης
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Σχήμα 2.5: Ο υποδοχέας του αντισώματος συνδέεται σε ένα τμήμα του αντιγόνου που

ονομάζεται επίτοπος. Κάθε αντιγόνο μπορεί να παρουσιάζει πολλούς επίτοπους, και

συνεπώς μπορεί να αναγνωριστεί από πολλά αντισώματα. Το τμήμα του αντισώμα-

τος που συνδέεται στο αντιγόνο ονομάζεται παράτοπος. Παράλληλα, τα αντισώματα

παρουσιάζουν και τα ίδια επίτοπους, οι οποίοι ονομάζονται ιδιότοποι

2.5 Ανοσοποιητικό δίκτυο

΄Οπως αναπτύχθηκε στα παραπάνω, τα αντισώματα είναι μόρια-υποδοχείς, τα οποία

βρίσκονται στην επιφάνεια Β-λεμφοκυττάρων και έχουν ως ρόλο να αναγνωρίζουν α-

ντιγόνα. Η αναγνώριση αυτή των αντιγόνων επιτυγχάνεται μέσω της σύνδεσης των

υποδοχέων στο εκάστοτε αντιγόνο. Το τμήμα εκείνο του αντιγόνου στο οποίο συν-

δέονται οι υποδοχείς του αντισώματος ονομάζεται επίτοπος. Το σχήμα 2.5 δίνει μία

αναπαράσταση της σύνδεσης των αντισωμάτων πάνω σε επιτόπους ενός αντιγόνου.

Σημειώνεται ότι, όπως φαίνεται στο σχήμα, ένα αντιγόνο μπορεί να παρουσιάζει περισ-

σότερους από έναν επιτόπους, κάθε ένας από τους οποίους έχει διαφορετική μορφή.

Συνεπώς, το αντιγόνο είναι δυνατό να αναγνωρίζεται από διαφορετικών ειδών αντισώ-

ματα.

Το αντίστοιχο τμήμα του αντισώματος, το οποίο συνδέεται στον επίτοπο του α-

ντιγόνου, ονομάζεται παράτοπος. Το σχήμα του παρατόπου μπορεί να μεταβάλλεται

βάσει των αρχών που αναλύθηκαν παραπάνω, ώστε να ταιριάξει καλύτερα με τον επί-

τοπο του αντίστοιχου αντιγόνου, επιφέροντας αύξηση στην ικανότητα αντιμετώπισης

των εισβολέων από το ανοσοποιητικό σύστημα. Σε αντίθεση με τα αντιγόνα, τα ο-

ποία παρουσιάζουν επιτόπους με διαφορετικές μορφές, τα αντισώματα παρουσιάζουν

παρατόπους ενός μόνο τύπου. Συνεπώς, κάθε αντίσωμα μπορεί να αναγνωρίζει ενός

μόνο είδους αντιγόνα, σε αντίθεση με τα αντιγόνα που μπορούν να αναγνωρίζονται από

πολλών ειδών αντισώματα.

Το σχήμα αυτό ωστόσο, παρουσιάζει και μία ακόμη ιδιότητα των αντισωμάτων, η

οποία δεν έχει ληφθεί υπόψη στις θεωρίες που προαναφέρθηκαν. Τα αντισώματα, όπως

πρώτος ισχυρίστηκε ο Niels Jerne [9], παρουσιάζουν και αυτά επιτόπους, οι οποίοι ο-
νομάζονται ιδιότοποι. Το γεγονός αυτό συνεπάγεται ότι κάθε αντίσωμα, εκτός από το

να αναγνωρίζει αντιγόνα, ενδέχεται να αναγνωρίζεται απο άλλα αντισώματα. Επιπλέον,

κατά ανάλογο τρόπο με τα αντιγόνα, κάθε αντίσωμα μπορεί να παρουσιάζει περισσότε-

ρων από ενός ειδών ιδιοτόπους, το σύνολο των οποίων ονομάζεται ιδιότυπος. Συνεπώς,

κάθε αντίσωμα μπορεί να αναγνωρίζεται από πολλών άλλων ειδών αντισώματα.

Το γεγονός αυτό εισάγει μία σημαντική παράμετρο στην εξέλιξη του πληθυσμού

των αντισωμάτων του ανοσοποιητικού συστήματος. Για να είναι σε θέση το σύστημα να
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Σχήμα 2.6: Διεγερτικές και κατασταλτικές αποκρίσεις στο ανοσοποιητικό δίκτυο. Το

ανοσοποιητικό σύστημα μπορεί να θεωρηθεί ως ένα σύνολο παρατόπων που αναγνωρί-

ζουν επιτόπους, προκαλώντας αύξηση της συγκέντρωσης των κυττάρων που αναγνω-

ρίζουν, και επιτόπων ή ιδιοτόπων που αναγνωρίζονται απο παρατόπους, προκαλώντας

ελάττωση της συγκέντρωσης των κυττάρων που αναγνωρίζονται. Υπό αυτή την έννοια,

το σύστημα συγκροτεί ένα δίκτυο διεγερτικών και κατασταλτικών αποκρίσεων

προστατεύσει τον οργανισμό, πρέπει να έχει την ικανότητα να ξεχωρίζει τα εξωτερικά

κύτταρα από τα δικά του. Το σύστημα πρέπει να επιδεικνύει ανοχή προς τα δικά

του κύτταρα, ώστε η παρουσία τους να μην προκαλεί ανοσοαπόκριση. Αντιθέτως, η

παρουσία αντιγόνων πρέπει να προκαλεί απόκριση του συστήματος, η οποία θα έχει ως

στόχο την εξάλειψή τους.

Το παραπάνω γεγονός επιβάλλει την αντιμετώπιση του ανοσοποιητικού συστήμα-

τος από μία νέα οπτική. Το ανοσοποιητικό μπορεί να θεωρηθεί ως ένα σύμπλεγμα

κυττάρων και μορίων τα οποία μπορούν να αναγνωρίζουν το ένα το άλλο, ακόμα και

απουσία αντιγόνων. Κατά αυτή την έννοια, το ανοσοποιητικό σύστημα αποτελεί ένα

τεράστιο και πολύπλοκο δίκτυο παρατόπων που αναγνωρίζουν επιτόπους και ιδιοτό-

πων που αναγνωρίζονται από παρατόπους. Δηλαδή, κάθε στοιχείο του δικτύου είναι

σε θέση τόσο να αναγνωρίζει όσο και να αναγνωρίζεται.

Με δεδομένα τα παραπάνω, το ανοσοποιητικό σύστημα δεν περιγράφεται πλέον μό-

νο από τα μόρια που το αποτελούν, αλλά και από τις μεταξύ τους αλληλεπιδράσεις.

Η απόκριση των λεμφοκυττάρων στη διέγερση που δέχονται μπορεί να θεωρηθεί εί-

τε θετική (στην περίπτωση αναγνώρισης αντιγόνων), είτε αρνητική (στην περίπτωση

αναγνώρισης κυττάρων του ίδιου του συστήματος). Η θετική απόκριση έχει ως απο-

τέλεσμα την ενεργοποίηση και πολλαπλασιασμό των λεμφοκυττάρων και την έκλυση

αντισωμάτων, ενώ η αρνητική επιφέρει καταστολή και σταδιακή εξαφάνισή τους. Τα

παραπάνω δίνονται εποπτικά στο σχήμα 2.6.

Συνδυάζοντας τα παραπάνω, προκύπτει μία συνολική περιγραφή των αλληλεπιδρά-

σεων που εμφανίζονται στο εσωτερικό του ανοσοποιητικού δικτύου, η οποία δίνεται

στο σχήμα 2.7. ΄Οταν ένα αντιγόνο a εισέρχεται στον οργανισμό, αναπτύσσεται (βάσει
των αρχών που περιγράφηκαν στα προηγούμενα κεφάλαια) ένα σύνολο αντισωμάτων

που το αναγνωρίζουν, με διαφορετικούς βαθμούς συγγένειας. Το σύνολο των παρατό-

πων των αντισωμάτων αυτών συμβολίζεται με pa. Το σύνολο των αντισωμάτων αυτών,
εκτός από το να αναγνωρίζει το αντιγόνο a, μπορεί να αναγνωρίσει και ένα σύνολο
άλλων αντισωμάτων, τα οποία παρουσιάζουν ιδιότοπους παρόμοιους με τους επιτόπους

του αντιγόνου a. Το σύνολο ib των ιδιοτόπων αυτών ονομάζεται εσωτερική εικόνα του
αντιγόνου, επειδή βρίσκεται στο εσωτερικό του ανοσοποιητικού και αναγνωρίζεται από

τα ίδια αντισώματα με αυτό.
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Σχήμα 2.7: Διάγραμμα λειτουργίας του ανοσοποιητικού δικτύου.

Τα αντισώματα που παρουσιάζουν το σύνολο ιδιοτόπων ib έχουν και αυτά παρα-
τόπους, το σύνολο των οποίων συμβολίζεται με pb. Επιπλέον, τα αντισώματα που
παρουσιάζουν το σύνολο παρατόπων pa, εμφανίζουν και αυτά ένα σύνολο ιδιοτόπων ia.
Οι ιδιότοποι αυτοί μπορούν να αναγνωριστούν από ένα άλλο σύνολο αντισωμάτων, με

σύνολο παρατόπων pc, οι οποίοι ονομάζονται αντι-ιδιοτυπικό σύνολο, και παρουσιάζουν
με τη σειρά τους ένα σύνολο ιδιοτόπων ic. Η μορφή αυτή των αλληλεπιδράσεων μεταξύ
συνόλων αντισωμάτων, εκτείνεται σε όλα τα κύτταρα που αποτελούν το ανοσοποιητικό

σύστημα. Τα βέλη υποδηλώνουν αύξηση του πληθυσμού που βρίσκεται προς την κα-

τεύθυνση του βέλους, και καταστολή του πληθυσμού που βρίσκεται προς την αντίθετη

κατεύθυνση.

Το παραπάνω σύνολο αλληλεπιδράσεων έχει ως αποτέλεσμα την συνεχή μεταβολή

του πληθυσμού λεμφοκυττάρων με το χρόνο. Η μεταβολή αυτή περιγράφεται συνήθως

με τη μορφή κάποιας διαφορικής εξίσωσης. Στην αρχική μορφή της θεωρίας, ο Jerne
περιέγραψε τη μεταβολή του πλήθους L των κλώνων κάθε αντισώματος βάσει της
εξίσωσης

dL

dt
= α− βL+ L

N∑
i=1

φ(Ei, Ki, t)− L
n∑
j=1

ψ(Ij, Kj, t) (2.1)

Παραλείποντας τις λεπτομέρειες του βιολογικού μοντέλου, η ποιοτική ερμηνεία της

παραπάνω εξίσωσης είναι πως το πλήθος των κλώνων καθορίζεται από τέσσερις συνι-

στώσες, οι οποίες, κατά σειρά εμφάνισης στην εξίσωση είναι

• Ο σταθερός ρυθμός γέννησης νέων αντισωμάτων α

• Ο φυσικός ρυθμός θανάτου βL

• Η διέγερση που προκαλείται όταν οι παράτοποι του αντισώματος αναγνωρίζουν
αντιγόνα

• Η καταστολή που προκαλείται όταν οι ιδιότοποι του αντισώματος αναγνωρίζονται
από άλλα αντισώματα
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Εκτός από το μοντέλο του Jerne έχουν προταθεί και άλλα μοντέλα ανοσοποιητικών
δικτύων στη βιβλιογραφία. Παρά τις διαφορές τους, τα περισσότερα περιγράφονται από

διαφορικές εξισώσεις που ακολουθούν μία δομή ανάλογη της (2.1).
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Τεχνητά ανοσοποιητικά

Συστήματα

Στο προηγούμενο κεφάλαιο αναπτύχθηκαν οι βασικές αρχές στις οποίες βασίζεται η

λειτουργία του ανοσοποιητικού συστήματος, με κύριους άξονες την αρχή επιλογής

κλώνων και τη θεωρία του ανοσοποιητικού δικτύου. Με βάση αυτές τις αρχές ανα-

πτύχθηκε τις δύο τελευταίες δεκαετίες μία σειρά αλγορίθμων οι οποίοι βασίζονται σε

υπολογιστικά μοντέλα εμπνευσμένα από αυτές. Στο κεφάλαιο αυτό δίνεται μία σύντομη

περιγραφή ορισμένων από τους σημαντικότερους. Σημειώνεται ότι, αν και οι αλγόριθ-

μοι που παρουσιάζονται εδώ εφαρμόστηκαν στην αρχική τους μορφή σε σχετικά απλά

προβλήματα, είναι δυνατό τροποποιώντας επιμέρους πτυχές τους να εφαρμόσει κανείς

τις αρχές που προτείνουν σε οποιοδήποτε πρόβλημα. Κατά την έννοια αυτή παρου-

σιάζονται περισσότερο επειδή περιγράφουν αφηρημένες διαδικασίες εμπνευσμένες από

τα αντίστοιχα βιολογικά μοντέλα παρά λόγω της σημασίας που έχουν ως αυτόνομοι

αλγόριθμοι. ΄Ενα απλό παράδειγμα του τρόπου με τον οποίο οι παραπάνω αφηρημένες

διαδικασίας μπορούν να εφαρμοστούν για τη δημιουργία αλγορίθμων δίνεται στο τέλος

του κεφαλαίου, παρουσιάζεται ένας ταξινομητή προτύπων ο οποίος χρησιμοποιεί την

αρχή επιλογής κλώνων για να εκπαιδεύσει πολυστρωματικά perceptron. Στα επόμενα
κεφάλαια οι ιδέες αυτές αναπτύσσονται περαιτέρω.

3.1 Αλγόριθμοι βασισμένοι στην αρχή επιλο-

γής κλώνων

Με βάση την αρχή επιλογής κλώνων και τη διαδικασία της υπερμετάλλαξης που περιγρά-

φηκαν στο προηγούμενο κεφάλαιο δημιουργήθηκε μια σειρά αλγορίθμων βασισμένων

σε αφαιρετικά μοντέλα της διαδικασίας. Ως προς τον τρόπο λειτουργίας τους, όλοι

οι αλγόριθμοι τη κατηγορίας βασίζονται στη διατήρηση ενός πληθυσμού αντιγόνων

και ενός πληθυσμού αντισωμάτων. Τα αντιγόνα αποτελούν κωδικοποιήσεις του προς

επίλυση προβλήματος ενώ τα αντισώματα κωδικοποιήσεις των υποψήφιων λύσεων. Η

συγγένεια ποσοτικοποιεί το βαθμό στον οποίο κάθε αντίσωμα προσεγγίζει του λύση

του υπό εξέταση προβλήματος. Ο αλγόριθμος βασίζεται σε κλωνοποίηση και μετάλ-

λαξη των αντισωμάτων που διατηρεί, με τα καλύτερα αντισώματα να επιλέγονται και

να εισάγονται σε ένα σύνολο μνήμης το οποίο αποθηκεύει τις καλύτερες υποψήφιες

λύσεις.

Η δημιουργία αλγορίθμων βασισμένων στην αρχή επιλογής κλώνων ξεκίνησε από
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την μαθηματική μοντελοποίηση επιμέρους τμημάτων της βιολογικής διαδικασίας. Η

πρώτη σημαντική τέτοια προσέγγιση προσπάθεια έγινε από τον Weinand [23], ενώ
ακολούθησαν αντίστοιχες από τους Forrest και Smith [30] και Chowdhury [24]. Οι
παραπάνω δουλειές ωστόσο αντιμετώπισαν το θέμα από περισσότερο βιολογική σκοπιά,

δίνοντας έμφαση περισσότερο σε υπολογιστικές πτυχές των ανοσολογικών αρχών παρά

στην ανάπτυξη ενός πλήρους υπολογιστικού μοντέλου.

Η πρώτη εργασία που που παρουσίασε έναν πλήρη αλγόριθμο εμπνευσμένο από

την αρχή επιλογής κλώνων έγινε από τους Fukuda, Mori και Tsukiyama [41]. Ο
αλγόριθμος που πρότειναν αποτελούσε μία πλήρη αφαιρετική περιγραφή της επιλογής

κλώνων, σε συνδυασμό με στοιχεία από τη θεωρία πληροφορίας, και εφαρμόστηκε σε

προβλήματα βελτιστοποίησης. Το συγκεκριμένο μοντέλο είναι αρκετά πολύπλοκο σε

σχέση με τα μεταγενέστερα καθώς προσπαθεί, όπως και οι υπόλοιποι αλγόριθμοι της

γενιάς του, να δώσει έμφαση περισσότερο στην πιστή αναπαράσταση του βιολογικού

μοντέλου παρά στο προς επίλυση πρόβλημα.

Με αφορμή τον παραπάνω αλγόριθμο, μια σειρά νέων άρχισαν να αναπτύσσονται.

Σταδιακά οι νεότεροι αλγόριθμοι διαφοροποίησαν ή απλούστευσαν στοιχεία του αρχι-

κού, προσαρμόζοντας τα στις ιδιαιτερότητες του κάθε προβλήματος. Μεταξύ αυτών,

οι συχνότερα χρησιμοποιούμενοι είναι ο clonalg των DeCastro και VonZuben [61]
(και η παραλλαγή του clonclas [65]) και ο airs [59] των Watkins και Timmis. Οι
αλγόριθμοι αυτοί περιγράφονται σε αυτό το σημείο.

3.1.1 CLONal selection ALGorithm (CLONALG)

Ο clonalg προτάθηκε από τους DeCastro και Von Zuben [61] και βασίζεται στην
αρχή επιλογής κλώνων που αναπτύχθηκε στο κεφάλαιο 2. Ο αλγόριθμος διατηρεί ένα

σύνολο αντισωμάτων, στα οποία παρουσιάζεται ένα σύνολο αντιγόνων. Τα αντισώματα

που διεγείρονται περισσότερο επιλέγονται και κλωνοποιούνται, ενώ τα αντισώματα που

δε διεγείρονται πεθαίνουν. Τα κλωνοποιημένα αντισώματα υποβάλλονται σε διαδικασία

ωρίμανσης συγγένειας, και οι κλώνοι που εμφανίζουν αυξημένη συγγένειας εισάγονται

στο σύνολο μνήμης.

Για την εφαρμογή των παραπάνω αρχών ο αλγόριθμος διατηρεί δύο σύνολα strings,
ένα σύνολο αντιγόνων Ag και ένα σύνολο αντισωμάτων Ab. Το σύνολο αντισωμάτων
χωρίζεται σε επιμέρους υποσύνολα, συγκεκριμένα

Ab{m} Το ρεπερτόριο αντισωμάτων που βρίσκονται στη μνήμη

Ab{r} Το υπόλοιπο ρεπερτόριο αντισωμάτων

Abj
{n} Τα n αντισώματα με την υψηλότερη συγγένεια ως προς το j-οστό αντιγόνο

Ab{d} Σύνολο d νέων αντισωμάτων που θα αντικαταστήσουν τα χειρότερα αντισώματα
της μνήμης

Θεωρώντας έναν πληθυσμό αντισωμάτων Ag{M}, όπου M το πλήθος των αντισω-
μάτων, τα βήματα που ακολουθεί ο αλγόριθμος είναι τα εξής

(1) Παρουσίαση αντιγόνων ΄Ενα αντιγόνο Agj (Agi ∈ Ag{M}) επιλέγεται τυ-
χαία και παρουσιάζεται σε όλα τα αντισώματα του δικτύου Ab = Ab{m} ∪ Ab{r}
(όπου m+ r = N)
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(2) Υπολογισμός συγγένειας Παράγεται το διάνυσμα fj, το οποίο περιέχει τη
συγγένεια του αντιγόνου Agj προς όλα τα αντισώματα του Ab

(3) Επιλογή αντισωμάτων Επιλέγονται τα n αντισώματα με την υψηλότερη συγ-
γένεια και δημιουργείται το σύνολο Abj{n} που περιέχει αντισώματα υψηλής συγ-
γένειας προς το Agj.

(4) Κλωνοποίηση αντισωμάτων Τα n επιλεγμένα αντισώματα κλωνοποιούνται
ανεξάρτητα, με τον αριθμό των κλώνων που παράγεται για κάθε αντίσωμα να

είναι ανάλογο της συγγένειας του. Κατά τον τρόπο αυτό παράγεται ένα σύνολο

κλώνων Cj
.

(5) Ωρίμανση συγγένειας Το σύνολο κλώνων Cj
υποβάλλεται σε ωρίμανση συγ-

γένειας, με εύρος μετάλλαξης αντιστρόφως ανάλογο της συγγένειας κάθε κλώ-

νου, παράγοντας ένα σύνολο μεταλλαγμένων κλώνων Cj∗
.

(6) Αξιολόγηση κλώνων Υπολογίζεται τη συγγένεια των νέων μεταλλαγμένων

κλώνων f ∗j των μεταλλαγμένων κλώνων του C
j∗
ως προς το αντιγόνο Agj.

(7) Επιλογή κλώνων Από τους μεταλλαγμένους κλώνους επιλέγεται εκείνος με

τη μέγιστη συγγένεια ως προς το Agj. Αν η συγγένεια του υπερβαίνει εκείνη
του αντίστοιχου αντισώματος που βρίσκεται στη μνήμη, το αντικαθιστά.

(8) Αντικατάσταση αντισωμάτων Τα d αντισώματα του συνόλου Ab{r} με τη
μικρότερη συγγένεια αντικαθίστανται από ένα σύνολο νέων αντισωμάτων Ab{d}.

Επαναλαμβάνοντας τα παραπάνω βήματα για καθένα από τα M αντιγόνα ολοκλη-

ρώνεται μία εποχή εκπαίδευσης. Η λειτουργία του αλγορίθμου τερματίζεται όταν ολο-

κληρωθεί ένας προκαθορισμένος αριθμός εποχών ή όταν ικανοποιηθεί κάποιο κριτήριο

τερματισμού. Το σχήμα 3.1 απεικονίζει το διάγραμμα λειτουργίας των όσων περιγρά-

φηκαν παραπάνω.

Τα όσα περιγράφηκαν παραπάνω αποτελούν μία αφηρημένη μοντελοποίηση της αρ-

χής επιλογής κλώνων. Για να προκύψει από την παραπάνω περιγραφή ένας λειτουργικός

αλγόριθμος απομένει να περιγραφεί η ακριβής μορφή των αντισωμάτων και των αντι-

γόνων και ο τρόπος υπολογισμού της μεταξύ τους συγγένειας. Επιπλέον πρέπει να

οριστεί ο αριθμός των κλώνων και ο τελεστής και εύρος μετάλλαξης, καθώς και η

σχέση αυτών με το βαθμό συγγένειας κάθε αντισώματος. Καθορίζοντας αυτές τις

παραμέτρους οι DeCastro και Von Zuben εφάρμοσαν τον clonalg προβλήματα α-
ναγνώρισης προτύπων και βελτιστοποίησης, με τρόπο που περιγράφεται σε αυτό το

σημείο.

Αναγνώριση προτύπων

Στην περίπτωση αυτή ο αλγόριθμος εφαρμόζεται σε ένα απλό παράδειγμα αναγνώρι-

σης τυπογραφικών χαρακτήρων. Κάθε αντιγόνο αναπαριστά έναν τέτοιο τυπογραφικό

χαρακτήρα και για το σκοπό αυτό κωδικοποιείται ως ένα δυαδικό string μήκους L, με
κάθε bit να αναπαριστά ένα pixel του χαρακτήρα. Τα αντισώματα έχουν την ίδια δομή,
μόνο που αντί για την τελική μορφή του χαρακτήρα έχουν την τρέχουσα προσέγγιση

που έχει επιτύχει ο αλγόριθμος.
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επιλογή

κλωνοποίηση

ωρίμανση

επιλογή

}{mAb}{rAb

j
nAb }{

jC

}{dAb

*
jAb

*jC

jf

*
jf

jAg

(2)

(1)

(3)

(4)
(5)

(6)

(7)

(8)

Σχήμα 3.1: Διάγραμμα ροής του clonalg

Δεδομένου ότι τα αντισώματα και αντιγόνα αναπαριστούν δυαδικά strings, ο μεταξύ
τους βαθμός συγγένειας βασίζεται στην απόσταση Hamming των strings αυτών. Η
απόσταση αυτή μεταξύ ενός αντισώματος Abi και Agj δίνεται από

D =
L∑
k=1

δk (3.1)

όπου

δk =

{
0 , Abik = Agjk

1 , Abik 6= Agjk
(3.2)

Ο βαθμός συγγένειας προκύπτει από κανονικοποίηση της παραπάνω απόστασης στο

διάστημα [0, 1] και δίνεται από

f = 1− D

L
(3.3)

Για την ωρίμανση συγγένειας των αντισωμάτων χρησιμοποιείται ο τελεστής δυαδι-

κής μετάλλαξης. Κάθε bit του αντισώματος αλλάζει τιμή με πιθανότητα που δίνεται
από τη σχέση

α = e−ρ·f (3.4)

Η παραπάνω σχέση εξασφαλίζει ότι η πιθανότητα μετάλλαξης μειώνεται όσο αυξά-

νεται ο βαθμός συγγένειας ενός αντισώματος. Η τιμή του ρ καθορίζει το ρυθμό με τον
οποίο φθίνει αυτή η πιθανότητα με την αύξηση της συγγένειας. Το f είναι ο βαθμός
συγγένειας όπως αυτός προκύπτει από την (3.3).

Τέλος, όσον αφορά το πλήθος των παραγόμενων κλώνων, αν υποθέσουμε ότι τα n
υψηλότερης συγγένειας αντισώματα ταξινομούνται κατά φθίνουσα τιμή συγγένειας, το

συνολικό πλήθος παραγόμενων κλώνων θα είναι
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NC =
n∑
i=1

round

(
β ·N
i

)
(3.5)

Στην παραπάνω σχέση N είναι το συνολικό πλήθος αντισωμάτων και β είναι μία
σταθερά που καθορίζει το πλήθος των κλώνων. Κάθε όρος του παραπάνω αθροίσματος

αντιστοιχεί στον αριθμό κλώνων που παράγονται για το κάθε αντισώμα. Δηλαδή, για

το αντίσωμα με το μεγαλύτερο βαθμό συγγένειας θα παραχθούν β ·N κλώνοι, για το
δεύτερο

β·N
2
, κλπ.

Βελτιστοποίηση

Στην περίπτωση αυτή ο αλγόριθμος εφαρμόζεται στη βελτιστοποίηση συναρτήσεων,

ορισμένες από τις οποίες παρουσιάζουν επιμέρους τοπικά βέλτιστες τιμές. Δεδομένου

ότι η λειτουργία του clonalg βασίζεται στην επιλογή του καλύτερου μεταλλαγμένου
αντισώματος κάθε φορά, είναι προφανές ότι κάθε αντίσωμα βελτιστοποιείται κατά τοπι-

κό τρόπο γύρω από το πλησιέστερο τοπικό ελάχιστο. Ωστόσο, η εισαγωγή των νέων

αντισωμάτων στον πληθυσμό στο τέλος κάθε γενιάς βοηθά τον αλγόριθμο να υπερβεί

τους περιορισμούς που επιβάλλει το παραπάνω γεγονός.

Λόγω της φύσης του προβλήματος, δεν υπάρχει ένα σύνολο αντιγόνων προς ανα-

γνώριση, αλλά μία αντικειμενική συνάρτηση προς βελτιστοποίηση. Κατά συνέπεια, ο

πληθυσμός αντιγόνων παραλείπεται, και ο βαθμός συγγένειας τροποποιείται ώστε να

εκφράζει την αξιολόγηση της κάθε υποψήφιας λύσης. Επιπλέον, ελλείψει πληθυσμού

αντιγόνων, δεν υπάρχει λόγος να διατηρείται ξεχωριστά ένα σύνολο μνήμης. Αντί

αυτού όλα τα αντισώματα θεωρούνται αντισώματα μνήμης, καθώς κωδικοποιούν τις

καλύτερες υποψήφιες λύσεις που έχουν βρεθεί. Κατά συνέπεια, στο βήμα 7 του δια-

γράμματος λειτουργίας του αλγορίθμου, αντί για το καλύτερο αντίσωμα θα επιλέγονται

τα n καλύτερα, όπου n το μέγεθος του συνόλου Ab.

΄Οσον αφορά τον υπολογισμό της συγγένειας, η τιμή της δε μπορεί να κανονικο-

ποιηθεί στο διάστημα [0, 1] λόγω του ότι η βέλτιστη τιμή της συνάρτησης δεν είναι εκ
των προτέρων γνωστή. Επιπλέον, το να επιλέγονται από το σύνολο του πληθυσμού τα

αντισώματα με τη μέγιστη συγγένεια δεν είναι επιθυμητό για έναν ακόμα λόγο. Δεδο-

μένου ότι η προς βελτιστοποίηση συνάρτηση μπορεί να παρουσιάζει πολλαπλά τοπικά

μέγιστα με διαφορετικές τιμές το καθένα, είναι δυνατό κάποιο αντίσωμα, παρότι παρου-

σιάζει μικρότερη συγγένεια από κάποιο άλλο, να είναι καταλληλότερο σε σχέση με το

τοπικό μέγιστο το οποίο επιδιώκει να προσεγγίσει. Κατά συνέπεια, όλα τα αντισώματα

επιλέγονται για κλωνοποίηση, δηλαδή n = N . Ο συνολικός αριθμός παραγόμενων
κλώνων είναι

NC =
N∑
i=1

round (β ·N) (3.6)

με β ·N κλώνους να αντιστοιχούν σε κάθε αντίσωμα, ανεξαρτήτως βαθμού συγγένειας.
΄Οσον αφορά τον τρόπο κωδικοποίησης των αντισωμάτων, αυτά αναπαριστούν δυα-

δικά strings. Ο τελεστής μετάλλαξης που εφαρμόζεται είναι εκείνος της δυαδικής
μετάλλαξης, ενώ ο υπολογισμός της συγγένειας γίνεται με τη μετατροπή τους σε δε-

καδικό σύστημα και τον υπολογισμό της τιμής της προς βελτιστοποίησης συνάρτησης

που αντιστοιχεί στον εν λόγω δεκαδικό αριθμό.
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CLONal CLASsification algorithm (CLONCLAS)

Οι White και Garrett επισήμαναν ορισμένα προβλήματα που παρουσίαζε ο τρόπος
λειτουργίας του clonalg στην αρχική του μορφή. Με βάση τις επισημάνσεις τους
πρότειναν μία παραλλαγή του, τον clonclas [65]. Η κυριότερη επισήμανση αφορά τον
τρόπο που γίνεται η αναγνώριση προτύπων στον clonalg.

Συγκεκριμένα, το πρόβλημα εντοπίζεται στο γεγονός ότι κάθε αντίσωμα αξιολο-

γείται βάσει του βαθμού ομοιότητας του με ένα μόνο αντιγόνο. Κατά τον τρόπο αυτό,

εκείνο που ουσιαστικά επιτυγχάνει η ωρίμανση συγγένειας είναι να αποθηκεύσει στη

μνήμη μία αλλοιωμένη εκδοχή του αρχικού αντιγόνου. Αντί αυτού, προτείνεται η συγ-

γένεια του κάθε αντισώματος να υπολογίζεται ως προς όλα τα πρότυπα της κάθε κατη-

γορίας, αντί μόνο ενός από αυτά. Κάτι τέτοιο μπορεί να επιτευχθεί τροποποιώντας τον

υπολογισμό της συγγένειας. Συγκεκριμένα, αντί ως τέτοια να θεωρείται η απόσταση

Hamming μεταξύ του αντισώματος και του αντιγόνου, η συγγένεια στον clonclas
δίνεται από τη σχέση

X =
n∑
j=1

len∑
i=1

posi = Abi ⊕ Agji (3.7)

όπου Abi είναι το i-οστό bit του αντισώματος, Agji είναι το i-οστό bit του j-οστού
αντιγόνου.

Η παραπάνω τροποποιημένη σχέση υπολογίζει τη συνολική συγγένεια του αντισώ-

ματος προς ολόκληρη της κατηγορία αντιγόνων που αυτό αναγνωρίζει. Κατά τον τρόπο

αυτό, τα αντισώματα που επιλέγονται για αναπαραγωγή είναι εκείνα που εκφράζουν κα-

λύτερα τα χαρακτηριστικά ολόκληρης της κατηγορίας, αντί ενός μόνο προτύπου της

όπως στον clonalg.

3.1.2 Artificial Immune Recognition System (AIRS)

Ο airs προτάθηκε από τους Dawkins και Timmis [59]. Σε αντίθεση με τον clo-
nalg το κάθε αντίσωμα αναπαριστά μία οντότητα που εμπεριέχει τόσο το διάνυσμα
που χαρακτηρίζει τη λύση που αναπαριστά όσο και την κατηγορία στην οποία αντι-

στοιχεί αυτή η λύση, οποία χαρακτηρίζεται Artificial Recognition Ball (ARB). Κατά
αυτή την έννοια το airs προσεγγίζει περισσότερο ως προς τη λειτουργία του ένα κλα-
σικό σύστημα ταξινόμησης προτύπων, σε αντίθεση με τον clonalg ο οποίος μοιάζει
περισσότερο με συσχετιστική μνήμη.

Η λειτουργία του αλγορίθμου βασίζεται σε δύο διαφορετικά σύνολα αντισωμάτων,

ένα σύνολο κυττάρων μνήμης MC στο οποίο διατηρούνται τα καλύτερα αντισώματα
που έχουν παραχθεί ως εκείνη τη στιγμή, και ένα σύνολο αντισωμάτων ARB στο
οποίο διατηρείται το σύνολο των υπόλοιπων αντισωμάτων τα οποία χρησιμοποιούνται

για ωρίμανση συγγένειας και ενδεχόμενη εισαγωγή στο MC.

Η λειτουργία του αλγορίθμου ξεκινά από ένα στάδιο προεπεξεργασίας των δεδομέ-

νων, κατά το οποίο οι τιμές των χαρακτηριστικών των αντιγόνων κανονικοποιούνται

στο διάστημα [0, 1]. Στη συνέχεια υπολογίζεται το κατώφλι συγγένειας (το οποίο θα
χρησιμοποιηθεί παρακάτω ως κριτήριο τερματισμού). Η τιμή του προκύπτει από τη

μέση τιμή όλων των αποστάσεων όλων των αντιγόνων στον κανονικοποιημένο αυτό
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επιλογή
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επιλογή

 

 

jf
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matchMC

MC

matchARB
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Σχήμα 3.2: Διάγραμμα ροής του airs

χώρο, δηλαδή

ath =
2

n(n− 1)

n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

dist(agi, agj) (3.8)

όπου agi το i-στό αντιγόνο. Τέλος, ένας μικρός αριθμός αντιγόνων επιλέγονται τυχαία
και εισάγονται στο MC, και ένας μεγαλύτερος στο ARB.
Στη συνέχεια, τα αντιγόνα παρουσιάζονται στο σύνολο αντισωμάτων. Για κάθε ένα

από τα αντιγόνα η παρακάτω διαδικασία ακολουθείται για έναν αριθμό επαναλήψεων

1. Το αντιγόνο παρουσιάζεται στο σύνολο κυττάρων μνήμης. Για το καθένα από

τα αντισώματα ίδιας κατηγορίας υπολογίζεται η συγγένεια ως προς το αντιγόνο

και το καλύτερο αντίσωμα MCmatch επιλέγεται.

2. Για το MCmatch δημιουργείται ένας αριθμός κλώνων και αυτοί εισάγονται στο
σύνολο ARB. Στη συνέχεια, όλα τα μέλη του συνόλου ARB υφίστανται μετάλ-
λαξη με εύρος αντιστρόφως ανάλογο της συγγένειας τους προς το αντιγόνο.

3. Για κάθε έναν από τους νέους μεταλλαγμένους κλώνους υπολογίζεται η συγγέ-

νεια ως προς το αντιγόνο. Εκείνοι που παρουσιάζουν πολύ χαμηλή συγγένεια

διαγράφονται, ενώ εκείνος που παρουσιάζει τη μέγιστη επιλέγεται ως υποψήφιος

για εισαγωγή στο σύνολο μνήμης.

4. Ο επιλεγμένος μεταλλαγμένος κλώνος συγκρίνεται με το MCmatch ως προς τη
συγγένεια του προς το αντιγόνο.

5. Αν ο κλώνος παρουσιάζει υψηλότερη συγγένεια από το αρχικό αντίσωμα, το

αντικαθιστά. Διαφορετικά το αρχικό αντίσωμα παραμένει στη μνήμη.

Τα παραπάνω βήματα απεικονίζονται εποπτικά στο σχήμα 3.2.

Σχετικά με την παραπάνω διαδικασία αξίζει να γίνουν ορισμένες διευκρινίσεις. Κατ΄

αρχάς, σημειώνεται ότι είναι πιθανό στα αρχικά στάδια της διαδικασίας εκπαίδευσης να
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μην υπάρχει κανένα αντίσωμα της ίδιας κατηγορίας στο σύνολο μνήμης. Σε αυτή την

περίπτωση το ίδιο το αντιγόνο εισάγεται στο MC.

΄Οσον αφορά τον υπολογισμό της συγγένειας του βήματος 1, ως τέτοια θεωρείται η

Ευκλίδεια απόσταση dist(ab, ag) μεταξύ του αντισώματος και του αντιγόνου. Το βήμα
2 εισάγει στο ARB έναν αριθμό κλώνων του αντισώματος ο οποίος είναι ανάλογος
με τη συγγένεια προς το αντιγόνο. Κατά αυτή την έννοια αυτή, η πυκνότητα των

αντισωμάτων που αναγνωρίζουν το αντιγόνο αυξάνεται, όπως ακριβώς συμβαίνει και

στο βιολογικό μοντέλο. Στη συνέχεια, στο βήμα 3, υπεισέρχεται μία σημαντική διαφο-

ροποίηση σε σχέση με το βήμα 1. Ενώ στο βήμα 1 αξιολογήθηκαν μόνο αντισώματα

της ίδιας κατηγορίας με το αντιγόνο, στο βήμα 3 εξετάζονται και αντισώματα που ανή-

κουν στις υπόλοιπες κατηγορίες. Στο σημείο αυτό κατά συνέπεια, δεν είναι επιθυμητό

μόνο τα αντισώματα της ίδιας κατηγορίας με το αντιγόνο να παρουσιάζουν υψηλό βαθ-

μό συγγένειας, αλλά και τα αντισώματα άλλων κατηγοριών να παρουσιάζουν χαμηλό

βαθμό συγγένειας. Για το λόγο αυτό η αξιολόγηση των αντισωμάτων τροποποιείται σε

Sab =

{
1− dist(ab, ag), ab.c = ag.c

dist(ab, ag), ab.c 6= ag.c
(3.9)

όπου ab.c, ag.c οι κατηγορίες του αντισώματος και του αντιγόνου αντίστοιχα.

Τα βήματα 1-5 επαναλαμβάνονται μέχρι η παραπάνω ποσότητα να υπερβεί το κα-

τώφλι που ορίζεται από την (3.8) για όλα τα αντισώματα του ARB. Στο σημείο αυτό
ένα νέο αντιγόνο παρουσιάζεται στο σύστημα. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι

να παρουσιαστεί όλο το σύνολο αντιγόνων. Μετά την ολοκλήρωση της εκπαίδευσης

κάθε αντιγόνο αποδίδεται στην κατηγορία του αντισώματος εκείνου προς το οποίο

παρουσιάζει τη μέγιστη συγγένεια.

3.2 Αλγόριθμοι βασισμένοι στη θεωρία ανοσο-

ποιητικού δικτύου

Παράλληλα με την ανάπτυξη αλγορίθμων βασισμένων στην αρχή επιλογής κλώνων,

εμφανίστηκε και μία σειρά αλγορίθμων βασισμένη στη θεωρία του ανοσοποιητικού δι-

κτύου του Jerne που παρουσιάστηκε στο κεφάλαιο 2. ΄Οπως και οι αλγόριθμοι επιλογής
κλώνων, τα τεχνητά ανοσοποιητικά δίκτυα διατηρούν έναν πληθυσμό αντισωμάτων. Ω-

στόσο, στην περίπτωση του ανοσοποιητικού δικτύου είναι επιθυμητό όχι μόνο το κάθε

αντίσωμα να αναγνωρίζει αντιγόνα, αλλά και να μην αναγνωρίζει άλλα αντισώματα του

δικτύου. Κατά συνέπεια, η εξέλιξη του κάθε αντισώματος δε γίνεται αυτόνομα, αλλά

βασίζεται σε ιδιότητες των υπόλοιπων αντισωμάτων που συγκροτούν τον πληθυσμό.

Το μέγεθος του πληθυσμού των αντισωμάτων αυξομοιώνεται δυναμικά κατά την ε-

ξέλιξη του δικτύου. Αν και ο τρόπος που αυτό επιτυγχάνεται διαφοροποιείται κατά

αλγόριθμο, σε όλους κατά τη διάρκεια της εξέλιξης συμβαίνουν ταυτόχρονα τα εξής

• Τα καλύτερα από τα υπάρχοντα αντισώματα υποβάλλονται σε διαδικασία ωρίμαν-
σης συγγένειας.

• Τα αντισώματα που παρουσιάζουν πολύ χαμηλή συγγένεια προς τα αντιγόνα πε-
θαίνουν. Το ίδιο συμβαίνει και με αντισώματα που παρουσιάζουν αυξημένη συγ-

γένεια προς άλλα αντισώματα του δικτύου.
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• Νέα αντισώματα δημιουργούνται, είτε περιοδικά, είτε όταν τα υπάρχοντα δεν α-
νταποκρίνονται ικανοποιητικά σε κάποιο αντιγόνο που παρουσιάζεται στο δίκτυο.

Στο σημείο αυτό παρουσιάζονται ορισμένοι από τους χαρακτηριστικότερους αλγο-

ρίθμους της κατηγορίας.

3.2.1 Το μοντέλο των Farmer-Packard-Perelson (FPP)

Το μοντέλο fpp [16] διατηρεί δύο πληθυσμούς, ένα σύνολο αντιγόνων και ένα σύνολο
τύπων αντισωμάτων (όπου ο όρος τύπος αντισώματος υποδηλώνει μία συγκέντρωση

αντισωμάτων της ίδιας μορφής). Η πλέον αξιοσημείωτη διαφορά σε σχέση με τους

αλγορίθμους επιλογής κλώνων είναι ότι κάθε αντίσωμα παρουσιάζει και παράτοπο και

επίτοπο, κατ΄ αναλογία με το βιολογικό μοντέλο. Τόσο οι επίτοποι των αντιγόνων, όσο

και οι παράτοποι και επίτοποι των αντισωμάτων αναπαρίστανται με δυαδικά strings. Η
συγγένεια μεταξύ ενός παρατόπου και ενός επιτόπου (είτε αυτός αφορά αλληλεπίδρα-

ση μεταξύ αντισώματος και αντιγόνου, είτε αλληλεπίδραση μεταξύ δύο αντισωμάτων)

δίνεται από τη σχέση

mij =

rng∑
k=1

G
(
ei(n+ b)

⊕
pj(n)− s+ 1

)
(3.10)

Στην παραπάνω σχέση, η G(x) είναι μία συνάρτηση κατωφλιού της μορφής

G(x) =

{
x , x > 0

0 , x ≤ 0
(3.11)

΄Οσον αφορά τις υπόλοιπες ποσότητες

• ei(n) είναι το n-οστό bit του επίτοπου

• pj(n) είναι το n-οστό bit του παράτοπου

• rng = 1−min(len(ei), len(pj))

• s είναι το κατώφλι της συνάρτησης G(x)

΄Οσον αφορά τη συγκέντρωση των τύπων αντισωμάτων, έστω N τύποι αντισωμάτων
με συγκεντρώσεις {x1, . . . , xN} και n τύποι αντιγόνων με συγκεντρώσεις {y1, . . . , yn}.
Η μεταβολή της συγκέντρωσης του i-στού αντισώματος ως προς το χρόνο θα δίνεται
από τη σχέση

dxi
dt

= c

[
N∑
j=1

mjixixj − k1
N∑
j=1

mijxixj +
n∑
j=1

mjixixj

]
− k2xi (3.12)

Τα στοιχεία xixj και xiyj μοντελοποιούν την πιθανότητα ένας παράτοπος και ένας
επίτοπος να παρουσιάζουν μεγάλο βαθμό συγγένειας, καθώς η αύξηση της συγκεντρώ-

σης οποιασδήποτε από τις δύο ποσότητες αυξάνει αυτή την πιθανότητα. Οι επιμέρους

όροι της εξίσωσης αναπαριστούν τις κατασταλτικές και διεγερτικές αλληλεπιδρασεις

μεταξύ παρατόπων και επιτόπων. Αναλυτικότερα

• Ο πρώτος όρος της εξίσωσης αναπαριστά την διέγερση λόγω του ότι ο παράτοπος
του αντισώματος αναγνωρίζει επιτόπους άλλων αντισωμάτων.
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• Ο δεύτερος όρος αναπαριστά την καταστολή λόγω του ότι ο επίτοπος του α-
ντισώματος αναγνωρίζεται από παρατόπους άλλων αντισωμάτων (η σταθερά k1
εισάγει μια πιθανή ανισότητα μεταξύ της διέγερσης που αναπαριστά ο πρώτος

όρος και της καταστολής που αναπαριστά ο δεύτερος)

• Ο τρίτος όρος αναπαριστά τη διέγερση λόγω του ότι ο παράτοπος του αντισώ-
ματος αναγνωρίζει επιτόπους αντιγόνων

Η εξίσωση ολοκληρώνεται με τον όρο k2xi (όπου k2 > 0) που αναπαριστά το
θάνατο μίας μερίδας του πληθυσμού αντισωμάτων. Η τιμή του k2 ρυθμίζεται βάσει των
υπόλοιπων όρων της εξίσωσης κατά τρόπο που το συνολικό μέγεθος του πληθυσμού να

διατηρείται σταθερό, όπως συμβαίνει στη φύση. Τέλος, η ποσότητα c είναι μία σταθερά
συνηθισμένη στις κινητικές εξισώσεις, η οποία εξαρτάται από τον αριθμό συγκρούσεων

στη μονάδα του χρόνου και το ρυθμό παραγωγής αντισωμάτων που οφείλεται σε αυτές

τις συγκρούσεις.

3.2.2 Το μοντέλο Timmis-Neal

Το μοντέλο των Timmis και Neal [50] ακολουθεί μία παρόμοια προσέγγιση με το fpp
με ορισμένες τροποποιήσεις και απλουστεύσεις. Κατ΄ αρχάς, το μοντέλο fpp βασίζεται
στην υπόθεση ότι όλες οι αλληλεπιδράσεις μεταξύ παρατόπων και επιτόπων γίνονται

πιθανοτικά. Αντιθέτως, στο μοντέλο των Timmis και Neal η επίδραση περιορίζεται
στα k στοιχεία του δικτύου που παρουσιάζουν τη μεγαλύτερη συγγένεια. Εκτός αυτού,
αφαιρείται ο όρος που αφορά το θάνατο αντισωμάτων, και η αναπαράσταση τους αλλάζει

από δυαδικά σε δεκαδικά δεδομένα.

Ο υπολογισμός της συγγένειας μεταξύ παράτοπου και επίτοπου προκύπτει από τη

σχέση.

m(x, y) = H


√√√√ l∑

n=1

(x(n)− y(n))2

 (3.13)

Στην παραπάνω σχέση η H(x) είναι συνάρτηση κατωφλιού που έχει σκοπό να
περιορίσει τις αλληλεπιδράσεις στις k ισχυρότερες. Για το λόγο αυτό, η H(x) ορίζεται
ως

m(x, y) =

{
H(x) H(x) ≤ NAT

1 H(x) > NAT
(3.14)

όπου NAT (Network Affinity Threshold) το κατώφλι της αλληλεπίδρασης.

΄Οσον αφορά τις συγκεντρώσεις των αντισωμάτων, αρχικά υπολογίζεται η βοηθη-

τική ποσότητα

sl = 1 +
N∑
j=1

(1−m(xi, xj))−
N∑
j=1

m(xi, xj)−
n∑
j=1

m(xi, yj) (3.15)

με καθέναν από τους τρεις όρους να έχει φυσική σημασία ανάλογη με της αντίστοι-

χης εξίσωσης του μοντέλου FPP. Στη συνέχεια, η συγκέντρωση κάθε αντισώματος
υπολογίζεται από
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xi =

{
xi + k(sl) sl > θ

xi sl ≤ θ
(3.16)

Στην παραπάνω σχέση, αποδεικνύεται ότι sl ∈ [1 − 2N, 1 + N ]. Η ποσότητα θ
είναι κάποιο κατώφλι που λαμβάνει τιμή στο ανωτέρω διάστημα, και k μία σταθερά που
καθορίζει την αύξηση της συγκέντρωσης.

3.2.3 Artificial Immune NETwork for data analysis (AI-
NET)

Το ainet προτάθηκε από τους DeCastro και Von Zuben και αποτελεί ουσιαστικά
μία επέκταση του clonalg με την οποία εισάγονται στον αλγόριθμο στοιχεία από
τη θεωρία του ανοσοποιητικού δικτύου του Jerne. Η κυριότερη διαφοροποίηση του
ainet από τα προηγούμενα μοντέλα δικτύων είναι ότι τα αντισώματα αποτελούν ενιαίες
οντότητες, και δε χωρίζονται σε παράτοπους και επίτοπους. Κατά συνέπεια, αντί να

μετράται η αλληλεπίδραση μεταξύ του παράτοπου ενός αντισώματος και του επίτοπου

ενός άλλου, αξιολογείται ο βαθμός ομοιότητας μεταξύ των δύο αντισωμάτων.

Ο αλγόριθμος διατηρεί τα στοιχεία που περιγράφηκαν και στον clonalg (χρησι-
μοποιώντας διανύσματα πραγματικών αριθμών αντί για δυαδικά strings), και επιπλέον
εισάγει τρία καινούρια

SN×N Πίνακας που περιέχει τους βαθμούς ομοιότητας μεταξύ των αντισωμάτων, με το

Sij να αναπαριστά την ομοιότητα μεταξύ του i-οστού και του j-οστού αντισώ-
ματος και N τον συνολικό αριθμό αντισωμάτων

σd Το κατώφλι που αφορά το θάνατο των αντισωμάτων λόγω χαμηλής συγγένειας
προς τα αντιγόνα

σs Το κατώφλι που αφορά την καταστολή των αντισωμάτων λόγω αυξημένης ομοιό-
τητας με άλλα αντισώματα

Κατά τη λειτουργία του ο αλγόριθμος παρουσιάζει διαδοχικά τα αντιγόνα στο σύνο-

λο αντισωμάτων μέχρι να ικανοποιηθεί κάποιο κριτήριο τερματισμού ή να συμπληρωθεί

ένας ορισμένος αριθμός εποχών. Κατά την παρουσίαση του κάθε αντιγόνου ακολου-

θούνται τα εξής βήματα

1. Τα αντισώματα που παρουσιάζουν αυξημένο βαθμό συγγένειας επιλέγονται και

υποβάλλονται σε διαδικασία ωρίμανσης συγγένειας. Μεταξύ των μεταλλαγμένων

κλώνων που προκύπτουν οι καλύτεροι επιλέγονται και εισάγονται στη μνήμη.

Αυτό επιτυγχάνεται κατά τρόπο ανάλογο με αυτόν που περιγράφεται στα βήματα

1 − 7 του clonalg. Βάσει των βημάτων αυτών δημιουργείται ένα προσωρινό
σύνολο αντισωμάτων μνήμης Mj που περιλαμβάνει τα αντισώματα με υψηλότερο

βαθμό συγγένειας ως προς το j-οστό αντιγόνο.

2. Τα αντισώματα τουMj συγκρίνονται ως προς το βαθμό συγγένειας με το κατώφλι

σd. ΄Οσα παρουσιάζουν τιμή χαμηλότερη από αυτό το κατώφλι αφαιρούνται από
τη μνήμη

3. Υπολογίζεται ο βαθμός ομοιότητας (βασισμένος στην Ευκλείδεια απόσταση) για

όλα τα ζεύγη αντισωμάτων του Mj.
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4. Αφαιρούνται από το Mj τα αντισώματα εκείνα των οποίων ο βαθμός ομοιότητας

υπερβαίνει το κατώφλι σs.

5. Τα εναπομείναντα στοιχεία του Mj εισάγονται στο σύνολο μνήμης του πληθυ-

σμού αντισωμάτων

6. ΄Ενας αριθμός νέων αντισωμάτων δημιουργούνται με τυχαίες αρχικές τιμές

Το ainet εφαρμόστηκε με αρκετή επιτυχία σε προβλήματα ομαδοποίησης δεδομέ-
νων και εύρεσης κέντρων συναρτήσεων ακτινικής βάσης. Επίσης συγκρίθηκε με αυτο-

οργανούμενους χάρτες, δίνοντας σε ορισμένες περιπτώσεις καλύτερα αποτελέσματα.

3.3 Ταξινομητής προτύπων βασισμένος στην αρ-

χή επιλογής κλώνων

Ως ενδεικτικός του τρόπου με τον οποίο οι παραπάνω βασικές αρχές μπορούν να χρησι-

μοποιηθούν για τη δημιουργία πιο σύνθετων αλγορίθμων, προτείνεται στο σημείο αυτό

ταξινομητής προτύπων [91] βασισμένος στην αρχή επιλογής κλώνων. Ο προτεινόμε-

νος αλγόριθμος βασίζεται σε μία ακολουθία βημάτων ανάλογη με των clonalg και
airs, χρησιμοποιεί ωστόσο πολυπλοκότερη μορφή αντισωμάτων και διαφοροποιείται
σε αρκετά σημεία τα οποία περιγράφονται παρακάτω.

3.3.1 Περιγραφή του αλγορίθμου

Η κυριότερη διαφοροποίηση του προτεινόμενου αλγορίθμου σε σχέση με όσους παρου-

σιάστηκαν έγκειται στην κωδικοποίηση των αντισωμάτων. Αντί αυτά να αναπαριστούν

τα προς αναγνώριση πρότυπα, αναπαριστούν νευρωνικά δίκτυα, καθένα από τα οποία

έχει σκοπό την αναγνώριση προτύπων μίας από τις κατηγορίες του προβλήματος. Συ-

γκεκριμένα, κάθε αντίσωμα κωδικοποιεί στο διάνυσμα χαρακτηριστικών του τα βάρη

και τις τιμές πόλωσης ενός πολυστρωματικού perceptron με ένα κρυμμένο στρώμα. Το
γεγονός αυτό επιβάλλει και μία ακόμα διαφοροποίηση σε σχέση με τον clonalg, συ-
γκεκριμένα ότι τα αντισώματα θα αποτελούνται από διανύσματα πραγματικών αριθμών

αντί για δυαδικά strings.
Η αλλαγή στον τρόπο κωδικοποίησης των αντισωμάτων συνεπάγεται αλλαγές και

στον τρόπο διατήρησης του πληθυσμού στον οποίο βασίζεται ο αλγόριθμος. Στην

αρχική του μορφή ο clonalg διατηρεί δύο σύνολα αντισωμάτων, ένα σύνολο μνήμης
στο οποίο έχουν εισαχθεί τα καλύτερα αντισώματα, και ένα σύνολο με τα υπόλοιπα

αντισώματα το οποίο χρησιμοποιείται κυρίως για να συνεισφέρει στην ποικιλομορφί-

α του υπό εξέλιξη πληθυσμού. Καθένα από τα αντισώματα μνήμης έχει σκοπό την

αναγνώριση ενός από τα πρότυπα τους προς ταξινόμηση συνόλου δεδομένων.

Στον αλγόριθμο που προτείνεται εδώ, το σύνολο των εκτός μνήμης αντισωμάτων

αφαιρείται, καθώς φάνηκε ότι δε συνεισέφερε σημαντικά στην επίδοση του ταξινομη-

τή. Συγκεκριμένα, η ποιότητα των αντισωμάτων που βρίσκονταν στη μνήμη ξεπερνούσε

κατά πολύ την ποιότητα των υπόλοιπων αντισωμάτων μετά τις πρώτες γενιές της εκπαί-

δευσης. Κατά συνέπεια, τα αντισώματα μνήμης επιλέγονταν πάντα για αναπαραγωγή,

ενώ τα υπόλοιπα παρέμεναν ανενεργά.

Αντιθέτως, το σύνολο μνήμης διευρύνεται, με περισσότερα του ενός αντισώματα να

αντιστοιχούν σε κάθε κατηγορία προτύπων. Η ύπαρξη αυτών των αντισωμάτων μας
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δίνει τη δυνατότητα να εκπαιδεύσουμε παράλληλα πολλαπλούς ταξινομητές για κάθε

κατηγορία προτύπων, επιλέγοντας στο τέλος της εκπαίδευσης εκείνον που παράγει τα

καλύτερα αποτελέσματα. Ο λόγος είναι ότι διαφορετικές κατηγορίες δεδομένων του

ίδιου προβλήματος μπορεί να εξυπηρετούνται καλύτερα από ταξινομητές διαφορετικών

αρχιτεκτονικών. Το γεγονός επιφέρει μία ακόμα διαφοροποίηση σε σχέση με τον clo-
nalg: Δεδομένου ότι τα αντισώματα κωδικοποιούν νευρωνικά δίκτυα διαφορετικών
μεγεθών και αρχιτεκτονικών, τα αντισώματα έχουν εν γένει διαφορετικά μήκη.

Με δεδομένα τα παραπάνω περιγράφονται στο σημείο αυτό τα βήματα που ακολουθεί

ο αλγόριθμος. Κατ΄ αρχάς, τα αντισώματα αρχικοποιούνται, με κάθε χαρακτηριστικό

τους να λαμβάνει τυχαίες τιμές εντός του εύρους τιμών του (το οποίο προσδιορίζεται

παρακάτω). Το σύνολο αντιγόνων αρχικοποιείται με κάθε αντιγόνο να αποθηκεύει ένα

από τα προς αναγνώριση πρότυπα. Στη συνέχεια, για έναν ορισμένο αριθμό εποχών

επαναλαμβάνονται τα ακόλουθα βήματα

1. Το σύνολο των αντιγόνων παρουσιάζεται σε κάθε αντίσωμα

2. Υπολογίζεται ο βαθμός συγγένειας του αντισώματος προς το σύνολο αντιγόνων

3. Για καθένα από τα αντισώματα δημιουργείται ένα σύνολο κλώνων

4. Οι κλώνοι υφίστανται μετάλλαξη

5. Υπολογίζεται ο βαθμός συγγένειας του κάθε μεταλλαγμένου κλώνου προς το

σύνολο των αντιγόνων

6. Από κάθε σύνολο μεταλλαγμένων κλώνων επιλέγεται εκείνος με τη μέγιστη συγ-

γένεια

7. Η συγγένεια του επιλεγμένου κλώνου συγκρίνεται με εκείνη του αρχικού αντι-

σώματος. Αν ο κλώνος είναι καλύτερος από το αρχικό αντίσωμα, το αντικαθιστά

Για την υλοποίηση του αλγορίθμου πρέπει να διευκρινιστεί ο τρόπος που γίνεται η

κωδικοποίηση των αντισωμάτων και ο υπολογισμός της συγγένειας.

3.3.2 Κωδικοποίηση αντισωμάτων

΄Ενα σημαντικό χαρακτηριστικό των τεχνητών ανοσοποιητικών συστημάτων είναι ότι

κάθε αντίσωμα αντιστοιχεί σε ένα συγκεκριμένο πρότυπο ή ομάδα προτύπων του προς

ταξινόμηση συνόλου δεδομένων. Ως αποτέλεσμα, αντί κάθε αντίσωμα να αναπαριστά

έναν πλήρη ταξινομητή, κωδικοποιεί ένα πολυστρωματικό perceptron με μία μόνο έξο-
δο, το οποίο έχει σκοπό την αναγνώριση προτύπων μίας συγκεκριμένης κατηγορίας,

και δίνει τιμές εξόδου που βρίσκονται στο διάστημα [−1, 1]. Στην ιδανική περίπτωση
είναι επιθυμητό το σύστημα να εκπαιδευτεί κατά τρόπο που το κάθε αντίσωμα να δίνει

αποτέλεσμα 1 για τα πρότυπα της κατηγορίας στην οποία αντιστοιχεί και −1 για τα
πρότυπα των υπόλοιπων κατηγοριών. Στο σύνολο του ο τελικός ταξινομητής θα αποτε-

λείται από ένα τέτοιο αντίσωμα για κάθε κατηγορία προτύπων, και το κάθε πρότυπο θα

ανατίθεται στην κατηγορία της οποίας το αντίσωμα επιστρέφει τη μέγιστη τιμή εξόδου

΄Οσον αφορά τον τρόπο κωδικοποίησης, κάθε αντίσωμα αποθηκεύει ένα διάνυσμα

πραγματικών αριθμών το οποίο αντιπροσωπεύει ένα νευρωνικό δίκτυο με n κόμβους
εισόδου, ένα κρυμμένο στρώμα με p κόμβους, και έναν κόμβο εξόδου. Το αντίστοιχο
διάνυσμα αποτελείται από n · p βάρη που συνδέουν το στρώμα εισόδου με το κρυμμένο
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Σχήμα 3.3: Τρόπος κωδικοποίησης πολυστρωματικού perceptron σε αντί-

σωμα. Το δίκτυο που απεικονίζεται αντιστοιχεί στο διάνυσμα Ab =
{w11, w12, w21, w22, b1, b2, v1, v2, b}.

στρώμα, p τιμές πόλωσης των κόμβων του κρυμμένου στρώματος, p βάρη που συνδέ-
ουν το κρυμμένο στρώμα με τον κόμβο εξόδου, και την πόλωση του κόμβου εξόδου.

Συνεπώς, το μήκος του διανύσματος που θα αναπαριστά τα παραπάνω θα είναι

l = n · p+ p+ p+ 1 = (n+ 2) · p+ 1 (3.17)

Ενδεικτικό παράδειγμα του τρόπου κωδικοποίησης δίνεται στο σχήμα 3.3.

΄Εστω xi η τιμή του i-οστού κόμβου εισόδου, zj η τιμή του j-οστού κρυμμένου
κόμβου, y η έξοδος, wij το βάρος που συνδέει τη i-οστή είσοδο με την j-οστή έξοδο,vj
το βάρος που συνδέει το j-οστό κρυμμένο κόμβο με τον κόμβο εξόδου, bj η πόλωση
του j-οστού κρυμμένου κόμβου, και b η πόλωση του κόμβου εξόδου. Αν Ab είναι το
διάνυσμα που αναπαριστά το αντίσωμα, τότε

wij = Ab(i−1)p+j
bj = Abnp+j
vj = Ab(n+1)p+j

b = Abi

(3.18)

Με δεδομένα τα παραπάνω, οι έξοδοι προκύπτουν κατά το συνηθισμένο τρόπο. Οι

τιμές των κόμβων του κρυμμένου στρώματος δίνονται από

zj = f

(
n∑
i=1

wijxi − bj

)
(3.19)

Ενώ η έξοδος του δικτύου δίνεται από

y = f

(
p∑
j=1

vjzj − b

)
(3.20)

Στις παραπάνω σχέσεις, f(x) είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης των κρυμμένων
κόμβων και του κόμβου εξόδου. Ως τέτοια χρησιμοποιείται η συνηθισμένη λογιστική

συνάρτηση
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Πρόβλημα είσοδοι έξοδοι πρότυπα

iris 4 3 150

wisconsin 9 2 683

pima 8 2 768

spiral 2 2 1000

wine 13 3 178

Πίνακας 3.1: Προβλήματα που χρησιμοποιήθηκαν στο πειραματικό μέρος

f(x) =
1

1 + e−x
(3.21)

Η αξιολόγηση του αντισώματος, βασίζεται στην ελαχιστοποίηση του τετραγωνικού

σφάλματος του ταξινομητή που κωδικοποιεί. ΄Εστω xi = {xi1, xi2, . . . , xin} το i-οστό
πρότυπο di = {di1, di2, . . . , dim} η επιθυμητή έξοδος για το πρότυπο αυτό, και yi η
πραγματική έξοδος που δίνει το δίκτυο. Το τετραγωνικό σφάλμα του ταξινομητή που

αναγνωρίζει τη j-οστή κατηγορία θα είναι

e =
N∑
i=1

(yi − dij)2 (3.22)

Η παραπάνω τιμή του σφάλματος βρίσκεται στο διάστημα [0,+∞], με χαμηλότερες
τιμές του σφάλματος να υποδηλώνουν καλύτερη λειτουργία του ταξινομητή. Ωστόσο,

δεδομένου ότι ο βαθμός συγγένειας πρέπει να βρίσκεται στο διάστημα [0, 1] και να
αυξάνεται όσο βελτιώνεται η επίδοση του ταξινομητή, ορίζουμε την απεικόνιση

a =
1

1 + e
(3.23)

3.3.3 Πειραματικά αποτελέσματα

Στο σημείο αυτό η προτεινόμενη μέθοδος δοκιμάζεται σε ένα σύνολο προβλημάτων του

UCI Repository [117]. Τα προβλήματα αυτά παρουσιάζονται στον πίνακα 3.1, μαζί με
τον αριθμό εισόδων και κατηγοριών του καθενός, καθώς και το πλήθος των προτύπων

από τα οποία αποτελείται.

Τα αποτελέσματα που επιτυγχάνει ο αλγόριθμων συγκρίνονται με αυτά τριών άλ-

λων αλγορίθμων, συγκεκριμένα των mgnn [74], airs [59], και c4.5 [25]. Ο mgnn
επιλέχθηκε για σύγκριση γιατί βασίζεται και αυτός σε ταξινόμηση με τη χρήση νευρω-

νικών δικτύων και χρησιμοποιεί αποκλειστικά μετάλλαξη για να παράγει τα βάρη τους.

΄Οσον αφορά το airs, χρησιμοποιείται για σύγκριση λόγω του ότι αποτελεί ένα από τα
κυρίαρχα μοντέλα τεχνητού ανοσοποιητικού συστήματος. Τέλος, ο c4.5 αποτελεί ένα
κλασικό παράδειγμα ταξινομητή προτύπων.

΄Οσον αφορά τις παραμέτρους εκπαίδευσης, ο αριθμός των εποχών εκπαίδευσης ο-

ρίστηκε σε 100 για όλα τα προβλήματα και ο αριθμός των κλώνων σε 100 για κάθε
αντίσωμα. Το εύρος τιμών των βαρών και της πόλωσης του κάθε ταξινομητή τοποθε-

τήθηκε στο διάστημα [−50, 50]. Ο αριθμός κρυμμένων κόμβων των ταξινομητών που
εκπαιδεύτηκαν διαφοροποιείται για κάθε πρόβλημα, και δίνεται στον πίνακα 3.2.

Για να αποτιμηθεί η επίδοση του προτεινόμενου ταξινομητή στα εν λόγω προβλή-

ματα εφαρμόζεται διασταυρωμένη επικύρωση σε 5 μέρη. Συγκεκριμένα, κάθε σύνολο

δεδομένων χωρίζεται σε 5 τμήματα ίσου μεγέθους. Σε κάθε εκτέλεση του αλγορίθμου,

Α. Λαναρίδης - Τεχνητά ανοσοποιητικά συστήματα 33



Κεφάλαιο 3. Τεχνητά ανοσοποιητικά Συστήματα

Πρόβλημα κόμβοι

iris 2, 4, 8
wisconsin 1, 2, 4
pima 2, 5, 10
spiral 20, 50, 100
wine 4, 12, 20

Πίνακας 3.2: Παράμετροι εκπαίδευσης που αφορούν κάθε πρόβλημα

Πρόβλημα CSNC MGNN AIRS C4.5
iris 96.00 95.32 96.00 93.90
wisconsin 96.20 96.77 94.70
pima 74.50 74.20 74.80
spiral 95.90
wine 96.01 95.32 91.60

Πίνακας 3.3: Πειραματικά αποτελέσματα

τα 4 τμήματα χρησιμοποιούνται ως σύνολο εκπαίδευσης και το 1 ως σύνολο δοκιμών.

Σημειώνεται ότι προτού χωριστούν τα σύνολα δεδομένων σε τμήματα, τα πρότυπα που

τα αποτελούν ανακατεύονται κατά τυχαίο τρόπο. Η διαδικασία της διασταυρωμένης

επικύρωσης επαναλαμβάνεται 10 φορές, παράγοντας συνολικά 50 πειράματα. Τα απο-

τελέσματα που παρατίθενται στον πίνακα 3.3 αφορούν τη μέση τιμή και την τυπική

απόκλιση των 50 αυτών πειραμάτων.
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Ταξινόμηση προτύπων

Μια από τις εφαρμογές των Τεχνητών Ανοσοποιητικών Συστημάτων που εξετάζονται

στην παρούσα διατριβή είναι η ταξινόμηση προτύπων. Ως ταξινόμηση χαρακτηρίζεται

η εξαγωγή συμπεράσματων για την κατηγορία στην οποία ανήκει κάποιο πρότυπο βά-

σει των χαρακτηριστικών που το περιγράφουν. Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφονται οι

βασικές αρχές των αλγορίθμων ταξινόμησης προτύπων, και αναπτύσσεται εκτενέστερα

μία κατηγορία αυτών, οι ταξινομητές που βασίζονται σε μάθηση κανόνων, στην οποία

ανήκει και η προτεινόμενη μεθοδολογία. Τέλος, περιγράφονται ορισμένοι από τους χα-

ρακτηριστικότερους αλγορίθμους της κατηγορίας αυτής, οι οποίοι θα χρησιμοποιηθούν

για συγκρίσεις στο πειραματικό μέρος της διατριβής.

4.1 Αλγόριθμοι ταξινόμησης προτύπων

΄Εστω σύνολο προτύπων ~p = {p1, p2, . . . , pm}, το i-οστό πρότυπο του οποίου πε-
ριγράφεται από n χαρακτηριστικά, δηλαδή pi = {pi1, pi2, . . . , pin}. Επιπλεόν, έστω
~c = {c1, . . . , ck} το σύνολο των κατηγοριών στις οποίες ανήκουν τα πρότυπα. Σκοπός
της διαδικασίας της ταξινόμησης είναι να αναθέσει το πρότυπο pi σε μία από αυτές
τις κατηγορίες. Υπό αυτή την έννοια, ταξινομητής προτύπων είναι μία συνάρτηση που

εκτελεί απεικόνιση από το χώρο των χαρακτηριστικών των πρότυπων σε μία απο τις

κατηγορίες, δηλαδη pi → cj, cj ∈ ~c. Βάσει του τρόπου με τον οποίο παράγουν αυτή
την απεικόνιση, οι αλγόριθμοι ταξινόμησης προτύπων χωρίζονται σε τρείς κατηγορίες,

οι οποίες περιγράφονται σε αυτό το σημείο.

4.1.1 Ταξινόμηση με κριτήρια ομοιότητας

Οι αλγόριθμοι αυτής της κατηγορίας βασίζονται στην υπόθεση ότι ένα άγνωστο πρό-

τυπο ανήκει στην κατηγορία εκείνη με της οποίας τα πρότυπα παρουσιάζει το μέγιστο

βαθμό ομοιότητας. Η κύρια διαφορά μεταξύ των επιμέρους αλγορίθμων έγκειται στον

τρόπο με τον οποίο αξιολογείται αυτή η ομοιότητα.

Στους απλούστερους από αυτούς τους αλγορίθμους, κάθε κατηγορία προτύπων θε-

ωρείται ότι αντιπροσωπεύεται από τη μέση τιμή των χαρακτηριστικών όλων των προτύ-

πων που ανήκουν σε αυτή. Για την ταξινόμηση ενός άγνωστου προτύπου υπολογίζεται

η απόστασή του από αυτή τη μέση τιμή για κάθε κατηγορία, και το πρότυπο αποδίδεται

στην κατηγορία για την οποία η απόσταση αυτή ελαχιστοποιείται. Ωστόσο, το κριτήριο

αυτό προϋποθέτει ότι τα πρότυπα της κάθε κατηγορίας σχηματίζουν μία μόνο ομάδα,

και είναι σχετικά ισοκατανεμημένα εντός αυτής. Στην πλειοψηφία των προβλημάτων,
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καμμία από τις δύο προϋποθέσεις δεν ικανοποιείται, και, ως αποτέλεσμα, οι αλγόριθμοι

αυτοί παρουσιάζουν ικανοποιητικές επιδόσεις μόνο σε εξαιρετικά απλά προβλήματα.

Εναλλακτική προσέγγιση που βασίζεται σε ομοιότητα αποτελεί ο αλγόριθμος των

k-πλησιέστερων γειτόνων, ο οποίος αποτελεί το γνωστότερο ταξινομητή αυτής της
κατηγορίας. Βάσει του αλγορίθμου, κατά την παρουσίαση ενός άγνωστου προτύπου,

εντοπίζονται οι k πλησιέστεροι γείτονες του, και το πρότυπο αποδίδεται στην κατηγο-
ρία εκείνη στην οποία ανήκει η πλειοψηφία αυτών. Ο αλγόριθμος αυτός παρουσιάζει

αρκετά βελτιωμένες επιδόσεις, ωστόσο είναι εξαιρετικά ευαίσθητος στον τρόπο που

κατανέμονται τα πρότυπα σε υποπεριοχές του χώρου προβλήματος, ενώ η κατηγορία

στην οποία αποδίδεται το πρότυπο διαφοροποιείται ανάλογα με των αριθμό των γειτό-

νων, χωρίς να υπάρχει κάποιος τρόπος ορισμού της βέλτιστης τιμής του k. Επιπλέον, οι
επιδόσεις του μειώνονται σημαντικά καθώς το πλήθος των χαρακτηριστικών αυξάνεται.

Τέλος, μία άλλη προσέγγιση είναι η ταξινόμηση ενός άγνωστου προτύπου βάσει

της ομοιότητάς του με κάποια αρχέτυπα που θεωρούνται ενδεικτικά της κάθε κατηγο-

ρίας (template matching). Αλγόριθμοι αυτής της μορφής χρησιμοποιούνται συχνά σε
προβλήματα που αφορούν την επεξεργασία εικόνας, όπως αναγνώριση προσώπου ή χει-

ρόγραφου κειμένου. Ωστόσο, σε τέτοια προβλήματα η δημιουργία τέτοιων αρχετύπων

είναι εξαιρετικά δύσκολη, καθώς αυτά μπορεί να έχουν εμφανίζουν πολλές διαφορετικές

μορφές, οι οποίες δεν είναι γνωστές εκ των προτέρων. Επιπλέον, οι αλγόριθμοι αυτοί

εμφανίζουν εξαιρετική ευαισθησία ως προς τους γεωμετρικούς μετασχηματισμούς των

δεδομένων.

4.1.2 Ταξινόμηση με στατιστικές μεθόδους

Οι αλγόριθμοι αυτής της κατηγορίας βασίζονται στην θεωρία αποφάσεων του Bayes.
Η απόδοση ενός άγνωστου προτύπου σε μία κατηγορία γίνεται με κριτήριο τη μεγι-

στοποίηση της υπό συνθήκη πιθανότητας το πρότυπο να ανήκει στην κατηγορία, βάσει

των τιμών των χαρακτηριστικών που το περιγράφουν.

Για τον υπολογισμό της πιθανότητας αυτής, θεωρείται σύνολο προτύπων των οποίων

οι κατηγορίες είναι γνωστές. Με δεδομένο το σύνολο αυτό, έστω p(c) η a priori
πιθανότητα ένα άγνωστο πρότυπο x να ανήκει στην κατηγορία c. Επιπλέον, έστω p(x)
η πιθανότητα ένα σημείο του χώρου να εμφανίζει τιμές χαρακτηριστικών ίσες με του

άγνωστου προτύπου, και p(x|c) η πιθανότητα κάτι τέτοιο να συμβαίνει για ένα σημείο
του χώρου που ανήκει στην κατηγορία c. Με βάση τις παραπάνω τιμές, η πιθανότητα
το πρότυπο x να ανήκει στην κατηγορια c δίνεται από τη σχέση

p(c|x) =
p(x|c) · p(c)

p(x)
(4.1)

Ο υπολογισμός της ποσότητας p(c) είναι εύκολος, καθώς η τιμή της ισούται με
το ποσοστό των προτύπων του συνόλου δεδομένων που ανήκουν στην κατηγορία c.
Αντιθέτως, ο υπολογισμός των υπόλοιπων πιθανοτήτων είναι αρκετά δυσκολότερος. Η

συνηθέστερη προσέγγιση βασίζεται στην υπόθεση ότι όλα τα χαρακτηριστικά των προ-

τύπων είναι στατιστικά ανεξάρτητα. Στην περίπτωση αυτή, εφαρμόζοντας αναδρομικά

για κάθε χαρακτηριστικό τις ιδιότητες των δεσμευμένων πιθανοτήτων, η παραπάνω

σχέση ανάγεται σε

p(c|x) = p(c) ·
n∏
i=1

p(xi|c) (4.2)
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Οι ταξινομητές που βασίζονται στην υπόθεση αυτή χαρακτηρίζονται Naive Bayes
Classifiers, και αποτελούν τους πιο διαδεδομένους στατιστικούς ταξινομητές.
Στην περίπτωση που τα χαρακτηριστικά των προτύπων λαμβάνουν διακριτές τιμές ο

υπολογισμός των παραπάνω πιθανοτήτων είναι προφανής. Αν, ωστόσο, οι τιμές αυτές

είναι συνεχείς, χρειάζεται να οριστεί ο τρόπος υπολογισμού της πιθανότητας p(xi|c). Η
συνηθέστερη προσέγγιση είναι να θεωρηθεί ότι οι τιμές κάθε χαρακτηριστικού της κάθε

κατηγορίας ακολουθούν κατανομή Gauss. Με βάση αυτή την υπόθεση, υπολογίζεται
η μέση τιμή µic και η τυπική απόκλιση σic των τιμών του χαρακτηριστικού μεταξύ των
προτύπων της κατηγορίας c, και η πιθανότητα δίνεται από τη σχέση

p(xi|c) =
1

2πσ2
ic

ε
− (xi−µic)

2

2σ2
ic (4.3)

Εναλλακτικά μπορεί να θεωρηθεί ότι τα χαρακτηριστικά ακολουθούν διαφορετική

κατανομή, με συχνότερη την πολυωνυμική. Σε κάθε περίπτωση πάντως, τόσο η υπό-

θεση της ανεξαρτησίας των χαρακτηριστικών, όσο και της κατανομής την οποία αυτά

ακολουθούν, περιορίζει το εύρος των προβλήματων στα οποία οι στατιστικοί ταξινο-

μητές παρουσιάζουν ικανοποιητικές επιδόσεις.

4.1.3 Ταξινόμηση με γεωμετρικές μεθόδους

Σε αντίθεση με τους αλγορίθμους των δύο παραπάνω κατηγοριών, οι οποίοι βασίζονται

σε υποθέσεις για την κατανομή που ακολουθούν τα πρότυπα στο χώρο του προβλή-

ματος, οι γεωμετρικές μέθοδοι χρησιμοποιούν το σύνολο δεδομένων για την εξαγωγή

συμπερασμάτων σχετικά με αυτήν. Οι αλγόριθμοι αυτής της κατηγορίας βασίζονται

στον εντοπισμό υπερεπιφανειών στο χώρο του προβλήματος, οι οποίες διαχωρίζουν τα

πρότυπα της κάθε κατηγορίας μεταξύ τους. Οι υπερεπιφάνειες αυτές χρησιμοποιού-

νται για την ταξινόμηση άγνωστων προτύπων, και η διαδικασία του εντοπισμού τους

χαρακτηρίζεται εκπαίδευση του ταξινομητή.

Στην απλούστερη περίπτωση οι επιφάνειες διαχωρισμού είναι γραμμικές. Χαρα-

κτηριστικότερο παράδειγμα τέτοιου ταξινομητή αποτελούν οι τεχνητοί νευρώνες, οι

οποίοι αναπαριστούν μία υπερ-επιφάνεια στο χώρο του προβλήματος. Η διαδικασία

της μάθησης έγκειται στην περιστροφή και μετατόπιση της επιφάνειας αυτής ώστε να

βελτιστοποιηθεί κάποιο κριτήριο, συνήθως του τετραγωνικου σφάλματος μεταξύ των

παραγόμενων και επιθυμητών τιμών. Εναλλακτική προσέγγιση είναι οι Μηχανές Δια-

νυσμάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines/SVM). Και η προσέγγιση αυτή
βασίζεται στις ίδιες αρχές. Ωστόσο, η υπερ-επιφάνεια που παράγεται δεν αρκεί να δια-

χωρίζει τα πρότυπα, αλλά απαιτείται να έχει τη μέγιστη δυνατή απόσταση μεταξύ των

επιμέρους κατηγοριών, με αποτέλεσμα να παρουσιάζει αυξημένη ανοχή σε θόρυβο και

γενικευτική ικανότητα.

Στη πλειοψηφία τους ωστόσο, τα σύνολα δεδομένων δεν είναι γραμμικά διαχωρί-

σιμα, και συνεπώς είναι αναγκαία η γενίκευση των παραπάνω ταξινομητών, ώστε να

μπορούν να παράξουν μη γραμμικές επιφάνειες διαχωρισμού. Στην περίπτωση των τε-

χνητών νευρώνων, αυτό επιτυγχάνεται με τη δημιουργία των Νευρωνικών Δικτύων, τα

οποία αποτελούνται από σύνολο συνδεδεμένων νευρώνων, συνήθως σε τοποθετημένων

σε διαδοχικά στρώματα. Τα δίκτυα αυτά, μέσω της επαλληλίας των γραμμικών επιφα-

νειών που αναπαριστούν οι νευρώνες που τα συγκροτούν, είναι σε θέση να παράξουν

επιφάνειες αυθαίρετου σχήματος. Στην περίπτωση των SVM, η μη-γραμμική ταξινό-
μηση επιτυγχάνεται μέσω συναρτήσεων πυρήνα, οι οποίες τροποποιούν το χώρο του
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προβλήματος, απεικονίζοντας τα πρότυπα σε χώρους μεγαλύτερων διαστάσεων, στους

οποίους είναι γραμμικά διαχωρίσιμα.

Εκτός από τις παραπάνω μεθοδολογίες, μια διαδεδομένη κατηγορία μη-γραμμικών

ταξινομητών είναι τα δέντρα αποφάσεων, με χαρακτηριστικότερα παραδείγματα τους

αλγορίθμους ID3 [17] και C4.5 [25]. Οι ταξινομητές αυτής της κατηγορίας επιλέγουν
κάποιο από τα χαρακτηριστικά που περιγράφουν το κάθε πρότυπο, και χωρίζουν το

εύρος τιμών του σε υποσύνολα. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται αναδρομικά, χωρίζο-

ντας σταδιακά το χώρο το προβλήματος σε υποχώρους, μέχρι να ικανοποιηθεί κάποιο

κριτήριο τερματισμού. Για την ταξινόμηση ενός άγνωστου προτύπου, το πρότυπο πα-

ρουσιάζεται στη ρίζα του δέντρου, και με βάση τη συνθήκη που αυτή περιγράφει,

μετακινείται προς κάποιο υποδέντρο του. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται αναδρομικά,

μεχρι το πρότυπο να φτάσει σε φύλλο του δέντρο, το οποίο αναπαριστά την κατηγορία

στην οποία ανήκει.

Κατά τον τρόπο αυτό, το δέντρο απόφασης κωδικοποιεί ένα σύνολο κανόνων τα-

ξινόμησης, με κάθε μονοπατι από τη ρίζα προς ένα φύλλο του δέντρου να αντιστοιχεί

σε έναν κανόνα της μορφής

if xi ∈ [li, ui] and xj ∈ [lj, uj] then class
Αν και όλοι οι γεωμετρικοί ταξινομητές εκφράζουν κάποιο σύνολο κανόνων, αφού

εκτελούν απεικόνιση από ένα γεωμετρικό τόπο του χώρου σε μία κατηγορία, στην πε-

ρίπτωση των δέντρων απόφασης οι κανόνες αυτοί είναι εύκολα κατανοητοί. Ως αποτέλε-

σμα, συνηθίζεται οι αλγόριθμοι αυτής της κατηγορίας να χαρακτηρίζονται ταξινομητές

βασισμένοι σε κανόνες.

4.2 Ταξινομητές προτύπων βασισμένοι σε μά-

θηση κανόνων

Αν και η ερμηνεία των κανόνων που παράγουν τα δέντρα αποφάσεων είναι ιδιαίτερα

απλή, η παραγωγή τέτοιων κανόνων είναι εξαιρετικά περίπλοκη διαδικασία, και η δη-

μιουργία βέλτιστου συνόλου κανόνων είναι NP-πλήρες πρόβλημα [11]. Στην πλειοψηφία
των περιπτώσεων χρησιμοποιούνται άπληστοι αλγόριθμοι, οι οποίοι επιλέγουν σε κά-

θε βήμα το χαρακτηριστικό εκείνο που μεγιστοποιεί κάποιο κριτήριο διαχωρισμού, με

συνηθέστερο το κέρδος πληροφορίας.

Για την αποτελεσματικότερη αναζήτηση του χώρου των δυνατών κανόνων προτάθη-

κε από τον Holland [10] η χρήση εξελικτικών αλγορίθμων. Κατά την προσέγγιση αυτή,
ο ταξινομητής αποτελείται από ένα σύνολο κανόνων, σε συνδυασμό με έναν εξελικτι-

κό αλγόριθμο ο οποίος παράγει τους κανόνες αυτούς. Οι αλγόριθμοι της κατηγορίας

αυτής χαρακτηρίζονται συστήματα μάθησης κανόνων (Learning Classifier Systems).

4.2.1 Βασικές κατηγορίες

Η εξέλιξη των ταξινομητών που βασίζονται σε κανόνες ξεκίνησε κυρίως από τα πανεπι-

στήμια Pittsburg και Michigan, τα οποία ακολούθησαν διαφορετικές προσεγγίσεις επί
του προβλήματος, με αποτέλεσμα των παραδοσιακό διαχωρισμό αυτών των συστημά-

των σε δύο αντίστοιχες κατηγορίες. Η μεταξύ τους διαφοροποίηση αφορά και τις δύο

συνιστώσες των συστημάτων μάθησης, δηλαδή τον τρόπο με τον οποίο οι κανόνες κω-

δικοποιούνται σε χρωμοσώματα, και τον ρόλο του γενετικού αλγορίθμου στην εξέλιξή

τους.
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Κατά την προσέγγιση Pittsburg [14], κάθε χρωμόσωμα αναπαριστά δηλαδή ένα
σύνολο κανόνων, αποτελεί δηλαδή έναν ολοκληρωμένο ταξινομητή. Ο γενετικός αλ-

γόριθμος χρησιμοποιείται για τη σταδιακή βελτίωση των ταξινομητών, εφαρμόζοντας

μετάλλαξη και διασταύρωση μεταξύ των καλύτερων από αυτούς. Η αξιολόγηση των

χρωμοσωμάτων είναι εύκολη, και γίνεται συνήθως απευθείας βάσει του ποσοστού σω-

στών ταξινομήσεων. Η συνεργασία μεταξύ των επιμέρους κανόνων είναι εξασφαλισμένη

στην περίπτωση που το ποσοστό αυτό είνα υψηλό. Ωστόσο, ο χώρος αναζήτησης του

προβλήματος είναι εξαιρετικά μεγάλος, και συνεπώς η δημιουργία ταξινομητών με ικα-

νοποιητικές επιδόσεις καθίσταται εξαιρετικά δύσκολη. Επιπλεόν, είτε το πλήθος των

κανόνων πρέπει να αποφασιστεί εκ των προτέρων, είτε χρειάζεται να ενσωματωθούν

μηχανισμοί που να καθιστούν δυνατό το χειρισμό μεταβλητού μήκους χρωμοσωμάτων,

δυσχεραίνοντας περαιτέρω την αναζήτηση.

Αντιθέτως, κατά την προσέγγιση Michigan [12], κάθε χρωμόσωμα του πληθυσμού
αναπαριστά έναν μόνο κανόνα ταξινόμησης. Ο γενετικός αλγόριθμος χρησιμοποιείται

για την βελτίωση του κάθε κανόνα ατομικά, και ο τελικός ταξινομητής αποτελείται

από τους καλύτερους κανόνες του πληθυσμού. Λόγω τη μικρότερης πολυπλοκότητας

των χρωμοσωμάτων, η αναζήτηση του χώρου γίνεται πολύ πιο αποτελεσματικά από ότι

στους αλγορίθμους τύπου Pittsburg. Ωστόσο, εκτός από την βελτίωση της ατομικής
ποιότητας των κανόνων μέσω του γενετικού αλγορίθμου, απαιτείται και η χρήση άλλων

μηχανισμών ώστε να διασφαλιστεί η αποτελεσματικότερη συνεργασία μεταξύ αυτών

των κανόνων. Αντίστοιχες δυσκολίες εμφανίζει και η αξιολόγηση των κανόνων, καθώς

πρέπει ταυτόχρονα να αποτιμάται η λειτουργία τους σε ατομικό και συνολικό επίπεδο.

Ως συμβιβαστική λύση μεταξύ των προβλημάτων που παρουσιάζουν οι δύο αυτές

προσεγγίσεις προτάθηκαν οι αλγόριθμοι που βασίζονται στην διαδοχική προσθήκη κα-

νόνων στον ταξινομητή (Incremental Rule Learning/IRL) [29]. ΄Οπως συμβαίνει και
τους αλγορίθμους τύπου Michigan, οι αλγόριθμοι αυτής της κατηγορίας κωδικοποιούν
κάθε κανόνα ως ένα ξεχωριστό χρωμόσωμα. Ωστόσο, τα χρωμοσώματα αυτά δεν εξε-

λίσσονται παράλληλα. Αντί αυτού, ο ταξινομητής αρχικοποιείται με ένα κενό σύνολο

κανόνων και σταδιακά εξελίσσει και προσθέτει σε αυτό έναν κανόνα κάθε φορά. Κατά

την προσθήκη ενός κανόνα τα πρότυπα που καλύπτοντα από αυτόν αφαιρούνται από το

σύνολο δεδομένων, και η αναζήτηση του αλγορίθμου συνεχίζεται με το ελαττωμένο αυ-

τό σύνολο, μέχρι όλα τα πρότυπα του αρχικού συνόλου να καλύφθούν. Η προσέγγιση

αυτή συνδυάζει το μικρότερο χώρο αναζήτησης, όπως στους αλγορίθμους Michigan,
ενώ παράλληλα η συνεργασία των επιμερους κανόνων εξασφαλίζεται σε κάποιο βαθμό,

όπως στους αλγορίθμους Pittsburg.

Εναλλακτικό τρόπο συμβιβασμού των προσεγγίσεων Pittsburg και Michigan απο-
τελούν οι αλγόριθμοι συνεργατικής-ανταγωνιστικής μάθησης (Generic Cooperative-
Competitive Learning/GCCL) [26]. ΄Οπως και στους αλγορίθμους τύπου Michigan,
οι αλγόριθμοι αυτής της κατηγορίας βασίζονται σε ένα πληθυσμό ανεξάρτητων κανό-

νων, οι οποίοι εξελίσσονται παράλληλα. Κατά την εξέλιξη του κάθε κανόνα, τα κριτήρια

επιλογής αξιολογούν παράλληλα το ποσοστό σωστών ταξινομήσεων και την κάλυψη

νέων περιοχών του χώρου του προβλήματος. Κατά αυτή την έννοια, οι κανόνες που

καλύπτουν διαφορετικές περιοχές συνεργάζονται μεταξύ τους για τη μεγιστοποίηση

του συνολικού ποσοστού επιτυχών ταξινομήσεων, ενώ παράλληλα οι κανόνες που κα-

λύπτουν παρόμοιες περιοχές ανταγωνίζονται για την ενσωμάτωσή τους στον τελικό

ταξινομητή.
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4.2.2 Επιμέρους χαρακτηριστικά

Ανεξάρτητα από την κατηγορία στην οποία ανήκουν, οι αλγόριθμοι που βασίζονται σε

κανόνες διαφοροποιούνται ως προς επιμέρους στοιχεία τους, τα κυριότερα από τα οποία

παρατίθενται σε αυτό το σημείο.

Διάταξη του συνόλου κανόνων

Η επιλογή της κωδικοποίησης του χρωμοσώματος ως κανόνα ή συνόλου κανόνων καθο-

ρίζει τον τρόπο με τον οποίο οι κανόνες αυτοί χρησιμοποιούνται κατά την ταξινόμηση.

Στην περίπτωση που οι κανόνες εξελίσσονται ανεξάρτητα, το σύνολο που προκύπτει

δεν είναι διατεταγμένο κατά κανέναν τρόπο, αποτελείται δηλαδή από μία σειρά κανόνων

της μορφής if-then.
Ανάλογα με τον τρόπο που έχουν παραχθεί οι κανόνες της παραπάνω μορφής, οι

συνθήκες τους μπορεί να αλληλοκαλύπτονται ή όχι. Στην περίπτωση που οι κανόνες

αναπαριστούν επιφάνειες που διαχωρίζουν το χώρο, οι περιοχές στις οποίες χωρίζεται

ο χώρος είναι αναγκαστικά συμπληρωματικές και αμοιβαία αποκλειόμενες. Συνεπώς, η

ταξινόμηση είναι προφανής, αφού για κάθε πρότυπο πυροδοτείται ακριβώς ένας κανό-

νας. Αντιθέτως, στην περίπτωση που οι κανόνες δεν αναπαριστούν διαχωρισμούς του

χώρου, αλλά υποπεριοχές του, είναι πιθανό οι περιοχές αυτές να αλληλοκαλύπτονται,

και συνεπώς ένα πρότυπο να ικανοποιεί τη συνθήκη περισσότερων του ενός κανόνων.

Στην περίπτωση αυτή η απόδοση κατηγορίας γίνεται με ψηφοφορία μεταξύ των κανό-

νων, είτε βάσει του πλήθους των κανόνων που πυροδοτείται ανά κατηγορία, είτε κατά

σταθμισμένο τρόπο, βάσει της τιμής καταλληλότητας του καθενός.

Εναλλακτικά, οι κανόνες είναι δυνατόν να είναι διατεταγμένοι, δηλαδή να σχηματί-

ζουν μία λίστα αποφάσεων της μορφής if-elseif-else. Στην περίπτωση αυτή, το πρότυπο
αποδίδεται στον πρώτο κανόνα του οποίου η συνθήκη ικανοποιείται. Επειδή δεν είναι

εξασφαλισμένο ότι το σύνολο των κανόνων καλύπτει ολόκληρο το χώρο του προβλή-

ματος, συνήθως επιλέγεται και μια προκαθορισμένη κατηγορία για όσα πρότυπα δεν

καλύπτονται από κανέναν κανόνα της λίστας.

Μορφή της συνθήκης

Ανεξάρτητα από τον τρόπο με τον οποίο κωδικοποιούνται οι κανόνες στα χρωμοσώ-

ματα, ο κάθε κανόνας περιγράφει μία συνθήκη, η οποία ορίζει ένα γεωμετρικό τόπο

στο χώρο των χαρακτηριστικών του προβλήματος. Στην απλούστερη μορφή της, μία

τέτοια συνθήκη αποτελείται από όρους της μορφής χαρακτηριστικό<τελεστής>τιμή.
Στην περίπτωση που το χαρακτηριστικό λαμβάνει διακριτές τιμές, η συνθήκη ελέγχει

αν η τιμή του ανήκει σε κάποιο προκαθορισμένο υποσύνολο των δυνατών τιμών, και ο

αντίστοιχος τελεστής παίρνει μία από τις τιμές {=, 6=,∈, /∈}. Αντιθέτως, αν οι τιμές
του χαρακτηριστικού είναι συνεχείς, η συνθήκη ελέγχει αν η τιμή βρίσκεται σε ορισμέ-

νο διάστημα, και ο τελεστής παίρνει τιμές {<,≤,=,≥, >}. Οι όροι της μορφής αυτής
μπορούν να συνδυαστούν με τη χρήση των τελεστών AND, OR, παράγοντας αυθαίρετα
υποσύνολα του πεδίου τιμών του χαρακτηριστικού (για παράδειγμα, ένα διάστημα της

μορφής x ∈ [a, b]∪ [c, d], μπορεί να αναπαρασταθεί ως (x ≥ a AND x ≤ b) OR (x ≥ c
AND x ≤ d)).
΄Ολες οι συνθήκες της παραπάνω μορφής παράγονται από όρους που αφορούν μεμο-

νωμένα χαρακτηριστικά, και συνεπώς αφορούν διαφορετικές διαστάσεις του χώρου του

προβλήματος. Οι όροι αυτοί είναι ορθογώνιοι μεταξύ τους, παράγοντας, στην πολυπλο-
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κότερη μορφή τους, ένα παραλληλεπίπεδο εντός του χώρου του προβλήματος. Ωστόσο,

είναι δυνατόν, με τη χρήση όρων που δεν βασίζονται στην παραπάνω μορφή, να σχη-

ματιστεί οποιοσδήποτε άλλος γεωμετρικός τόπος. Στην απλούστερη περίπτωση, αυτό

μπορεί να επιτευχθεί χρησιμοποιώντας γραμμικούς συνδυασμούς δύο ή περισσότερων

χαρακτηριστικών ως όρους της συνθήκης. Η επαλληλία τέτοιων γραμμικών, αλλά μη

ορθογώνιων μεταξύ τους, όρων, μπορεί να παράξει επιφάνειες αυθαίρετου σχήματος.

Εναλλακτικά, μπορούν να χρησιμοποιηθούν επιφάνειες εγγενώς μη γραμμικές, όπως

υπερ-σφαίρες, δευτεροβάθμιες, ή ελλειψοειδείς επιφάνειες.

Τρόπος μάθησης

Ως προς τη μάθηση, ο βασικότερος διαχωρισμός αφορά τον τρόπο με τον οποιο γίνεται

η παρουσίαση των προτύπων στον εκπαιδευόμενο ταξινομητή. ΄Ενα ενδεχόμενο είναι

η παρουσίαση του συνόλου δεδομένων να γίνεται άνα πρότυπο (online μάθηση). Για
κάθε τέτοιο πρότυπο, εντοπίζονται οι κανόνες των οποίων η συνθήκη ικανοποιείται,

παράγοντας ένα σύνολο ταιριάσματος. Μεταξύ των κανόνων αυτού του συνόλου, η

τιμή καταλληλότητας εκείνων που προβλέπουν τη σωστή κατηγορία αυξάνεται, ενώ

των υπόλοιπων ελαττώνεται. Σε περίπτωση που κανένας κανόνας δεν καλύπτει το

πρότυπο, ένας νέος δημιουργείται, με τη χρήση κάποιου μηχανισμού γενίκευσης, ο

οποίος διευρύνει τη συνθήκη του κανόνα ώστε να καλύπτει μία περιοχή γύρω από το

πρότυπο αυτό. Επιπλεόν, σε ορισμένους αλγορίθμους, η συνθήκη των κανόνων που δεν

καλύπτουν το πρότυπο, αλλά προβλέπουν τη σωστή κατηγορία, διευρύνεται ώστε να

το συμπεριλάβει. Τέτοιοι μηχανισμοί εμφανίζονται συχνότερα σε αλγορίθμους τύπου

Michigan, καθώς είναι περισσότερο συμβατοί με την ανεξάρτητη εξέλιξη των κανόνων
τους.

Εναλλακτικά, το σύνολο δεδομένων μπορεί να παρουσιάζεται ολόκληρο στον τα-

ξινομητή. Στην περίπτωση αυτή, ο αλγόριθμος γνωρίζει ολόκληρο το χώρο του προ-

βλήματος, και μπορεί ευκολότερα να εστιάσει στην αποτελεσματικότερη συνεργασία

μεταξύ των κανόνων. Η κύρια απόφαση που λαμβάνεται είναι αν όλοκληρο το σύνολο

θα χρησιμοποιηθεί σε κάθε βήμα του αλγορίθμου, ή θα δοθεί έμφαση στις περιοχές

τους που έχουν καλύφθεί σε μικρότερο βαθμό. Η πρώτη προσέγγιση χρησιμοποιεί-

ται συχνά στα συστήματα τύπου Pittsburg, τα οποία εξελίσσουν όλους τους κανόνες
ταυτόχρονα. Εφόσον η ικανότητα ταξινόμησης του παραγόμενου συνόλου είναι ικα-

νοποιητική, η μεταξύ τους συνεργασία μπορεί να θεωρηθεί επιτυχής. Η δεύτερη είναι

συχνότερη στα συστήματα IRL, τα οποία χρησιμοποιούν τις περιοχές του χώρου που
δεν έχουν καλυφθεί σε ικανοποιητικό βαθμό και δημουργούν νέους κανόνες σε αυτές.

Η συνεργασία μεταξύ των παραγόμενων κανόνων εξασφαλίζεται μέσω της καλυψης

διαφορετικών περιοχών του χώρου.

Ως προς τον τύπο μάθησης, στην πλειοψηφία των αλγορίθμων χρησιμοποιείται ε-

πιβλεπόμενη μάθηση, δηλαδή τα πρότυπα που χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση

παρουσιάζονται στον ταξινομητή μαζί με την κατηγορία στην οποία ανήκουν. Ο ταξι-

νομητής χρησιμοποιεί την πληροφορία αυτή για την αξιολόγηση των κανόνων, βάσει

του ποσοστού επιτυχών ταξινομήσεων. Σε ορισμένες περιπτώσεις ωστόσο, κυριώς σε

ταξινομητές τύπου Michigan, οι αλγόριθμοι βασίζονται σε ενισχυτική μάθηση. Στην
απλούστερη περίπτωση η ανταμοιβή που εισπράττει ο κανόνας από το περιβάλλον καθο-

ρίζεται από το αν προβλέπει τη σωστή κατηγορία ή όχι, και συνεπώς δεν εμφανίζονται

σημαντικές διαφοροποιήσεις από την επιβλεπόμενη μάθηση. Σε κάποιους αλγορίθμους

ωστόσο, η ανταμοιβή είναι βαθμωτό μέγεθος, που προκύπτει συνδυάζοντας αυτή την

πληροφορία με την τιμή καταλληλότητας του κανόνα, το βαθμό στον οποίο ικανοποιεί-
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ται η συνθήκη του, και το πλήθος των άλλων κανόνων που πυροδοτούνται, διαφορο-

ποιώντας την ενισχυτική μάθηση από την επιβλεπόμενη, και καθιστώντας αυτή την

προσέγγιση πιο συμβατή με την διαδοχική παρουσίαση των προτύπων.

Αξιολόγηση κανόνων

Δεδομένου ότι όλοι οι ταξινομητές της υπό εξέταση κατηγορίας αποτελούνται από

ένα σύνολο κανόνων, η αξιολόγηση των κανόνων αυτών γίνεται σε δύο επίπεδα. Σε

ατομικό, για να εξεταστεί η ποιότητα του κάθε κανόνα μεμονωμένα, και σε συνολικό,

για να διασφαλιστεί η αποτελεσματική μεταξύ τους συνεργασία. Ωστόσο, ανάλογα με

τις επιλογές που έχουν γίνει στη σχεδίαση του αλγορίθμου, οι μηχανισμοί με τους

οποίους επιτυγχάνονται αυτοί οι στόχοι διαφοροποιούνται σημαντικά κατά αλγόριθμο.

Σε ατομικό επίπεδο, ο τρόπος αξιολόγησης εξαρτάται από τον τύπο μάθησης που

εφαρμόζεται. Σε συστήματα ενισχυτικής μάθησης, συνήθως τύπου Michigan με πα-
ρουσίαση ανά πρότυπο, η αξιολόγηση των κανόνων προκύπτει από την ανταμοιβή που

εισπράττει κάθε κανόνας από το περιβάλλον του. Με βάση αυτή την τιμή, οι κανόνες

αξιολογούνται με δύο τρόπους, είτε βάσει της ικανότητας του κανόνα να συσσωρεύ-

ει τη μέγιστη τιμή ανταμοιβής (strength-based) [33], είτε βάσει της ικανότητας του
να προβλέπει την ανταμοιβή που θα λάβει, ανεξάρτητα από το αν αυτή είναι υψηλή ή

χαμηλή (accuracy-based) [34]. Στα συστήματα επιβλεπόμενης μάθησης η αξιολόγηση
του κανόνα είναι πιο περίπλοκη. Η βασική συνιστώσα της είναι το ποσοστό σωστών

ταξινομήσεων που επιτυγχάνει ο κανόνας. Ωστόσο, για να υποβοηθηθεί η γενικευτική

ικανότητα, συχνά συμπεριλαμβάνονται και άλλες, όπως το πλήθος των προτύπων που

καλύπτει, η κάλυψη νέων περιοχών του χώρου, ή η απλότητα του κανόνα (βάσει του

αριθμού επιμέρους όρων από τους οποίους αποτελείται η συνθήκη του).

Σε συνολικό επιπεδο, η αξιολόγηση εξαρτάται από τον τρόπο που κωδικοποιούνται

οι κανόνες. Στους ταξινομητές τύπου Pittsburg, κάθε χρωμόσωμα κωδικοποιεί έναν
πληρη ταξινομητή, και συνεπώς η αξιολόγηση είναι δυνατόν να γίνει απευθειας βάσει

του ποσοστού σωστών ταξινομήσεων. Επιπλεόν, για λόγους αύξησης της γενικευτικής

ικανότητας, σε ορισμένους αλγορίθμους, μεταξύ ταξινομητών με συγκρίσιμες επιδόσεις

προτιμώνται οι απλούστεροι, είτε βάσει του πλήθους κανόνων, είτε βάσει της πολυ-

πλοκότητάς τους. Στους υπόλοιπους ταξινομητές, που βασίζονται σε ανεξάρτητους

κανόνες, η επιλογή του καλύτερου υποσυνόλου γίνεται με διάφορα κριτήρια, όπως τη

μεγιστοποίηση της συνολικής κάλυψης, την ελαχιστοποίηση της αλληλοκάλυψης με-

ταξύ κανόνων, το συνολικό πλήθος κανόνων του ταξινομητή, ή των καταμερισμό της

τιμής καταλληλότητας μεταξύ κανόνων που καλύπτουν κοινά πρότυπα.

Συνάρτηση συμμετοχής

Σε ολόκληρη την παραπάνω περιγραφή θεωρείται ότι κάθε πρότυπο είτε ικανοποιεί τη

συνθήκη ενός κανόνα, είτε όχι. Η ταύτιση του προτύπου με τη συνθήκη αυτή εκφρά-

ζει μία συνάρτηση συμμετοχής του προτύπου στον κανόνα, η οποία παίρνει τιμές στο

σύνολο {0, 1}, και χαρακτηρίζεται άκαμπτη (crisp). Αν ωστόσο αυτή η συνάρτηση
γενικευθεί, ώστε να παίρνει βαθμωτή τιμή στο διάστημα [0, 1], η συνάρτηση συμμετο-
χής αυτή γίνεται ασαφής (fuzzy), αφού πλέον η ταύτιση του προτύπου με τη συνθήκη
δεν είναι μονοσήμαντη, αλλά κάθε πρότυπο ικανοποιεί κάθε συνθήκη σε διαφορετικό

βαθμό.

Η χρήση ασαφούς συνάρτησης συμμετοχής καθορίζει ορισμένες επιλογές που αφο-

ρούν την υπόλοιπη σχεδίαση του αλγορίθμου. Η εμφανέστερη είναι ότι ένας ασαφής
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κανόνας δε μπορεί να αναπαριστά επιφάνεια που διαχωρίζει τις διαφορετικές κατηγο-

ρίες προτύπων, αλλά μόνο επιφάνεια που περικλείει τα πρότυπα μίας συγκεκριμένης

κατηγορίας. Στη συνηθέστερη περίπτωση, όταν οι επιφάνειες αυτές περιγράφονται από

όρους της μορφής xi ∈ [a, b], η συνάρτηση συμμετοχής παίρνει τιμές που τείνουν στο 1
όταν η τιμή του xi βρίσκεται κοντά στο κέντρο του διαστήματος και φθίνουν καθώς xi
πλησιάζει τα άκρα του. Για γεωμετρικούς τόπους άλλης μορφής ο τρόπος υπολογισμού

διαφοροποιείται, αλλά σε κάθε περίπτωση η τιμή της συνάρτησης συμμετοχής τείνει

στο 0 καθώς το πρότυπο απομακρύνεται από την επιφάνεια που περιγράφει η συνθήκη.

Η παραπάνω διαφοροποίηση συνεπάγεται ότι το κάθε πρότυπο ανήκει, σε κάποιο

βαθμό, σε κάθε κανόνα. Το γεγονός αυτό συνεπάγεται ότι οι κανόνες αυτοί εμφανίζουν

υποχρεωτικά επικαλύψεις, και συνεπώς δε μπορεί να είναι διατεταγμένοι. Η ταξινόμη-

ση ενός άγνωστου προτύπου γίνεται με κάποιας μορφής ψηφοφορία μεταξύ όλων των

κανόνων που αποτελούν το σύστημα, η οποια σταθμίζεται με την τιμή της συμμετοχής

του προτύπου σε κάθε κανόνα. Επιπλέον, εφόσον δε μπορεί να θεωρηθεί ότι κάποια

από τα πρότυπα έχουν καλυφθεί από το σύστημα, δεν είναι δυνατή η αφαίρεσή τους

από το σύνολο δεδομένων του προβλήματος. Το γεγονός αυτό καθιστά τους ασαφείς

κανόνες μη συμβατούς με την κατηγορία ταξινομητών IRL.

Οι παραπάνω σχεδιαστικοί περιορισμοί, που επιβάλλονται από τη χρήση ασαφούς

συνάρτησης συμμετοχής, αντισταθμίζονται από την αυξημένη γενικευτική ικανότητα

που παρουσιάζουν τα ασαφή συστήματα. Με δεδομένη την ασαφή συνάρτηση συμμε-

τοχής, δεν είναι αναγκαίο να καλυφθούν όλα τα πρότυπα, και έτσι δεν είναι αναγκαία η

δημιουργία κανόνων που καλύπτουν μικρό πολύ μικρό πλήθος προτύπων, ή ορισμού κά-

ποιας προκαθορισμένης κατηγορίας για τα πρότυπα που δεν καλύπτονται από κανέναν

κανόνα.

4.3 Χαρακτηριστικοί αλγόριθμοι

΄Εχοντας αναπτύξει τις αρχές λειτουργίας των ταξινομητών που βασίζονται σε κανό-

νες, και τις βασικές κατηγορίες στις οποίες χωρίζονται, στο σημείο αυτό περιγράφεται

εκτενέστερα ένα αλγόριθμος της κάθε κατηγορίας. Συγκεκριμένα οι αλγόριθμοι που ε-

πιλέγονται είναι οι ripper [35] (IRL), gassist [64] (Pittsburg), slave [54] (fuzzy) και
ucs [62] (Michigan). Οι αλγόριθμοι αυτοί είναι αντιπροσωπευτικοί των αντίστοιχων
κατηγοριών, και έχουν παρουσιάσει τα καλύτερα αποτελέσματα σε πλήθος πειραμάτων

(παραπέμπουμε τον αναγνώστη στο [105] για αναλυτικότερα στοιχεία).

4.3.1 Reduced Error Pruning to Produce Error Reduction
(RIPPER)

Ο αλγόριθμος βασίζεται στους αλγορίθμους rep [21] και irep [31], εισάγοντας κά-
ποιες τροποποιήσεις που βελτιώνουν τις επιδόσεις τους. Ο ripper παράγει μία λίστα
αποφάσεων, δηλαδή μία σειρά κανόνων της μορφής

if condition then output

else if condition then output

else output
για καθέναν από τους οποίους η παραγόμενη έξοδος είναι η κατηγορία στην οποία ο

κανόνας αποδίδει το πρότυπο, ενώ το πεδίο συνθήκη αποτελείται από επιμέρους όρους

της μορφής xi ≤ Xi and xj ≥ Xj .
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Ο κανόνας αρχικοποιείται επιλέγοντας τυχαία την κατηγορία στην οποία αποδίδει τα

πρότυπα και έχοντας κενή τη συνθήκη του. Στη συνέχεια η εκπαίδευση του γίνεται σε

δύο στάδια, τα οποία χαρακτηρίζονται αύξηση και κλάδεμα του κανόνα. Για τη χρήση

τους από τις διαδικασίες αυτές, τα πρότυπα του συνόλου δεδομένων που δεν έχουν

καλυφθεί από κάποιον υπάρχοντα κανόνα χωρίζονται σε δύο αντίστοιχα υποσύνολα.

Κατά το στάδιο αύξησης προστίθενται διαδοχικά στη συνθήκη του κανόνα νέοι

όροι της μορφής xi ≤ V ή xi ≥ V . Η προσθήκη ενός τέτοιου όρου θεωρείται εϋνοική
αν βελτιώνει την ικανότητα του κανόνα να χωρίζει τα πρότυπα σε θετικά και αρνητικά.

Ως κριτήριο της ικανότητας αυτής χρησιμοποιείται το γνωστό κέρδος πληροφορίας

FOIL [27].
Συγκεκριμένα, έστω κανόνας ο οποίος, με την τρέχουσα συνθήκη, χωρίζει το σύ-

νολο δεδομένων σε p θετικά και n αρνητικά πρότυπα. Αν, μετά την προσθήκη ενός
επιπλέον όρου, ο κανόνας που προκύπτει χωρίζει το σύνολο σε p′ θετικά και n′ αρνητικά
πρότυπα, το κέρδος πληροφορίας απο την προσθήκη του όρου αυτού είναι

foil = log2

p′

p′ + n′
− log2

p

p+ n
(4.4)

Σε κάθε βήμα επιλέγονται εκείνες οι τιμές i και V που μεγιστοποιούν αυτή την
τιμή. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται με την προσθήκη νέων όρων στη συνθήκη, μέχρι

να μην υπάρχει κανένας όρος που να αυξάνει το κέρδος πληροφορίας.

Στο τέλος αυτής της διαδικασίας έχει παραχθεί ένας νέος κανόνας, ο οποίος ωστό-

σο είναι υπερεκπαιδευμένος επί του συνόλου εκπαίδευσης. Για να αυξηθεί η γενικευτική

ικανότητα του κανόνα, ακολουθεί ένα στάδιο κλαδέματος, κατά το οποίο γίνεται αφαί-

ρεση κάποιων όρων από τη συνθήκη του κανόνα. Η αφαίρεση αυτή γίνεται με κριτήριο

τη μεγιστοποίηση της ικανότητας ταξινόμησης επί του συνόλου επικύρωσης. Συγκε-

κριμένα, αφαιρείται ο όρος εκείνος εκείνη η οποία μεγιστοποιεί την ποσότητα

u =
p− n
p+ n

(4.5)

όπου p, n είναι τα θετικά και αρνητικά πρότυπα που καλύπτει ο κανόνας μετά την αφαί-
ρεση του όρου. Η διαδικασία της αφαίρεσης συνεχίζεται μέχρι να μην παρουσιάζεται

άλλη βελτίωση σε αυτή την τιμή.

Μετά από αυτά τα δύο στάδια ο κανόνας προστίθεται στον ταξινομητή, τα πρότυπα

που καλύφθηκαν από αυτόν αφαιρούνται από το σύνολο δεδομένων, και η διαδικασία

επαναλαμβάνεται με τη δημιουργία νέου κανόνα. Το σύστημα συνεχίζει να παράγει

νέους κανόνες, μέχρι να προκύψει κανόνας για τον οποίο η τιμή του u να βρίσκεται
κάτω από κάποιο ορισμένο κατώφλι.

4.3.2 Genetic clASSIfier sySTem (GASSIST)

΄Οπως συμβαίνει και στον ripper, ο gassist βασίζει τη λειτουργία του σε μία λίστα
αποφάσεων. Ωστόσο, σε αντίθεση με το ripper, ο οποίος χωρίζει το εύρος τιμών
της μεταβλητής στα δύο, στον gassist το πεδίο τιμών χωρίζεται σε έναν αριθμό
υποσυνόλων, και η συνθήκη για κάθε χαρακτηριστικό έχει τη μορφή xi ∈ Xi1∪Xi2 . . .
Για να δημιουργήσει συνθήκες αυτής τής μορφής, ο αλγόριθμος αρχικά χωρίζει το

εύρος τιμών κάθε χαρακτηριστικού του διανύσματος εισόδου σε n ίσα διαστήματα. Στη
συνέχεια, χρησιμοποιώντας δυαδική αναπαράσταση μήκους n bits, εφαρμόζει γενετικό
αλγόριθμο, ο οποίος μέσω διασταύρωσης και μετάλλαξης διασπά και συνενώνει τα
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διαστήματα αυτά, έως ότου καταλήξει στα επιθυμητά υποσύνολα του αρχικού εύρους

τιμών. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται για όλα τα χαρακτηριστικά, καταλήγοντας σε

συνολικό κανόνα που αποτελείται από δυαδικό string μήκους m · n, όπου m ο αριθμός
των χαρακτηριστικών και n ο αριθμός των διαστημάτων στα οποία χωρίζεται το κάθε
χαρακτηριστικό αρχικά.

Ο gassist ανήκει στους ταξινομητές τύπου Pittsburgh, και συνεπώς το τελικό
χρωμόσωμα δεν αναπαριστά έναν κανόνα της παραπάνω μορφής, αλλά έναν πλήρη τα-

ξινομητή. Ο ταξινομητής αυτός αποτελείται από k κανόνες της παραπάνω μορφής, και
συνεπώς το τελικό μήκος του χρωμοσώματος είναι k ·m ·n. Το πλήθος k των κανόνων,
καθώς και το πλήθος n των διαστημάτων στα οποία χωρίζεται αρχικά το εύρος του
κάθε χαρακτηριστικού, μπορεί να διαφοροποιείται για κάθε χρωμόσωμα, καταλήγοντας

σε πληθυσμό με διαφορετικού μήκους χρωμοσώματα.

Για την εξέλιξη του πληθυσμού χρησιμοποιούνται διασταύρωση και μετάλλαξη, με

κάποιες τροποποιήσεις ώστε να είναι δυνατή η διαχείριση του μεταβλητού μήκους των

χρωμοσωμάτων. Δεδομένου τα χρωμοσώματα αναπαριστούν πλήρεις ταξινομητές, η

αξιολόγησή τους γίνεται απευθείας βάσει του ποσοστού σωστών ταξινομήσεων που

επιτυγχάνουν επί του συνόλου εκπαίδευσης. Για να αποφευχθεί η υπερεκπαίδευση, με-

ταξύ ταξινομητών με συγκρίσιμα ποσοστά επιτυχούς ταξινόμησης προτιμώνται εκείνοι

που έχουν μικρότερο αριθμό κανόνων (με τη χρήση επιλογής τουρνουά). Ως αποτέλε-

σμα αυτού του τρόπου επιλογής, ο εκπαιδευμένος ταξινομητής καταλήγει συνήθως να

έχει αρκετά μικρό αριθμό κανόνων.

4.3.3 sUpervised Classifier System (UCS)

Σε αντίθεση με τους ripper και gassist, ο ucs δεν παράγει λίστα αποφάσεων, αλλά
ανεξάρτητους κανόνες της μορφής

if condition then output with fitness f
για καθέναν από τους οποίους η συνθήκη έχει τη μορφή

xi ∈ [li, ui] and xj ∈ [lj, uj] and . . .
Με τον τρόπο αυτό, ο αλγόριθμος δημιουργεί ένα υπερ-παραλληλεπίπεδο γύρω από

κάποιο σημείο του χώρου, και η συνθήκη του ικανοποιείται αν το πρότυπο που παρου-

σιάζεται στον κανόνα βρίσκεται μέσα σε αυτό.

Η τιμή καταλληλότητας f που έχει αποδοθεί σε κάθε κανόνα χρησιμοποιείται κατά
τη διαδικασία της ταξινόμησης: ΄Οταν παρουσιάζεται ένα πρότυπο προς ταξινόμηση,

όλοι οι κανόνες των οποίων η συνθήκη ικανοποιείται προτείνουν μία έξοδο. Η τελική

έξοδος του συστήματος προκύπτει από ψηφοφορία, κατά την οποία η απόφαση του

κάθε ταξινομητή βαραίνει ανάλογα με την τιμή του f που αντιστοιχεί στην έξοδό του.

Η εκπαίδευση του ταξινομητή γίνεται κατά πρότυπο. Κάθε φορά που ένα νέο πρότυ-

πο παρουσιάζεται στο σύστημα, επιλέγεται το σύνολο κανόνων των οποίων η συνθήκη

ικανοποιείται και το υποσύνολο αυτών οι οποίοι αποδίδουν το πρότυπο στη σωστή

κατηγορία. Στα δύο αυτά σύνολα, ανάλογα με την ορθότητα και το συντελεστή βαρύ-

τητας f της απόφασης κάθε κανόνα, εφαρμόζεται διασταύρωση και μετάλλαξη για την
παραγωγή νέων κανόνων. Σε περίπτωση που κανένας από τους υπάρχοντες κανόνες

δεν καλύπτει το πρότυπο που εμφανίστηκε, δημιουργείται ένας νέος, με συνθήκη και

έξοδο τέτοιες ώστε να ταιριάζουν στο πρότυπο. Το φαινόμενο αυτό παρουσιάζεται

κυρίως κατά τις πρώτες εποχές της εκπαίδευσης, όταν ο ταξινομητής είναι άδειος ή

περιέχει μικρό αριθμό κανόνων.

Η τιμή ορθότητας του κάθε κανόνα υπολογίζεται συσσωρεύοντας σταδιακά το πλή-
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θος των προτύπων που έχει αποδόσει στη σωστή κατηγορία. Η καταλληλότητα του

κανόνα υπολογίζεται από την τιμή αυτή, τρόποποιημένη κατά μη γραμμικό τρόπο, ώστε

να ενισχύονται οι κανόνες με μεγαλύτερα ποσοστά επιτυχίας. Ανεξάρτητα πάντως από

τον τρόπο αξιολόγησης, το γεγονός ότι οι κανόνες παράγονται από ένα μόνο πρότυπο

έχει αποτέλεσμα ο εκπαιδευμένος ταξινομητής να αποτελείται από εξαιρετικά μεγάλο

πλήθος κανόνων.

4.3.4 Structural Learning Algorithm in Vague Environment
(SLAVE)

΄Οπως και ο ucs, ο slave παράγει ένα σύνολο ανεξάρτητων μεταξύ τους κανόνων.
Το τμήμα της συνθήκης είναι παρόμοιο με του gassist, ωστόσο διαφοροποιείται στο
γεγονός ότι η συνθήκη του slave αποδίδει στο κάθε χαρακτηριστικό μία ή περισσό-
τερες ασαφείς τιμές της μορφής {πολύ χαμηλή, χαμηλή, μέτρια, υψηλή, πολύ υψηλή}.
Για να διαμορφωθούν αυτά τα διαστήματα, το εύρος τιμών του κάθε χαρακτηριστικού

χωρίζεται σε m ίσα διαστήματα. Το πλήθος m των διαστημάτων διαφοροποιείται για
κάθε χαρακτηριστικό, με βάση κάποιο κριτήριο κέρδους πληροφορίας. Στη συνέχεια

χρησιμοποιούνται ασαφείς συναρτήσεις συμμετοχής τριγωνικής μορφής για να αποφα-

σιστεί ο βαθμός στον οποίο η τιμή του χαρακτηριστικού ικανοποιεί τη συνθήκη του

κανόνα.

Η αναπαράσταση των κανόνων γίνεται με δυαδικά διανύσματα, κατά τρόπο ανάλογο

με του gassist. Ωστόσο, αντί για ένα ενιαίο διάνυσμα που αναπαριστά όλο τον κανόνα,
στον slave η αναπαράσταση γίνεται με δύο διαφορετικά διανύσματα:

• ΄Ενα διάνυσμα (variable) το οποίο καθορίζει ποιά από τα χαρακτηριστικά του
προτύπου θα ενταχθούν στη συνθήκη του κανόνα. Για το σκοπό αυτό χρησι-

μοποιείται δυαδικό διάνυσμα μήκους n, ίσου με το πλήθος των χαρακτηριστικών
του προτύπου. Με 1 αναπαρίστανται τα χαρακτηριστικά τα οποία έχουν συμπε-
ριληφθεί σε κάποιο όρο της συνθήκης, και με 0 τα υπόλοιπα.

• ΄Ενα διάνυσμα (value) το οποίο αναπαριστά τα εύρη τιμών που αποδίδονται σε
κάθε χαρακτηριστικό. Κάθε εύρος τιμών αναπαρίσταται με 1 αν περιλαμβάνεται
στον αντίστοιχο όρο της συνθήκης και με 0 σε αντίθετη περίπτωση. Δεδομένου
ότι το πλήθος των διαστημάτων mi στα οποία χωρίζεται το εύρος τιμών του

i-οστού χαρακτηριστικού είναι γενικά διαφορετικό, το μήκος
∑

imi του διανύ-

σματος δεν είναι σταθερό.

Η εξέλιξη του πληθυσμού των δύο αυτών χρωμοσωμάτων βασίζεται σε διασταύ-

ρωση 2 σημείων και μη-ομοιόμορφη μετάλλαξη. Επιπλέον, στο χρωμόσωμα value,
εφαρμόζονται περιοδικά και οι τελεστές AND, OR για την αύξηση της ποικιλομορφίας
του πληθυσμού. Η αρχικοποίηση του χρωμοσώματος variable γίνεται με κάποιο κρι-
τήριο κέρδους πληροφορίας, το οποίο χρησιμοποιείται για να αξιολογήσει το ποιά από

τα χαρακτηριστικά φαινεται να έχουν τη μεγαλύτερη διακριτική ικανότητα.

Για κάθε κανόνα, ο συνδυασμός των δύο διανυσμάτων αποδίδει κάποια τιμή συμμε-

τοχής σε κάθε πρότυπο. Η τιμή αυτή χρησιμοποιείται για την αξιολόγηση και επιλογή

των κανόνων, υπολογίζοντας τη συνολική συμμετοχή θετικών και αρνητικών προτύ-

πων σε αυτούς, καθώς και για την ταξινόμηση άγνωστων προτύπων, αποδίδοντας το

πρότυπο στην κατηγορία του κανόνα για τον οποίο η συνάρτηση συμμετοχής μεγιστο-

ποιείται.
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AICELL: Τεχνητό ανοσοποιητικό
δίκτυο ταξινόμησης προτύπων

βασισμένο σε ελλειψοειδείς

κανόνες

΄Ολοι οι αλγόριθμοι ταξινόμησης προτύπων που παρουσιάστηκαν στο κεφάλαιο 4 επιδί-

ωκουν να βελτιστοποιήσουν δύο ζητούμενα, την ατομική καταλληλότητα των κανόνων

που τους αποτελούν, και την εξασφάλιση της μεταξύ τους συνεργασίας. Χαρακτηριστι-

κότερες προσεγγίσεις είναι οι αλγόριθμοι τύπου Pittsburg, οι οποίοι δίνουν έμφαση στη
συνολική λειτουργία των κανόνων, αυξάνοντας όμως σημαντικά το μέγεθος του χώρου

αναζήτησης, και οι αλγόριθμοι τύπου Michigan, οι οποίοι εστιάζουν στην βελτίωση
της ατομικής καταλληλότητας των κανόνων, καθιστώντας όμως δυσκολότερο τον απο-

τελεσματικό συνδυασμό τους. Ως ικανοποιητικός συμβιβασμός μεταξύ των δύο αυτών

προσεγγίσεων προτείνονται τα συστήματα της κατηγορίας IRL, τα οποία εξελίσσουν
τους κανόνες ατομικά, αλλα παράλληλα αφαιρούν από το σύνολο δεδομένων τα προτυπα

που έχουν ήδη καλυφθεί, εξασφαλίζοντας με τον τρόπο αυτό ότι οι νέοι κανόνες που

παράγονται θα καλύψουν διαφορετικές περιοχές του χώρου του προβλήματος.

Παράλληλα, όλα τα συστήματα που βασίζονται σε άκαμπτες συναρτήσεις συμμετο-

χής είναι υποχρεωμένα να καλύψουν τα πρότυπα του προβλήματος στο σύνολό τους,

είτε δημιουργώντας για το λόγο αυτό κανόνες με μικρή καλύψη, που δε συμβάλλουν

στη γενικευτική ικανότητα του ταξινομητή, είτε αποδίδοντας τα πρότυπα που δεν κα-

λύπτονται σε κάποια προκαθορισμένη κατηγορία, πράγμα που μειώνει την πιθανότητα

σωστής ταξινόμησης. Τα προβλήματα αυτά αντιμετωπίζονται σε μεγάλο βαθμό με τη

χρήση ασαφούς συνάρτησης συμμετοχής, με τη χρήση της οποίας κάθε πρότυπο α-

ναγνωρίζεται απο κάθε κανόνα, σε διαφορετικό βαθμό. Το γεγονός αυτό ωστόσο,

καθιστά τους ασαφείς κανόνες μη-συμβατούς με την προσέγγιση IRL και τα πλεονε-
κτήματα που αυτή συνεπάγεται.

Στο κεφάλαιο αυτό προτείνεται αλγόριθμος ταξινόμησης προτύπων, ο οποίος βασί-

ζεται στις αρχές των Τεχνητών Ανοσοποιητικών Δικτύων. Ωστόσο, εισάγεται τροπο-

ποίηση στο υπολογιστικό παράδειγμα, βάσει της οποίας ο στόχος είναι η εξουδετέρωση

των αντιγόνων, και όχι η αναγνώρισή τους όπως συμβαίνει στα υπόλοιπα μοντέλα. Η

τροποποίηση αυτή αφ΄ ενός καθιστά τον αλγόριθμο πιο συμβατό με τις βιολογικές αρ-

χές από τις οποίες εμπνέεται και αφ΄ ετέρου τον βοηθά να εστιάσει στα αντισώματα

που έχουν αντιμετωπιστεί από το δίκτυο σε μικρότερο βαθμό, ώστε να επιτυγχάνεται
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μακροπρόθεσμα η ισορροπημένη καταπολέμησή τους. Συγκεκριμένα, ο βαθμός στον

οποίο έχει καταπολεμηθεί το κάθε αντιγόνο εκλαμβάνεται από τους μηχανισμούς αναζή-

τησης και αξιολόγησης του αλγορίθμου ως βαθμός στον οποίο το αντίστοιχο πρότυπο

έχει αφαιρεθεί από το σύνολο δεδομένων. Το γεγονός αυτό καθιστά την προτεινόμενη

μέθοδο μία ασαφή γενίκευση της προσέγγισης IRL.

Το προτεινόμενο ανοσοποιητικό δίκτυο κωδικοποιεί τα προς αναγνώριση πρότυπα

ως αντιγόνα, και εξελίσει ένα σύνολο αντισωμάτων τα οποία προσαρμόζουν το σχήμα

τους ώστε να τα αναγνωρίσουν. Για το σχήμα των αντισωμάτων προτείνεται υπερ-

επιφάνεια βασισμένη σε γενίκευση του ορισμού της έλλειψης σε μεγαλύτερο αριθμό

διαστάσεων, με ασαφή συνάρτηση συμμετοχής. Λόγω του κεντρικού ρόλου που έ-

χουν αυτές οι ελλειψοειδείς επιφάνειες στη λειτουργία του προτεινόμενου ταξινομητή,

ο αλγόριθμος χαρακτηρίζεται Artificial Immune Classifier with ELLipsoidal regions
(AICELL) [110].

Για την αξιολόγηση των προτεινόμενων επιφανειών αυτών ορίζεται ασαφές κριτήριο,

το οποίο συνδυάζει το ποσοστό επιτυχίας, ώστε η ικανότητα αναγνώρισης να αυξά-

νεται με την πάροδο του χρόνου, και τον αριθμό των αντιγόνων που αναγνωρίζονται,

ώστε να αποφεύγεται η δημιουργία μεγάλου πλήθους μικρών κανόνων η οποία οδη-

γεί σε φαινόμενα υπερεκπαίδευσης. Παράλληλα, το κριτήριο συνυπολογίζει το βαθμό

στον οποίο έχει αντιμετωπιστεί το κάθε αντιγόνο ως εκείνη τη στιγμή, υποβοηθώντας

την αναζήτηση νέων περιοχών του χώρου του προβλήματος. Ο συνδυασμός της επι-

φάνειας και του κριτηρίου αξιολόγησης που προτείνονται παράγει πολύ ικανοποιητικά

αποτελέσματα και παρουσιάζει ιδιαίτερα σταθερή συμπεριφορά σε προβλήματα με με-

γάλο αριθμό χαρακτηριστικών, στα οποία οι ταξινομητές που βασίζονται σε κανόνες

συνήθως υστερούν.

Ως προς τη διαχείριση του συνολικού πληθυσμού των αντισωμάτων που αποτελούν

το ανοσοποιητικό δίκτυο, προτείνονται κριτήρια που ελέγχουν τα αντισώματα που το

αποτελούν ως προς την ποιότητά τους και το βαθμό ομοιότητάς τους. Με βάση τα

κριτήρια αυτά, τα αντισώματα που υστερούν σημαντικά σε σχέση με το μέσο όρο

του δικτύου, είτε ως προς την ικανότητα αναγνώρισης, είτε προς το βαθμό κάλυψης

αντιγόνων, αφαιρούνται για να αντικατασταθούν από άλλα που θα προκύψουν στη

συνέχεια της εξέλιξης του δικτύου, οδηγώντας σε σταδιακή βελτίωση του πληθυσμού.

Επιπλεόν, τα αντισώματα που παρουσιάζουν μεγάλη ομοιότητα ως προς την επιφάνεια

που αναπαριστούν, και συνεπώς καλύπτουν πολλά κοινά αντιγόνα, αφαιρούνται και

μόνο το καλύτερο από αυτά παραμένει στο δίκτυο. Με τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται

οι παραγόμενοι κανόνες να είναι συμπληρωματικοί και αμοιβαία αποκλειόμενοι, στο

βαθμό που κάτι τέτοιο είναι δυνατό για ένα ασαφές σύστημα.

Τέλος, για να υποβοηθηθεί η αποτελεσματική αναζήτηση του χώρου του προβλή-

ματος προτείνεται τρόπος αρχικοποίησης των αντισωμάτων που λαμβάνει υπόψη του

το βαθμό στον οποίο η κάθε περιοχή του χώρου έχει καλυφθεί ως εκείνη τη στιγμή.

Με τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται η ικανοποιητικότερη σύγκλιση του αλγορίθμου, ι-

διαιτέρως σε χώρους με μεγαλύτερο αριθμό χαρακτηριστικών, αφού ο εντοπισμός των

περιοχών αυτών δεν επαφίεται αποκλειστικά σε τυχαίες μεταλλάξεις, και η προτεινό-

μενη μέθοδος αποκτά πιο σταθερή συμπεριφορά, με μικρότερες αποκλίσεις μεταξύ των

εκτελέσεων.
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5.1 Γενική περιγραφή αλγορίθμου

Στο σημείο αυτό συνοψίζονται οι βασικές αρχές στις οποίες βασίζονται τα τεχνητά

ανοσοποιητικά συστήματα και προτείνονται ορισμένες τροποποιήσεις στο υπολογιστικό

μοντέλο. Στη συνέχεια αναπτύσσεται ο τρόπος με τον οποίο οι τροποποιημένες αυτές

αρχές εφαρμόζονται στην εκπαίδευση ενός ταξινομητή βασισμένου σε κανόνες.

5.1.1 Τροποποίηση στο βιολογικό μοντέλο

Παρότι όλα τα υπάρχοντα ανοσοποιητικά μοντέλα βασίζονται στις βιολογικές αρχές

που περιγράφηκαν στο κεφάλαιο 3, διαφοροποιούνται από το βιολογικό ανοσοποιητικό

σύστημα κατά ένα θεμελιώδη τρόπο: Ο αντικειμενικός στόχος του βιολογικού ανοσο-

ποιητικού συστήματος δεν είναι να αναγνωρίσει, αλλά να εξουδετερώσει τα εισβάλλοντα

αντιγόνα. Η αναγνώριση των αντιγόνων είναι για τον οργανισμό ένα ενδιάμεσο στάδιο

της διαδικασίας, και όχι ο στόχος της όπως συμβαίνει στα υπολογιστικά μοντέλα.

Η προτεινόμενη μέθοδος εστιάζει σε αυτή την πτυχή λειτουργίας του ανοσοποι-

ητικού συστήματος. Στόχος του αλγορίθμου είναι η εξουδετέρωση των αντιγόνων.

Μόνο όταν αυτός ο στόχος επιτευχθεί το σύστημα υπολογίζει την ικανότητα ταξινό-

μησης που προέκυψε κατά τη διαδικασία. Η τροποποίηση αυτή όχι μόνο καθιστά τον

αλγόριθμο συνεπέστερο με το βιολογικό μοντέλο, αλλά έχει και πρακτικό αντίκρυσμα

όσον αφορά την αποτελεσματικότητα της λειτουργίας του.

Για να ενσωματωθεί αυτή η λειτουργία στον αλγόριθμο, αποδίδεται σε κάθε αντι-

γόνο ένας συντελεστής που υποδηλώνει το πόσο υγιές είναι. Διευκρινίζεται ότι ο όρος

δεν υπονοεί ότι το αντιγόνο είναι επωφελές για τον οργανισμό, αλλά υποδηλώνει το

βαθμό στον οποίο μπορεί να αντέξει τα καταπολέμηση που δέχεται από τα αντισώματα

μέχρι να εξουδετερωθεί. Ο συντελεστής αυτός περιγράφεται με μία μεταβλητή h που
αντιστοιχίζεται σε κάθε αντιγόνο, και η οποία παίρνει τιμές στο διάστημα h ∈ [0, hmax].
Η τιμή αυτής της ποσότητας υποδηλώνει την ισχύ του αντιγόνου. Το αντιγόνο έχει τη

μέγιστη ισχύ του όταν h = hmax, αποδυναμώνεται καθώς το h ελαττώνεται, και τελικά
πεθαίνει όταν h = 0. Η ισχύς του αντιγόνου υποδηλώνει επίσης το πόσο απειλητική
είναι η παρουσία του για το ανοσοποιητικό σύστημα. Συνεπώς, αποτελεί και δείκτη της

σημασίας που το ανοσοποιητικό δίκτυο αποδίδει στο αντιγόνο. Το δίκτυο δίνει μεγα-

λύτερη έμφαση στα ισχυρότερα αντιγόνα, μικρότερη στα λιγότερο ισχυρά, και αγνοεί

τα νεκρά αντιγόνα.

Καθένα από τα αντισώματα που συγκροτούν το ανοσοποιητικό δίκτυο αφοσιώνεται

σε μία συγκεκριμένη κατηγορία αντιγόνων. Το αντίσωμα αποδυναμώνει τα αντιγόνα

της κατηγορίας αυτής σε βαθμό ανάλογο με το βαθμό συγγένειας τους προς το εν

λόγω αντίσωμα. Ωστόσο, δεν έχει καμμία επίδραση σε αντιγόνα των υπόλοιπων κατη-

γοριών. Συνεπώς, κατά τη διαδικασία ωρίμανσης συγγένειας, το αντίσωμα πρέπει να

μεγιστοποιήσει το βαθμό συγγένειάς του με τα αντιγόνα αυτής της κατηγορίας, χωρίς

παράλληλα να αυξάνει τη συγγένειά του με αντιγόνα των υπόλοιπων κατηγοριών.

Η συνολική εξέλιξη του δικτύου βασίζεται στην παραγωγή και προσθήκη σε αυ-

τό αντισωμάτων που έχουν προκύψει από την παραπάνω διαδικασία. ΄Οπως συμβαίνει

συνήθως στα ανοσοποιητικά δίκτυα, αν κατά την προσθήκη νέων αντισωμάτων προ-

κύψουν κάποια με μεγάλο βαθμό ομοιότητας ή πολύ μικρότερη ικανότητα αναγνώρισης

αντιγόνων από τα υπόλοιπα, αυτά αφαιρούνται ώστε να διασφαλίζεται η συνολική ποιό-

τητα του δικτύου. Σε κάθε δεδομένη στιγμή, τα αντισώματα που αποτελούν το δίκτυο

θεωρούνται ενεργά, και το κάθε αντιγόνο θεωρείται ότι δέχεται συνολική επίδραση α-

Α. Λαναρίδης - Τεχνητά ανοσοποιητικά συστήματα 49



Κεφάλαιο 5. AICELL: Αλγόριθμος ταξινόμησης προτύπων

νάλογη με τον αθροιστικό βαθμό συγγένειάς του προς όλα τα ενεργά αντισώματα της

ίδιας κατηγορίας. Η διαδικασία αυτή συνεχίζεται μέχρι όλα τα αντιγόνα να είναι είτε

νεκρά, είτε επαρκώς αποδυναμωμένα.

5.1.2 Προσαρμογή του αλγορίθμου σε συστήματα ταξι-

νόμησης προτύπων

Για την δημιουργία ενός αλγορίθμου ταξινόμησης με βάση τις παραπάνω αρχές, πρέπει

να οριστεί μία αναπαράσταση που να αντιστοιχίζει τις έννοιες που περιγράφηκαν με

τα στοιχεία που αποτελούν ένα τέτοιο σύστημα. Το σύνολο των προς ταξινόμηση

προτύπων αντιστοιχίζεται στο σύνολο των αντιγόνων, με κάθε αντιγόνο να περιγράφει

ένα τέτοιο πρότυπο, ενσωματώνοντας το διάνυσμα τιμών των χαρακτηριστικών του και

την κατηγορία στη οποία ανήκει. Κατά ανάλογο τρόπο, κάθε αντίσωμα αναπαριστά

έναν ασαφή κανόνα ο οποίος έχει σκοπό την αναγνώριση αντιγόνων μίας συγκεκριμένης

κατηγορίας, η οποία επιλέγεται κατά τυχαίο τρόπο μεταξύ των κατηγοριών του συνόλου

δεδομένων του προβλήματος. Για το υπόλοιπο του κειμένου, τα αντιγόνα εκείνα τα

οποία ανήκουν στην κατηγορία που αναγνωρίζει το αντίσωμα αναφέρονται ως θετικά,

και τα αντιγόνα που ανήκουν σε οποιαδήποτε άλλη κατηγορία αναφέρονται ως αρνητικά.

Κατά την ωρίμανση του, κάθε αντίσωμα έχει στόχο να καλύψει όσο δυνατόν περισ-

σότερα θετικά και όσο το δυνατόν λιγότερα αρνητικά αντιγόνα. Συνεπώς, πρέπει να

χρησιμοποιηθεί κριτήριο αξιολόγησης του ασαφούς κανόνα τέτοιο ώστε το άθροισμα

της συνάρτησης συμμετοχής των θετικών προτύπων να μεγιστοποιείται, ενώ το αντί-

στοιχο άθροισμα των αρνητικών προτύπων να ελαχιστοποιείται. Στον υπολογισμό της

τιμής του κριτηρίου αυτού συμπεριλαμβάνεται και η ισχύς του κάθε αντιγόνου. Για να

επιτευχθεί αυτό, ο υπολογισμός του αθροίσματος γίνεται κατά σταθμισμένο τρόπο, με

συντελεστή βαρύτητας την ισχύ του h του κάθε αντιγόνου. Το κριτήριο αξιολόγησης
αυτό χρησιμοποιείται από την διαδικασία επιλογής κλώνων. Βάσει αυτής, το κάθε α-

ντίσωμα αρχικοποιείται κατά τυχαίο τρόπο, και ένας αριθμός κλώνων δημιουργούνται

και υφίστανται μετάλλαξη, δημιουργώντας ένα σύνολο παραλλαγών του αρχικού αντι-

σώματος. Μεταξύ αυτών, το καλύτερο, εκείνο δηλαδή που μεγιστοποιεί την τιμή του

κριτηρίου αξιολόγησης, επιλέγεται και αντικαθιστά το αρχικό αντίσωμα. Η διαδικασία

επαναλαμβάνεται για έναν αριθμό γενεών, και μετά την ολοκλήρωση της το αντίσωμα

προστίθεται στο δίκτυο.

Ενώ η εξέλιξη του κάθε αντισώματος γίνεται ατομικά, ανεξάρτητα από τα υπόλοιπα,

το δίκτυο στο σύνολο του αναλαμβάνει να διασφαλίσει την ποιότητα και την ποικιλο-

μορφία των αντισωμάτων που το αποτελούν. Για να επιτευχθεί αυτό, κάθε φορά που

ένα νέο αντίσωμα προστίθεται στο δίκτυο, τα αντισώματα που αποτελούν το δίκτυο συ-

γκρίνονται μεταξύ τους. Αντισώματα που παρουσιάζουν εμφανώς χαμηλότερη ποιότητα

από το μέσο όρο του δικτύου αφαιρούνται από αυτό. Ομοίως, όταν κάποια αντισώματα

παρουσιάζουν μεγάλο βαθμό ομοιότητας, απομακρύνονται και μόνο το καλύτερο από

αυτά επιλέγεται για να παραμείνει στο δίκτυο.

Στο υπόλοιπο κεφάλαιο αναπτύσσονται λεπτομερώς τα στοιχεία αυτά. Συγκεκρι-

μένα, περιγράφεται η ακριβής μορφή του κανόνα, ο τελεστής μετάλλαξης που χρησιμο-

ποιείται, και το κριτήριο αξιολόγησης των μεταλλαγμένων κλώνων. Επιπλέον, ορίζονται

κριτήρια για τον εντοπισμό των αντισωμάτων που πρέπει να αφαιρεθούν από το δίκτυο

και προτείνεται ένας τρόπος αρχικοποίησης των κανόνων που δίνει βελτιωμένα αποτε-

λέσματα σε σχέση με τη συνηθισμένη τυχαία αρχικοποίηση.
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5.2 Μορφή κανόνων

΄Οπως αναπτύχθηκε στο κεφάλαιο 4.2, όλοι οι ταξινομητές που βασίζονται σε κανόνες

κωδικοποιούν μία σειρά συνθηκών της μορφής if condition then output. Κάθε τέτοια
συνθήκη ορίζει κάποιο γεωμετρικό τόπο εντός του χώρου του προβλήματος, ο οποίος

έχει στην πλειοψηφία των περιπτώσεων τη μορφή υπερ-παραλληλεπιπέδου. Εναλλακτι-

κά χρησιμοποιούνται και άλλοι γεωμετρικοί τόποι, με συχνή μορφή την υπερ-σφαίρα,

η οποία αποτελεί επέκταση του κύκλου σε χώρους μεγαλύτερους των 3 διαστάσεων.

Μια γενικευμένη μορφή του κύκλου είναι η έλλειψη, η οποία μπορεί επίσης να ο-

ρίστεί σε χώρους μεγαλύτερων διαστάσεων, παράγοντας μια ελλειψοειδή επιφάνεια.

Τέτοιου είδους επιφάνειες εχουν χρησιμοποιηθεί, σε περιορισμένο βαθμό, για την κα-

τασκευή ασαφών κανόνων ταξινόμησης, παράγοντας ικανοποιητικά αποτελέσματα [39]

[71] [38] [72]. Ωστόσο, οι ελλειψοειδείς επιφάνειες παρουσιάζουν μεγάλη υπολογιστική

πολυπλοκότητα. Ως αποτέλεσμα, όλα τα παραπάνω συστήματα βασίζονται στη χρήση

κάποιου αλγορίθμου ομαδοποίησης, με τη χρήση του οποίου καθορίζεται εκ των προτέ-

ρων ο αριθμός και το κέντρο των κανόνων, και στη συνέχεια οι εξελικτικοί αλγόριθμοι

χρησιμοποιούνται βοηθητικά, για μικρορυθμίσεις των παραμέτρων.

Αντιθέτως, η προτεινόμενη μέθοδος αποτελεί ένα πλήρες σύστημα παραγωγής α-

σαφών κανόνων βασισμένων σε ελλειψοειδείς επιφάνειες. Το σύστημα παράγει και

εξελίσει τέτοιους κανόνες, καθορίζοντας τον αριθμό τους δυναμικά, κατά τρόπο που

να καλύπτουν όλο το προς ταξινόμηση σύνολο δεδομένων, χωρίς ταυτόχρονα να παρου-

σιάζουν μεγάλο βαθμό ομοιότητας μεταξύ τους ή σημαντικές αποκλίσεις ως προς την

ποιότητά τους. Για να απλουστευτεί υπολογιστικά η διαδικασία χρησιμοποιείται εναλ-

λακτικός ορισμός του ελλειψοειδούς ο οποίος, αν και δεν είναι απολύτως ισοδύναμος,

διατηρεί τα βασικά χαρακτηριστικά του.

5.2.1 Ελλείψεις και ελλειψοειδή

Ως έλλειψη ορίζεται ο γεωμετρικός τόπος των σημείων ενός επιπέδου για τα οποία το

άθροισμα της απόστασής τους από δύο άλλα δεδομένα σημεία (εστίες) που βρίσκονται

στο ίδιο επίπεδο είναι σταθερό, δηλαδή{
x ∈ R2 : ‖x− f1‖+ ‖x− f2‖ = r

}
(5.1)

Το παραπάνω σύνολο σημείων είναι δυνατόν να προκύψει και από γραμμικό μετα-

σχηματισμό κύκλου. Συνεπώς, ως έλλειψη μπορεί ισοδύναμα να θεωρηθεί το σύνολο

{Ax+ b : x ∈ C(0)} (5.2)

όπου A πίνακας 2× 2 που αναπαριστά γραμμικό μετασχηματισμό (κλιμάκωση και περι-
στροφή), b η μετατόπιση από την αρχή των αξόνων, και C(0) ο μοναδιαίος κύκλος με
κέντρο την αρχή των αξόνων

C(0) =
{
y ∈ R2 : ‖y‖ = yTy = 1

}
(5.3)

Συνδυάζοντας τις δύο παραπάνω σχέσεις παίρνουμε έναν εναλλακτικό ορισμό της

έλλειψης: {
z : (z − b)TC(z − b) = 1, z ∈ R2

}
(5.4)

όπου C = (AAT )−1 είναι ένας συμμετρικός, θετικά ορισμένος πίνακας.
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Αν η εξίσωση (5.4) χρησιμοποιηθεί για την παραγωγή συνόλου σημείων σε χώρο

τριών διαστάσεων, ο γεωμετρικός χώρος που προκύπτει παρουσιάζει την ιδιότητα ότι

η τομή του με κάθε επίπεδο που διέρχεται από το κέντρο του σχηματίζει έλλειψη.

Κατά την έννοια αυτή, μπορεί να θεωρηθεί ένα αντίστοιχο της έλλειψης σε χώρο τριών

διαστάσεων, το οποίο ονομάζεται ελλειψοειδές. Αν και ο ορισμός αυτός αφορά μόνο

το χώρο τριών διαστάσεων, συχνά χαρακτηρίζονται ελλειψοειδή σύνολα σημείων που

ακολουθούν αυτή την εξίσωση και σε μεγαλύτερους αριθμούς διαστάσεων.

Αντιθέτως, η μεταφορά της εξίσωσης (5.1) στις τρείς διαστάσεις, περιγράφει ένα

σύνολο σημείων που δεν παρουσιάζει την παραπάνω ιδιότητα, και συνεπώς δεν μπορεί

να χαρακτηριστεί ελλειψοειδές με την αυστηρή έννοια. Παράγει ωστόσο μια δευτε-

ροβάθμια επιφάνεια, τα σημεία της οποίας έχουν σταθερό άθροισμα αποστάσεων από

δύο άλλα σταθερά σημεία αυτού του χώρου. Υπό αυτή την έννοια, αποτελεί γενίκευ-

ση του ορισμού της έλλειψης, και χαρακτηρίζεται για το υπόλοιπο του κεφαλαίου ως

ψευδο-ελλειψοειδής επιφάνεια. Η μορφή αυτή διατηρεί τη βασική γεωμετρία της έλ-

λειψης, ενώ παράλληλα παρουσιάζει σημαντικά μειωμένη υπολογιστική πολυπλοκότητα

στη διαχείρισή της σε σχέση με τη μορφή που ορίζεται από την εξίσωση (5.4). Το

προτεινόμενο σύστημα ταξινόμησης θα βασιστεί σε κανόνες που περιγράφουν τέτοιου

είδους ψευδο-ελλειψοειδείς επιφάνειες σε χώρους περισσότερων από τριών διαστάσεων.

5.2.2 Προσαρμογή σε ασαφείς κανόνες

΄Ολες οι παραπάνω εξισώσεις ορίζουν μία κλειστή επιφάνεια στο χώρο που εφαρμόζο-

νται. Δεδομένου ωστόσο ότι η επιφάνεια αυτή πρόκειται να χρησιμοποιηθεί ως κανόνας

ταξινόμησης, η συνθήκη που ορίζει δεν αφορά μόνο τα σημεία που βρίσκονται πάνω σε

αυτήν, αλλά και το σύνολο των σημείων που βρίσκονται εντός του χώρου που η ε-

πιφάνεια περικλείει. Για το λόγο αυτό ορίζεται, με τη χρήση της εξίσωσης (5.1), η

αθροιστική απόσταση ενός σημείου από της εστίες του ελλειψοειδούς ως

d(x) =
‖x− f1‖+ ‖x− f2‖

r
(5.5)

Η παραπάνω τιμή είναι κανονικοποιημένη στο διάστημα [0, 1], για όλα τα ελλειψοειδή,
και ανεξαρτήτως του μεγέθους τους. Βάσει του παραπάνω ορισμού, για όλα τα σημεία

που βρίσκονται στην επιφάνεια του ελλειψοειδούς ισχύει d = 1, για τα σημεία στο
εσωτερικό τους χώρου που αυτό περικλείει d < 1, ενώ για τα σημεία εκτός του χώρου
d > 1. Ισοδύναμα, μπορεί να θεωρηθεί ότι ένα σημείο ανήκει στον χώρο που περικλείει
η ελλειψοειδής επιφάνεια, και συνεπώς καλύπτεται από τον κανόνα, σε βαθμό που

ορίζεται από τη σχέση

µ(x) =

{
1, d(x) ≤ 1

0, d(x) > 1
(5.6)

Η παραπάνω εξίσωση ορίζει μία άκαμπτη συνάρτηση συμμετοχής, η οποία διαχωρίζει

το χώρο σε σημεία που βρίσκονται είτε εντός είτε εκτός του χώρου που καλύπτει ο

κανόνας. Για την κατασκευή ενός ασαφούς κανόνα η συνάρτηση συμμετοχής πρέπει

να τροποποιηθεί σε αντίστοιχη ασαφή, ώστε όλα τα πρότυπα να ανήκουν στον κανόνα

σε κάποιο βαθμό. Ως τέτοια συνάρτηση χρησιμοποιείται η

µ(x) = exp
(
−d(x)f

)
(5.7)

όπου f ∈ [0,+∞] είναι παράμετρος που καθορίζει την κλίση της συνάρτησης συμμε-
τοχής. Είναι εμφανές ότι για f → +∞ η παραπάνω σχέση ανάγεται στην (5.6).
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5.3 Τελεστής μετάλλαξης

΄Οπως αναπτύχθηκε στα παραπάνω, η εξέλιξη των αντισωμάτων του δικτύου βασίζεται

σε κλωνοποίηση και μετάλλαξη. Δεδομένου του καίριου ρόλου της μετάλλαξης, στο

σημείο αυτό εξετάζεται αναλυτικά ο τρόπος λειτουργίας της. Αρχικά παρουσιάζεται ο

τελεστής που χρησιμοποιείται, συγκεκριμένα εκείνος της μη-ομοιόμορφης μετάλλαξης

για πραγματικούς αριθμούς που ορίστηκε από τον Michalewicz [37]. Στη συνέχεια
γίνεται προσαρμογή του εύρους μετάλλαξης κάθε χαρακτηριστικού στις ιδιαιτερότητες

του προτεινόμενου κανόνα και ρύθμιση της πιθανότητας μετάλλαξης ώστε να επιτευχθεί

η αποτελεσματικότερη λειτουργία της.

5.3.1 Τελεστής μη-ομοιόμορφης μετάλλαξης

΄Εστω ένα προς μετάλλαξη διάνυσμα x = {x1, . . . , xn}, σε κάθε στοιχείο του οποίου
ο τελεστής μη-ομοιόμορφης μετάλλαξης ενεργεί με πιθανότητα pm. ΄Εστω xi ∈ [li, ui]
ένα στοιχείο του x που επιλέγεται προς μετάλλαξη. Ο τελεστής επενεργώντας σε αυτό
το στοιχείο παράγει μια παραλλαγή του x′i, όπου

x′i =

{
xi + ∆(t, ui − xi) , u1 ≤ 0.5

xi −∆(t, xi − li) , u1 > 0.5
(5.8)

Στην παραπάνω σχέση u1 είναι μια τυχαία τιμή που προκύπτει από ομοιόμορφη
κατανομή στο διάστημα [0, 1]. Η συνάρτηση ∆(t, y) ορίζεται ως

∆(t, y) = y(1− ur(t)2 ) (5.9)

Ομοίως με τη u1, η τιμή u2 επιλέγεται από ομοιόμορφη κατανομή στο [0, 1], ενώ
η συνάρτηση r(t) καθορίζει το εύρος της μετάλλαξης, το οποίο είναι συνάρτηση το
χρόνου t. Για την κατάλληλη λειτουργία του τελεστή το r(t) πρέπει να βρίσκεται στο
διάστημα [0, 1] και η τιμή του να μειώνεται με την αύξηση του χρόνου t. Δεδομέ-
νου ενός τέτοιου r(t), η συνάρτηση ∆(t, y) επιστρέφει μια τιμή στο διάστημα [0, y]
τέτοια ώστε η πιθανότητα το ∆(t, y) να βρίσκεται κοντά στο 0 να αυξάνεται καθώς
το t αυξάνεται. Ως αποτέλεσμα, καθώς το t αυξάνεται, η παραγόμενη τιμή x′i θα βρί-
σκεται πλησιέστερα στην αρχική τιμή xi. Η ιδιότητα αυτή επιτρέπει στον τελεστή να
εκτελεί αναζήτηση κατά καθολικό τρόπο στην αρχή και όλο περισσότερο τοπικά σε

μεταγενέστερα σταδία της εκπαίδευσης.

Σύμφωνα με τον αρχικό ορισμό του Michalewicz, η προτεινόμενη μορφή του r(t)
είναι

r(t) =

(
1− t

T

)b
(5.10)

όπου t είναι η τρέχουσα γενιά της εκπαίδευσης, T είναι ο συνολικός αριθμός γενεών,
και b παράμετρος που καθορίζει το ρυθμό μείωσης του r(t). Η παραπάνω μορφή του r
έχει χρησιμοποιηθεί ευρέως στη βιβλιογραφία, με το b να λαμβάνει συνήθως τιμές στο
διάστημα [2, 20].

5.3.2 Εύρος μετάλλαξης

Για να χρησιμοποιηθεί ο τελεστής της μη-ομοιόμορφης μετάλλαξης, είναι απαραίτητο

κάθε χαρακτηριστικό x να περιοριστεί σε κάποιο εύρος τιμών [xmin, xmax]. Για να α-
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πλουστευτεί η διαδικασία, όλα τα πρότυπα του συνόλου δεδομένων κανονικοποιούνται

κατά τρόπο που οι τιμές όλων των χαρακτηριστικών τους να βρίσκονται στο διάστημα

[−1, 1]. Μετά την κανονικοποίηση, όλα τα χαρακτηριστικά των διανυσμάτων που περι-
γράφουν τις εστίες του ελλειψοειδούς περιορίζονται και αυτά στο [−1, 1], και μπορούν
να λάβουν οποιαδήποτε τιμή εντός του διαστήματος αυτού.

Αντιθέτως, η απόσταση r της επιφάνειας του ελλειψοειδούς από τις εστίες του δε
μπορεί να πάρει οποιαδήποτε τιμή. Η τιμή του πρέπει να είναι κατ΄ ελάχιστο ίση με την

απόσταση μεταξύ των δύο εστιών, δηλαδή

rmin = ‖f1 − f2‖ (5.11)

Ως προς τη μέγιστη τιμή του δεν παρουσιάζεται κάποιος περιορισμός. Ωστόσο,

είναι επιθυμητό αυτή να είναι επαρκώς μεγάλη ώστε να μπορεί να καλύψει ολόκληρο

το χώρο του προβλήματος. Ως τέτοια τιμή επιλέγεται η απόσταση μεταξύ των ακραίων

σημείων του χώρου, δηλαδή

rmax =
√
‖[1]n − [−1]n‖ = 2 ·

√
n (5.12)

όπου n ο αριθμός διαστάσεων του χώρου.
Ωστόσο, το διάστημα [rmin, rmax] δε μπορεί να χρησιμοποιηθεί απευθείας ως εύρος

τιμών της μετάλλαξης για την r, αφού η τιμή του rmin μεταβάλλεται κάθε φορά που οι
εστίες f1, f2 της έλλειψης υφίστανται μετάλλαξη. Για το λόγο αυτό, ορίζεται συντελε-
στής α ∈ [0, 1], ο οποίος χρησιμοποιείται για γραμμική απεικόνιση από το [0, 1] στην
εκάστοτε τιμή του [rmin, rmax]. Η μετάλλαξη εφαρμόζεται σε αυτή την ποσότητα, και
μετά τη μετάλλαξη των f1, f2 και τον υπολογισμό του rmin που προκύπτει, η τιμή του
r υπολογίζεται από τη σχέση

r = rmin + α · (rmax − rmin) (5.13)

Τέλος, το εύρος τιμών της κλίσης f της συνάρτησης συμμετοχής περιορίζεται στο
διάστημα [2, 8]. Το διάστημα αυτό επιλέχθηκε πειραματικά, αφού για τιμές f < 2
η συνάρτηση γίνεται σχεδόν ομοιόμορφα κατανεμημένη για όλα τα πρότυπα, ενώ για

f > 8 προσεγγίζει την άκαμπτη συνάρτηση συμμετοχής.

5.3.3 Πιθανότητα μετάλλαξης

Οι πλειοψηφία των γενετικών αλγορίθμων που απαντώνται στη βιβλιογραφία βασίζο-

νται κυρίως στον τελεστή διασταύρωσης για την εξέλιξη του υπάρχοντος πληθυσμού

υποψήφιων λύσεων. Πολύ λίγα μέλη του πληθυσμού επιλέγονται για μετάλλαξη και,

όταν αυτό συμβαίνει, ο κύριος στόχος είναι η αύξηση της ποικιλομορφίας του πληθυ-

σμού. Για το λόγο αυτό, οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιούν τον τελεστή μη ομοιόμορ-

φης μετάλλαξης συνήθως μεταλλάσσουν όλα τα χαρακτηριστικά του χρωμοσώματος.

Η υποψήφια λύση που προκύπτει απέχει συνήθως πολύ την ιδανική, αλλά αυτό δεν

θεωρείται αρνητικό καθώς πρόκειται να βελτιωθεί με τη χρήση του τελεστή διασταύ-

ρωσης. Αντιθέτως, τα τεχνητά ανοσοποιητικά δίκτυα βασίζονται αποκλειστικά στη

μετάλλαξη για την εξέλιξη του πληθυσμού, και κατά συνέπεια πρέπει να ακολουθηθεί

μία διαφορετική στρατηγική.

Η μετάλλαξη ενός μεμονωμένου χαρακτηριστικού μίας υποψήφιας λύσης είναι μία

τυχαία διαδικασία, και ως τέτοια μπορεί να είναι επωφελής ή επιβλαβής για την ποιότη-

τα του ατόμου. ΄Οταν ο αριθμός των χαρακτηριστικών που επιλέγονται για μετάλλαξη
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είναι σχετικά μικρός, η πιθανότητα όλες, ή οι περισσότερες, μεταλλάξεις να είναι επω-

φελείς είναι σημαντική. Καθώς όμως ο αριθμός των επιλεγόμενων χαρακτηριστικών

αυξάνεται, η πιθανότητα αυτή μειώνεται δραματικά, και εκφυλίζεται σε τυχαία αναζήτη-

ση για μεγάλο αριθμό μεταλλασσόμενων χαρακτηριστικών. Για να αποφευχθεί αυτό,

πρέπει να τεθεί ένα όριο στον αριθμό των χαρακτηριστικών της κάθε υποψήφιας λύσης

που επιλέγονται για μετάλλαξη.

Σύμφωνα με τα παραπάνω, αν ότι nm είναι ο αριθμός των χαρακτηριστικών που είναι
επιθυμητό να μεταλλαχθούν, και n ο συνολικός αριθμός χαρακτηριστικών από τα οποία
αποτελείται κάθε υποψήφια λύση, η πιθανότητα μετάλλαξης κάθε χαρακτηριστικού θα

είναι

pm =
nm
n

(5.14)

Σημειώνεται ότι αυτή η πιθανότητα μετάλλαξης αφορά μόνο τα χαρακτηριστικά των

κέντρων f1 και f2 του ψευδο-ελλειψοειδούς. Οι ποσότητες α και f είναι μονόμετρα
μεγέθη και μεταλλάσσονται σε κάθε γενιά της εκπαίδευσης.

5.4 Κριτήρια αξιολόγησης

Με εξαίρεση τα συστήματα Pittsburg, όλοι οι ταξινομητές που αποτελούνται από κα-
νόνες βασίζουν την εξέλιξη του πληθυσμού τους σε κάποιο κριτήριο που αξιολογεί

ατομικά τους κανόνες αυτούς. Τα περισσότερα από αυτά τα κριτήρια βασίζονται εί-

τε στην ορθότητα (accuracy), είτε στην ακρίβεια (precision) του κανόνα, ενώ συχνά
χρησιμοποιείται και ένας συνδυασμός τους γνωστός ως εκτιμήτρια-m. Στο σημείο
αυτό αναπτύσσονται αυτά τα κριτήρια, και στη συνέχεια προτείνεται μετρική αξιολόγη-

σης, βασισμένη στην εκτιμήτρια-m, η οποία λαμβάνει υπόψη τον ασαφή χαρακτήρα των
κανόνων και την τροποποίηση που έχει γίνει στο βιολογικό μοντέλο.

Για τα παρακάτω, έστω p, n ο αριθμός των θετικών και αρνητικών πρότυπων που
καλύπτει ο κανόνας, και P,N ο συνολικός αριθμός των θετικών και αρνητικών προτύ-
πων στο σύνολο δεδομένων. Η συμπεριφορά των μετρικών απεικονίζεται σε διδιάστατο

χώρο, με τους άξονες να αναπαριστούν τα θετικά και αρνητικά πρότυπα που έχει κα-

λύψει ο κανόνας. Σε έναν τέτοιο χώρο NP , κάθε κανόνας απεικονίζεται με ένα σημείο
(n, p) με n ∈ [0, N ], p ∈ [0, P ]. Για κάθε τέτοιο σημείο υπολογίζεται η τιμή του κρι-
τηρίου αξιολόγησης h(n, p) και απεικονίζεται η ισομετρική της συνάρτησης h. Με τον
όρο ισομετρική εννοείται μία καμπύλη αποτελούμενη από ένα σύνολο σημείων (n, p)
για την οποία η h(n, p) διατηρεί σταθερή τιμή.

5.4.1 Ορθότητα (accuracy)

Η ορθότητα ενός κανόνα ορίζεται ως το ποσοστό των προτύπων του συνόλου δεδο-

μένων που ο κανόνας αποδίδει στη σωστή κατηγορία. Είναι δηλαδή το ποσοστό των

θετικών προτύπων που καλύπτει ο κανόνας (p) και των αρνητικών προτύπων που δεν
καλύπτει (N − n) επί του συνόλου των προτύπων του προβλήματος (P +N).

hacc =
p+ (N − n)

P +N
= c1 · (p− n) + c2 (5.15)

΄Οπως φαίνεται από την παραπάνω σχέση, το κύριο χαρακτηριστικό αυτής της με-

τρικής είναι ότι αποδίδει ίση σημασία στο να καλυφθεί ένα θετικό πρότυπο και στο να
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Σχήμα 5.1: Ισομετρικές καμπύλες των κριτηρίων που αναφέρθηκαν. ΄Οπως φαίνεται,

θεωρώντας τη διαγώνιο που διέρχεται από τα σημεία [0, 0] και [N,P ], οι ισομετρικές
της ακρίβειας προκύπτουν από την περιστροφή της ευθείας ως προς την αρχή των

αξόνων, ενώ οι ισομετρικές της ορθότητας από ευθείες παράλληλες προς αυτήν. Η

εκτιμήτρια-m, όπως δείχνουν οι ισομετρικές της, αποτελεί ένα συμβιβασμό μεταξύ των
δύο μετρικών, που μπορεί να προκύψει από την ισομετρική του κριτηρίου ακρίβειας με

μετατόπιση της αρχής των αξόνων.

μην καλυφθεί ένα αρνητικό. Δεδομένου ότι ο ορισμός αυτός δε λαμβάνει υπόψιν το

πλήθος των προτύπων ανά κατηγορία, ορίζεται μία σταθμισμένη εκδοχή του κριτηρίου,

η οποία κανονικοποιεί το ποσοστό των θετικών και αρνητικών προτύπων που καλύπτει

ο κανόνας σε σχέση με το συνολικό αριθμό τους. Το κριτήριο αυτό δίνεται από τη

σχέση

hwra =
p

P
− n

N
(5.16)

Οι ισομετρικές καμπύλες της ορθότητας του κανόνα φαίνονται στο σχήμα 5.1. Η

ισομετρική του σταθμισμένου κριτηρίου έχει ανάλογη μορφή, αλλα η κλίση της δεν είναι

υποχρεωτικά 45 μοίρες.
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5.4.2 Ακρίβεια (precision)

΄Ενα άλλο συνηθισμένο κριτήριο αξιολόγησης είναι η ακρίβεια του κανόνα, που ορίζεται

ως το ποσοστό των θετικών προτύπων επί του συνόλου των προτύπων που καλύπτονται

από τον κανόνα, δηλαδή

hpr =
p

p+ n
(5.17)

Στο σχήμα 5.1 φαίνεται η ισομετρική της ακρίβειας του κανόνα σε σχέση με το

πλήθος των θετικών και αρνητικών προτύπων που καλύπτει. ΄Οπως φαίνεται από το

σχήμα, βάσει του συγκεκριμένου κριτηρίου, όλοι οι κανόνες που καλύπτουν μόνο θετι-

κά πρότυπα λαμβάνουν τιμή αξιολόγησης hpr = 1, ανεξαρτήτως του πλήθους προτύπων
που καλύπτει ο καθένας, και τοποθετούνται στον κάθετο άξονα της ισομετρικής. Κατά

ανάλογο τρόπο, όλοι οι κανόνες που καλύπτουν μόνο αρνητικά πρότυπα, σχηματίζουν

τον οριζόντιο άξονα, με hpr = 0. ΄Ολες οι άλλες ισομετρικές προκύπτουν από περιστρο-
φή αυτών των ευθειών γύρω από το σημείο (0, 0), για το οποίο η τιμή της μετρικής δεν
ορίζεται.

Πολλά άλλα κριτήρια αξιολόγησης κανόνων, αν και ορίζονται με αρκετά διαφορετικό

τρόπο, είναι ισοδύναμα της ακρίβειας. Χαρακτηριστικότερα παραδείγματα είναι τα κρι-

τήρια εντροπίας πληροφορίας και του δείκτη gini τα οποία, αν και φαινομενικά αρκετά
πολυπλοκότερα, παρουσιάζουν τις ίδιες ισομετρικές. Αντιστρόφως, φαινομενικά μικρές

τροποιήσεις του κριτηρίου ακρίβειας μπορούν να αλλάξουν σημαντικά τη συμπεριφορά

αυτής της καμπύλης.

5.4.3 Εκτιμήτρια-m

΄Οπως αναπτύχθηκε στα παραπάνω, το βασικό χαρακτηριστικό του κριτηρίου ακρίβειας

είναι ότι αξιολογεί μόνο το ποσοστό των θετικών προτύπων που καλύπτει ένας κανόνας,

ανεξάρτητα από το πλήθος τους. ΄Ενας απλός τρόπος τροποποίησης του κριτηρίου

αυτού είναι η μετρική Laplace

hlap =
p+ 1

p+ n+ 2
(5.18)

Η βασική αρχή του παραπάνω κριτηρίου είναι ότι η μέτρηση των θετικών και αρ-

νητικών προτύπων που καλύπτει ο κανόνας δεν ξεκινάει από το 0, αλλά από το 1.
Δεδομένου ότι ο παραπάνω ορισμός προϋποθέτει ίσο πλήθος θετικών και αρνητικών

προτύπων, ορίζεται κανονικοποιημένη εκδοχή του, γνωστή ως εκτιμήτρια-m, η οποία
δίνεται από τη σχέση

hm =
p+m · P

P+N

p+ n+m
(5.19)

Βάσει της γενίκευσης αυτής, θεωρείται ότι ο κανόνας καλύπτει κατ΄ ελάχιστο m
πρότυπα, τα οποία κατανέμονται σε θετικά και αρνητικά ανάλογα με το πλήθος προτύ-

πων που περιλαμβάνει κάθε κατηγορία του συνόλου δεδομένων. Σε διαγράμματα PN
το γεγονός έχει ως αποτέλεσμα της δημιουργία ισομετρικής καμπύλης με μορφή ανά-

λογη της καμπύλης ακρίβειας, η οποία ωστόσο έχει υποστεί μετατόπιση της αρχής των

αξόνων από το σημείο (0, 0) στο (−nm,−pm). Στην ειδική περίπτωση του κριτηρίου
Laplace, pm = nm = 1, ενώ στην γενικότερη περίπτωση της εκτιμήτριας-m, pm = P

P+N

και nm = m− pm. Οι παραγόμενες ισομετρικές είναι συμμετρικές ως προς την ευθεία
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που διέρχεται από τα (0, 0) και (−nm,−pm). Συνεπώς, η Laplace είναι συμμετρική ως
προς της γραμμή 45 μοιρών, ενώ η m ως προς της διαγώνιο της καμπύλης NP .
΄Οπως φαίνεται από τη σύγκριση των ισομετρικών, τα κριτήρια ακρίβειας και ορθότη-

τας είναι εντελώς διαφορετικά: το κριτήριο ακρίβειας καλύπτει το χώρο με περιστροφή

ως προς την αρχή των αξόνων, ενώ το κριτήριο ορθότητας με παράλληλες γραμμές. Η

εκτιμήτρια-m αποτελεί ένα συμβιβασμό μεταξύ των δύο, αφού οι ισομετρικές, στην πε-
ριοχή (0, 0) ως (−nm,−pm), τείνουν να γίνουν παράλληλες προς τη γραμμή συμμετρίας
καθώς το σημείο (0, 0) απομακρύνεται από την αρχή των αξόνων. Ως αποτέλεσμα, η
εκτιμήτρια-m συγκλίνει προς το κριτήριο ορθότητας καθώς m→ +∞, ενώ αντιθέτως
τείνει στο κριτήριο ακρίβειας καθώς m→ 0.
Το γεγονός αυτό επιτρέπει το συμβιβασμό των προβλημάτων που παρουσιάζει κα-

θένα από τα δύο κριτήρια. Αφ΄ ενός, η ακρίβεια αξιολογεί το ποσοστό των θετικών

δειγμάτων που αναγνωρίζει ένας κανόνας, αλλά δε λαμβάνει υπόψη του το μέγεθος

του κανόνα. Ως αποτέλεσμα, μπορεί να οδηγήσει το σύστημα στην παραγωγή πολλών

μικρών κανόνων με υψηλή ακρίβεια. Τέτοιοι κανόνες δεν είναι χρήσιμοι γιατί, ενώ επι-

τυγχάνουν υψηλό ποσοστό αναγνώρισης στο σύνολο εκπαίδευσης, δεν έχουν καμμία

γενικευτική ικανότητα και συνεπώς αποτυγχάνουν στο σύνολο αξιολόγησης. Αφ΄ ετέ-

ρου, το κριτήριο ορθότητας μπορεί να πάρει υψηλές τιμές για κανόνες που καλύπτουν

μεγάλο αριθμό αρνητικών προτύπων. Τέτοιοι κανόνες μπορεί να καλύπτουν μεγάλο

ποσοστό του προτύπων του συνόλου δεδομένων, αλλά έχουν χαμηλές επιδόσεις ως

προς τη ταξινόμηση των προτύπων σε κατηγορίες. Η εκτιμήτρια-m συνδυάζει το πλή-
θος των προτύπων που καλύπτει ο κανόνας και το ποσοστό θετικών προτύπων μεταξύ

αυτών, με τη σχετική βαρύτητα των δύο στοιχείων να καθορίζεται από την τιμή της

παραμέτρου m.

5.4.4 Προσαρμογή σε ασαφείς κανόνες

Ο υπολογισμός του κριτηρίου που ορίζει η εξίσωση (5.19) βασίζεται στο πλήθος των

θετικών και αρνητικών προτύπων που καλύπτει κάθε κανόνας. Ωστόσο, η προτεινόμενη

μέθοδος βασίζεται σε ασαφείς κανόνες, και συνεπώς κάθε πρότυπο καλύπτεται από κάθε

κανόνα σε διαφορετικό βαθμό. Δεδομένου ότι ο βαθμός αυτός υποδηλώνεται από τη

συνάρτηση συμμετοχής, αν µi η συμμετοχή του i-οστου αντισώματος στον κανόνα, το
ασαφές ισοδύναμο του πλήθους θετικών προτύπων που καλύπτει ο κανόνας μπορεί να

θεωρηθεί ότι είναι

p =
∑
i∈P

µi (5.20)

ενώ το αντίστοιχο πλήθος των αρνητικών προτύπων

n =
∑
i∈N

µi (5.21)

΄Ενα ακόμα βασικό χαρακτηριστικό του αλγορίθμου είναι ότι η βαρύτητα που απο-

δίδει σε κάθε πρότυπο δεν σταθερή, αλλά εξαρτάται από την ισχύ του αντιγόνου που

το κωδικοποιεί. Δεδομένου ότι για το i-οστό αντιγόνο η τιμή αυτή καθορίζεται από
το συντελεστή hi, οι παραπάνω ποσότητες τροποποιούνται περαιτέρω, σταθμίζοντας
τη συνάρτηση συμμετοχής κατά την ποσότητα αυτή, δηλαδή

p =
∑
i∈P

hi · µi (5.22)
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και

n =
∑
i∈N

hi · µi (5.23)

Η τροποποίηση αυτή εξασφαλίζει ότι το δίκτυο αποδίδει τη μέγιστη έμφαση στα

ισχυρότερα αντιγόνα h → hmax, ενώ τα λιγότερο ισχυρά (h → 0) ή νεκρά (h = 0) α-
ντισώματα βαραίνουν λιγότερο ή καθόλου στην εξέλιξη του κανόνα. Από αλγοριθμικής

άποψης, ο συντελεστής αυτός ενσωματώνεται για να οδηγήσει το αλγόριθμο σε πε-

ριοχές του χώρου του προβλήματος που δεν έχουν ακόμα καλυφθεί επαρκώς από τους

ήδη υπάρχοντες κανόνες. Στις περιοχές που είναι ήδη καλυμμένες ισχύει hi → 0, και
συνεπώς η τιμή της αξιολόγησης νεότερων κανόνων που καλύπτουν την ίδια περιοχή

θα είναι μικρή. Απεναντίας, σε περιοχές που δεν έχουν ήδη καλυφθεί από κάποιον από

τους υπάρχοντες κανόνες, και συνεπώς ισχύει hi → hmax, η μετρική αξιολόγησης θα
λαμβάνει σημαντικά μεγαλύτερες τιμές.

Αντικαθιστώντας τους παραπάνω όρους στην αρχική εξίσωση, το τελικό κριτήριο

αξιολόγησης γίνεται

e =

∑
i∈P hi · µi +M |P |

|P∪N |∑
i∈P∪N hi · µi +M

(5.24)

Το προτεινόμενο κριτήριο είναι συνεπές με τον αρχικό ορισμό της εκτιμήτριας-m και
τη στρατηγική σταδιακής κάλυψης του χώρου. Αν στην ασαφή συνάρτηση συμμετοχής

(5.7) δοθεί τιμή f → +∞, τότε αυτή εκφυλίζεται στην αντίστοιχη άκαμπτη συνάρτηση
συμμετοχής (5.6). Από τον τρόπο λειτουργίας τους δικτύου προκύπτει ότι για κάθε

πρότυπο για το οποίο µi = 1, ισχύει hi = 0. Εφόσον τα πρότυπα που έχουν καλυφθεί
από κάποιον κανόνα έχουν μηδενική συνεισφορά στην (5.24), μπορεί να θεωρηθεί ότι

έχουν αφαιρεθεί από το σύνολο δεδομένων. Συνεπώς, το κριτήριο αξιολόγησης που

ορίστηκε αποτελεί γενικευμένη μορφή της εκτιμήτριας-m. Καθώς f → +∞, η εξίσωση
(5.24) συγκλίνει στον αρχικό ορισμό της εκτιμήτριας-m, και το δίκτυο τείνει σε ένα
κλασικό σύστημα τύπου IRL.

5.5 Αρχικοποίηση κανόνων

Στα περισσότερα συστήματα που βασίζονται σε εξελικτικούς αλγορίθμους, η αρχικο-

ποίηση των κανόνων γίνεται κατά τυχαίο τρόπο, και επαφίεται στη διαδικασία εξέλιξης

να τους οδηγήσει στις κατάλληλες περιοχές του χώρου προβλήματος. Η ίδια μέθοδος

μπορεί να εφαρμοστεί και στο προτεινόμενο σύστημα, με τη δημιουργία νέων κανόνων

σε τυχαία σημεία του χώρου.

Δεδομένου ωστόσο ότι ο σκοπός του συστήματος είναι να καλύψει αυτό το χώρο

όσο το δυνατόν περισσότερο, είναι προτιμότερο οι νέοι κανόνες που παράγονται να

βρίσκονται σε περιοχές που δεν έχουν καλυφθεί ως εκείνη τη στιγμή. Βάσει των όσων

αναπτύχθηκαν στα παραπάνω, τέτοιες περιοχές είναι εκείνες στις ο συντελεστής ισχύος

h των αντιγόνων έχει υψηλές τιμές.

Για να εντοπιστούν τέτοιες περιοχές, κάθε φορά που πρόκειται να δημιουργηθεί

ένας νέος κανόνας, εξετάζονται όλα τα πρότυπα του συνόλου δεδομένων ως υποψήφια

κέντρα του νέου κανόνα. Για κάθε πρότυπο εντοπίζονται οι k-πλησιέστεροι γείτονες
τους και υπολογίζεται το άθροισμα της τιμής hi για τον καθένα. Σημειώνεται ότι στον
υπολογισμό συμπεριλαμβάνονται μόνο τα γειτονικά προτυπα τα οποία ανήκουν στην
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ίδια κλάση με το κεντρικό πρότυπο της ομάδας. Η τιμή του αθροίσματος δίνεται από

τη σχέση

Hi =
∑

i∈knn(P )

hi (5.25)

Η περιοχή στην οποία το Hi παρουσιάζει τη μέγιστη τιμή είναι εκείνη που έχει

καλυφθεί στον ελάχιστο βαθμό, και συνεπώς η καταλληλότερη για τη δημιουργία ενός

νέου κανόνα.

Ωστόσο, δεν είναι εξασφαλισμένο ότι ο κανόνας που θα παρουσιάζει ικανοποιητική

τιμή καταλληλότητας. Στην περίπτωση αυτή, ο κανόνας αυτός θα αφαιρεθεί, και το

σύστημα θα δημιουργήσει έναν νέο. Δεδομένου ότι ο κανόνας που αφαιρέθηκε δεν

έχει καμμία επίδραση στα αντιγόνα, αν η επιλογή γινόταν ντετερμινιστικά βάσει της

παραπάνω ποσότητας, το σύστημα θα επέλεγε και πάλι το ίδιο σημείο, καταλήγοντας

σε ατέρμονα βρόχο.

Για να αποφευχθεί αυτό, το πρότυπο που θα αποτελέσει το κέντρο του νέου κανόνα

δεν επιλέγεται ντετερμινιστικά βάσει της τιμής Hi, αλλά μέσω επιλογής τουρνουά. Η

πιθανότητα επιλογής του κάθε προτύπου είναι

pi = c ·Hi (5.26)

όπου η τιμή της σταθεράς c έχει επιλεγεί με τέτοιο τρόπο ώστε∑
i

pi = 1⇒
∑
k

= c ·Hi = 1⇒ c =
1∑
iHi

(5.27)

Συνεπώς η πιθανότητα επιλογής του i-οστού προτύπου είναι

pi =
Hi∑
iHi

(5.28)

Η παραπάνω διαδικασία επιλέγει ένα σημείο ως κέντρο του νέου κανόνα που θα δη-

μιουργηθεί. Σημειώνεται εδώ ότι, δεδομένου ότι το δίκτυο λειτουργεί με ελλειψοειδείς

κανόνες, κάθε κανόνας έχει δύο κέντρα. Συνεπώς, κατά τη δημιουργία του κανόνα,

και τα δύο κέντρα ταυτίζονται, αφού τους αποδίδεται η ίδια αρχική τιμή, συγκεκριμένα

εκείνη του προτύπου που επιλέχθηκε. Το γεγονός αυτό ωστόσο δεν επηρεάζει την

εξέλιξη του κανόνα, αφού ήδη από την πρώτη γενιά της εκπαίδευσης οι τιμές αυτές θα

διαφοροποιηθούν λόγω του τελεστή μετάλλαξης.

Ο τρόπος αρχικοποίησης των κανόνων που περιγράφηκε έχει σημαντικά αποτελέ-

σματα στην αποδοτικότητα του αλγορίθμου. Στο σχήμα 5.2 συγκρίνεται η προτει-

νόμενη μέθοδος αρχικοποίησης με την τυχαία. Το σχήμα απεικονίζει τη μείωση της

μέσης τιμής του h των αντιγόνων κατά την διαδοχική προσθήκη 50 κανόνων, για 3
διαφορετικές εκτελέσεις του αλγορίθμου, και για τις δύο μεθόδους. Τα αποτελέσματα

που παρατίθενται αφορούν το σύνολο δεδομένων libra (το οποίο θα παρουσιαστεί στο
πειραματικό μέρος), αλλά αντίστοιχα φαινόμενα παρατηρήθηκαν για όλα τα προβλήματα

που εξετάστηκαν.

΄Οπως διαπιστώνεται από το σχήμα, ο προτεινόμενος τρόπος έχει τα εξής πλεονε-

κτήματα σε σχέση με τον τυχαίο:

• Η σύγκλιση του αλγορίθμου είναι πολύ ταχύτερη: Κατά την τυχαία αρχικοποίηση,
τα κέντρα του κανόνα μπορεί να τοποθετηθούν σε περιοχή η οποία είναι ήδη

καλυμμένη από άλλους κανόνες, και ο τελεστής μετάλλαξης να μην καταφέρει
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Σχήμα 5.2: Σύγκριση της εκπαίδευσης του αλγορίθμου με τυχαία αρχικοποίηση κανό-

νων και με επιλογή διαγωνισμού στις λιγότερο καλυμμένες περιοχές του χώρου. ΄Οπως

φαίνεται από το σχήμα, στη δεύτερη περίπτωση παρουσιάζεται ταχύτερη σύγκλιση και

μικρότερες αποκλίσεις μεταξύ διαφορετικών εκτελέσεων.

να τα οδηγήσει σε καταλληλότερη. Το φαινόμενο γίνεται πιο έντονο καθώς ο

χρόνος περνάει, και οι περιοχές του χώρου που δεν έχουν καλυφθεί μειώνονται.

Αντιθέτως, με τον προτεινόμενο τρόπο αρχικοποίησης, είναι εξασφαλισμένο ότι

ο κανόνας θα ξεκινήσει την εξέλιξη του από μία κατάλληλη περιοχή του χώρου.

• Η διαφοροποίηση των αποτελεσμάτων του αλγορίθμου ανά εκτέλεση μειώνεται
σημαντικά, σχεδόν εκμηδενίζεται. Με τον τρόπο αυτό ο αλγόριθμος αποκτά πολύ

πιο σταθερή συμπεριφορά, παρά τη χρήση τυχαίων μεθόδων.

• Η κάλυψη του συνόλου δεδομένων, και συνεπώς η τελική επίδοση του συστή-
ματος είναι, σε ορισμένες περιπτώσεις, καλύτερη. Με τη χρήση της τυχαίας

αρχικοποίησης, όσο οι ακάλυπτοι χώροι μειώνονται γίνεται δυσκολότερο να δη-

μιουργηθεί τυχαία κανόνας που να βρίσκεται σε κάποιον από αυτούς. Ιδιαίτερα

όσο ο αριθμός των διαστάσεων αυξάνεται, κάτι τέτοιο γίνεται όλο και λιγότε-

ρο πιθανό. Αντιθέτως, με τον προτεινόμενο τρόπο αρχικοποίησης, είναι σχεδόν

εξασφαλισμένο.

5.6 Θάνατος αντισωμάτων

΄Οπως αναφέρθηκε στα παραπάνω, μια βασική ιδιότητα του ανοσοποιητικού δικτύου

είναι ότι ρυθμίζει τον πληθυσμό των αντισωμάτων του, δημιουργώντας νέα και αφαι-

ρώντας ορισμένα από τα ήδη υπάρχοντα. Η γέννηση νέων αντισωμάτων έχει σκοπό

την αντιμετώπιση αντιγόνων που δεν έχουν αναγνωριστεί από τα ήδη υπάρχοντα α-

ντισώματα, ενώ ο θάνατος αντισωμάτων που βρίσκονται ήδη στο δίκτυο έχει σκοπό

τη διατήρηση της ποιότητας και ποικιλομορφίας του. Τα αντισώματα πεθαίνουν όταν

παρουσιάζουν είτε σημαντικά χαμηλότερη ποιότητα είτε μεγάλο βαθμό ομοιότητας με

κάποια από τα ήδη υπάρχοντα. Στο σημείο αυτό ορίζονται τα δύο αντίστοιχα κριτήρια.
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5.6.1 Θάνατος λόγω χαμηλής ποιότητας

Καθώς η εξέλιξη του δικτύου συνεχίζεται και νέα αντισώματα προστίθενται σε αυτό,

η μέση τιμής της καταλληλότητας των αντισωμάτων που το αποτελούν μεταβάλλεται.

Στη συνηθέστερη περίπτωση, όταν η εκπαίδευση του δικτύου έχει προχωρήσει αρκε-

τά και το μεγαλύτερο μέρος των προτύπων έχει καλυφθεί από τους ήδη υπάρχοντες

κανόνες, είναι πιθανό οι νέοι κανόνες να παρουσιάζουν αρκετά μικρότερη καταλλη-

λότητα από ότι οι υπάρχοντες. Αντιστρόφως, αν και λιγότερο συχνά, είναι δυνατόν

κανόνες με υψηλές τιμές καταλληλότητας να εμφανιστούν σε μεταγενέστερες εποχές

της εκπαίδευσης, αυξάνοντας σταδιακά το μέσο όρο του δικτύου, και καθιστώντας με

την πάροδο του χρόνου κάποιους από τους ήδη υπάρχοντες κανόνες ανεπαρκείς. Σε

κάθε περίπτωση, είναι επιθυμητό οι κανόνες με σημαντικά μικρότερη καταλληλότητα

από τους υπόλοιπους να απομακρύνονται από το δίκτυο, ώστε να μην υποβαθμίζουν

τη συνολική επίδοσή του. Για να επιτευχθεί αυτό, κάθε φορά που ένας νέος κανόνας

προστίθεται στο δίκτυο, όλοι οι κανόνες του δικτύου επανεξετάζονται, και εκείνοι που

υστερούν σημαντικά απομακρύνονται από το δίκτυο.

Η αποτίμηση της ποιότητας ενός αντισώματος προκύπτει από την τιμή του κριτηρίου

αξιολόγης που παρουσιάστηκε στο 5.4.4. Για να επιτευχθούν συνεπώς τα παραπάνω,

χρειάζεται να εξεταστεί η κατανομή των τιμών του κριτηρίου αυτού και να γίνει ε-

ντοπισμός και αφαίρεση των κανόνων που υστερούν σημαντικά, με κάποιο κριτήριο

εντοπισμού έκτοπων τιμών. Παρουσιάζεται ωστόσο το πρόβλημα ότι οι τιμές που απο-

δίδει το κριτήριο αξιολόγησης στους κανόνες βρίσκονται σε ένα στενό υποσύνολο το

διαστήματος [0, 1]. Σε ένα τόσο μικρό διάστημα, οι διαφορές των τιμών που παρουσιά-
ζονται δεν είναι συνήθως επαρκείς ώστε κάποιες από αυτές να θεωρηθούν έκτοπες.

΄Οπως αναπτύχθηκε, το κριτήριο που χρησιμοποιείται αποτιμά ταυτόχρονα δύο ε-

πιμέρους χαρακτηριστικά του κανόνα, το πλήθος των προτύπων που καλύπτει και το

ποσοστό αυτών που ανήκουν στην επιθυμητή κατηγορία. Ο συνδυασμός αυτός σε

μία τιμή είναι κατάλληλος κατά την εκπαίδευση, γιατί για να προτιμηθεί ένας κανόνας

πρέπει να παρουσιάζει ικανοποιητικές τιμές και στα δύο αυτά χαρακτηριστικά. Αντι-

στρόφως ωστόσο, για να απορριφθεί αρκεί να υστερεί σημαντικά έστω και σε ένα από

τα δύο. Συνεπώς, στο σημείο αυτό εξετάζονται ξεχωριστά οι δύο αυτές συνιστώσες

για κάθε κανόνα. Το πλεονέκτημα της ανάλυσης αυτής είναι ότι οι δύο αυτές επιμέ-

ρους συνιστώσες παρουσιάζουν πολύ μεγάλες διαβαθμίσεις ως προς την τιμή τους, και

συνεπώς είναι πολύ πιο εύκολο να βρεθούν ακραίες τιμές στην κατανομή τους.

Η κάλυψη ενός κανόνα προκύπτει από τη σχέση

coverage =
∑
i∈P∪N

µi (5.29)

Η ποσότητα αυτή παρουσιάζει σημαντικές διακυμάνσεις, τείνοντας στο μηδέν για

κάποιους κανόνες, και φθάνοντας τις εκατοντάδες προτύπων για άλλους, και καθιστά

αρκετά ευκολότερο τον εντοπισμό εκτόπων. Αντίστοιχα, η ακρίβεια του κανόνα είναι

precision =

∑
i∈P µi∑

i∈P∪N µi
(5.30)

Σε αντίθεση με την κάλυψη, η ποσότητα αυτή βρίσκεται εξ΄ ορισμού στο διάστημα

[0, 1]. Ωστόσο, οι περισσότεροι κανόνες παρουσιάζουν αρκετά υψηλά ποσοστά, και
συνεπώς εκείνοι που υστερούν είναι εύκολο να εντοπιστούν.

Για τον εντοπισμό των ακραίων τιμών χρησιμοποιείται κριτήριο βασισμένο στο εν-

δοτεταρτημοριακό εύρος. Συγκεκριμένα, αν οι τιμές της κατανομής ενός μεγέθους
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βρίσκονται σε διάστημα [α, β], το διάστημα αυτό χωρίζεται σε τέσσερα υποδιαστήμα-
τα [α,Q1], [Q1, Q2], [Q2, Q3], [Q3, β]. Για να βρεθούν τα σημεία διαχωρισμού μεταξύ
αυτών των διαστημάτων, υπολογίζεται αρχικά το Q2

Q2 = median(α, β) (5.31)

Στη συνέχεια, τα δύο υποδιαστήματα που προκύπτουν διαχωρίζονται με ανάλογο

τρόπο, δηλαδή

Q1 = median(α,Q2) (5.32)

και

Q3 = median(Q2, β) (5.33)

Με βάση το ενδοτεταρτημοριακό εύρος IQ = Q3−Q1, ως έκτοπα μπορούν να θεωρη-

θούν οι τιμές εκείνες για τις οποίες

x ≤ Q1 − k · IQ (5.34)

για κάποια μη αρνητική τιμή του k, με συνηθισμένες τιμές στο διάστημα [1.5, 2.5].

5.6.2 Θάνατος λόγω ομοιότητας

Κατά ανάλογο τρόπο, το δίκτυο διατηρεί την ποικιλομορφία του αφαιρώντας κανόνες

που παρουσιάζουν σημαντική ομοιότητα μεταξύ του. Σε μεγάλο βαθμό, αυτό έχει ή-

δη υποβοηθηθεί από την ενσωμάτωση του συντελεστή h στο κριτήριο αξιολόγησης,
καθώς και από τον τρόπο αρχικοποίησης των κανόνων. Με τη χρήση των δύο αυτών

μηχανισμών το δίκτυο αποθαρρύνει νέους κανόνες από το να καλύψουν περιοχές του

χώρου που έχουν ήδη καλυφθεί, τοποθετώντας τους αρχικά σε περιοχές που έχουν κα-

λυφθεί λιγότερο, και δίνοντας μικρές τιμές αξιολόγησης σε μεταλλαγμένους κλώνους

που θα κινηθούν προς τις ήδη καλυμμένες περιοχές. Δεδομένου ωστόσο ότι η εξέλιξη

των κανόνων βασίζεται σε τυχαίους τελεστές, είναι δυνατό, παρά τα όσα αναφέρθηκαν,

κάποιος κανόνας να καταλήξει σε περιοχή που έχει ήδη καλυφθεί από κάποιον άλλο.

Κάτι τέτοιο γίνεται πιθανότερο με την πάροδο του χρόνου, καθώς ο χώρος του προ-

βλήματος εμφανίζει μεγάλες περιοχές προτύπων με μικρά βάρη, και μικρές περιοχές με

μεγάλα βάρη, οι οποίες παρουσιάζουν συγκρίσιμες τιμές αξιολόγησης.

Για να αποφευχθεί αυτό το φαινόμενο, κατά την προσθήκη ενός κανόνα στο δίκτυο,

γίνεται σύγκρισή του με τους ήδη υπάρχοντες. Σε περίπτωση που ο νέος κανόνας

παρουσιάζει μεγάλη ομοιότητα με κάποιον από αυτούς, μόνο ένας από τους κανόνες

διατηρείται στο δίκτυο, βάσει της τιμής του κριτηρίου αξιολόγησης.

Για την εφαρμογή των παραπάνω πρέπει να οριστεί κάποιο κριτήριο ομοιότητας

μεταξύ δύο κανόνων. Τα πρότυπα που καλύπτει ένας κανόνας αποτυπώνονται στο

διάνυσμα που περιέχει όλες τις τιμές της συνάρτησης συμμετοχής για κάθε πρότυπο

του συνόλου δεδομένων. Αν για τον i-οστό κανόνα η συμμετοχή του k-οστού προτύπου
είναι µik, τότε το διάνυσμα που περιέχει όλες τις τιμές συμμετοχής όλων των προτύπων
του συνόλου δεδομένων στον i-οστό κανόνα είναι

µi = [µi1, . . . , µin] (5.35)

Δύο κανόνες μπορεί να θεωρηθεί ότι μοιάζουν αν καλύπτουν τα ίδια πρότυπα.

Βάσει της παραπάνω σχέσης, αυτό σημαίνει ότι οι κανόνες θα έχουν παρόμοιες τιμές

της συνάρτησης συμμετοχής για κάθε πρότυπο. Δεδομένου ότι η ομοιότητα μεταξύ
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δύο κανόνων ανάγεται σε ομοιότητα μεταξύ δύο διανυσμάτων της παραπάνω μορφής,

χρησιμοποιείται ως κριτήριο η γνωστή μετρική που βασίζεται στο εσωτερικό γινόμενο

των διανυσμάτων, κανονικοποιημένη στο [0,1]. Βάσει αυτής η ομοιότητα μεταξύ δύο

κανονών i, j θα είναι

sij =
µi · µj
‖µi‖ · ‖µj‖

(5.36)

όπου µi, µj διανύσματα της παραπάνω μορφής.
Κατά την ολοκλήρωση της εκπαίδευσης του i-οστού κανόνα, και πριν την προσθήκη

του στο δίκτυο, υπολογίζεται η ομοιότητά του με όλους τους ήδη υπάρχοντες κανόνες

του δικτύου

S = {sij|j ∈ [1, |B|]} (5.37)

και επιλέγεται ο κανόνας εκείνος που εμφανίζει τη μέγιστη ομοιότητα με το νέο

j = arg max
j∈[1,|B|]

sij (5.38)

Αν η ομοιότητα sij υπερβαίνει κάποιο κατώφλι Smax (η τιμή αυτή είναι παράμετρος
που ορίζεται κατά την εκπαίδευση) τότε, ανάλογα με τη τιμή αξιολόγησης, είτε ο

κανόνας i αντικαθιστά τον κανόνα j, είτε το δίκτυο παραμένει ως έχει, και ο κανόνας
i απορρίπτεται, δηλαδή

B =

{
B ∪ {bi} \ {bj} ei > ej

B ei ≤ ej
(5.39)

Σημειώνεται ότι αρκεί η σύγκριση του νέου κανόνα με εκείνον που προκύπτει από

την εξίσωση (5.38). Η τιμή ομοιότητας του νεού κανόνα δε μπορεί να υπερβαίνει το

κατώφλι για δύο ή περισσότερους από τους υπάρχοντες κανόνες, αφού δύο τέτοιοι

κανόνες θα ήταν όμοιοι και μεταξύ τους και συνεπώς ο ένας από τους δύο θα είχε

απορριφθεί σε προηγούμενο στάδιο της εκπαίδευσης του δικτύου.
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Στο κεφάλαιο αυτό η προτεινόμενη μέθοδος εφαρμόζεται σε ένα σύνολο προβλημάτων

αναφοράς και οι επιδόσεις της συγκρίνονται με άλλους αλγορίθμους. Αρχικά γίνεται

παρουσίαση των προβλημάτων που εξετάζονται και των κριτηρίων που χρησιμοποιού-

νται για την αξιολόγηση των επιδόσεων, και στη συνέχεια παρατίθενται τα αναλυτικά

αποτελέσματα των συγκρίσεων.

6.1 Σύνολα δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν

Για την αξιολόγηση και σύγκριση των επιδόσεων των αλγορίθμων χρησιμοποιήθηκε

ένας αριθμός συνόλων δεδομένων που προέρχονται από τις δύο γνωστότερες πηγές

προβλημάτων αναφοράς, το UCI Repository [117] και το LIBSVM Datasets [113].
Στο σημείο αυτό δίνεται μία σύντομη περιγραφή για κάθε σύνολο δεδομένων. Τα

σύνολα παρατίθενται κατά αύξουσα σειρά του αριθμού των χαρακτηριστικών τους, και

σε παρένθεση δίνεται το σύντομο όνομα με το οποίο αναφέρονται στο υπόλοιπο του

κεφαλαίου.

Fischer’s Iris flowers (iris)

Ενδεχομένως το γνωστότερο σύνολο δεδομένων, περιλαμβάνει 150 δείγματα φυτών του
γένους Iris, τα οποία κατανέμονται σε 3 κατηγορίες, ανάλογα με το είδος στο οποίο
ανήκουν (setosa, virginica, versicolor). Η περιγραφή του κάθε δείγματος γίνεται βάσει
4 γεωμετρικών χαρακτηριστικών των φύλλων τους. Τα δείγματα είναι ισοκατανεμημένα
ως προς το πλήθος μεταξύ των τριών κατηγοριών.

Pima Indian Diabetes (pima)

Το πρόβλημα αφορά μέλη της φυλής των Pima Indians, οι οποίοι εμφανίζουν πολύ
αυξημένα ποσοστά διαβήτη τύπου 2. Για κάθε ένα από τα 768 δείγματα του συνόλου,
καταγράφονται 8 αιματολογικά χαρακτηριστικά. Με βάση αυτά, το σύνολο χωρίζεται σε
δύο κατηγορίες, οι οποίες αντιστοιχούν σε θετικά και αρνητικά αποτελέσματα εξέτασης

για διαβήτη.

Breast Cancer Wisconsin (wisconsin)

Περιλαμβάνει 699 δείγματα που προέρχονται απο το Πανεπιστημιακό Νοσοκομείο του
Wisconsin και αφορούν τη διάγνωση καρκίνου του μαστού. Κάθε δείγμα περιγράφεται
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από 9 ποιοτικά χαρακτηριστικά κυττάρων που προέρχονται από όγκους, διαβαθμισμένα
σε κλίμακα 1 ως 10. Βάσει αυτών οι όγκοι διαχωρίζονται σε δύο κατηγορίες, καλοήθεις
και κακοήθεις.

Wine Dataset (wine)

Το σύνολο περιλαμβάνει 178 δείγματα οίνου, τα οποία ανήκουν σε 3 διαφορετικές
ποικιλίες. Με βάση 13 χαρακτηριστικά, τα οποία αφορούν περιεκτικότητα σε οξέα και
αρωματικές ουσίες, τα πρότυπα του συνόλου δεδομένων διαχωρίζονται σε 3 αντίστοιχες
κατηγορίες.

Statlog Vehicle Silhouettes (vehicle)

Το σύνολο δεδομένων αφορά φωτογραφίες 946 διαφορετικών οχημάτων, οι οποίες έ-
χουν ληφθεί από σταθερό ύψος, αλλά διαφορετικές γωνίες. Για κάθε φωτογραφία

εξάγονται χαρακτηριστικά που αφορούν την περιβάλλουσα του αντικειμένου, δίνοντας

διάνυσμα 18 χαρακτηριστικών. Βάσει των χαρακτηριστικών αυτών, οι φωτογραφιές
χωρίζονται σε 4 κατηγορίες, ανάλογα με τον τύπο του οχήματος που απεικονίζουν.

Steel Plates Faults (steelplates)

Το σύνολο δεδομένων περιγράφει 1941 πινακίδες οχημάτων στις οποίες δεν είναι δυνα-
τή η αυτόματη ανίχνευση του αριθμού που αναγράφεται, λόγω διαφόρων αλλοιώσεων

(σκουριά, παραμόρφωση, σκόνη κλπ). Κάθε πινακίδα περιγράφεται από διάνυσμα 27
τιμών που αφορούν γεωμετρικά και χρωματικά χαρακτηριστικά της. Βάσει αυτών, οι

πινακίδες χωρίζονται σε 7 κατηγορίες, ανάλογα με τον τύπο της αλλοίωσης που πα-
ρουσιάζουν.

Ionosphere Radar Returns (ionosphere)

Το σύνολο δεδομένων αφορά μετρήσεις παλμών που στέλνονται στην ιονόσφαιρα, οι

οποίοι χωρίζονται σε 2 κατηγορίες ανάλογα με τον αν ανακλώνται ή διέρχονται από
αυτήν. Η κάθε μέτρηση αποτελείται από 17 παλμούς, οι οποίοι αναπαρίστανται από τις
2 συνιστώσες που περιγράφουν το ηλεκτρομαγνητικό σήμα σε μιγαδικό επίπεδο, παρά-
γοντας διάνυσμα 34 χαρακτηριστικών. Το σύνολο δεδομένων περιέχει 351 μετρήσεις.

Statlog Landsat Satellite (satellite)

Το σύνολο δεδομένων προκύπτει από φωτογραφίες που έχουν ληφθεί από δορυφόρους.

Για κάθε φωτογραφία επιλέγεται μία μικρή περιοχή 3 × 3 pixels στο κέντρο της και
κάθε pixel αναλύεται σε 4 χρωματικές συνιστώσες (εκτός απο τις συνηθισμένες RGB,
περιλαμβάνεται και συνιστώσα που αφορά την υπέρυθρη ακτινοβολία), παράγοντας διά-

νυσμα χαρακτηριστικών που αποτελείται από 36 χαρακτηριστικά, καθένα από τα οποία
λαμβάνει τιμές στο διάστημα [0, 255]. Το σύνολο δεδομένων αποτελείται από 6435
τέτοιες φωτογραφίες, οι οποίες χωρίζονται σε 6 κατηγορίες, ανάλογα με τον τύπο του
εδάφους που απεικονίζουν.
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Optical Recognition of Handwritten Digits (optdigits)

Το σύνολο περιλαμβάνει χειρόγραφα αριθμητικά ψηφία, τα οποία έχουν ψηφιοποιηθεί

σε grayscale εικόνες μεγέθους 32×32 pixel. Κάθε υποπεριοχή της εικόνας, μεγέθους
4×4, αντικαθίσταται με τη μέση τιμή της, δίνοντας τελικά εικόνα 8×8 pixels. Οι τιμές
αυτές συνενώνονται σε διάνυσμα με 64 χαρακτηριστικά για κάθε πρότυπο. Παρέχονται
ξεχωριστά σύνολα εκπαίδευσης και αξιολόγησης, με σχεδόν ίσο πλήθος προτύπων ανα

κατηγορία.

Lingua Brasileira Movement (libra)

Το σύνολο δεδομένων αφορά κινήσεις χεριού που περιγράφουν λέξεις της βραζιάνικης

νοηματικής γλώσσας. Η κίνηση που περιγράφει την κάθε λέξη καταγράφεται σε video
διάρκειας 45 frames, για καθένα από τα οποία εξάγεται και καταγράφονται οι συντεταγ-
μένες του κέντρου βάρους του χεριού, καταλήγοντας σε διάνυσμα 90 χαρακτηριστικών
για κάθε πρότυπο. Το σύνολο αποτελείται από 15 τέτοιες λέξεις, με κάθεμία να εμφα-
νίζεται 24 φορές, δίνοντας συνολικά 15 κατηγορίες και 360 πρότυπα.

Musk dataset (musk)

Το σύνολο δεδομένων περιγράφει μόρια χημικών ενώσεων, καθένα από τα οποία απο-

τελείται από 166 χαρακτηριστικά που περιγράφουν τη δομή του στο χώρο. Τα μόρια
χωρίζονται σε δύο κατηγορίες, ανάλογα με το αν ανήκουν στη κατηγορία των musks
(ομάδα χημικών ενώσεων που χρησιμοποιείται στην αρωματοποιία). Το σύνολο δεδο-

μένων παράγεται από 102 τέτοια μόρια. Ωστόσο, τα μόρια μπορούν να μεταβάλλουν το
σχήμα τους, και η περιγραφή που χρησιμοποιείται δεν είναι αμετάβλητη σε γεωμετρικούς

μετασχηματισμούς, με αποτέλεσμα κάθε μόριο να εμφανίζεται με πολλές διαφορετικές

περιγραφές, καταλήγοντας σε σύνολο δεδομένων που αποτελείται από 6598 πρότυπα.

Statlog DNA (dna)

Το σύνολο δεδομένων αφορά μόρια ενώσεων υδρογόνου, για κάθε ένα από τα οποία

επιλέγεται μία μικρή περιοχή 60 συνεχόμενων βάσεων DNA (ATGC). Κάθε βάση περι-
γράφεται με 3 δυαδικά ψηφία (100, 010, 001, 000 αντίστοιχα), καταλήγοντας σε δυαδικό
διάνυσμα 180 τιμών. Βάσει των αυτών των τιμών τα μόρια κατατάσσονται σε 3 κα-
τηγορίες, ανάλογα με τον τύπο του δεσμού υδρογόνου που εμφανίζεται μεταξύ τους

(δότης/δέκτης/τίποτα από τα δύο).

Semeion Handwritten Digits (semeion)

Το σύνολο δεδομένων αναριστά χειρόγραφα αριθμητικά ψηφία. Κάθε δείγμα έχει ψη-

φιοποιηθεί σε grayscale εικόνα μεγέθους 16×16 pixel, και στη συνέχεια έχει μετατραπεί
σε δυαδική εικόνα με τη χρήση κατωφλιού, καταλήγοντας σε διάνυσμα 256 δυαδικών
τιμών για κάθε πρότυπο. Καθένας από τους 80 συμμετέχοντες στο πείραμα έγραψε
το κάθε ψηφίο 2 φορές, καταλήγοντας σε 1600 πρότυπα, τα οποία χωρίζονται σε 10
κατηγορίες, με περίπου ίσο πλήθος προτύπων ανά κατηγορία.

United States Postal Service (usps)

Και αυτό το σύνολο αφορά ψηφιοποιημένα αριθμητικά ψηφία, τα οποία προέρχονται

απο τον ταχυδρομικό κώδικα αναγράφεται σε επιστολές αμερικάνικων ταχυδρομείων.
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Ομοίως τα σύμβολα ψηφιοποιούνται σε grayscale εικόνα 16 × 16 pixels, παράγοντας
διάνυσμα 256 χαρακτηριστικών. Αντίθετα με το προηγούμενο σύνολο ωστόσο, εδώ δε
γίνεται μετατροπή σε δυαδική εικόνα, αλλά διατηρείται η τιμή φωτεινότητας του κάθε

pixel, κανονικοποιημένη στο [−1, 1].

Protein Secondary Structure Prediction (protein)

Το σύνολο αφορά την πρόβλεψη δευτεροταγούς δομής πρωτεινών, με τα πρότυπα να

χωρίζονται σε 3 κατηγορίες (α-έλικα/β-πτυχωτή επιφάνεια/άλλη κατηγορία). Για κάθε
πρωτεϊνη έχουν επιλεχθεί 17 περιοχές της και έχει περιγραφεί το ποσοστό εμφάνισης
καθενός από τα 21 αμινοξέα που την αποτελούν σε αυτή την περιοχή. Οι παραπάνω
τιμές συνενώνονται σε διάνυσμα 357 χαρακτηριστικών.

NIPS 2003 Madelon dataset (madelon)

Τεχνητά κατασκευασμένο σύνολο δεδομένων, το οποίο δημιουργήθηκε για διαγωνισμό

τους συνεδρίου NIPS 2003 [81]. Αναπαριστά 32 ομάδες σημείων σε χώρο 5 διαστάσε-
ων, τοποθετημένων κατά μήκος των ακμών ενός 5-διάστατου κύβου. Καθένα ομάδα
προτύπων έχει αποδοθεί τυχαία σε μία από τις δύο κατηγορίες του προβλήματος. Αν και

κάθε πρότυπο μπορεί να περιγραφεί με 5 χαρακτηριστικά (τις συντεταγμένες του στο
χώρο του προβλήματος), έχουν προστεθεί 15 ακόμα που προκύπτουν από γραμμικούς
συνδυασμούς αυτών, καθώς και 480 χαρακτηριστικά με τυχαίες τιμές, τα οποία δεν
έχουν καμμία φυσική σημασία. Το σύνολο αποτελείται από 2000 πρότυπα εκπαίδευσης
και 600 πρότυπα αξιολόγησης, με ίσα σε πλήθος πρότυπα για κάθε κατηγορία.

Isolated Letter Speech Recognition (isolet)

Οι 150 συμμετέχοντες στο πείραμα προφέρουν 2 φορές το καθένα από τα 26 γράμματα
του λατινικού αλφαβήτου, δίνοντας συνολικά 7800 πρότυπα. Για κάθε κυματομορφή
που προκύπτει εξάγεται μία σειρά χαρακτηριστικών που την περιγράφουν (contour, so-
norant, pre-sonorant, post-sonorant). Τα παραπάνω χαρακτηριστικά ενώνονται κατά
σειρά αυθαίρετη, αλλά ίδια για όλα τα πρότυπα, σε διάνυσμα 617 συνολικά χαρακτηρι-
στικών. Ο αριθμός των κατηγοριών είναι 26, μία για κάθε γράμμα του αλφαβήτου.

Multiple Features (mfeat)

Το σύνολο δεδομένων περιέχει χειρόγραφα αριθμητικά ψηφία, με 200 πρότυπα για κάθε

ψηφίο. Το καθένα από τα ψηφία ψηφιοποιείται, και στη συνέχεια εξάγονται χαρακτηρι-

στικά της εικόνας που προκύπτει (Fourier/Karjunen-Loeve/Zernike moments). ΄Ολα
τα παραπάνω συνενώνονται σε ένα διάνυσμα που περιγράφει το κάθε πρότυπο, συνολι-

κού μήκους 649 χαρακτηριστικών.

6.2 Κριτήρια αξιολόγησης

Για την αξιολόγηση των ταξινομητών, κάθε αλγόριθμος εφαρμόστηκε σε κάθε ένα

από τα προβλήματα που παρουσιάστηκαν, και υπολογίστηκε το ποσοστό σωστών τα-

ξινομήσεων που επιτυγχάνει ο ταξινομητής επί του συνόλου αξιολόγησης, το οποίο

εκφράζεται ως ποσοστό στο διάστημα [0, 100].
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Επιπλέον, δεδομένου ότι σε κάθε πρόβλημα υπάρχει ένα ποσοστό σωστών ταξινο-

μήσεων που μπορεί να γίνουν τυχαία, χρησιμοποιήθηκε και το κριτήριο Cohen’s kappa,
το οποίο αξιολογεί την απόκλιση της παραπάνω ποσότητας από την τυχαία τιμή. Αν

και υπάρχουν διάφοροι ορισμοί της εν λόγω μετρικής, εδώ χρησιμοποιείται η συνηθέ-

στερη. Συγκεκριμένα, αν τα πρότυπα ενός προβλήματος προς ταξινόμηση χωρίζονται

σε m κατηγορίες, με την i-οστή κατηγορία να αποτελείται από Ni πρότυπα, η a priori
πιθανότητα σωστών ταξινομήσεων είναι

p0 =
max(Ni)∑m

i=1Ni

(6.1)

Αν pi είναι το ποσοστό σωστών ταξινομήσεων του i-οστου ταξινομητή στο ίδιο
πρόβλημα, η αντίστοιχη τιμή της μετρική kappa ορίζεται ως

ki =
pi − p0
1− p0

(6.2)

Η μετρική λαμβάνει τιμές στο διάστημα [−1, 1], με την τιμή 1 να αντιστοιχεί σε
απόλυτη επιτυχία, την τιμή 0 να αντιστοιχεί σε ποσοστό ταξινόμησης ίσο με το τυχαίο,
και −1 σε μηδενικό ποσοστό σωστών ταξινομήσεων.

Με τη χρήση των παραπάνω μετρικών, υπολογίζονται οι επιδόσεις καθενός από

τους k υπό εξέταση ταξινομητές σε καθένα από τα n προβλήματα. Για κάθε ταξινομητή
και κάθε μετρική προκύπτει ένα σύνολο παρατηρήσεων Xi = {x1i , . . . xni }, 1 ≤ i ≤
k. Επί των συνόλων αυτών εφαρμόζονται στατιστικές δοκιμές για να αξιολογηθεί η
σημαντικότητα των διαφορών που παρουσιάζονται μεταξύ τους.

Στην πλειοψηφεία των περιπτώσεων της βιβλιογραφίας, οι στατιστικές δοκιμές που

χρησιμοποιούνται για τη σύγκριση αποτελούν παραλλαγές των Student t-test και sign-
test. Ωστόσο, παρά την ευρεία χρήση τους, και τα δύο θεωρούνται ακατάλληλα. Το
sign-test αξιολογεί μονο το πλήθος των προβλημάτων στα οποία ένας αλγόριθμος
υπερτερεί ενός άλλου, χωρίς να λαμβάνει καθόλου υπόψη του το μέγεθος της μεταξύ

τους διαφοράς. Ως αποτέλεσμα, αμελητέες διαφορές μπορεί να επηρεάσουν αρκετά

τη συνολική εικόνα. Αντιθέτως, το t-test αξιολογεί τη μέση τιμή και την απόκλιση
τους κάθε ταξινομητή σε όλα τα προβλήματα που εξετάζονται. Λόγω της χρήσης

της μέσης τιμής ωστόσο, είναι ιδιαίτερα ευαίσθητο σε ακραίες τιμές, και μπορεί να

επηρεαστεί σημαντικά από την πολύ καλή ή πολύ κακή επίδοση του ταξινομητή σε ενα

πρόβλημα. Ως πιο αξιόπιστες μέθοδοι σύγκρισης ταξινομητών προτείνονται [116], [78],

[1] οι στατιστικές δοκιμές Friedman και Wilcoxon, οι οποίες χρησιμοποιούνται στο
παρόν κεφάλαιο, σε διάφορες παραλλαγές τους, για την αξιολόγηση των πειραματικών

αποτελεσμάτων. Στο σημείο αυτό δίνεται μία σύντομη περιγραφή τους.

Για όλες τις παρακάτω δοκιμές, γίνεται η υπόθεση ότι η συγκρινόμενοι ταξινομητές

είναι ισοδύναμοι (μηδενική υπόθεση), δηλαδή ότι τα σύνολα παρατηρήσεων Xi προέρ-

χονται από κατανομές με την ίδια ενδιάμεση τιμή. Δεδομένου ότι, αν κάτι τέτοιο ισχύει,

η διαφορά της ενδιάμεσης τιμής μεταξύ των συγκρινόμενων ταξινομητών θα είναι μη-

δενική, για να ελεγχθεί η ισχύς της υπόθεσης υπολογίζεται ο αριθμός των τυπικών

αποκλίσεων που η διαφορά αυτή απέχει από το 0 (τιμή z), και στη συνέχεια, βάσει της
κατανομής που ακολουθεί η διαφορά αυτή (η κατανομή είναι δεδομένη για κάθε δοκιμή)

προκύπτει η πιθανότητα η απόκλιση αυτή να έχει προκύψει τυχαία (τιμή p). Η διαφορά
θεωρείται στατιστικά σημαντική αν η τιμή του p βρίσκεται κάτω από κάποιο ορισμένο
κατώφλι α, με συνηθέστερη τιμή α = 0.05.
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6.2.1 Στατιστικές δοκιμές Friedman, Aligned Ranks και
Quade

Η στατιστική δοκιμή Friedman και οι δύο παραλλαγές της, Aligned ranks και Quade,
θεωρούν ως μηδενική την υπόθεση ότι όλοι οι συγκρινόμενοι ταξινόμητές είναι ισο-

δύναμοι, δηλαδή ότι όλα τα σύνολα μετρήσεων Xi προέρχονται από κατανομές με την

ίδια ενδιάμεση τιμή. Η υπόθεση καταρρίπτεται αν τουλάχιστον δύο ταξινομητές εμφα-

νίζουν σημαντικές διαφορές μεταξύ τους. Σε αυτή την περίπτωση ακολουθεί post-hoc
ανάλυση, με επιμέρους συγκρίσεις μεταξύ των ταξινομητών, ώστε να εντοπιστούν τα

ζεύγη που εμφανίζουν σημαντικές διαφορές. Αν και είναι δυνατό να γίνουν όλες οι
(
k
2

)
δοκιμές, συνήθως γίνονται μόνο οι k − 1 συγκρίσεις του υπό εξέταση αλγορίθμου με
τους υπόλοιπους.

Για τη δοκιμή Friedman [5], οι επιδόσεις των αλγορίθμων σε κάθε πρόβλημα ταξι-
νομούνται, από την καλύτερη προς την χειρότερη, και τους αποδίδεται αντίστοιχη τιμή

κατάταξης από 1 ως k. Κατά αυτό τον τρόπο, παράγεται για τον i-οστό αλγόριθμο ένα
σύνολο τιμών {r1i , . . . , rni } σε όλα τα προβλήματα, και υπολογίζεται η μέση τιμή του,
Ri =

∑
i
ri
n
. Σε περίπτωση που η μηδενική υπόθεση ισχύει, αναμένεται όλες οι μέσες

τιμές να είναι περίπου ίσες. Η τιμή z που αποτιμά την απόκλιση από αυτή την υπόθεση
δίνεται από τη σχέση

zfr =
12n

k(k + 1)
·

(∑
j

R2
j −

k(k + 1)2

4

)
(6.3)

Η παραπάνω ποσότητα ακολουθεί την κατανομή χ2
με k − 1 βαθμούς ελευθερίας.

Αν η τιμή p που αντιστοιχεί σε αυτή την ποσότητα είναι μικρότερη από το ορισμένο
κατώφλι, η μηδενική υπόθεση καταρρίπτεται και ακολουθεί post-hoc ανάλυση, με την
τιμή zij που αντιστοιχεί στη διαφορά μεταξύ του i-στού και του j-στού ταξινομητή να
δίνεται από τη σχέση

zij = (Ri −Rj)

√
6n

k(k + 1)
(6.4)

Η μέθοδος Aligned ranks [8] αποτελεί παραλλαγή της μεθόδου Friedman. Ωστόσο,
αντί για τη συγκριτική επίδοση ανά πρόβλημα, η εν λόγω δοκιμή συγκρίνει τη συνολική

κατανομή των λύσεων που προτείνει ο κάθε ταξινομητής. Αρχικά οι επιδόσεις των

αλγορίθμων τροποποιούνται ώστε να εκφράζουν την απόσταση από την μέση τιμή των

επιδόσεων όλων των αλγορίθμων σε αυτό το πρόβλημα. Δηλαδή, κάθε στοιχείο των

συνόλων xji ∈ Xi τροποποιείται ώστε x
j
i = xji −

∑k
i=1 x

j
i

k
. Στη συνέχεια παράγεται το

σύνολο X = ∪iXi, και οι τιμές αυτού του συνόλου ταξινομούνται κατά φθίνουσα σειρά.

Σε κάθε τιμή xji ∈ X αντιστοιχίζεται τιμή κατάταξης r
j
i , με r = 1 για τη μέγιστη τιμή

x και r = k · n για την ελάχιστη. Στη συνέχεια, σε κάθε αλγόριθμο αποδίδεται μία
συνολική τιμή κατάταξης Ri =

∑n
j=1 r

j
i . Κατά αντίστοιχο τρόπο, αποδίδεται και σε

κάθε πρόβλημα συνολική τιμή κατάταξης Rj =
∑k

i=1 r
j
i . Με τη χρήση των ποσοτήτων

αυτών υπολογίζεται η συνολική τιμή z που αντιστοιχεί στην υπόθεση, βάσει της σχέσης

zar =
(k − 1)

(∑k
j=1(R

j)2 − 1
4
kn2 · (kn+ 1)2

)
1
6
kn(kn+ 1)(2kn+ 1) 1

k
−
∑n

i=1R
2
i

(6.5)
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Σε περίπτωση που η μηδενική υπόθεση απορριφθεί, η post hoc ανάλυση γίνεται
με τον ίδιο τρόπο που γίνεται και στη δοκιμή Friedman, χρησιμοποιώντας όμως τις
τροποποιημένες τιμές κατάταξης.

Τέλος, η δοκιμή Quade [13] συγκρίνει τη σχετική κατάταξη των αλγορίθμων α-
νά πρόβλημα, αντίστοιχα με τη Friedman, αποδίδοντάς όμως σε κάθε πρόβλημα ένα
συντελεστή βαρύτητας που υποδηλώνει τη δυσκολία του. Αρχικά υπολογίζονται η κα-

τάταξη κάθε αλγορίθμου σε κάθε πρόβλημα, με τον τρόπο που γίνεται και στη δοκιμή

Friedman. Στη συνέχεια αποδίδεται και τιμή κατάταξης σε κάθε πρόβλημα, η οποία
προκύπτει από τη διαφορά επίδοσης μεταξύ του καλύτερου και του χειρότερου αλγο-

ρίθμου στο πρόβλημα αυτό, δηλαδή την ποσότητα max(xji )−min(xji ). Τα προβλήματα
ταξινομούνται κατά αύξουσα τιμή αυτής της ποσότητας, και τους αποδίδεται αντίστοιχη

κατάταξη qi, με 1 για τη μεγαλύτερη και n για τη μικρότερη τιμή. Αν, για τον i-οστό
ταξινομητή και το j-οστό πρόβλημα, qj είναι η κατάταξη του προβλήματος και r

j
i η κα-

τάταξη του ταξινομητή στο πρόβλημα αυτό, η συνολική τιμή κατάταξης που αντιστοιχεί

στον ταξινομητή δίνεται από τη σχέση

Ri =

∑n
j=1 qj r

j
i

1
2
n(n+ 1)

(6.6)

και η συνολική τιμή z που αντιστοιχεί στη δοκιμή είναι

zq =
(n− 1)B

A−B
(6.7)

όπου

A =
1

72
n(n+ 1)(2n+ 1)k(k + 1)(k − 1) (6.8)

και

B =
k

n
qir

j
i (6.9)

Για τον υπολογισμό της τιμής p, η ποσότητα αυτή συγκρίνεται με την τιμή της
κατανομής F με k−1 και (k−1)(n−1) βαθμούς ελευθερίας. Σε περίπτωση απόρριψης
της μηδενικής υπόθεσης, η τιμή z για την post-hoc σύγκριση μεταξύ του i-στου και
j-οστου ταξινομητή είναι

zij = (Ri −Rj)

√
18n(n+ 1)

k(k + 1)(2n+ 1)(k − 1)
(6.10)

6.2.2 Στατιστικές δοκιμέςWilcoxon: Rank-sum και Signed-
rank

Σε αντίθεση με τις μεθόδους που εξετάστηκαν, οι στατιστικές δοκιμές Wilcoxon συ-
γκρίνουν τις επιδόσεις ενός ζεύγους ταξινομητών. Για τα παρακάτω, έστω τα αποτε-

λέσματα

X = {x1, x2, . . . , xnx}, Y = {y1, y2, . . . , yny} (6.11)

δύο αλγορίθμων επί ενός συνόλου n προβλημάτων.
Για τη σύγκριση των δύο αλγορίθμων με το κριτήριο rank-sum δημιουργείται η

ένωση X ∪ Y των δύο συνόλων και ταξινομούνται όλα τα στοιχεία της κατά αύξουσα
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τιμή. Για το πρώτο σύνολο μετρήσεων υπολογίζεται το άθροισμα του αύξοντα αριθ-

μού των θέσεων στις οποίες εμφανίζονται στοιχεία του πρώτου συνόλου, το οποίο

συμβολίζεται με Rx. Κατά όμοιο τρόπο υπολογίζεται και η τιμή Ry για τα δείγματα

του δεύτερου πληθυσμού. Σε περίπτωση ισότητας κάποιων τιμών, η τιμή κατάταξης

που τους αποδίδεται μοιράζεται μεταξύ των αντίστοιχων μετρήσεων. Σημειώνεται ότι,

εφόσον N = 2 · n είναι ο συνολικός αριθμός των μετρήσεων, το άθροισμα των Rx και

Ry ισούται με
∑2n

i=1 i
Αντιθέτως, με το κριτήριο signed-rank η σύγκριση των αλγορίθμων γίνεται ανά

ζεύγος τιμών. Για κάθε πρόβλημα υπολογίζεται η απόλυτη τιμή της διαφοράς των

επιδόσεων των δύο αλγορίθμων |xi − yi|. Σε περίπτωση που η διαφορά είναι μηδενική,
το πρόβλημα αφαιρείται από το σύνολο των μετρήσεων. Στη συνέχεια αποδίδεται σε

κάθε πρόβλημα ένας αύξων αριθμός κατά αύξουσα σειρά της τιμής αυτής της ποσότητας.

Η συνολική τιμή κατάταξης Rx του πρώτου αλγορίθμου είναι το άθροισμα των τιμών

κατάταξης των προβλημάτων στα οποία υπερτερεί (xi > yi). Κατά ανάλογο τρόπο
υπολογίζεται και το Ry. Βάσει των παραπάνω, το άθροισμα τιμών των δύο αλγορίθμων

είναι
∑n

i=1 i.
Και για τις δύο μεθόδους, η ποσότητα z = Rx − Ry χρησιμοποιείται για τον υπο-

λογισμό της πιθανότητας p τα σύνολα X και Y να προέρχονται από κατανομές με την
ίδια ενδιάμεση τιμή. Για μεγάλες τιμές του n η πιθανότητα αυτή ακολουθεί κανονική
κατανομή. Στην περίπτωση ωστόσο σύγκρισης ταξινομητών το n είναι γενικά μικρό,
και η πιθανότητα που αντιστοιχεί στη σύγκριση δίνεται από πίνακες τιμών.

6.3 Αποτελέσματα

Στο σημείο αυτο παρατίθενται τα αποτελέσματα που αφορούν τις επιδόσεις όλων των

αλγορίθμων σε όλα τα προβλήματα που εξετάστηκαν. Τα προβλήματα παρουσιάζονται

συγκεντρωτικά στον πίνακα 6.1, όπου αναγράφεται για κάθε σύνολο δεδομένων ο

αριθμός των χαρακτηριστικών του, ο αριθμός των κατηγοριών στις οποίες χωρίζεται,

και το πλήθος των προτύπων από τα οποία αποτελείται. Από τα σύνολα δεδομένων που

παρατίθενται εχουν αφαιρεθεί πρότυπα από τα οποία λείπουν τιμές. Σε όσα προβλήματα

παρέχονται ξεχωριστά σύνολα εκπαίδευσης και αξιολόγησης αυτά χρησιμοποιήθηκαν

ως είχαν, ενώ υπόλοιπα χρησιμοποιήθηκε διασταυρωμένη επικύρωση σε 5 μέρη.

Η προτεινόμενη μέθοδος υλοποιήθηκε σε Matlab. Για την εκπαίδευση του ταξινο-
μητή, η κλίση της συνάρτησης συμμετοχής ορίστηκε στο διάστημα f ∈ [2, 8], ο ρυθμός
μείωσης του εύρους μετάλλαξης σε b = 5 και ο αριθμός χαρακτηριστικών που μεταλ-
λάσσονται ανά διάνυσμα σε nm = 10, δίνοντας πιθανότητα μετάλλαξης pm = nm/n,
όπου n ο αριθμός των χαρακτηριστικών του εκάστοτε προβλήματος. Για τον υπολο-
γισμό της εκτιμήτριας-m, στον αριθμό προτύπων που καλύπτονται a priori αποδόθηκε
τιμή m =

√
n. Η ίδια τιμή αποδόθηκε και στο αριθμό των γειτόνων που εξετάζονται

κατά την αρχικοποίηση κάθε κανόνα. Τέλος, για το θάνατο των αντισωμάτων, η ε-

πιτρεπόμενη απόκλιση από το ενδοτεταρτημοριακό εύρος ορίστηκε σε k = 1.5, και η
μέγιστη επιτρεπόμενη ομοιότητα σε smax = 0.9.
Για τους ripper, gassist, ucs και slave χρησιμοποιήθηκε η γνωστή βιβλιοθήκη

Keel [97] [112], η οποία παρέχει υλοποιήσεις σε Java για ένα μεγάλο αριθμό αλγορίθμων
βασισμένων σε κανόνες. Η εκπαίδευση των αλγορίθμων έγινε με τις προκαθορισμένες

τιμές του Keel. Οι τιμές αυτές ταυτίζονται με τις προτεινόμενες από τους δημιουργούς
του κάθε αλγορίθμου, και είναι οι συχνότερα χρησιμοποιούμενες στη βιβλιογραφία.

Τέλος, για τα svm χρησιμοποιήθηκε η γνωστή βιβλιοθήκη svm light [40]. Η
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dataset attributes classes
patterns

training set test set

iris 4 3 150

pima 8 2 768

wisconsin 9 2 683

wine 13 3 178

vehicle 18 4 846

steelplates 27 7 1941

ionosphere 34 2 351

satellite 36 6 2000 4435

optdigits 64 10 3823 1797

libra 90 15 360

musk 166 2 476

dna 180 3 1400 1186

semeion 256 10 1593

usps 256 10 7291 2007

protein 357 3 17766 6621

madelon 500 2 2000 600

isolet 617 26 6238 1559

mfeat 649 10 2000

Πίνακας 6.1: Σύνολα δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν στο πειραματικό μέρος. Τα

σύνολα κατατάσσονται κατά αύξουσα τιμή τους αριθμού χαρακτηριστικών τους, και για

καθένα αναγράφεται ο αριθμός κατηγοριών και προτύπων που το αποτελούν. Για όσα

προβλήματα παρέχονται ξεχωριστά σύνολα εκπαίδευσης και αξιολόγησης αυτά χρησι-

μοποιήθηκαν ως είχαν, ενώ στα υπόλοιπα εφαρμόστηκε διασταυρωμένη επικύρωση σε

5 μέρη

εκπαίδευση έγινε σε δημιουργώντας και εκπαιδεύοντας έναν ταξινομητή για καθένα

από τα
(
n
2

)
ζεύγη κατηγοριών και συμψηφίζοντας τα αποτελέσματα, προσέγγιση που

έχει δειχθεί ότι έχει την καλύτερη επίδοση [22] [115]. Ως πυρήνες των ταξινομητών

χρησιμοποιήθηκαν συναρτήσεις ακτινικής βάσης. Στις τιμές των παραμέτρων C και γ
δόθηκαν όλες οι τιμές δυνάμεων του 2 στα διαστήματα C ∈ [2−5, 215] και γ ∈ [2−15, 23],
καταλήγοντας σε 21 · 19 = 399 πειράματα, ένα για κάθε συνδυασμό των τιμών των
παραμέτρων.

Για κάθε αλγόριθμο και κάθε πρόβλημα υπολογίστηκαν το ποσοστό σωστών τα-

ξινομήσεων και η τιμή της μετρικής kappa. Δεδομένου ότι, παρότι οι τιμές των δύο
μετρικών είναι διαφορετικές, τα συμπεράσματα ήταν παρόμοια, στο σημείο αυτό παρα-

τίθενται μόνο τα αποτελέσματα που αφορούν το ποσοστό σωστών ταξινομήσεων. Τα

αντίστοιχα αποτελέσματα για τη μετρική kappa, καθώς και συμπληρωματικά στοιχεία,
δίνονται στο παράρτημα Αʹ.

Τέλος, σημειώνεται ότι οι συγκρίσεις που παρατίθενται στο παρόν πειραματικό

μέρος αφορούν τους ταξινομητές που βασίζονται σε κανόνες. Οι επιδόσεις των svm
δίνονται μόνο για λόγους αναφοράς. Συνεπώς, τα σχόλια και οι στατιστικές δοκιμές

και οι συγκρίσεις που ακολουθούν αφορούν μόνο τους υπόλοιπους αλγορίθμους.
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dataset RIPPER GASSIST UCS SLAVE AICELL SVM

iris 94.67 94.00 91.33 96.67 96.67 97.99
pima 69.78 73.17 74.22 75.12 73.63 76.13
wisconsin 95.73 96.04 96.48 96.03 96.63 96.68
wine 90.49 91.03 92.14 91.59 96.09 96.75
vehicle 67.73 64.77 71.27 63.35 70.36 80.08
steelplates 69.14 61.66 72.43 68.76 68.84 74.79
ionosphere 89.18 92.04 88.61 91.46 92.66 93.37
satellite 84.44 80.11 86.36 80.88 89.72 88.47
optdigits 86.87 53.31 54.98 83.62 97.38 95.26
libra 54.17 26.39 60.28 64.72 75.83 75.27
musk 70.16 79.83 82.56 82.77 74.73 76.67
dna 88.53 87.61 53.79 89.63 89.55 94.26
semeion 73.63 40.87 44.00 75.85 93.38 91.71
usps 84.65 48.38 33.13 77.83 91.13 92.18
protein 58.39 47.00 46.97 52.54 64.33 69.05
madelon 60.17 50.00 60.17 60.83 62.33 61.16
isolet 72.80 3.85 5.26 78.82 89.74 96.21
mfeat 90.80 10.00 63.55 91.11 97.50 98.15

Πίνακας 6.2: Επιδόσεις των αλγορίθμων στο σύνολο αξιολόγησης

Γενικές παρατηρήσεις

Οπως φαίνεται απο τον πίνακα 6.2, μεταξύ των αλγορίθμων που εξετάστηκαν, ο aicell
παρουσιάζει τα καλύτερα αποτελέσματα στην πλειοψηφία των προβλημάτων. Συγκεκρι-

μένα, υπερτερεί σε 17 από τα 18 προβλήματα σε σχέση με τους gassist και ripper,
σε 14 από τα 18 σε σχέση με τους slave και ucs, και σε 13 από τα 18 σε σχέση με
όλους τους αλγορίθμους. Επιπλεόν, στα προβλήματα που έχει την καλύτερη επίδοση

υπερτερεί του δεύτερου καλύτερου αλγορίθμου σε σημαντικό βαθμό (με τη διαφορά να

έχει μέση τιμή 6.53 και ενδιάμεση τιμή 6.16), ενώ στα υπόλοιπα η υστέρησή του σε
σχέση με τον καλύτερο αλγόριθμο είναι αρκετά μικρότερη (2.82 και 1.49 αντίστοιχα).

΄Ενα φαινόμενο που παρατηρείται στον πίνακα είναι ότι η συμπεριφορά των αλγο-

ρίθμων μεταβάλλεται καθώς αυξάνεται το πλήθος χαρακτηριστικών των προβλημάτων,

χωρίζοντας ουσιαστικά τα αποτελέσματα σε δύο επιμέρους υποσύνολα. Το πρώτο υπο-

σύνολο περιλαμβάνει τα σύνολα δεδομένων με λιγότερα από 50 χαρακτηριστικά, δηλαδή
τα πρώτα 7 προβλήματα που εξετάζονται. Τα σύνολα δεδομένων αυτά είναι μερικά από
τα γνωστότερα του κλάδου, και έχουν χρησιμοποιηθεί ευρύτατα σε συγκρίσεις αλγο-

ρίθμων. Σε αυτά τα προβλήματα, ο aicell εχει τα καλύτερα αποτελέσματα στα iris,
wisconsin, wine και ionosphere. Υποσκελίζεται απο δύο αλγορίθμους, με μικρή διαφο-
ρά στα pima και με κάπως μεγαλύτερη στο steelplates, και απο τον ucs στο vehicle.
Ωστόσο οι διαφορές μεταξύ των αλγορίθμων είναι γενικά μικρές, και δεν μπορεί να

θεωρηθεί ότι κάποιος αλγόριθμος υπερέχει ιδιαίτερα. Αντιθέτως, στα υπόλοιπα προ-

βλήματα, τα οποία παρουσιάζουν αυξημένο αριθμό χαρακτηριστικών, οι διαφορές που

εμφανίζονται στις επιδόσεις μεταξύ των αλγορίθμων είναι πολύ μεγαλύτερες. Σε αυτά

τα προβλήματα ο aicell έχει την καλύτερη επίδοση σε όλα τα προβλήματα με εξαίρε-
ση το musk, οπου υστερεί σημαντικά, και το dna, οπου υποσκελίζεται οριακά από τον
slave. Ωστόσο, σε όλα τα υπόλοιπα προβλήματα υπερτερεί όλων των αλγορίθμων, και
μάλιστα με μεγάλη διαφορά απο το δεύτερο καλύτερο αλγόριθμο, η οποία υπερβαίνει
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algorithm Friedman Aligned ranks Quade

RIPPER 3.3611 41.1944 3.0672
GASSIST 4.2222 67.3888 4.5029
UCS 3.3055 57.9722 3.5964
SLAVE 2.5833 35.25 2.4078
AICELL 1.5277 25.6944 1.4254
value 29.222 14.8654 12.2959
distribution χ2(4) χ2(4) F (4, 68)
p-value 7.0454 · 10−6 4.98852 · 10−3 1.4048 · 10−7

Πίνακας 6.3: Στατιστικές δοκιμές Friedman, Aligned ranks και Quade για τη συνολική
κατάταξη των αλγορίθμων. Στον πίνακα φαίνονται για κάθε κριτήριο το μέσο rank του
κάθε αλγορίθμου, η συνολική τιμή z που αντιστοιχεί στη δοκιμή, η κατανομή με την
οποία γίνεται σύγκριση, και η τιμή p που προκύπτει.

το 10% σε 4 προβλήματα.
Το γενονός αυτό γίνεται εμφανέστερο από τα διαγράμματα που δίνονται στο σχήμα

6.1, στα οποία τα σύνολα δεδομένων απεικονίζονται με τον αριθμό των χαρακτηριστι-

κών τους να αυξάνει κατά την ωρολογιακή φορά. ΄Οπως είναι εμφανές από τα σχήματα,

στο δεξί ημικύκλιο, όπου ο αριθμός χαρακτηριστικών είναι μικρός, όλοι οι αλγόριθ-

μοι παρουσιάζουν συγκρίσιμες επιδόσεις. Καθώς όμως κινούμαστε προς το αριστερό

ημικύκλιο του σχήματος, οι επιδόσεις των gassist και ucs μειώνονται αισθητά. Οι
ripper και slave παρουσιάζουν πιο σταθερή συμπεριφορά, ωστόσο υστερούν αρκετά
σε σχέση με τον aicell στα περισσότερα προβλήματα.
΄Οσον αφορά τη συνολική κατανομή των προτεινόμενων λύσεων, τα θηκογράμματα

του σχήματος 6.2 δείχνουν ότι η κατανομή των λύσεων που προτείνει ο aicell έχει
την καλύτερη ενδιάμεση τιμή. Οι slave και ripper ακολουθούν, με τον slave να
υπερτερεί ελαφρώς, αλλά οι τιμές τους παραμένουν συγκρίσιμες. Το ίδιο συμβαίνει και

με τις ακραίες τιμές, καθώς οι χειρότερες επιδόσεις του aicell έχουν καλύτερη τιμή
από τις χειρότερες επιδόσεις των slave και ripper. Αντιθέτως οι gassist και ucs
έχουν σημαντικά χειρότερες επιδόσεις, και ως προς την ενδιάμεση και ως προς την

ελάχιστη τιμή τους, με τον gassist να υστερεί μεταξύ των δύο.

Στατιστικές δοκιμές Friedman, Aligned ranks και Quade

Οι τιμές των στατιστικών δοκιμών για τα κριτήρια Friedman, Aligned ranks και Quade
δίνονται στον πίνακα 6.3. ΄Οπως φαίνεται, για τη δοκιμή Friedman η τιμή του p είναι
της τάξης του 10−6, ενώ για την Quade ακόμα μικρότερη. Με το κριτήριο Aligned
ranks η τιμή του p είναι αρκετά μεγαλύτερη, παραμένει ωστόσο μία τάξη μεγέθους κάτω
από το απαιτούμενο κατώφλι. Τα αποτελέσματα όλων των δοκιμών συγκλίνουν στο

συμπέρασμα ότι οι διαφορές μεταξύ των συγκρινόμενων αλγορίθμων είναι στατιστικά

σημαντικές, και συνεπώς είναι σκόπιμο να γίνει post-hoc ανάλυση για να εντοπιστούν
οι διαφορές ανά ζεύγος.

Τα αποτελέσματα της post-hoc ανάλυσης φαίνονται στον πίνακα 6.4. Με το κρι-
τήριο Friedman, ο aicell είναι καλύτερος από όλους τους υπόλοιπους αλγορίθμους
που εξετάζονται. Για τη σύγκριση με τον slave η τιμή του p είναι οριακή, ενώ για
τις συγκρίσεις με τους υπόλοιπους αλγορίθμους η τιμή είναι αρκετά μικρότερη, και η

διαφορές μπορεί να θεωρηθούν στατιστικά σημαντικές με ασφάλεια. Ο ucs υπερτερεί
ελαφρώς του ripper, επειδή έχει τη καλύτερη επίδοση από όλους τους αλγορίθμους
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Σχήμα 6.1: Επιδόσεις όλων των ταξινομητών σε όλα τα προβλήματα, τοποθετημένων

κατά αύξουσα τιμή του πλήθους των χαρακτηριστικών τους. ΄Οπως είναι φανερό οι

επιδόσεις των gassist και ucs μειώνονται σημαντικά καθώς αυξάνεται ο αριθμός των
χαρακτηστικών του προβλήματος. Για τους ripper και slave οι διαφορές είναι αρκετά
μικρότερες, ωστόσο η συνολική τους εικόνα υστερεί σε σχέση με του aicell
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Σχήμα 6.2: Θηκογράμματα με τις επιδόσεις όλων των ταξινομητών σε όλα τα προ-

βλήματα. ΄Οπως είναι φανερό οι gassist και ucs υστερούν, τόσο ως προς τη μέση,
όσο και προς την ενδιάμεση τιμή τους. Αντιθέτως, ο ripper παρουσιάζει κατανομή
συγκρίσιμη με του slave, παρότι δεν έχει την καλύτερη επίδοση σε κανένα πρόβλημα.
Την καλύτερη συνολική επίδοση έχει ο aicell, με πολύ μικρή διαφορά από τα svm

σε δύο προβλήματα (vehicle και steelplates), ενώ τη χειρότερη επίδοση έχει ο gassist.

Αντιθέτως, με τον κριτήριο Aligned ranks, οι slave και ripper έχουν αρκετά
καλύτερες επιδόσεις, και οι διαφορές τους από τον aicell δεν είναι στατιστικά σημα-
ντικές. Αντιθέτως οι ucs και gassist παρουσιάζουν αρκετά χειρότερες επιδόσεις. Το
συγκεκριμένο κριτήριο, σε αντίθεση με το Friedman test αξιολογεί τη συνολική κατα-
νομή των λύσεων που προτείνει ο κάθε αλγόριθμος, και όχι τις ανά πρόβλημα σχετικές

επιδόσεις τους, και για το λόγο αυτό τα γενικότερα συμπεράσματα είναι ανάλογα με

αυτά που προκύπτουν από τα θηκογράμματα των επιδόσεων των αλγορίθμων.

Τέλος, το κριτήριο Quade συνδυάζει τα χαρακτηριστικά των δύο προηγούμενων,
σταθμίζοντας τη σχετική κατάταξη του κάθε αλγορίθμου ανά προβλημά με τις συνολι-

κές επιδόσεις των υπόλοιπων αλγορίθμων στο πρόβλημα αυτό. Ως αποτέλεσμα, και τα

συμπεράσματα που προκύπτουν βρίσκονται μεταξύ αυτών που προκύπτουν από τις δύο

προηγούμενες δοκιμές. Και με το κριτήριο αυτό, ο aicell παρουσιάζεται καλύτερος
απο όλους τους αλγορίθμους, αλλά η διαφορά είναι στατιστικά σημαντική μόνο για τη

σύγκριση με τους ucs και gassist.

Στατιστικές δοκιμές Wilcoxon rank-sum και signed-rank

Το κριτήριο rank sum, συγκρίνει τη συνολική κατανομή των αποτελεσμάτων των αλ-
γορίθμων. Βάσει αυτού του κριτηρίου, καλύτερος αλγόριθμος είναι ο aicell, ακο-
λουθούμενος από τους slave και ripper. Αρκετά χειρότερες επιδόσεις εμφανίζουν
οι ucs και gassist, έχοντας συγκρίσιμα μεταξύ τους αποτελέσματα. Οι διαφορά του
aicell με τους gassist και ucs ειναι στατιστικά σημαντική, υπερβαίνοντας κατά μία
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rank z-value p-value

Friedman
RIPPER 3 3.4785 5.0421 · 10−4

GASSIST 4 5.1123 3.1817 · 10−7

UCS 2 3.3730 7.4327 · 10−4

SLAVE 1 2.0027 4.5201 · 10−2

Aligned Ranks
RIPPER 2 1.7799 7.5088 · 10−2

GASSIST 4 4.7879 1.6851 · 10−6

UCS 3 3.7065 2.1075 · 10−4

SLAVE 1 1.0973 2.7251 · 10−1

Quade
RIPPER 2 1.9332 5.3208 · 10−2

GASSIST 4 3.6237 2.9040 · 10−4

UCS 3 2.5563 1.0576 · 10−2

SLAVE 1 1.1568 2.4734 · 10−1

Πίνακας 6.4: Post-hoc ανάλυση για τις δοκιμές Friedman, Aligned ranks και Quade

algorithm R+ R− z-value p-value h

rank sum

RIPPER 394.5 271.5 1.9301 0.0536 0
GASSIST 421 245 2.7684 0.0056 1
UCS 424 242 2.8633 0.0042 1
SLAVE 373.5 292.5 1.2656 0.2056 0

signed rank

RIPPER 170 1 3.68 2.332 · 10−4 1
GASSIST 164 7 3.4187 6.292 · 10−4 1
UCS 150 21 2.809 0.005 1
SLAVE 136.5 16.5 2.8407 0.0045 1

Πίνακας 6.5: Wilcoxon rank-sum test και signed-rank test

τάξη μεγέθους το απαιτούμενο κατώφλι. Η διαφορά με τον ripper δεν είναι στατι-
στικά σημαντική, αν και πλησιάζει αρκετά το απαιτούμενο όριο, ενώ για τη σύγκριση

τον slave η τιμή του p είναι αρκετά μεγαλύτερη, και οι δύο αλγόριθμοι μπορούν να
θεωρηθούν συγκρίσιμοι. Και για αυτό το κριτήριο η συνολική εικόνα είναι παρόμοια

με εκείνη που προκύπτει από τα θηκογράμματα.

Αντιθέτως, με το κριτήριο signed rank η σύγκριση γίνεται ανά πρόβλημα, και η
κατάταξη των αλγορίθμων είναι αρκετά διαφορετική. Ο ripper έχει τη χειρότερη
επίδοση, αφού υπερτερεί του aicell μονο στο πρόβλημα steelplates, και μάλιστα με
αμελητέα διαφορά. Ο gassist έχει δεύτερη χειρότερη επίδοση, αφού υπερτερεί μόνο
στο πρόβλημα musk, αλλά με μεγαλύτερη διαφορά από ότι ο ripper, ενώ ο ucs έχει
καλύτερη επίδοση σε 4 προβλήματα. Πάντως, και με αυτό το κριτήριο ο slave έχει
την δεύτερη καλύτερη επίδοση, ενώ ο aicell έχει καλύτερη επίδοση από όλους του
αλγορίθμους, και μάλιστα, βάσει του κριτηρίου αυτού, οι διαφορές είναι στατιστικά

σημαντικές για όλα τα ζεύγη.
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dataset RIPPER GASSIST SLAVE AICELL

iris 6.2 4.2 3 6.4

pima 25.6 6.6 15.8 9.4

wisconsin 8.2 4.4 4.6 4.2

wine 6 4.2 3.6 6.2

vehicle 39.4 6.4 29.8 47.2

steelplates 80.4 6.2 50.6 58.2

ionosphere 12.2 4.6 3.2 11.2

satellite 65 9 46 51

optdigits 86 12 62 87

libra 51 10.4 46.4 60.8

musk 15.4 4.8 16.8 20.5

dna 31 5 32 34

semeion 80.2 11.4 71.8 46.4

usps 129 16 96 66

protein 172 2 1390 14

madelon 37 2 47 74

isolet 211 2 138 45

mfeat 37.6 2 41.4 21.8

mean 56.6 8.7 116.9 35.5

median 37.3 4.9 43.7 34

Πίνακας 6.6: Αριθμός κανόνων των εκπαιδευμένων ταξινομητών στα προβλήματα που

εξετάστηκαν

Αριθμός κανόνων

Στον πίνακα 6.6 αναγράφεται ο αριθμός των κανόνων των εκπαιδευμένων ταξινομητών

για κάθε σύνολο δεδομένων. Από τους αλγορίθμους παραλείπεται ο ucs για τον
οποίο, σε αντίθεση με τους υπόλοιπους ταξινομητές, δεν πυροδοτείται ένας ακριβώς

κανόνας για κάθε πρότυπο του συνόλου δεδομένων, αλλά ένα σύνολο κανόνων, και το

αποτέλεσμα εξάγεται με ψηφοφορία. Πάντως, ακόμα και αν γίνει κάποια αντιστοίχιση με

τον τρόπο λειτουργίας των υπόλοιπων αλγορίθμων για να καταστεί δυνατή η σύγκριση,

ο αριθμός των παραγόμενων κανόνων είναι γενικά πολύ μεγάλος, φτάνοντας τις αρκετές

χιλιάδες κανόνων σε πολλά από τα προβλήματα που εξετάστηκαν, και είναι γενικά

παραδεκτό ότι ο αλγόριθμος υστερεί σε σχέση με τους υπόλοιπους ως προς αυτό το

κριτήριο.

΄Οπως φαίνεται από τον πίνακα, το μικρότερο αριθμό κανόνων παράγει, με μεγάλη

διαφορά, ο gassist. Ωστόσο, το γεγονός αυτό είναι και το κυριότερο πρόβλημα του
αλγορίθμου, καθώς ο αριθμός κανόνων που παράγει είναι ανεπαρκής για μεγαλύτερα

προβλήματα, και ως αποτέλεσμα ο αλγόριθμος έχει πολύ κακές επιδόσεις σε αυτά.

Η παραγωγή μικρού αριθμού κανόνων είναι εγγενές χαρακτηριστικό του αλγορίθμου,

ανεξαρτήτως των παραμέτρων εκπαίδευσης. Μεταξύ των υπόλοιπων αλγορίθμων, το

μικρότερο αριθμό κανόνων παράγει ο aicell, τόσο ως προς τη μέση όσο και ως προς
την ενδιάμεση τιμή. Η διαφορά πάντως είναι αρκετά μικρή ως προς τη ενδιάμεση τιμή,

και κάπως μεγαλύτερη ώς προς τη μέση, λόγω του πολύ μεγάλου αριθμού κανόνων που

παράγουν οι slave και ripper σε ορισμένα προβλήματα, και συνολικά οι διαφορές δε
μπορούν να θεωρηθούν ιδιαίτερα σημαντικές.

Ο αριθμός κανόνων παρουσιάζει έντονη σχέση και με τη γενικευτική ικανότητα των
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Κριτήριο R+ R− z − value p− value
Friedman −1.2917 0.1964
Aligned ranks −0.6944 0.4874
Quade −0.5803 0.5616

Rank sum 310 356 −0.7119 0.4765
Signed rank 39 132 −2.2051 0.0429

Πίνακας 6.7: Συγκρίσεις με svm. Αν και τα svm έχουν καλύτερη επίδοση από τον
aicell με όλα τα κριτήρια, η διαφορά είναι στατιστικά σημαντική μόνο για τοWilcoxon
signed-rank, και μάλιστα με οριακή τιμή p, ενώ για όλα τα υπόλοιπα κριτήρια η διαφορά
βρίσκεται μία τάξη μεγέθους πάνω από το απαιτούμενο κατώφλι

αλγορίθμων, η οποία αξιολογείται βάσει της διαφοράς επίδοσης μεταξύ των συνόλων

εκπαίδευσης και αξιολόγησης. Και με αυτό το κριτήριο ο gassist έχει την καλύτερη
τιμή, και ο aicell τη δεύτερη καλύτερη ως προς την ενδιάμεση τιμή, και ελαφρώς
χειρότερη απο τον slave ως προς τη μέση τιμή λόγω της πολύ μεγάλης διαφοράς
που εμφανίζει στα προβλήματα steelplates και vehicle. Αντιθέτως, ο ucs είναι μακράν
χειρότερος όλων, αφού και η μέση, και η ενδιάμεση τιμή της διαφοράς, υπερβαίνουν το

20%.

Σύγκριση με SVM

Τέλος, όσον αφορά τη σύγκριση των αποτελεσμάτων της προτεινόμενης μεθόδου με

αυτά των svm, ο aicell υστερεί σε 13 από τα 18 προβλήματα που εξετάστηκαν.
Ωστόσο η διαφορά είναι γενικά μικρή, με ενδιάμεση τιμή 0.88% και μέση 1.87%. Η
διαφορά αυτή είναι μικρότερη από την υπεροχή aicell σε σχέση με τον δεύτερο καλύ-
τερο αλγόριθμο σε κάθε πρόβλημα (η οποία έχει αντίστοιχες τιμές 2.43 και 3.57), και
ακόμα μεγαλύτερη από τη διαφορά του από τον, συνολικά δεύτερο καλύτερο, slave
(η διαφορά με τον οποίο υπερβαίνει το 5% και για τις δύο τιμές).
Επιπλέον, όπως δείχνουν και τα αποτελέσματα των δοκιμών του πίνακα 6.7, η δια-

φορές είναι στατιστικά σημαντικές μόνο ως προς το κριτήριο signed rank, και ακόμα
και σε αυτό η τιμή του p βρίσκεται οριακά κάτω από το απαιτούμενο κατώφλι. Η δεύ-
τερη μεγαλύτερη διαφορά εμφανίζεται στο κριτήριο Friedman το οποίο, όπως και το
signed rank αξιολογεί το πλήθος των προβλημάτων στα οποία ο κάθε ταξινομητής έχει
την καλύτερη επίδοση. Αντιθέτως, με τα υπόλοιπα κριτήρια, τα οποία αξιολογούν τη

συνολική κατανομή των προτεινόμενων λύσεων, οι διαφορές είναι αμελητέες, με την

τιμή του p να βρίσκεται κοντά στο 0.5.

Συμπεράσματα

Συνοψίζοντας τα παραπάνω, στο κεφάλαιο αυτό η προτεινόμενη μέθοδος συγκρίθηκε

με 4 αλγορίθμους βασισμένους σε κανόνες, οι οποίοι έχουν χρησιμοποιηθεί ευρύτα-
τα σε συγκρίσεις και θεωρούνται state-of-the-art στο σύνολο της βιβλιογραφίας. Οι
επιδόσεις των αλγορίθμων αυτών αναφέρονται στις περισσότερες περιπτώσεις ως συ-

γκρίσιμες, με τους gassist και ucs να υπερτερούν ελαφρώς (παραπέμπουμε τον ανα-
γνώστη στο [105] για αναλυτικότερα στοιχεία). Ωστόσο, στο μεγαλύτερο μέρος της

βιβλιογραφίας, οι επιδόσεις των αλγορίθμων δοκιμάζονται σε σύνολα δεδομένων πολύ

απλούστερα από αυτά που εξετάζονται εδώ. Στις περισσότερες περιπτώσεις ο αριθ-

μός των χαρακτηριστικών του προβλήματος βρίσκεται μεταξύ 10 και 30, και ο αριθμός
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των κατηγοριών είναι 2 ή 3. Αντιθέτως, στο παρόν πειραματικό μέρος οι επιδόσεις
του προτεινόμενου αλγορίθμου εξετάζονται σε σύνολα δεδομένων αρκετά μεγαλύτερης

δυσκολίας, με τα μισά προβλήματα να έχουν περισσότερα από 100 χαρακτηριστικά, ε-
νώ ορισμένα από αυτά υπερβαίνουν τα 500. Αντίστοιχα, ο αριθμός των κατηγοριών
φθάνει συχνά τις 10, και σε μία περίπτωση τις 26. Η εφαρμογή των αλγορίθμων σε
σύνολα δεδομένων που βρίσκονται τόσο έξω από τις συνήθεις περιοχές λειτουργίας

τους παρουσιάζει αποτελέσματα που βρίσκονται σε αντίθεση με τα αναγραφόμενα στη

βιβλιογραφία.

Αναλυτικότερα, με όλα τα κριτήρια που εξετάστηκαν, τη χειρότερη επίδοση έχει

ο gassist. Αν και τα αποτελέσματά του είναι αρκετά ικανοποιητικά στα απλούστερα
σύνολα δεδομένων, και μάλιστα με πολύ μικρό αριθμό κανόνων, παρουσιάζει κακές

επιδόσεις σε σύνολα δεδομένων με μεγάλο αριθμό χαρακτηριστικών, και ακόμα χειρό-

τερες όταν αυτά τα σύνολα χωρίζονται σε μεγάλο αριθμό κατηγοριών. Το γεγονός

αυτό επισημαίνει και ο ίδιος ο δημιουργός του αλγορίθμου [70].

Ακολουθούν οι ripper και ucs, των οποίων η σύγκριση δίνει διαφορετικά αποτε-
λέσματα κατά κριτήριο. Ο ucs παρουσιάζει την καλύτερη επίδοση σε ορισμενα προβλή-
ματα, και πολύ κακή σε άλλα, κυρίως εκείνα που παρουσιάζουν μεγαλύτερη πολυπλο-

κότητα, ενώ αντιθέτως ο ripper, χωρίς να έχει την κορυφαία επίδοση σε κανένα από
τα προβλήματα που εξετάστηκαν, βρίσκεται σχετικά κοντά σε αυτήν σχεδόν σε όλα

τα προβλήματα. Με δεδομένα τα παραπάνω, η σχετική κατάταξη των δύο αλγορίθμων

είναι υποκειμενική. Ωστόσο, δεδομένου οτι η συνολική κατανομή λύσεων του ripper
είναι αρκετά καλύτερη, μπορεί να θεωρηθεί πιο αξιόπιστος μεταξύ των δύο αλγορίθμων.

Τη δεύτερη καλύτερη επίδοση παρουσιάζει ο slave, με εμφανή διαφορά από τους
υπόλοιπους. Ερχεται πρώτος σε περισσότερα προβλήματα από τους υπόλοιπους 3 αλγο-
ρίθμους, και δεύτερος σε ορισμένα από τα πιο δύσκολα. Επιπλεόν, η συνολική κατανομή

των λύσεων που προτείνει είναι πολύ καλύτερη από των gassist και ucs, και ελαφρώς
καλύτερη από του ripper.
Με όλα τα κριτήρια που εξετάστηκαν, η προτεινόμενη μέθοδος έχει την καλύτε-

ρη συνολική επίδοση. Η διαφορά είναι στατιστικά σημαντική σε όλα τα κριτήρια σε

σχέση με τον gassist, και στα περισσότερα σε σχέση με τον ucs. Οι διαφορές με
τον ripper βρίσκονται κοντά στα όρια της στατιστικής σημαντικότητας για τα περισ-
σότερα κριτήρια, ενώ η διαφορά με τον slave δεν είναι σημαντική με κανένα σχεδόν
κριτήριο. Πάντως, ο aicell πετυχαίνει την καλύτερη συνολική κατανομή, και υπερτε-
ρεί σε μεγαλύτερο αριθμό προβλημάτων από τους υπόλοιπους αλγορίθμους. Επιπλέον,

παρουσιάζει εξαιρετικά καλή συμπεριφορά σε προβλήματα με μεγάλο αριθμό χαρακτη-

ριστικών και κατηγοριών, έχοντας μάλιστα σε ορισμένα από αυτά μεγάλη απόσταση

απο τον δεύτερο καλύτερο αλγόριθμο.

Τέλος, ως προς τη σύγκριση με τα svm, ο aicell υστερεί στα περισσότερα προ-
βληματα, αλλά με αρκετά μικρή διαφορά στην πλειοψηφεία των περιπτώσεων, ενώ πετυ-

χαίνει ελαφρώς καλύτερη επίδοση σε ορισμένα προβλήματα, και οι συνολικές διαφορές

δεν είναι στατιστικά σημαντικές με τα περισσότερα κριτήρια.
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Κεφάλαιο 7

Πολυκριτηριακή βελτιστοποίηση

Μια από τις εφαρμογές των Τεχνητών Ανοσοποιητικών Συστημάτων που εξετάστηκαν

στο πλαίσιο της παρούσας διατριβής είναι και η επίλυση προβλημάτων πολυκριτηριακής

βελτιστοποίησης. Στα προβλήματα της εν λόγω κατηγορίας επιδιώκεται η ταυτόχρονη

βελτιστοποίηση πολλαπλών ζητουμένων. Στην πλειοψηφία των περιπτώσεων δεν υπάρ-

χει κάποια μοναδική λύση που να υπερτερεί ως προς όλα τα ζητούμενα αυτά. Αντί αυτού

αναζητούνται μεταξύ των υποψήφιων λύσεων εκείνες που συμβιβάζουν τα διάφορα αντι-

κρουόμενα ζητούμενα κατά το βέλτιστο δυνατό τρόπο. Η εύρεση τέτοιων λύσεων με

αναλυτικό τρόπο είναι εξαιρετικά χρονοβόρα υπολογιστικά, ενώ επιβάλλει σημαντικούς

περιορισμούς ως προς τη μορφή των προβλημάτων που μπορεί να αντιμετωπίσει. Ως

αποτέλεσμα, η χρήση των εξελικτικών έχει καθιερωθεί ως κυριότερη μεθοδος πολυ-

κριτηριακής βελτιστοποίησης. Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται ορισμένοι από τους

κυριότερους αλγορίθμους της κατηγορίας.

7.1 Το πρόβλημα της πολυκριτηριακής βελτι-

στοποιησης

Στη συνήθη περίπτωση ενός προβλήματος βελτιστοποίησης δίνεται μία συνάρτηση y =
f(x) : A → R, και ζητείται να βρεθεί η βέλτιστη τιμή της. Ο όρος βέλτιστη σημαίνει
είτε τη μέγιστη είτε την ελάχιστη, ανάλογα με το ζητούμενο του προβλήματος, τιμή

που μπορεί να λάβει το y για κάθε πιθανή τιμή του x. Θεωρώντας ένα πρόβλημα
ελαχιστοποίησης, η συνάρτηση f λαμβάνει τη βέλτιστη τιμή της y0 = f(x0) στο σημείο
x = x0, όταν

f(x0) ≤ f(x), ∀x ∈ A (7.1)

Η βέλτιστη αυτή τιμή μπορεί να παρουσιάζεται σε ένα η περισσότερα σημεία, ανάλογα

τη φύση της συνάρτησης.

Στην αντίστοιχη περίπτωση μίας συνάρτησης δύο ή περισσότερων μεταβλητών, ο

παραπάνω ορισμός συνεχίζει να ισχύει. Αν y = f(x) είναι η προς ελαχιστοποίηση
συνάρτηση, βέλτιστη τιμή της είναι και πάλι αυτή που δίνεται από τη σχέση (7.1), με

τον τελεστή σύγκρισης ≤ να σημαίνει ότι

y1 ≤ y2 ⇔ y1j ≤ y2j∀j ∈ [1, k] (7.2)

Ωστόσο, στην πλειοψηφεία των περιπτώσεων, οι συναρτήσεις πολλών μεταβλητών

αναπαριστούν σύνθετα προβλήματα, με πολλά και συνήθως αντικρουόμενα ζητούμενα.
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Σχήμα 7.1: Μέτωπο Pareto συνάρτησης δύο μεταβλητών.

Σε τέτοιου είδους προβλήματα, δεν υπάρχει συνήθως κάποιο σημείο y0 το οποίο να ελα-
χιστοποιεί όλα τα ζητούμενα της συνάρτησης. Αντί αυτού, το συνηθέστερο είναι κάθε

πιθανή έξοδος της συνάρτησης να υπερτερεί των άλλων σε κάποια από τα ζητούμενα

και να υστερεί σε κάποια άλλα.

Το σχήμα 7.1 δίνει ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα μίας τέτοιας συνάρτησης δύο

μεταβλητών f1, f2. Στο συγκεκριμένο σχήμα δεν υπάρχει κανένα σημείο που να υπερ-
τερεί όλων των άλλων. Το σημείο A είναι καλύτερο του C, καθώς f1(A) < f1(C)
και f2(A) < f2(C). Κατά όμοιο τρόπο, και το σημείο B θεωρείται καλύτερο του C.
Ωστόσο, μία τέτοια σύγκριση μεταξύ των σημείων A και B δε δίνει υπεροχή κάποιου,
καθώς f1(A) > f1(B) αλλά f2(A) < f2(B). Κατά συνέπεια κανένα δε μπορεί να θε-
ωρηθεί καλύτερο από το άλλο. Κατά ανάλογο τρόπο, για όλα τα σημεία κατά μήκος

της κόκκινης γραμμής, οι επιμέρους μεταξύ τους συγκρίσεις δε δείχνουν κάποιο να

υπερτερεί οποιουδήποτε άλλου.

Ελλείψει ενός καθολικά βέλτιστου σημείου, το πρόβλημα της πολυκριτηριακής βελ-

τιστοποίησης ανάγεται στην εύρεση ενός συνόλου σημείων, το καθένα από τα οποία

συμβιβάζει κατά βέλτιστο τρόπο τα αντικρουόμενα ζητούμενα. Για το λόγο αυτό ει-

σάγουμε την έννοια της σύγκρισης κατά κριτήριο Pareto. Βάσει της έννοιας αυτής,
ένα σημείο θεωρείται καλύτερο από ένα άλλο αν υπερτερεί τουλάχιστο σε ένα από τα

ζητούμενα, χωρίς να υστερεί σε κανένα από τα υπόλοιπα. Η εύρεση ενός συνόλου τέ-

τοιων σημείων είναι το ζητούμενο της πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης. Το σύνολο

των σημείων αυτών ονομάζεται μέτωπο Pareto της συνάρτησης.

Για να ορίσουμε το μέτωπο Pareto έστω ένα πρόβλημα με k ζητούμενα τα οποία,
χωρίς βλάβη της γενικότητας, θεωρούνται όλα προς ελαχιστοποίηση και εξίσου σημα-

ντικά. ΄Εστω f : X → Y η προς ελαχιστοποίηση συνάρτηση. Η εν λόγω συνάρτηση
πραγματοποιεί μία απεικόνιση ενός διανύσματος απόφασης x = {x1, x2, . . . , xn} από
το χώρο απόφασης X ⊆ Rn

σε ένα αντικειμενικό διάνυσμα y = {y1, y2, . . . , yk} που
βρίσκεται στον αντικειμενικό χώρο Y ⊆ Rk

.

Κάθε διάνυσμα xj λαμβάνει τιμές στο διάστημα Xj = [lj, uj]. Κατά συνέπεια ο
χώρος απόφασης είναι το Καρτεσιανό γινόμενο αυτών των διαστημάτων X = X1 ×
X2 × . . . × Xn. Κατά αντιστοιχία, κάθε μεταβλητή yj στο χώρο βελτιστοποίησης
βρίσκεται στο Yj = [Lj, Uj] και συνεπώς y ∈ Y = Y1 × Y2 × . . .× Yk.
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Στην περίπτωση βελτιστοποίησης συνάρτησης μίας μεταβλητής, για δύο τιμές y1, y2 ∈
R, η τιμή y1 προτιμάται της τιμής y2 αν y1 < y2. Στην περίπτωση συνάρτησης πολλών
μεταβλητών, μία τέτοια σύγκριση δεν είναι δυνατή. Κατά συνέπεια, η σύγκριση δύο

διανυσμάτων πολλών μεταβλητών ανάγεται στην έννοια της κυριαρχίας κατά Pareto.
Βάσει αυτού του κριτηρίου, για δύο διανύσματα y1, y2 ∈ Y, λέμε ότι y1 κυριαρχεί του
y2 αν το y1 είναι μικρότερο από το y2 σε ένα τουλάχιστον χαρακτηριστικό, και δεν
είναι μεγαλύτερο σε κανένα από τα υπόλοιπα. Συμβολίζουμε

y1 � y2 ⇔ {(∃j : y1j < y2j ) ∧ (∀j : y1j ≤ y2j} (7.3)

Κατά αναλογία, μία λύση x1 προτιμάται μία λύσης x2 αν η απεικόνιση της y1 κυ-
ριαρχεί της y2, δηλαδή

x1 � x2 ⇔ f(x1) � f(x2) (7.4)

Δεδομένης αυτής της ισοδυναμίας, για το υπόλοιπο κεφάλαιο, κάθε φορά που ένα

διάνυσμα yi στο χώρο βελτιστοποίησης επιλέγεται ως βέλτιστο, υπονοείται ότι και το
αντίστοιχο διάνυσμα xi στο χώρο απόφασης επιλέγεται επίσης.
΄Ενα αντικειμενικό διάνυσμα yi (και το αντίστοιχο xi) θεωρείται βέλτιστο αν δεν

κυριαρχείται από κανένα άλλο διάνυσμα στον αντικειμενικό χώρο του προβλήματος.

Το γεγονός αυτό ωστόσο δε συνεπάγεται ότι το διάνυσμα yi κυριαρχεί όλων των υ-
πολοίπων στον αντικειμενικό χώρο. Αντί αυτού, υπάρχει ένα σύνολο, από διανύσματα

τα οποία δεν κυριαρχούνται από κανένα άλλο, αλλά επίσης δεν κυριαρχούν το ένα ε-

πί του άλλου. ΄Ολα αυτά τα διανύσματα θεωρούνται βέλτιστες λύσεις, με το καθένα

να αντιπροσωπεύει ένα διαφορετικό συμβιβασμό μεταξύ των προς βελτιστοποίηση ζη-

τουμένων. Το σύνολο αυτών των διανυσμάτων ονομάζεται μέτωπο Pareto, ενώ το
αντίστοιχο σύνολο στο χώρο απόφασης, σύνολο Pareto.
Αν και το πρόβλημα της πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης μπορεί να προσεγγιστεί

κατά πολλούς τρόπους, η πλειοψηφία των αλγορίθμων αποσκοπούν στο να παραγάγουν

μία ικανοποιητική προσέγγιση του συνόλου Pareto της προς βελτιστοποίηση συνάρ-
τησης. Με άλλα λόγια, αναζητούμε ένα σύνολο διανυσμάτων απόφασης των οποίων

οι απεικονίσεις παράγουν ένα σύνολο αμοιβαία μη-κυριαρχούμενων διανυσμάτων στον

αντικειμενικό χώρο του προβλήματος. Για τη λειτουργία τους οι αλγορίθμοι αυτοί

διατηρούν πληθυσμό ο οποίος αναπαριστά σημεία στο χώρο απόφασης του προβλήμα-

τος, ενώ η αποτίμηση των παραγόμενων λύσεων γίνεται στον αντικειμενικό χώρο του

προβλήματος.

7.2 Βασικές αρχές εξελικτικών πολυκριτηρια-

κών αλγορίθμων

Αν και η κεντρική έννοια της πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης είναι η σύγκριση κατά

Pareto, η χρήση της άργησε αρκετά να ενσωματωθεί σε εξελικτικούς αλγορίθμους. Οι
πρώτοι αλγόριθμοι προσπάθησαν να αναγάγουν το πρόβλημα σε απλή βελτιστοποίηση

συναρτήσεων και να συνδυάσουν τις λύσεις που προέκυπταν. Η εισαγωγή της κυριαρ-

χίας κατά Pareto σε εξελικτικούς αλγορίθμους έγινε από τον Goldberg στο κλασικό
βιβλιό του για γενετικούς αλγορίθμους [20]. Στο σημείο αυτό γίνεται μία επισκόπη-

ση των πρώτων προσεγγίσεων προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης με τη

χρήση εξελικτικών αλγορίθμων.
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7.2.1 Αλγόριθμοι βασισμένοι στη χρήση συσσωρευτι-

κών συναρτήσεων

΄Οταν το ζητούμενο είναι να χειριστεί ένας αλγόριθμος πολλαπλά ζητούμενα, η απλού-

στερη προσέγγιση είναι να τα συνδυάσει σε ένα χρησιμοποιώντας κάποιο συνδυασμό

αριθμητικών πράξεων. Η προσέγγιση αυτή βασίζεται στη χρήση συναρτήσεων που συν-

δυάζουν (συσσωρεύουν) όλα τα ζητούμενα σε ένα. Η τεχνική αυτή είναι η παλαιότερη

τεχνική μαθηματικού προγραμματισμού στο χώρο της πολυκριτηριακής βελτιστοποί-

ησης, καθώς μπορεί να προκύψει απευθείας από τις συνθήκες Kuhn-Tucker για μη
κυριαρχούμενες λύσεις. Η συσσωρευτική συνάρτηση που χρησιμοποιείται είναι συνή-

θως ένα γραμμικό άθροισμα της μορφής

min
k∑
i=1

wifi(x) (7.5)

όπου wi ≥ 0 είναι τα βάρη που αντιπροσωπεύουν τη σχετική βαρύτητα των k ζητουμέ-
νων του προβλήματος. Συνήθως, τα βάρη αυτά κανονικοποιούνται ώστε

k∑
i=1

wi = 1 (7.6)

Εκτός από γραμμικές συναρτήσεις της παραπάνω μορφής, μπορεί να χρησιμοποι-

ηθούν και μη γραμμικές. Και οι δύο τύποι συναρτήσεων έχουν χρησιμοποιηθεί από

γενετικούς αλγορίθμους για την επίλυση προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποί-

ησης, σε ορισμένες περιπτώσεις με αρκετά επιτυχημένα αποτελέσματα. Ωστόσο, πα-

ρουσιάζουν το μειονέκτημα ότι η σχετική βαρύτητα των ζητουμένων πρέπει να οριστεί

a priori, κάτι που γίνεται αυθαίρετα από τον αλγόριθμο. Επιπλέον, οι γραμμικές συ-
ναρτήσεις υπόκεινται στον περιορισμό ότι δε μπορούν να παράγουν μη κυρτά τμήματα

του μετώπου Pareto, ανεξαρτήτως του συνδυασμού βαρών που θα χρησιμοποιηθεί. Οι
μη γραμμικές συναρτήσεις δεν εμφανίζουν κατ΄ ανάγκη αυτό τον περιορισμό, και κατά

συνέπεια είναι θεωρητικά δυνατό να εμφανίσουν καλύτερα αποτελέσματα. Στη πράξη

ωστόσο αυτό δεν έγινε με ιδιαίτερη επιτυχία, και η χρήση συσσωρευτικών συναρτήσεων

εγκαταλείφθηκε μετά τα πρώτα χρόνια.

7.2.2 Αλγόριθμοι βασισμένοι σε πληθυσμό υποψήφιων

λύσεων

Σε αυτές τις τεχνικές, στοιχεία από τον τρέχοντα πληθυσμό του αλγορίθμου συνδυά-

ζονται για την παραγωγή καλύτερων υποψήφιων λύσεων, χωρίς ωστόσο η έννοια της

κυριαρχίας κατά Pareto να υπεισέρχεται στην επιλογή ατόμων του πληθυσμού. Το
κλασικότερο παράδειγμα τέτοιου αλγορίθμου είναι ο Vector Evaluated Genetic Algo-
rithm (VEGA) του Schaffer [15], παραλλαγές του οποίου αποτελούν οι περισσότεροι
παρόμοιοι αλγόριθμοι.

Οι αλγόριθμοι αυτής της κατηγορίας βασίζονται ουσιαστικά στον κλασικό γενετικό

αλγόριθμο, τροποποιώντας όμως τα κριτήρια επιλογής. Σε κάθε γενιά ο πληθυσμός

υποψήφιων λύσεων χωρίζεται σε υποπληθυσμούς, καθένας από τους οποίους έχει στό-

χο να βελτιστοποιήσει ένα μόνο από τα ζητούμενα του προβλήματος, αγνοώντας τα

υπόλοιπα.
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Σχήμα 7.2: Τρόπος κατάταξης του πληθυσμού βάσει κυριαρχίας Pareto. Τα μη κυ-
ριαρχούμενα άτομα του πληθυσμού, τα οποία σχηματίζουν το πρώτο μέτωπο Pareto,
αφαιρούνται, και τους ανατίθεται τιμή κατάταξης 1. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται
αναδρομικά, χωρίζοντας τον πληθυσμό σε διαδοχικά στρώματα μη κυριαρχούμενων

ατόμων.

Αναλυτικότερα, θεωρώντας πρόβλημα με k ζητούμενα, και πληθυσμό υποψήφιων
λύσεων μεγέθους M , ο αρχικός πληθυσμός χωρίζεται σε k υποπληθυσμούς. Σε κα-
θένα από αυτούς εισάγονται τα M/k εκείνα μέλη του πληθυσμού που βελτιστοποιούν
(μεγιστοποιούν ή ελαχιστοποιούν, ανάλογα με το πρόβλημα) την τιμή του i-οστού κρι-
τηρίου (με 1 ≤ i ≤ k). Κατά συνέπεια, σε αυτό το στάδιο ο αλγόριθμος λειτουργεί ως
κλασική μέθοδος βελτιστοποίησης με ένα μόνο κριτήριο. Στη συνέχεια, μέλη αυτών

των υποπληθυσμών συνδυάζονται (μέσω διασταύρωσης και μετάλλαξης) με σκοπό να

δημιουργηθούν υποψήφιες λύσεις που συμβιβάζουν τις τιμές των k ζητουμένων.
Η προσέγγιση αυτή παρουσιάζει πολλαπλά προβλήματα. Το κυριότερο είναι ότι ο

μηχανισμός επιλογής στον οποίο βασίζεται είναι εγγενώς αντίθετος στην έννοια της

κυριαρχίας κατά Pareto, και συνεπώς μη συμβατός με τη φύση του προβλήματος. Αν
κάποιο μέλος του πληθυσμού αντιπροσωπεύει μία ικανοποιητική συμβιβαστική λύση

μεταξύ των διάφορων ζητουμένων αλλά δεν είναι βέλτιστο σε κανένα από τα επιμέρους

ζητούμενα, θα απορριφθεί. Ωστόσο, η εύρεση τέτοιων ατόμων είναι ακριβώς το ζητού-

μενο του προβλήματος, καθώς αυτά πιθανότατα αποτελούν βέλτιστες λύσεις κατά το

κριτήριο Pareto. Η διασταύρωση μεταξύ λύσεων βέλτιστων ως προς τα επιμέρους ζη-
τούμενα μπορεί να παραγάγει βέλτιστες λύσεις, ωστόσο κάτι τέτοιο δεν εξασφαλίζεται

σε κανένα βαθμό, ενώ το πόσο πιθανό είναι εξαρτάται από τη φύση του προβλήματος.

Για την αντιμετώπιση αυτού του προβλήματος έχουν προταθεί πολλές λύσεις. Μία

από αυτές είναι να χρησιμοποιηθούν ευριστικά κριτήρια επιλογής ατόμων του πληθυ-

σμού που να διατηρούν ορισμένες από τις λύσεις που συμβιβάζουν τιμές πολλών ζητου-

μένων χωρίς να είναι βέλτιστες σε κανένα από αυτά. Επιπλέον η αποτελεσματικότητα

του αλγορίθμου μπορεί να ενισχυθεί αν η επιλογή των ατόμων που διασταυρώνονται

γίνει με κάποιο κριτήριο που ενισχύει τη μεταξύ τους διαφορετικότητα, αντί με τυχαίο

τρόπο όπως γίνεται συνήθως στους γενετικούς αλγορίθμους. Με τον τρόπο αυτό η

επίδοση των αλγορίθμων μπορεί να βελτιωθεί σε κάποιο βαθμό. Ωστόσο οι βελτιώσεις
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με καταμερισμό
χωρίς καταμερισμό

Σχήμα 7.3: Καταμετρισμός καταλληλότητας κατά τη μεγιστοποίηση συνάρτησης με

πολλαπλά τοπικά μέγιστα. Στο (α) απεικονίζεται το αποτέλεσμα εφαρμογής γενετικού

στον οποίο η τιμή καταλληλότητας έχει τροποποιηθεί με την εφαρμογή συνάρτησης

καταμερισμού. Στο (β) απεικονίζεται η εφαρμογή του αλγορίθμου χωρίς τη χρήση

καταμερισμού. ΄Οπως φαίνεται, με τη χρήση του καταμερισμού καταλληλότητας, ο

αλγόριθμος κατανέμει τις προτεινόμενες λύσεις ανάμεσα στα επιμέρους τοπικά μέγιστα.

Αντιθέτως, χωρίς αυτό, όλες οι προτεινόμενες λύσεις συγκλίνουν στο ολικό μέγιστο

της συνάρτησης.

αυτές δεν καταφέρνουν να αναιρέσουν τα προβλήματα που δημιουργεί το γεγονός ότι

η κυριαρχία Pareto δεν υπεισέρχεται στα κριτήρια επιλογής.

Παρά τα εμφανή προβλήματα τους οι αλγόριθμοι αυτής της κατηγορίας συνεχί-

σουν να χρησιμοποιούνται, κυρίως σε προβλήματα στα οποία έχουμε μεγάλο αριθμό

ζητουμένων ορισμένα από τα οποία έχουν πολύ μεγαλύτερη βαρύτητα από τα υπόλοιπα.

Επιπλέον, η απλότητα τους συνεχίζει αποτελεί πόλο έλξης για ορισμένους ερευνητές.

Σε γενικές γραμμές πάντως οι αλγόριθμοι της κατηγορίας αυτής έχουν υποσκελιστεί

από νεότερους.

7.2.3 Αλγόριθμοι βασισμένοι σε κριτήρια Pareto

Αν και φαίνεται προφανής, η χρήση της κυριαρχίας Pareto για την επιλογή ατόμων
του πληθυσμού άργησε αρκετά να χρησιμοποιηθεί από γενετικούς αλγορίθμους. Ο

πρώτος που πρότεινε τη χρήση τέτοιων κριτηρίων σε πολυκριτηριακή βελτιστοποίηση

βασισμένη σε γενετικούς αλγορίθμους ήταν ο Goldberg [20]. Συγκεκριμένα πρότεινε
την επιλογή ατόμων του πληθυσμού βάσει της κατάταξής τους κατά κυριαρχία Pareto
(Pareto ranking). Για να αποφευχθεί η σύγκλιση ολόκληρου του πληθυσμού υποψή-
φιων λύσεων σε ένα μοναδικό τμήμα του μετώπου πρότεινε τη χρήση του καταμερισμού

της τιμής καταλληλότητας (fitness sharing). Οι δύο αυτές προτάσεις περιγράφονται σε
αυτό το σημείο.
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Κατάταξη κατά κυριαρχία Pareto

Η κατάταξη του πληθυσμού υποψήφιων λύσεων κατά κυριαρχία Pareto, όπως την πρό-
τεινε ο Goldberg, βασίστηκε στο διαμερισμό του πληθυσμού βάσει του βαθμού στον
οποίο κυριαρχείται κάθε άτομό του. Με τη χρήση του κριτηρίου, εξετάζονται όλα τα

άτομα του πληθυσμού του γενετικού αλγορίθμου και επιλέγονται εκείνα που δεν κυ-

ριαρχούνται από κανένα άλλο. Τα εν λόγω άτομα δημιουργούν ένα μέτωπο Pareto,
στα στοιχεία του οποίου ανατίθεται τιμή κατάταξης 1. Στη συνέχεια τα στοιχεία αυτά
αφαιρούνται από τον πληθυσμό, και η διαδικασία επαναλαμβάνεται δημιουργώντας ένα

νέο μέτωπο με τιμή κατάταξης 2. Αυτό συνεχίζεται μέχρι όλα τα άτομα του πληθυσμού
να ταξινομηθούν σε διαδοχικά στρώματα μετώπων Pareto. Το σχήμα 7.2 απεικονίζει τη
διαδικασία αυτή. Η επιλογή ατόμων για την επόμενη γενιά του πληθυσμού γίνεται βάσει

της κατάταξής τους, με τα άτομα που έχουν μικρότερες τιμές να έχουν περισσότερες

πιθανότητες επιλογής.

Καταμερισμός καταλληλότητας

Η τεχνική του καταμερισμού καταλληλότητας βασίζεται στην ιδέα ότι ο αλγόριθμος

πρέπει να τροποποιεί τον τρόπο αναζήτησης στο χώρο του προβλήματος, μειώνοντας

την τιμή της καταλληλότητας που αποδίδει σε κάθε άτομο σε περιοχές που η πυκνότητα

των υποψήφιων λύσεων είναι αυξημένη.

Συγκεκριμένα, η τιμή της καταλληλότητας του κάθε ατόμου μειώνεται κατά τιμή

ανάλογη με τον αριθμό των υπόλοιπων υποψήφιων λύσεων που παρουσιάζουν μεγάλο

βαθμό ομοιότητας προς αυτό, με κάποιο κριτήριο. Στην πιο συνηθισμένη περίπτω-

ση, αν fi είναι η τιμή καταλληλότητας του i-οστού ατόμου, η τιμή η καταμερισμένης
καταλληλότητας που του αποδίδεται είναι f ′i που προκύπτει είναι

f ′i =
fi
mi

(7.7)

όπουmi είναι το πλήθος των υποψήφιων λύσεων που βρίσκονται κοντά στην i-οστή λύ-
ση. Για τον υπολογισμό αυτού του πλήθους υπολογίζεται το άθροισμα της συνάρτησης

καταμερισμού s όλων των μελών του πληθυσμού

mi =
N∑
j=1

s(dij) (7.8)

όπου N το μέγεθος του πληθυσμού και dij η απόσταση μεταξύ του i-στού και j-οστού
ατόμου. Κατά συνέπεια, η συνάρτηση καταμερισμού s αποτιμά το βαθμό ομοιότητας
μεταξύ δύο ατόμων του πληθυσμού. Η συνάρτηση λαμβάνει την τιμή 1 για όμοια άτομα,
0 αν η απόσταση τους υπερβαίνει ένα κατώφλι διαφορετικότητας, και ενδιάμεσες τιμές
σε κάθε άλλη περίπτωση. Η συνηθέστερα χρησιμοποιούμενη τέτοια συνάρτηση είναι η

s(dij) =

{
1−

(
dij
σs

)α
d < σs

0 d ≥ σs
(7.9)

όπου σs το κατώφλι ομοιότητας, και α μία σταθερά που καθορίζει το σχήμα της συνάρ-
τησης. Συνήθως το α λαμβάνει την τιμή 1, δίνοντας στη συνάρτηση τριγωνική μορφή.
Η απόσταση dij μεταξύ των ατόμων i και j περιγράφει το βαθμό ομοιότητας, και η
αποτίμηση της μπορεί να γίνει είτε στο χώρο απόφασης του προβλήματος, είτε στον

αντικειμενικό χώρο.

Α. Λαναρίδης - Τεχνητά ανοσοποιητικά συστήματα 89



Κεφάλαιο 7. Πολυκριτηριακή βελτιστοποίηση

f2

f 1

1

1

1

2 3

2

Σχήμα 7.4: Τρόπος κατάταξης του πληθυσμού στον αλγόριθμο moga

Η χρήση καταμερισμού καταλληλότητας μπορεί να εμποδίσει με αρκετή επιτυχία τη

σύγκλιση όλων των υποψήφιων λύσεων σε μία περιοχή του χώρου προβλήματος. Χα-

ρακτηριστικό παράδειγμα δίνεται στο σχήμα 7.3, όπου απεικονίζεται η βελτιστοποίηση

μίας συνάρτησης με πολλαπλά τοπικά μέγιστα.

7.3 Χαρακτηριστικοί αλγόριθμοι

Με βάση τις αρχές που αναπτύχθηκαν παραπάνω αναπτύχθηκε μία σειρά γενετικών

αλγορίθμων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης. Οι πρώτοι από αυτούς βασίστηκαν σε

μεγάλο βαθμό στις προτάσεις του Goldberg, ενώ οι νεότεροι τις τροποποίησαν και
εισήγαγαν νέα στοιχεία. Στο σημείο αυτό παρουσιάζονται ορισμένοι από τους κυριό-

τερους.

7.3.1 Multi Objective Genetic Algorithm (MOGA)

Ο αλγόριθμος προτάθηκε από τους Fonseca και Fleming [28], και βασίζεται σε μία
παραλλαγή του τρόπου κατάταξης που πρότεινε ο Goldberg. Συγκεκριμένα, στον εν
λόγω αλγόριθμο η τιμή κατάταξης του κάθε ατόμου του πληθυσμού προκύπτει από των

αριθμό χρωμοσωμάτων του πληθυσμού από τα οποία κυριαρχείται. Αναλυτικότερα, αν

το άτομο xi στην γενιά t κυριαρχείται από p
(t)
i άτομα, η τιμή κατάταξής του θα δίνεται

από τη σχέση

rank(xi, t) = 1 + p
(t)
i (7.10)

Το σχήμα 7.4 δίνει χαρακτηριστικό παράδειγμα των τιμών κατάταξης για ένα σύνολο

σημείων.

Αφού η κατάταξη του κάθε μέλους του πληθυσμού υπολογιστεί βάσει της σχέ-

σης αυτής, υπολογίζεται για κάθε άτομο του πληθυσμού η τιμή της καταλληλότητας

του. Η τιμή αυτή προκύπτει αποδίδοντας τιμές 1 και 0 στα άτομα με την καλύτερη
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και χειρότερη κατάταξη αντίστοιχα, και χρησιμοποιώντας γραμμική παρεμβολή για τον

υπολογισμό καταλληλότητας των υπολοίπων. Ως αποτέλεσμα, όλα τα μέλη του πληθυ-

σμού με ίδια κατάταξη μοιράζονται την ίδια τιμή καταλληλότητας, εξασφαλίζοντας ότι

θα παραγάγουν κατά μέσο όρο τον ίδιο αριθμό απογόνων.

΄Οσον αφορά την κατανομή των προτεινόμενων λύσεων, ο αλγόριθμος βασίζεται

στον καταμερισμό καταλληλότητας, όπως προτάθηκε από το Goldberg. Ωστόσο, η
απόδοση τιμών γίνεται σε επίπεδο αντικειμενικού χώρου, αντί του χώρου απόφασης.

Η προσέγγιση αυτή έχει δειχθεί ότι δίνει συνήθως καλύτερα αποτελέσματα. Αξίζει

πάντως να σημειωθεί ότι εκτός του καταμερισμού της καταλληλότητας, η κατανομή

των λύσεων υποβοηθείται από τον τρόπο που γίνεται η απόδοση τιμής κατάταξης. Σε

αντίθεση με την προσέγγιση του Goldberg, βάσει της οποίας όλα τα άτομα του ίδιου
στρώματος έχουν την ίδια τιμή, η σχέση (7.10) εξασφαλίζει ότι στον moga άτομα του
ίδιου στρώματος θα έχουν μικρότερη καταλληλότητα αν βρίσκονται σε περιοχές που η

πυκνότητα λύσεων είναι ήδη αυξημένη.

7.3.2 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)

Ο nsga προτάθηκε από τους Srinivas, Kalyanmoy και Deb [36] και βασίζεται σε
μία παραλλαγή της κατάταξης κατά κυριαρχία Pareto που πρότεινε ο Goldberg. Συ-
γκεκριμένα, ο nsga κατατάσσει τον πληθυσμό κάθε γενιάς σε διαδοχικά στρώματα
μη-κυριαρχούμενων ομάδων. Αρχικά, όλα τα μη-κυριαρχούμενα μέλη του πληθυσμού

επιλέγονται για να συγκροτήσουν την πρώτη ομάδα. Σε αυτά αποδίδεται, εικονικά,

κάποια τιμή καταλληλότητας. Η τιμή αυτή επιλέγεται αυθαίρετα, κατά τρόπο που να

εξασφαλίζει ότι θα είναι μεγαλύτερη από τις τιμές που θα λάβουν τα άτομα των υπόλοι-

πων στρωμάτων. Στη συνέχεια, στα μέλη αυτής της ομάδας εφαρμόζεται καταμερισμός

την καταλληλότητας, με την τιμή καταλληλότητας του κάθε ατόμου να διαιρείται με τον

αριθμό των ατόμων της ίδιας ομάδας που βρίσκονται κοντά του.

Στη συνέχεια τα μέλη της πρώτης ομάδας αφαιρούνται προσωρινά από τον πληθυ-

σμό, και επιλέγονται τα μη κυριαρχούμενα μέλη του εναπομείνοντος πληθυσμού. Τα

μέλη αυτά συγκροτούν το δεύτερο στρώμα μη-κυριαρχούμενων υποψήφιων λύσεων.

Σε αυτά αποδίδεται αυθαίρετα μία τιμή καταλληλότητας, αλλά κατά τρόπο που να ε-

ξασφαλίζει ότι θα είναι μικρότερη από εκείνη των μελών του πρώτου στρώματος. Η

τιμή αυτή διαιρείται και πάλι με τον αριθμό των γειτόνων κάθε ατόμου. Η διαδικασία

επαναλαμβάνεται μέχρι όλος ο πληθυσμός να καταταχθεί σε διαδοχικά στρώματα.

Η επιλογή των ατόμων γίνεται βάσει των τιμών καταλληλότητας που προέκυψαν

από την παραπάνω διαδικασία, και βασίζεται σε στοχαστική επιλογή υπολοίπου. Κατά

συνέπεια, τα μέλη του πληθυσμού που βρίσκονται πλησιέστερα στο ιδανικό μέτωπο

εξασφαλίζουν περισσότερα αντίγραφα, με εξαίρεση την η περίπτωση που η πυκνότητα

τέτοιων σημείων σε κάποια περιοχή είναι αυξημένη.

7.3.3 Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA)

Ο npga προτάθηκε από τους Horn et al [32]. Διαφοροποιείται ως προς τους προηγού-
μενους λόγω του ότι δε βασίζεται σε κατάταξη κατά Pareto. Αντί αυτού βασίζεται στη
μέθοδο επιλογής διαγωνισμού για την επιλογή ατόμων από τον πληθυσμό. Συγκεκρι-

μένα ο αλγόριθμος επιλέγει κατά τυχαίο τρόπο ένα ποσοστό μελών του πληθυσμού τα

οποία χρησιμοποιεί ως σύνολο αναφοράς. Στη συνέχεια επιλέγονται από τον πληθυσμό

δύο άτομα, κατά επίσης τυχαίο τρόπο. Τα δύο αυτά άτομα συγκρίνονται με τα μέλη του
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συνόλου αναφοράς ως προς την κυριαρχία Pareto. Αν το ένα κυριαρχείται από κάποια
μέλη του συνόλου αναφοράς και το άλλο όχι, το μη κυριαρχούμενο άτομο επιλέγεται.

Στην περίπτωση που κανένα από τα δύο άτομα δεν προτιμάται βάσει αυτού του

κριτηρίου (δηλαδή και τα δύο είναι είτε κυριαρχούμενα, είτε μη-κυριαρχούμενα) υπει-

σέρχεται το κριτήριο κατανομής. Συγκεκριμένα, για καθένα υπολογίζεται ο αριθμός

των γειτόνων του εντός κάποιας ορισμένης απόστασης, και επιλέγεται ένα από τα δύο

με επιλογή διαγωνισμού, κατά τρόπο που το άτομο με το μικρότερο αριθμό γειτόνων

να έχει περισσότερες πιθανότητες επιλογής.

Αν και ο αλγόριθμος υπήρξε από τους πιο επιτυχημένους της πρώτης γενιάς τέτοιων

αλγορίθμων, η επίδοση του εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από το μέγεθος του συνόλου

αναφοράς. Αν το σύνολο αυτό είναι μικρό, το γεγονός ότι τα δύο σημεία είναι μη-

κυριαρχούμενα σε σχέση με αυτό δεν εξασφαλίζει ότι δεν κυριαρχούνται από άλλα

μέλη του πληθυσμού. Αν το σύνολο είναι μεγάλο ο αλγόριθμος παρουσιάζει πρόωρη

σύγκλιση. Στις περισσότερες περιπτώσεις επιτυχημένης εφαρμογής του αλγορίθμου

το μέγεθος του συνόλου αναφοράς είναι περίπου 10% του συνολικού μεγέθους του
πληθυσμού.

7.3.4 Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) και
SPEA2

Ο spea προτάθηκε από τους Zitzler και Thiele [43] σε μία προσπάθεια να συνδυαστούν
στοιχεία από προηγούμενους αλγορίθμους. Το κυριότερο σημείο στο οποίο διαφορο-

ποιείται σε σχέση με τους ως τότε αλγορίθμους είναι ότι χρησιμοποιεί ένα εξωτερικό

αρχείο στο οποίο αποθηκεύονται οι καλύτερες λύσεις που έχουν βρεθεί μέχρι εκείνη

τη στιγμή.

Η απόδοση τιμής καταλληλότητας στα μέλη του πληθυσμού γίνεται σε δύο βήματα.

Στο πρώτο εντοπίζονται όλα τα μη-κυριαρχούμενα μέλη του τρέχοντος πληθυσμού και

στο καθένα ανατίθεται ένας συντελεστής ισχύος που βρίσκεται στο διαστημα s ∈ [0, 1],
και αντιστοιχεί στο ποσοστό των μελών του πληθυσμού επί των οποίων κυριαρχούν.

Τα άτομα αυτά εισάγονται στο εξωτερικό αρχείο. Στο δεύτερο βήμα, ανατίθεται στα

υπόλοιπα μέλη του πληθυσμού μία τιμή καταλληλότητας η οποία ισούται με το άθροισμα

των τιμών ισχύος των ατόμων του εξωτερικού αρχείου από τα οποία κυριαρχούνται. Η

διαδικασία απεικονίζεται στο σχήμα 7.5(α).

Ο τρόπος που γίνεται ο υπολογισμός της καταλληλότητας εξασφαλίζει ότι η τιμή

κάθε ατόμου εμπεριέχει τόσο την απόσταση του από το μέτωπο Pareto όσο και τη συμ-
βολή του στην κατανομή των υποψήφιων λύσεων. Το γεγονός αυτό επιτρέπει στον

αλγόριθμο να λειτουργεί ικανοποιητικά χωρίς τη χρήση στρατηγικών διαμοιρασμού της

καταλληλότητας και των περιορισμών που αυτές επιβάλλουν. Ωστόσο, η αποτελεσμα-

τικότητα της προσέγγισης εξαρτάται από το μέγεθος και την κατανομή του εξωτερικού

αρχείου. Αν το μέγεθος γίνει πολύ μεγάλο, εκτός της επιβράδυνσης της διαδικασίας,

είναι πιθανό η ενδεχομένως ανομοιόμορφη κατανομή των λύσεων που βρίσκονται στο

αρχείο να ενισχύσει την περαιτέρω ανομοιόμορφη επιλογή των ατόμων της επόμενης

γενιάς. Για το λόγο αυτό, όταν το εξωτερικό αρχείο υπερβεί κάποιο ορισμένο μέγεθος,

ο αλγόριθμος αφαιρεί κάποια στοιχεία από αυτό, με τη χρήση ιεραρχικής ομαδοποίησης.

Η αφαίρεση αυτή έχει ως αποτέλεσμα τόσο τη μείωση του μεγέθους του αρχείου όσο

και τη βελτίωση της κατανομής των λύσεων που αυτό περιέχει.

Αργότερα, ο Zitzler παρουσίασε μία βελτιωμένη εκδοχή του αλγορίθμου, τον spe-
a2 [55]. Ο spea2 διαφοροποιείται σε σχέση με τον προκάτοχο του ως προς τον τρόπο
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Σχήμα 7.5: Σύγκριση του τρόπου υπολογισμού καταλληλότητας στους spea(α) και
spea2(β)

με τον οποίο γίνεται η απόδοση τιμής καταλληλότητας. Αρχικά, για κάθε άτομο, είτε

του τρέχοντος πληθυσμού P είτε του εξωτερικού αρχείου E, υπολογίζεται ο αριθμός
των ατόμων επί των οποίων κυριαρχεί

S(i) = |{j|j ∈ (P ∪ E) : i � j}| (7.11)

Με τη χρήση της παραπάνω σχέσης, αποδίδεται σε κάθε άτομο του πληθυσμού μία

προσωρινή τιμή καταλληλότητας

R(i) =
∑

j∈(P∪E),j�i

S(j) (7.12)

Ο τρόπος υπολογισμού αυτής της τιμής φαίνεται στο σχήμα 7.5(β).

Αν και ο παραπάνω τρόπος υπολογισμού εμπεριέχει σε κάποιο βαθμό και την κατα-

νομή των ατόμων του πληθυσμού, ο αλγόριθμος δεν επαφίεται πλήρως σε αυτήν για την

εξασφάλιση της ποικιλομορφίας των υποψήφιων λύσεων. Αυτή είναι και η κυριότερη

διαφορά του αλγορίθμου από τον προκάτοχό του. Ο spea2 εντοπίζει για κάθε μέλος
του πληθυσμού τους k πλησιέστερους γείτονες. Αν σki είναι η απόσταση του k-οστού
γείτονα για το i στοιχείο, στο στοιχείο αυτό αποδίδεται και μία τιμή που αναπαριστά
την πυκνότητα υποψήφιων λύσεων στη γειτονιά του και δίνεται από

D(i) =
1

σki + 2
(7.13)

Η συνολική τιμή καταλληλότητας που αποδίδεται σε κάθε άτομο του πληθυσμού

ισούται με το άθροισμα των δύο ποσοτήτων που υπολογίστηκαν παραπάνω, δηλαδή

F (i) = R(i) +D(i) (7.14)
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Σχήμα 7.6: Τρόπος υπολογισμού της πυκνότητας λύσεων στον nsga2.

Τέλος, ο spea2 χρησιμοποιεί όπως, και ο προκάτοχός του, μεθόδους ομαδοποίησης
για να διατηρήσει το μέγεθος του εξωτερικού αρχείου σε επιθυμητά μεγέθη. Ωστό-

σο, ο αλγόριθμος που χρησιμοποιείται έχει τροποποιηθεί ώστε να εξασφαλίζεται ότι

διατηρούνται τα ακραία σημεία του μετώπου.

7.3.5 NSGA2

Ο nsga2 [60] βασίζεται στον nsga, εισάγοντας σε αυτόν ορισμένες βελτιώσεις. Κατ΄
αρχάς, τροποποιεί τον τρόπο που εφαρμόζεται η ταξινόμηση των υποψήφιων λύσεων

σε υπολογιστικό επίπεδο, επιτυγχάνοντας σημαντικά ταχύτερους χρόνους εκτέλεσης.

Συγκεκριμένα, ανm είναι ο αριθμός των ζητουμένων καιN το μέγεθος του πληθυσμού,
ο nsga2 μειώνει τον αριθμό των απαιτούμενων συγκρίσεων σε O(mN2), από O(mN3)
που ήταν για τον προκάτοχό του και πολλούς άλλους αλγορίθμους της γενιάς του.

Ο υπολογισμός της καταλληλότητας βασίζεται στη μέθοδο κατάταξης που χρησιμο-

ποιεί ο nsga. Ωστόσο, στην περίπτωση του nsga2, η επιλογή βάσει κατάταξης γίνεται
ελιτιστικά. Δηλαδή πρώτα επιλέγονται όλες οι λύσεις τιμή κατάταξης 1, ακολουθούν οι
λύσεις με τιμή 2, και ούτω καθεξής, έως ότου επιλεγεί ο επιθυμητός αριθμός λύσεων.

΄Οσον αφορά την κατανομή των λύσεων του πληθυσμού, ο nsga2 εγκαταλείπει
την τεχνική του καταμερισμού καταλληλότητας που εφάρμοσε ο προκάτοχός του και

εισάγει έναν τρόπο υπολογισμού της πυκνότητας που βασίζεται στην απόσταση από τις

γειτονικές λύσεις (crowding distance). Ως κριτήριο της πυκνότητας λύσεων γύρω από
ένα σημείο χρησιμοποιεί τον όγκο του ελάχιστου παραλληλεπιπέδου που περιέχει το

εν λόγω σημείο χωρίς να περιλαμβάνει κανένα άλλο σημείο του πληθυσμού. Το σχήμα

7.6 απεικονίζει τον τρόπο υπολογισμού σε ένα πρόβλημα με δύο ζητούμενα.

Το κριτήριο πυκνότητας εφαρμόζεται για την επιλογή λύσεων που ισοβαθμούν ως

προς την τιμή κατάταξης. Δηλαδή, μεταξύ δύο ατόμων με διαφορετικές τιμές κατάταξης

προτιμάται πάντα εκείνο που παρουσιάζει την καλύτερη τιμή. Στην περίπτωση όμως που

δύο άτομα παρουσιάζουν την ίδια τιμή κατάταξης, επιλέγεται εκείνο το οποίο υπερτερεί

ως προς το κριτήριο πυκνότητας.
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f2

f 1

Σχήμα 7.7: Υπολογισμός της πυκνότητας των λύσεων στον paes

7.3.6 Pareto Archived Evolution Strategy (PAES)

Προτάθηκε απο τους Knowles και Corne [46].Ο paes διατηρεί και αυτός ένα εξω-
τερικό αρχείο στο οποίο αποθηκεύει ορισμένες από τις καλύτερες λύσεις που έχουν

βρεθεί μέχρι εκείνη τη στιγμή. Για την εξέλιξη του τρέχοντος πληθυσμού, κάθε γο-

νιός δημιουργεί ένα παιδί με τη χρήση μετάλλαξης. Μεταξύ των δύο ατόμων εκείνο

που κυριαρχεί επιλέγεται και εισάγεται στο εξωτερικό αρχείο αν δεν κυριαρχείται από

καμία από τις λύσεις που βρίσκονται αποθηκευμένες σε αυτό.

Η ιδιαιτερότητα του αλγορίθμου έγκειται στον τρόπο με τον οποίο γίνεται η δια-

τήρηση της ποικιλομορφίας του πληθυσμού. Ο αλγόριθμος χωρίζει τον αντικειμενικό

χώρο του προβλήματος σε πλέγμα και κάθε λύση τοποθετείται σε ένα σημείο του βάσει

των τιμών των ζητουμένων, οι οποίες ισοδυναμούν με τις συντεταγμένες του σημείου

στο πλέγμα. Ο αριθμός υποψήφιων λύσεων σε κάθε τμήμα του πλέγματος χρησιμεύ-

ει ως εκτίμηση της πυκνότητας λύσεων στην περιοχή αυτή. Ο χωρισμός του χώρου

σε πλέγμα γίνεται ανάλογα με το εύρος τιμών του κάθε ζητουμένου στο σύνολο των

υποψήφιων λύσεων. Η μοναδική παράμετρος που απαιτείται είναι ο αριθμός των τμη-

μάτων στα οποία θα χωριστεί ο χώρος κατά μήκος κάθε ζητουμένου. Το σχήμα 7.7

απεικονίζει τη διαδικασία σε χώρο με δύο ζητούμενα.

Το κριτήριο πυκνότητας χρησιμοποιείται για την επιλογή των υποψήφιων λύσεων

που θα παραμείνουν στο εξωτερικό αρχείο. ΄Οταν ο πληθυσμός του αρχείου υπερβεί το

επιθυμητό μέγεθος κάποιες από τις υπάρχουσες λύσεις πρέπει να αφαιρεθούν. Για κάθε

μία από τις λύσεις υπολογίζεται ο αριθμός των γειτόνων της που βρίσκονται στο ίδιο

τμήμα του πλέγματος. Οι λύσεις που θα αφαιρεθούν επιλέγονται τυχαία μεταξύ εκείνων

που παρουσιάζουν τη μέγιστη πυκνότητα, μέχρι το αρχείο να φθάσει στο επιθυμητό

μέγεθος.
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7.3.7 Pareto Envelope Selection Algorithm (PESA) και PE-
SA2

Προτάθηκε από τους Corne και Knowles [49]. Ο pesa βασίζεται, όπως και ο spea,
σε ένα μικρό εσωτερικό πληθυσμό, και χρησιμοποιεί ένα μεγαλύτερο εξωτερικό αρχείο

για να αποθηκεύει τις καλύτερες λύσεις. Ο αλγόριθμος κάνει χρήση του πλέγματος

για να διατηρήσει το μέγεθος του εξωτερικού αρχείου σταθερό και να βελτιώσει την

κατανομή των υποψήφιων λύσεων που βρίσκονται σε αυτό. Ως προς αυτό το στοιχείο

λειτουργεί κατά τρόπο όμοιο με τον paes. Ωστόσο, διαφοροποιείται σημαντικά στον
τρόπο που γίνεται η εξέλιξη του πληθυσμού.

Ο pesa δημιουργεί νέα άτομα του πληθυσμού εφαρμόζοντας διασταύρωση μεταξύ
δύο γονέων. Το προκύπτον άτομο εισάγεται στο αρχείο αν κυριαρχεί των γονέων του

και δεν κυριαρχείται από τα μέλη του εξωτερικού αρχείου. Η ιδιαιτερότητα του αλγο-

ρίθμου έγκειται στο τρόπο επιλογής των προς διασταύρωση γονέων, ο οποίος βασίζεται

και πάλι στο πλέγμα του αντικειμενικού χώρου. Συγκεκριμένα, για κάθε ένα από τα μέ-

λη του τρέχοντος πληθυσμού υπολογίζεται ο αριθμός των ατόμων που βρίσκονται στο

ίδιο τμήμα του πλέγματος, όπως και στο paes. Στη συνέχεια, επιλέγονται δύο γονείς
από τον πληθυσμό με επιλογή διαγωνισμού, κατά τρόπο που η πιθανότητα επιλογής

να είναι μεγαλύτερη για τα άτομα εκείνα που βρίσκονται σε τμήματα του πλέγματος με

μικρότερο αριθμό λύσεων. Με τον τρόπο αυτό ο αλγόριθμος εστιάζει την αναζήτηση

του σε περιοχές του χώρου αναζήτησης που έχουν καλυφθεί σε μικρότερο βαθμό.

Αργότερα οι Corne και Knowles παρουσίασαν τον pesa2 [51], βελτιωμένη εκδοχή
του αλγορίθμου. Ο PESA2 λειτουργεί όπως και ο προκάτοχος του όσον αφορά την
εξέλιξη των υποψήφιων λύσεων. Διαφοροποιείται όμως ως προς τον τρόπο που γίνεται η

διατήρηση λύσεων στο αρχείο. Συγκεκριμένα, αντί να επιλέγονται συγκεκριμένα άτομα

του πληθυσμού (όπως στον προκάτοχό του και τον paes), επιλέγονται τμήματα του
πλέγματος του χώρου. Η επιλογή των τμημάτων γίνεται με πιθανότητα αντιστρόφως

ανάλογα με την πυκνότητα λύσεων σε κάθε τμήμα. Στη συνέχεια, από κάθε τμήμα του

πλέγματος που επιλέχθηκε, εξάγεται τυχαία ένα στοιχείο το οποίο αποθηκεύεται στο

εξωτερικό αρχείο. Η προσέγγιση αυτή βελτίωσε τις επιδόσεις του αλγορίθμου.

7.3.8 Multi-Objective Evolutionary Algorithm based on De-
composition (MOEAD)

Αν και ο moead ανήκει στους νεότερους αλγορίθμους (προτάθηκε από τους Zhang και
Li το 2007 [85]), βασίζεται στην ίδια ιδέα με τους πρώτους αλγορίθμους, δηλαδή στη
αναγωγή σε πρόβλημα με ένα ζητούμενο. Ωστόσο, αντί για το σταθμισμένο άθροισμα

των κριτηρίων, χρησιμοποιεί ως ποσότητα προς ελαχιστοποίηση την

minimize g(x, λ) = max
i∈[1,n]

(λi · (fi(x)−Ri)) (7.15)

Στην παραπάνω σχέση, το R είναι σημείο αναφοράς. Ως τέτοιο χρησιμοποιείται το
διάνυσμα που αποτελείται από τις μέγιστες τιμές όλων των ζητουμένων του προβλήμα-

τος.

΄Οσον αφορά το διάνυσμα λ ∈ Rn
, αυτό χρησιμοποιείται για να αποδώσει κάποιο

συντελεστή βαρύτητας σε κάθε ζητούμενο. Η παραπάνω προσέγγιση βασίζεται στην

ιδέα ότι για κάθε βέλτιστη κατά Pareto λύση υπάρχει ένα διάνυσμα λ τέτοιο ώστε το
x να είναι λύση της (7.15). Συνεπώς είναι δυνατό να παραχθούν διάφορες λύσεις του
προβλήματος, αλλάζοντας τις σχετικές τιμές βάρους που καθορίζει το διάνυσμα.
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Αρχικά, ο αλγόριθμος δημιουργεί ένα σύνολο λ1, . . . , λN τέτοιων διανυσμάτων,
ομοιόμορφα κατανεμημένων στο πεδίο ορίσμού του x. Χρησιμοποιώντας τα διανύσματα
αυτά ο αλγόριθμος αναζητά παράλληλα λύσεις για τα N προβλήματα με ένα ζητούμενο
που προκύπτουν αντικάθιστώντας την εκάστοτε τιμή του λ στην εξίσωση (7.15). Ο
τελικός πληθυσμός αποτελείται από το την καλύτερη λύση του κάθε υποπροβλήματος.

Στην παραπάνω εξισωση, ο χώρος g(x, λ) είναι συνεχής ως προς την τιμή του λ.
Πρακτικά, αυτό συνεπάγεται ότι για γειτονικές τιμές του λ, οι τιμες του x που βελτι-
στοποιούν την παραπάνω σχέση θα είναι σχετικά κοντινές μεταξύ τους. Το γεγονος

αυτό εκμεταλλεύται ο αλγόριθμος για την τοπική βελτιστοποίηση των παραγόμενων

λύσεων. Για κάθε λύση που προκύπτει, παράγονται επίσης λύσεις για γραμμικούς

συνδυασμούς γειτονικών τιμών του λ, οι οποίες αντικαθιστούν τις αρχικές, εφόσον
κυριαρχούν επί αυτών.

Βελτιωμένη παραλλαγή του moead [101], βασίζεται σε διαφορική εξέλιξη αντί για
διασταύρωση.

7.3.9 Archive-Based hYbrid Scatter Search (ABYSS)

΄Οπως υποδηλώνει το όνομα του, ο abyss [89] βασίζεται στην τεχνική του scatter
search [48] [67] για την επίλυση του προβλήματος. Βάσει της προσέγγισης αυτής, η
εύρεση των υποψήφιων λύσεων γίνεται σε 5 στάδια:

Αρχικοποίηση : Το εύρος τιμών κάθε μεταβλητής χωρίζεται αρχικά σε k ίσα δια-
στήματα. Κατά τη δημιουργία κάθε ατόμου του πληθυσμού, επιλέγεται για κάθε

μεταβλητή του το εύρος στο οποίο θα βρίσκεται, μεταξύ των k στα οποία έχει
χωριστεί η μεταβλητή. Για να αποφεύγονται επαναλήψεις, η πιθανότητα επιλογής

μειώνεται κάθε φορά που το εύρος αυτό επιλέγεται. Στη συνέχεια, επιλέγεται

τυχαία μία τιμή εντός αυτού του εύρους.

Βελτίωση : Τοπική αναζήτηση για τη βελτίωση των λύσεων που παράχθηκαν κατά

το προηγούμενο βήμα. Βασίζεται σε (1 + 1)EA, ώστε να εξασφαλίζεται ότι δε
χάνονται οι μη κυριαρχούμενες λυσεις που έχουν βρεθεί σε προηγούμενες γενιές.

Η βελτίωση βασίζεται στον τελεστή πολυωνυμικής μετάλλαξης.

Ενημέρωση συνόλων αναφοράς : Από τις παραπάνω διαδικασίες, ο αλγόριθμος

παράγει δύο σύνολα αναφοράς. Το πρώτο με κριτήριο την ποιότητα, και το

δεύτερο με κριτήριο την ποικιλομορφία του πληθυσμού που τα αποτελούν. Για το

πρώτο χρησιμοποιείται κριτήριο αξιολόγησης παρόμοιο με του spea2, το οποίο
συνυπολογίζει την κυριαρχία Pareto και την πυκνότητα των σημείων. Για το
δεύτερο επιλέγονται τα άτομα του πληθυσμού των οποίων η ελάχιστη Ευκλίδεια

απόσταση από τα μέλη του του πρώτου συνόλου μεγιστοποίεται.

Δημιουργία υποσυνόλων : Η μέθοδος επιλέγει άτομα από τα δύο σύνολα ανα-

φοράς που δημιουργήθηκαν. Αν και η επιλογή μπορεί να γίνει χωρίς περιορισμό,

συνήθως παράγεται ένα ξεχωριστό υποσύνολο από κάθε σύνολο αναφοράς, δεδο-

μένου ότι τα μέλη τους δε μπορούν να συνδυαστούν ικανοποιητικά, αφού έχουν

επιλεγεί με διαφορετικά κριτήρια.

Συνδυασμός λύσεων : Στο τελευταίο στάδιο γίνεται συνδυασμός των υποψήφιων

του προηγούμενου βήματος για την παραγωγή νέων λύσεων. Αν και συνήθως

στο scatter search αυτό γίνεται με γραμμικό συνδυασμό των υποψηφίων, εδώ
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χρησιμοποιείται διασταύρωση SBX, η οποία έχει φανεί εμπειρικά να δίνει καλύτερα
αποτελέσματα.

7.3.10 Multi-Objective CELLular algorithm (MOCELL)

Σε αντίθεση με τις περισσότερες μεθόδους, που βασίζονται σε κλασικούς γενετικούς

αλγορίθμους, ο mocell [98] βασίζεται σε κύτταρικό γενετικό αλγόριθμο [90]. Η κύρια
διαφορά με τους κλασικούς γενετικούς αλγορίθμους είναι ότι τα άτομα του πληθυσμού

δεν αποτελούν ένα μη διατεταγμένο σύνολο, αλλά διατάσσονται σε πλέγμα (υπερ-κύβος

n διαστάσεων). Η διασταύρωση του κάθε ατόμου δε γίνεται αυθαίρετα με οποιοδήποτε
άλλο μέλος του πληθυσμού, αλλά με κάποιον από τους πλησιέστερους γείτονες εντός

αυτής της διάταξης. Κατά αυτόν τον τρόπο τείνουν να δημιουργούνται εντός του

πληθυσμού υποπεριοχές με ιδιαίτερα χαρακτηριστικά.

Ο αλγόριθμος εξετάζει το κάθε μέλος του πληθυσμού διαδοχικά. Για κάθε ένα,

γίνεται επιλογή των γονέων του (μεταξύ των γειτόνων) και ακολουθεί διασταύρωση και

μετάλλαξή τους. Οι παραγόμενες λύσεις αποτιμώνται και οι καλύτερες επιλέγονται και

αντικαθιστούν τις αντίστοιχες αρχικές σε ένα νέο βοηθητικό πληθυσμό. Στη συνέχεια,

ο βοηθητικός πληθυσμός αντικαθιστά τον αρχικό.

Ο πληθυσμός τοποθετείται σε τετράγωνικό πλέγμα πλευράς
√
n, οπου n το μέγεθος

του αρχείου. Για κάθε άτομο, γειτονικά θεωρούνται τα 8 άτομα τα οποία εφάπτονται
αυτού στο πλέγμα. Το παραγόμενο άτομο αντικαθιστά το αρχικό αν κυριαρχεί αυτού

και παρουσιάζει μικρότερη πυκνότητα λύσεων σε σχέση με τα γειτονικά του, χρησιμο-

ποιώντας το ίδιο κριτήριο με τον nsga2. Οπως και ο spea2, ο mocell χρησιμοποιεί
εξωτερικό αρχείο για την αποθήκευση των λύσεων. Ωστόσο, τα άτομα του αρχείου

χρησιμοποιούνται ξανά κατά την εκπαίδευση, για την παραγωγή νέων λύσεων.

7.3.11 Non-dominated Neighbor Immune Algorithm (NNIA)

Ο nnia [93] ακολουθεί μία προσέγγιση βασισμένη στον clonalg. Η λειτουργία του
αλγορίθμου βασίζεται σε τρεις πληθυσμούς:

Κυρίαρχος πληθυσμός : Το σύνολο καλύτερων λύσεων που έχουν βρεθεί μέχρι

εκείνη τη στιγμή, και το οποίο θα αποτελέσει την τελική λύση μετά τη λήξη της

εκπαίδευσης.

Ενεργός πληθυσμός : Από τον παραπάνω πληθυσμό, κάποια αντισώματα που

βρίσκονται σε περιοχές με μικρότερη πυκνότητα επιλέγονται για κλωνοποίηση

ανάλογα με την τιμή συγγένειας, διασταύρωση και υπερμετάλλαξη.

Πληθυσμός κλώνων : Το σύνολο των κλώνων που δημιουργούνται για κάθε ά-

τομο του πληθυσμού.

Τα μεγέθη των πληθυσμών αυτών δίνονται ως παράμετροι της εκπαίδευσης.

Η επιλογή των αντισωμάτων γίνεται με βάση την κυριαρχία κατά Pareto, ενώ για την
αξιολόγηση της κατανομής τους χρησιμοποιείται το κριτήριο πυκνότητας του nsga2. Ο
πληθυσμός των αντισωμάτων αρχικοποιείται κατά τυχαίο τρόπο, και σε κάθε στάδιο όλα

τα μη-κυριαρχούμενα αντισώματα επιλέγονται και εισάγονται στον κυρίαρχο πληθυσμό.

Αν αυτός υπερβεί το επιθυμητό μέγεθος, τα πλεονάζοντα αντισώματα αφαιρούνται βάσει

του κριτηρίου κατανομής. Στη συνέχεια, τα αντισώματα του κυρίαρχου πληθυσμού
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αντιγράφονται στον ενεργό πληθυσμό, ενώ σε περίπτωση που υπερβαίνουν σε πλήθος

το μέγεθός του επιλέγονται μόνο τα πλέον ομοιόμορφα κατανεμημένα.

Για κάθε άτομο του ενεργού πληθυσμού δημιουργείται σύνολο κλώνων, μεγέθους

ανάλογου με την τιμή συγγένειάς του. Τα μέλη του συνόλου υποβάλλονται σε δια-

σταύρωση και υπερ-μετάλλαξη. Η διασταύρωση γίνεται συνδυάζοντας κάθε άτομο του

πληθυσμού κλώνων με ένα τυχαία επιλεγμένο άτομο του ενεργού πληθυσμού, χρησιμο-

ποιώντας τον τελεστή SBX. Η μετάλλαξη είναι πολυωνυμική, με κάθε χαρακτηριστικό
να μεταλλάσσεται με πιθανότητα pm, ανεξάρτητα από τη συγγένεια του ατόμου και το
πλήθος των χαρακτηριστικών.

Οι μη-κυριαρχούμενοι κλώνοι που προκύπτουν από τη διαδικασία αποτελούν τις

προτεινόμενες λύσεις για την τρέχουσα γενιά της εκπαίδευσης. Οι λύσεις αυτές συν-

δυάζονται με τις λύσεις του κυρίαρχου πληθυσμού για την ανανέωση του αρχείου. Και

πάλι, σε περίπτωση που ο αριθμός είναι πολύ μεγάλος, απορρίπτονται τα πλεονάζοντα

άτομα βάσει του κριτηρίου κατανομής.
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HYMAIS: Τεχνητό
ανοσοποιητικό δίκτυο για

πολυκριτηριακή βελτιστοποίηση

βασισμένο σε κριτήριο

υπερ-όγκου

΄Ολοι οι αλγόριθμοι πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης που παρουσιάστηκαν στο κε-

φάλαιο 7 παρουσιάζουν δύο βασικά κοινά χαρακτηριστικά. Αφ΄ ενός, ο τρόπος που

εκτελείται η αναζήτηση στο χώρο απόφασης είναι ενιαίος για όλα τα προβλήματα, και

βασίζεται σε διασταύρωση και μετάλλαξη των οποίων οι παράμετροι έχουν καθοριστεί

πειραματικά. Αφ΄ ετέρου, όσον αφορά την κατανομή των λύσεων, αυτή είτε ενσωματώ-

νεται μαζί με την κυριαρχία Pareto στον υπολογισμό της καταλληλότητας της λύσης,
είτε χρησιμοποιείται ως κριτήριο επιλογής μεταξύ υποψήφιων λύσεων των οποίων οι

τιμές καταλληλότητας ταυτίζονται. Και με τις δύο προσεγγίσεις το ζητούμενο είναι η

παραγωγή λύσεων ομοιόμορφα κατανεμημένων κατά μήκος του μετώπου, και το κρι-

τήριο είναι η πυκνότητα λύσεων κατά περιοχή, και μία λύση αξιολογείται θετικά αν

παρουσιάζει μικρό αριθμό γειτόνων σε μια ορισμένη περιοχή.

Από τα δύο χαρακτηριστικά αυτά απορρέουν και οι δύο βασικές αδυναμίες που πα-

ρουσιάζουν οι υπάρχοντες αλγόριθμοι. ΄Οσον αφορά την κυριαρχία Pareto, ο ενιαίος
τρόπος αναζήτησης του χώρου επιτυγχάνει όταν εφαρμόζεται σε προβλήματα που πα-

ρουσιάζουν ανάλογο χώρο απόφασης με αυτά βάσει των οποίων έχει γίνει η ρύθμιση

των παραμέτρων. Οι τιμές αυτές ωστόσο, δεν είναι απαραίτητα κατάλληλες για όλα

τα προβλήματα, και οι αλγόριθμοι παρουσιάζουν συχνά μειωμένη επίδοση σε χώρους

απόφασης με πολύ μεγαλύτερο εύρος μεταβλητών. ΄Οσον αφορά την κατανομή των

λύσεων, τα προβλήματα που παρουσιάζονται είναι δύο: Αφ΄ ενός, η ομοιόμορφη κατα-

νομή δεν είναι απαραίτητα επιθυμητή, καθώς σε περιοχές του μετώπου που εμφανίζουν

μεταβαλλόμενη κλίση απαιτούνται περισσότερα σημεία για να αποδώσουν το σχήμα της,

ενώ σε επίπεδες περιοχές λιγότερα αρκούν. Αφ΄ ετέρου, δεδομένου ότι όλα τα σημεία

αντιμετωπίζονται με τον ίδιο τρόπο, είναι πιθανό τα ακραία σημεία του μετώπου να

απορριφθούν, με αποτέλεσμα η προτεινόμενη λύση να καλύπτει ένα μικρό τμήμα του

εύρους του ιδανικού μετώπου.

Εστιάζοντας σε αυτά τα δύο προβλήματα, στο παρόν κεφάλαιο προτείνεται αλγόριθ-

μος βασισμένος σε ένα Τεχνητό Ανοσοποιητικό Δίκτυο για την εύρεση του μετώπου
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Pareto μιας συνάρτησης με πολλαπλά ζητούμενα. Σε αντίθεση με τις μεθόδους που
παρουσιάστηκαν, η προτεινόμενη μέθοδος αντιμετωπίζει την βελτιστότητα κατά Pareto
και την κατανομή των προτεινόμενων λύσεων ως δύο εγγενώς διαφορετικές ποσότη-

τες, και εξελίσει τον πληθυσμό του δικτύου κάνοντας επιλογή των υποψήφιων λύσεων

σε δύο στάδια: το πρώτο σχετίζεται με την κυριαρχία Pareto. Κατά το στάδιο αυτό
τα άτομα του πληθυσμού εξελίσσονται ατομικά, βάσει ελιτιστικής επιλογής των μη-

κυριαρχούμενων ατόμων, και ένα τοπικό μέτωπο Pareto δημιουργείται για κάθε άτομο
του πληθυσμου. Το δεύτερο στάδιο αφορά την κατανομή των προτεινόμενων λύσεων.

Κατά το στάδιο αυτό τα τοπικά μέτωπα συνδυάζονται για να σχηματίσουν το συνολικό

μέτωπο της συνάρτησης. Για να επιτευχθεί αυτό, χρησιμοποιείται μετρική βασισμέ-

νη στον υπερ-όγκο για να επιλεχθούν οι πλεόν ομοιόμορφα κατανεμημένες υποψήφιες

λύσεις. Με τη χρήση αυτής της επιλογής σε δύο στάδια, το κριτήριο κατανομής αντι-

σταθμίζει την τάση της ελιτιστικής επιλογής να συγκλίνει σε ένα μοναδικό σημείο του

χώρου του προβλήματος. Ο διαχωρισμός των δύο κριτηρίων επιτρέπει στον αλγόριθ-

μο να αντιμετωπίσει ανεξάρτητα τα δύο προβλήματα που προαναφέρθηκαν. Λόγω του

κεντρικού ρόλου που έχει το κριτήριο υπερόγκου στην εξέλιξη του δικτύου η προτεινό-

μενη μέθοδος χαρακτηρίζεται HYpervolume-based Multiobjective Artificial Immune
System (HYMAIS) [102] [118].

Για την ατομική εξέλιξη των αντισωμάτων του δικτύου ο αλγόριθμος χρησιμοποιεί

κλωνοποίηση, μετάλλαξη, και επιλογή των μη-κυριαρχούμενων κλώνων. Η μετάλλαξη

βασίζεται στον τελεστή μη-ομοιόμορφης μετάλλαξης, ο οποίος εκτελεί αναζήτηση στο

χώρο του προβλήματος globally αρχικά και όλο και πιο τοπικά καθώς περνάει ο χρόνος.
Ωστόσο, στην αρχική του μορφή ο τελεστής δε λαμβάνει υπόψη του το εύρος των τιμών

της κάθε παραμέτρου. Για το λόγο αυτό, προτείνεται τροποποίηση που προσαρμόζει

για κάθε μεταβλητή το εύρος μετάλλαξης της βάσει του χρόνου, ανάλογα με το πεδίο

ορισμού της. Συγκεκριμένα, προτείνεται μέθοδος που εξετάζει την επίδραση που έχει

το εύρος τιμών της κάθε μεταβλητής του χώρου απόφασης στον αντικειμενικό χώρο

του προβλήματος, και στη συνέχεια γίνεται αντίστροφη απεικόνιση από την επιθυμητή

συμπεριφορά στον αντικειμενικό χώρο στον ρυθμό decay που πρέπει να οριστεί στο
χώρο απόφασης για να επιτευχθεί αυτή η συμπεριφορά, αξιοποιώντας στατιστικές ιδιό-

τητες του τελεστή μετάλλαξης. Στη συνέχεια, καθορίζεται το εύρος ωστε να φθίνει

εκθετικά μέχρι την ελάχιστη επιθυμητή τιμή κατά το πρώτο μισό της εκπαίδευσης, και

να διατηρεί την τιμή αυτή κατά το δεύτερο μισό της. Με τον τρόπο αυτό, ο αλγόριθμος

εντοπίζει την περιοχή του ιδανικού μετώπου κατά το πρώτο μισό της εκπαίδευσης, και

εστιάζει σε fine-tuning στο δεύτερο μισό. Αν και η προτεινόμενη τροποποίηση γίνεται
με σκοπό την εφαρμογή στα προβλήματα που εξετάζονται εδώ, μπορεί να εφαρμοστεί

και σε οποιοδήποτε άλλο πρόβλημα.

Η διατήρηση της ποικιλομορφίας του πληθυσμού βασίζεται στην καταστολή των

αντισωμάτων που δε συμβάλλουν σημαντικά σε αυτήν. Ωστόσο, λόγω της φύσης του

προβλήματος, η καταστολή αυτή δε βασίζεται στην κατα ζεύγος αλληλεπίδραση με-

ταξύ αντισωμάτων, όπως συμβαίνει συνήθως στα ανοσοποιητικά δίκτυα. Αντί αυτού,

αξιολογείται η συνεισφορά του κάθε αντισώματος στη συνολική ποικιλομορφία του

πληθυσμού, και τα αντισώματα που έχουν αμελητέα συνεισφορά αφαιρούνται από το

δίκτυο, έως ότου το μέγεθος του πληθυσμού φθάσει στην επιθυμητή τιμή. Για την

αξιολόγηση της συνεισφοράς ορίζεται κριτήριο, βασισμένο στον υπερόγκο που κατα-

λαμβάνει το προτεινόμενο μέτωπο, η χρήση του οποίου παρουσιάζει δύο πλεονεκτήματα

σε σχέση με τα υπάρχοντα. Αφ΄ ενός τα σημεία που επιλέγονται, αν και λιγότερο ο-

μοιόμορφα κατανεμημένα σε ορισμένες περιπτώσεις, προσεγγίζουν ικανοποιητικότερα
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το σχήμα του ιδανικού μετώπου, και αφ΄ ετέρου τα ακραία σημεία διατηρούνται πάντα

στον πληθυσμό, αφού έχουν πολύ μεγάλη συνεισφορά, με αποτέλεσμα ο αλγόριθμος

να καλύπτει πολύ μεγαλύτερο τμήμα του ιδανικού μετώπου από τους υπόλοιπους.

8.1 Γενική περιγραφή του αλγορίθμου

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται ένας αλγόριθμος, βασισμένος σε ένα τεχνητό ανοσο-

ποιητικό δίκτυο, ο οποίος προσεγγίζει το μέτωπο Pareto μιας δεδομένης συνάρτησης
διατηρώντας έναν πληθυσμό αντισωμάτων. Κάθε αντίσωμα αναπαριστά ένα σημείο του

χώρου απόφασης του προβλήματος, το οποίο μπορεί να απεικονιστεί στο αντίστοιχο

σημείο του αντικειμενικού χώρου μέσω της προς βελτιστοποίηση συνάρτησης.

Σε κάθε βήμα του αλγορίθμου δημιουργείται ένας αριθμός κλώνων του αντισώματος,

οι οποίοι υφίστανται μετάλλαξη. Οι προκύπτοντες μεταλλαγμένοι κλώνοι παράγουν ένα

νέφος σημείων που περιβάλλει το αρχικό αντίσωμα. Μεταξύ το σημείων που αποτε-

λούν το νέφος, τα μη-κυριαρχούμενα επιλέγονται για να δημιουργήσουν ένα τοπικό

μέτωπο Pareto του αντισώματος. Στη συνεχεία, το δίκτυο συνδυάζει σημεία από τα
τοπικά μέτωπα, κατά τρόπο που να βελτιστοποιεί την κατανομή, για να δημιουργήσει

το συνολικό μέτωπο της συνάρτησης.

Σημειώνεται ότι ο αλγόριθμος διατηρεί τις δύο συνηθισμένες συμβάσεις που γίνονται

συχνά στην περίπτωση εφαρμογής τεχνητών ανοσοποιητικών δικτύων σε προβλήματα

πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης. Συγκεκριμένα, λόγω της φύσης του προβλήματος,

δεν υπάρχει πληθυσμός αντιγόνων προς αναγνώριση. Αντί αυτού, η επιλογή των αντι-

σωμάτων βασίζεται απευθείας στο κριτήριο της κυριαρχίας Pareto. Επιπλέον, παρότι
το πλήθος των αντισωμάτων που αποτελούν το δίκτυο είναι δυναμικό και μεταβάλλεται

κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, ο αριθμός αντισωμάτων που αποτελούν το τελικό

δίκτυο καθορίζεται από τον ορισμό του προβλήματος. Συνεπώς, στο τέλος κάθε γε-

νιάς της εκπαίδευσης, προστίθενται ή αφαιρούνται αντισώματα, ώστε το πλήθος τους

να εξισωθεί με τον αριθμό αυτό.

Στα παρακάτω, δίνεται αρχικά μία ποιοτική περιγραφή του τρόπου λειτουργίας του

αλγορίθμου. Στη συνέχεια παρουσιάζονται η ακριβείς περιγραφές του τελεστή μετάλ-

λαξης και του κριτηρίου αξιολόγησης της κατανομής των λύσεων. Τέλος, τα παραπάνω

συνδυάζονται σε μία πλήρη περιγραφή του αλγορίθμου.

8.1.1 Το νέφος Pareto

Το ανοσοποιητικό δίκτυο του προτεινόμενου αλγορίθμου αποτελείται από έναν πληθυ-

σμό αντισωμάτων, καθένα από τα οποία αναπαριστά ένα σημείο στο χώρο απόφασης

του προβλήματος. Κατά τη μετάλλαξη ενός τέτοιου αντισώματος, ο τελεστής μετάλ-

λαξης τροποποιεί τις τιμές των χαρακτηριστικών του, δημιουργώντας ένα νέο σημείο

στο χώρο απόφασης του προβλήματος. Το νέο αυτό σημείο αποτελεί παραλλαγή του

αρχικού, και μπορεί εν γένει να βρίσκεται σε οποιοδήποτε σημείο του χώρου απόφασης.

Ωστόσο, η μέση απόσταση του νέου σημείου από το αρχικό εξαρτάται από το εύρος

της μετάλλαξης που υφίσταται το αντίσωμα. Συγκεκριμένα, όσο μικρότερο είναι το

εύρος της μετάλλαξης, τόσο πιθανότερο είναι το προκύπτον σημείο να βρίσκεται κοντά

στο αρχικό.

Το σημείο του χώρου απόφασης το οποίο αναπαριστά το αντίσωμα απεικονίζεται μέ-

σω της προς βελτιστοποίηση συνάρτησης σε ένα σημείο του αντικειμενικού χώρου του

προβλήματος. Το ίδιο συμβαίνει και για το σημείο που αναπαριστά το μεταλλαγμένο

Α. Λαναρίδης - Τεχνητά ανοσοποιητικά συστήματα 103



Κεφάλαιο 8. HYMAIS: Αλγόριθμος πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

−1 −0.5 0 0.5 1
−1

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

(αʹ) χώρος απόφασης
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

(βʹ) αντικειμενικός χώρος

Σχήμα 8.1: Η κλωνοποίηση και μετάλλαξη των κλώνων ενός αντισώματος παράγει

ένας νέφος σημείων που περιβάλλουν το αρχικό αντίσωμα στο χώρο απόφασης (α).

Τα σημεία αυτά απεικονίζονται σε ένα αντίστοιχο νέφος σημείων του αντικειμενικού

χώρου. Επιλέγοντας το σύνολο των κλώνων που απεικονίζονται σε μη-κυριαρχούμενα

σημεία του νέφους αυτού, ο αλγόριθμος παράγει από το αρχικό αντίσωμα ένα σύνολο

νέων αντισωμάτων που βρίσκονται πλησιέστερα από αυτό στο ιδανικό μέτωπο.

αντίσωμα. Κατά συνέπεια, το αρχικό και το μεταλλαγμένο αντίσωμα θα αντιστοιχι-

στούν μέσω της συνάρτησης σε δύο διαφορετικά σημεία του αντικειμενικού χώρου του

προβλήματος. Η σχετική θέση των δύο αυτών σημείων εξαρτάται από τη φύση της

συνάρτησης. Γενικά ωστόσο, όσο μικρότερη είναι η απόσταση μεταξύ των σημείων

στο χώρο απόφασης του προβλήματος, τόσο μικρότερη θα είναι και απόσταση των

απεικονίσεων τους στον αντικειμενικό χώρο.

Κατά ανάλογο τρόπο, η εφαρμογή μετάλλαξης σε ένα σύνολο κλώνων του αρχικού

αντισώματος παράγει ένα σύνολο σημείων τα οποία αποτελούν παραλλαγές του αρχικού,

και τα οποία δημιουργούν στο χώρο απόφασης ένα νέφος σημείων που περιβάλλει το

αντίσωμα. Το νέφος αυτό απεικονίζεται μέσω της συνάρτησης σε ένα αντίστοιχο νέφος

σημείων στον αντικειμενικό χώρο του προβλήματος.

Τα σημεία εκείνα του νέφους που δεν κυριαρχούνται από κανένα άλλο σημείο επι-

λέγονται για να δημιουργήσουν ένα τοπικό μέτωπο Pareto του νέφους. Μεταξύ των
επιλεγμένων σημείων, το πιθανότερο είναι ότι κάποια κυριαρχούν του αρχικού, ενώ κά-

ποια άλλα ούτε κυριαρχούν αλλά ούτε κυριαρχούνται από αυτό, βρίσκονται δηλαδή σε

διαφορετική περιοχή του μετώπου. Κατά τον τρόπο αυτό, μέσω της κλωνοποίησης, με-

τάλλαξης και επιλογής των σημείων ενός τοπικού μετώπου, ο αλγόριθμος παράγει από

το αρχικό αντίσωμα έναν αριθμό νέων αντισωμάτων, κάποια από τα οποία βρίσκονται

πλησιέστερα στο ιδανικό μέτωπο από ότι το αρχικό.

Το σχήμα 8.1 απεικονίζει ένα παράδειγμα της διαδικασίας που περιγράφεται παρα-

πάνω. Σε αυτό απεικονίζεται ένα αντίσωμα στο χώρο απόφασης του προβλήματος,

καθώς και το νέφος σημείων που δημιουργείται γύρω του στο χώρο απόφασης ως απο-

τέλεσμα της μετάλλαξης ενός συνόλου κλώνων του. Επιπλέον, φαίνεται η απεικόνιση

του αντισώματος και των μεταλλαγμένων κλώνων του στον αντικειμενικό χώρο του

προβλήματος, καθώς και τα σημεία εκείνα που επιλέγονται για τη δημιουργία του το-

πικού μετώπου του νέφους. Μεταξύ αυτών των σημείων είναι εμφανές ότι ορισμένα

κυριαρχούν του αρχικού σημείου ενώ άλλα, παρότι δεν κυριαρχούν, βρίσκονται πλη-

σιέστερα από αυτό στο ιδεατό μέτωπο. Οι μεταλλαγμένοι κλώνοι που παρήγαγαν τα
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Σχήμα 8.2: Επίδραση της μετάλλαξης στη δημιουργία ενός τοπικού μετώπου Pareto του
αντισώματος. Καθώς η εκπαίδευση προχωρά και το ευρος της μετάλλαξης μειώνεται,

ο όγκος του νέφους μείωνεται ανάλογα. Αυτό επιτρέπει στον τελεστή να αναζητήσει

το χώρο περισσότερο τοπικά.

σημεία αυτά επιλέγονται ως υποψήφιοι για προσθήκη στο δίκτυο.

Η διαδικασία που περιγράφηκε παραπάνω μπορεί να επαναληφθεί σε καθένα από νέα

υποψήφια αντισώματα, με συνέπεια οι υποψήφιες λύσεις που παράγονται σε κάθε γενιά

να βρίσκονται όλο και πλησιέστερα στο ιδανικό μέτωπο Pareto της συνάρτησης. Εκείνο
που διαφοροποιείται ωστόσο μεταξύ των γενεών, είναι το εύρος της μετάλλαξης που

εφαρμόζεται στις υποψήφιες λύσεις. Στις πρώτες γενιές εκτέλεσης του αλγορίθμου το

εύρος μετάλλαξης είναι μεγάλο, επιτρέποντας στο σύστημα να αναζητήσει καθολικά

το χώρο του προβλήματος. Καθώς όμως ο χρόνος περνάει, και η λύση πλησιάζει το

ιδανικό μέτωπο, το εύρος μετάλλαξης μειώνεται. Αυτό έχει ως συνέπεια τη μείωση

του μεγέθους του παραγόμενου νέφους σημείων, και κατά συνέπεια της πιο τοπική

εξερεύνηση του χώρου του προβλήματος. Χαρακτηριστικό παράδειγμα δίνεται στο

σχήμα 8.2.

8.1.2 Συνδυασμός τοπικών μετώπων

Βάσει της διαδικασίας που περιγράφηκε παραπάνω ο αλγόριθμος, ξεκινώντας από ένα

αντίσωμα με τυχαίες τιμές και εφαρμόζοντας κατ΄ επανάληψη κλωνοποίηση, μετάλλα-

ξη και επιλογή των μη κυριαρχούμενων σημείων, παράγει σε κάθε γενιά ένα σύνολο

αντισωμάτων που βρίσκονται πλησιέστερα από το αρχικό στο ιδανικό μέτωπο της συ-

νάρτησης. ΄Εχοντας δημιουργήσει ένα τέτοιο σύνολο για κάθε αντίσωμα του δικτύου,

το συνολικό μέτωπο της συνάρτησης θα προκύψει από την ένωση των συνόλων αυτών.

Κατά την ένωση αυτή ωστόσο, προκύπτουν δύο προβλήματα που πρέπει να αντιμετω-

πιστούν.

Το πρώτο είναι ότι κατά την ένωση των τοπικών μετώπων μπορεί να προκύψουν

κάποια κυριαρχούμενα σημεία. Αν και τα σημεία κάθε τοπικού μετώπου είναι αμοιβαία
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Σχήμα 8.3: Συνδυασμός τοπικών μετώπων Pareto για τη δημιουργία του συνολικού
μετώπου: Η ένωση δύο τοπικών μετώπων έχει ως αποτέλεσμα να προκύψουν ορισμένα

κυριαρχούμενα σημεία (α), τα οποία αφαιρούνται από το νέο μέτωπο (β). Τέλος, τα πιο

ομοιόμορφα κατανεμημένα επιλέγονται για τη δημιουργία του τελικού μετώπου (γ).

μη-κυριαρχούμενα, δεδομένου ότι τα νέφη μπορεί να επικαλύπτονται, κάποιο σημείο

του τοπικού μετώπου ενός νέφους μπορεί να κυριαρχείται από ένα σημείο του τοπικού

μετώπου ενός άλλου νέφους. Τα κυριαρχούμενα αυτά σημεία πρέπει να αφαιρεθούν.

Το δεύτερο είναι ότι ο αριθμός των σημείων που απομένουν πρέπει να περιοριστεί.

Για κάθε αντίσωμα προκύπτει ένας σχετικά μεγάλος αριθμός μεταλλαγμένων κλώνων

που αποτελούν το τοπικό μέτωπο του νέφους. Αν όλα αυτά τα σημεία εισαχθούν

στο δίκτυο και διατηρηθούν στη επόμενη γενιά, καθένα από αυτά θα παραγάγει έναν

δικό του τοπικό νέφος, το οποίο θα αποτελείται επίσης από ένα αντίστοιχα σχετικά

μεγάλο αριθμό στοιχείων. Η επανάληψη της διαδικασίας αυτής θα έχει ως αποτέλεσμα

το πλήθος των υποψήφιων λύσεων να αυξάνεται εκθετικά με τον αριθμό των γενεών,

καθιστώντας την επίλυση του προβλήματος υπολογιστικά ανέφικτη μετά από τις πρώτες

γενιές. Για να αποφευχθεί αυτή η ανεξέλεγκτη αύξηση του πληθυσμού, πρέπει να

επιλεγεί ένα υποσύνολο των σημείων αυτών, το μέγεθος του οποίου καθορίζεται από

τις παραμέτρους του προβλήματος. Το υποσύνολο αυτό επιλεγεται κατά τρόπο που το

προκύπτον μέτωπο να είναι όσο το δυνατόν πιο ομοιόμορφα κατανεμημένο (το κριτήριο

βάσει του οποίο θα γίνει η επιλογή αναπτύσσεται παρακάτω).

Το σχήμα 8.3 δίνει μία απεικόνιση της διαδικασίας. Στο παράδειγμα θεωρούμε ότι

τα τοπικά μέτωπα που έχουν παραχθεί από δύο αντισώματα συνδυάζονται για την παρα-

γωγή του συνολικού προτεινόμενου μετώπου της συνάρτησης. Αρχικά δημιουργείται η

ένωση των τοπικών μετώπων (α). Κατά την ένωση προκύπτουν μερικά κυριαρχούμενα

σημεία, τα οποία απομακρύνονται (β). Τέλος, το μέγεθος του προτεινομένου μετώπου

μειώνεται, κρατώντας μονό τα πλέον ομοιόμορφα κατανεμημένα σημεία (γ).

Για καθένα από τα σημεία του προτεινόμενου μετώπου (γ) θα παραχθεί ένα τοπικό

μέτωπο με τον τρόπο που περιγράφηκε παραπάνω, και τα νέα αυτά τοπικά μέτωπα

θα συνδυαστούν για τη δημιουργία του συνολικού. Επαναλαμβάνοντας αυτές τις δύο

διαδικασίες, ο αλγόριθμος προσεγγίζει το ιδανικό μέτωπο της δοσμένης συνάρτησης.

Είναι συνεπώς σαφές ότι οι δύο αυτές διαδικασίες αποτελούν τους δύο βασικούς άξονες

στους οποίου στηρίζεται η λειτουργία του αλγορίθμου. Η ατομική βελτίωση της κάθε

υποψήφιας λύσης βασίζεται στη μετάλλαξη, και στην ικανότητα αυτής να παράγει λύσεις

οι οποίες βρίσκονται όλο και πλησιέστερα στο ιδανικό μέτωπο της συνάρτησης. Η

εξέλιξη του πληθυσμού ως σύνολο στηρίζεται στη μεγιστοποίηση της ποικιλομορφίας

των λύσεων και στη επιλογή των υποψήφιων λύσεων εκείνων που παράγουν το πιο
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ομοιόμορφο μέτωπο Pareto. Οι δύο αυτές συνιστώσες αναπτύσσονται παρακάτω.

8.2 Μετάλλαξη αντισωμάτων

Η μετάλλαξη των αντισωμάτων του δικτύου βασίζεται στον τελεστή μη-ομοιόμορφης

μετάλλαξης που παρουσιάστηκε στο 5.3, και ακολουθεί το ίδιο τρόπο λειτουργίας και

ορισμού της πιθανότητας μετάλλαξης. Ωστόσο, στον αλγόριθμο του κεφαλαίου 5 έ-

γινε κανονικοποίηση των συνόλων δεδομένων που εξετάστηκαν, ώστε το εύρος τιμών

των χαρακτηριστικών τους να μεταφερθεί σε μία περιοχή που ο τελεστής λειτουργεί

ικανοποιητικά. Σε ένα πρόβλημα πολυκριτηριακής βελτιστοποιήσης ωστόσο, κάτι τέ-

τοιο δεν είναι δυνατό, αφού ο χώρος απόφασης ορίζεται από την προς βελτιστοποίηση

συνάρτηση. Στο σημείο αυτό αναπτύσσονται τα προβλήματα που δημιουργεί αυτό και

προτείνεται ένας τρόπος προσαρμογής του εύρους μετάλλαξης στο εύρος τιμών του

κάθε προβλήματος.

Δεδομένου ενός στοιχείου x ∈ [l, u], ο τελεστής μη ομοιόμορφης μετάλλαξης πα-
ράγει μια παραλλαγή x′ του αρχικού στοιχείου. Η αναμενόμενη μέση τιμή της προτει-
νομένης παραλλαγής θα είναι µx′ = x ανεξαρτήτως της τρέχουσας τιμής του εύρους
μετάλλαξης r(t). Αντιθέτως, η απόκλιση των προτεινόμενων τιμών εξαρτάται από το
τρέχον εύρος μετάλλαξης. Συγκεκριμένα, η τυπική απόκλιση σ(t) λαμβάνει τη μεγίστη
τιμή της σmax για r = 1, μειώνεται καθώς το r(t) μειώνεται, και μηδενίζεται για r = 0.
Επιπλέον, ο πειραματισμός έδειξε ότι γενικότερα ισχύει

σ(t) ' r(t) · σmax (8.1)

Αν και η ακριβής τιμή του σmax εξαρτάται από το εύρος του διαστήματος [l, u], η
ανωτέρω σχέση δείχνει να ισχύει σε κάθε περίπτωση.

Για να πραγματοποιήσουν συνολική αναζήτηση αρχικά, και όλο και τοπικότερη κα-

θώς ο χρόνος περνάει, οι περισσότεροι αλγόριθμοι χρησιμοποιούν το εύρος μετάλλαξης

που προτείνει η εξίσωση (5.10). Η προσέγγιση αύτη ωστόσο δεν δίνει ικανοποιητικά

αποτελέσματα στα υπό εξέταση προβλήματα, λόγω του ότι δε λαμβάνει υπ΄ όψη της το

εύρος του πεδίου ορισμού του προβλήματος. Στα υπό εξέταση προβλήματα το διάστη-

μα [l, u], και κατά συνέπεια η τιμή του σmax, διαφέρουν κατά αρκετές τάξεις μεγέθους
μεταξύ των διαφόρων προβλημάτων. Αν και η σχέση (5.10) εξασφαλίζει ότι η τιμή του

σ(t) μειώνεται με την πάροδο του χρόνου, δε λαμβάνει υπ΄ όψη το μέγεθος της. Το
γεγονός αυτό προκαλεί δύο ειδών ανεπιθύμητες συμπεριφορές.

Στα προβλήματα που το εύρος τιμών της μεταβλητής απόφασης είναι μικρό δεν

υπάρχει ουσιαστική διάφορα μεταξύ ολικής και τοπικής αναζήτησης. Σε αυτές τις

περιπτώσεις η αρχική τιμή σmax της τυπικής απόκλισης των προτεινόμενων λύσεων
είναι κατάλληλη για το πεδίο ορισμού του προβλήματος. Κατά συνέπεια, ο αλγόριθμος

παράγει ικανοποιητικά αποτελέσματα κατά τις πρώτες εποχές της εκπαίδευσης. Μετά

τις πρώτες εποχές ωστόσο, η τιμή του r(t), και κατά συνέπεια η αντίστοιχη τιμή του
σ(t), μειώνεται σημαντικά. Ως αποτέλεσμα, τα προτεινόμενα από τον τελεστή σημεία
είναι σχεδόν ταυτόσημα με το αρχικό, με αποτέλεσμα ο αλγόριθμος να μην παρουσιάζει

περαιτέρω βελτίωση.

Αντίθετα, στις περιπτώσεις που το εύρος τιμών είναι μεγάλο, η τυπική απόκλιση

των προτεινόμενων λύσεων μειώνεται προτού ο αλγόριθμος προλάβει να προσεγγίσει

την περιοχή του ιδεατού μετώπου. Ως αποτέλεσμα, ο αλγόριθμος αρχίζει πρώιμα την

τοπική αναζήτηση στο χώρο. ΄Οταν η τιμή του σ(t) φτάνει σε τιμές επαρκώς μικρές
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για τοπική αναζήτηση του χώρου, ο αλγόριθμος βρίσκεται ακόμα σε κάποια περιοχή

μακριά από το ιδεατό μέτωπο και πραγματοποιεί τοπική βελτιστοποίηση σε αυτήν.

Για να αποφευχθούν τα παραπάνω φαινόμενα, θέτουμε κατ΄ αρχάς ένα όριο στο πόσο

επιτρέπουμε να μειωθεί η τιμή του σ(t), το οποίο συμβολίζουμε σmin. Εν συνεχεία,
χωρίζουμε την εκπαίδευση σε δύο τμήματα. Το πρώτο αφιερώνεται στο να εντοπίσει

ο αλγόριθμος την περιοχή του ιδεατού μετώπου Pareto, μειώνοντας βαθμιαία την τιμή
του σ(t) από σmax σε σmin. Το δεύτερο αφιερώνεται σε τοπική βελτιστοποίηση, με το
σ(t) να διατηρεί την τιμή σmin για το υπόλοιπο της εκπαίδευσης.
Για να επιτύχουμε την παραπάνω συμπεριφορά, αρχικοποιούμε την τιμή της απόκλι-

σης σε σ = σmax και μειώνουμε την τιμή του σ εκθετικά, κατά τρόπο που να λάβει την
τιμή σ = σmin τη στιγμή t = T/2. Πρέπει δηλαδή

σ(t) = σmax · e−λ(
t
T )

(8.2)

όπου η τιμή του λ είναι τέτοια ώστε

σ(T
2
) = σmin ⇒

σmax · e−
λ
2 = σmin ⇒

λ = 2 · ln
(
σmax
σmin

) (8.3)

Είναι προφανές η τιμή του σ(t) προκύπτει από το αποτέλεσμα της μετάλλαξης του α-
ντισώματος, και συνεπώς δε μπορεί να καθοριστεί απευθείας με τη χρήση της παραπάνω

σχέσης. Ωστόσο, λόγω της σχέσης (8.1), μπορούμε να επιτύχουμε την επιθυμητή συ-

μπεριφορά του σ(t) μειώνοντας την τιμή του r(t) κατά το πρώτο μισό της εκπαίδευσης
σύμφωνα με τη σχέση

r(t) =
σ(t)

σmax
= e−λ(

t
T )

(8.4)

όπου η τιμή του λ δίνεται από τη σχέση (8.3). Για t = T/2, το εύρος μετάλλαξης θα
έχει λάβει την ελάχιστη επιθυμητή τιμή rmin = σmin

σmax
, την οποία θα διατηρήσει για το

υπόλοιπο της εκπαίδευσης. Συνδυάζοντας όλες τις παραπάνω σχέσεις σε μία, η τιμή

του εύρους μετάλλαξης συναρτήσει του χρόνου θα δίνεται από τη σχέση

r(t) =


(
σmin
σmax

) 2t
T

, 1 ≤ t ≤ T
2

σmin
σmax

, T
2
< t ≤ T

(8.5)

Για να χρησιμοποιηθεί η παραπάνω σχέση απομένει να οριστούν η μέγιστη και η

ελάχιστη τιμή της απόκλισης. Η μέγιστη τιμή σmax εξαρτάται από το υπό εξέταση
πρόβλημα. Η τιμή αυτή μπορεί να προκύψει θέτοντας εύρος μετάλλαξης r(t) = 1 και
μετρώντας την τυπική απόκλιση των προτεινόμενων λύσεων που προκύπτουν. ΄Οσον

αφορά την ελάχιστη τιμή της απόκλισης σmin, αυτή προσδιορίζεται πειραματικά.
Ο πειραματισμός έδειξε ότι κατάλληλες τιμές είναι της τάξης μεγέθους του 10−1,

για όλα τα προβλήματα και ανεξαρτήτως του εύρους τιμών της μεταβλητής απόφασης.

Για τιμές μία τάξης μεγέθους μεγαλύτερες, ο τελεστής αναζητά το χώρο κατά τρόπο

πιο καθολικό από ότι είναι επιθυμητό, ενώ για τιμές μία τάξη μεγέθους μικρότερες,

οι παραγόμενες λύσεις είναι σχεδόν ταυτόσημες με την αρχική, και συνεπώς η λύση

δε βελτιώνεται με την πάροδο του χρόνου. Ενδεικτικό παράδειγμα του τρόπου με τον

οποίο επιδρά η τιμή σmin στην επίδοση του αλγορίθμου δίνεται στο σχήμα 8.4. Στο
σχήμα αυτό απεικονίζονται οι προτεινόμενες λύσεις που παράγονται από τον αλγόριθμο
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Σχήμα 8.4: Επίδραση της τιμής του σmin στην ικανότητα τοπικής αναζήτησης του
αλγορίθμου.

για διάφορες τιμές του σmin στο πρόβλημα sph2 που παρουσιάζεται στο πειραματικό
τμήμα. ΄Οπως είναι φανερό, όσο η τιμή του σmin μειώνεται, οι προτεινόμενες λύσεις
βελτιώνονται. Ωστόσο, αυτό δε συνεχίζεται για αυθαίρετα μεγάλη μείωση της τιμής

του σmin, καθώς για τιμές σημαντικά μικρότερες του σmin = 0.1 οι προτεινόμενες
λύσεις δεν παρουσίασαν καμία περαιτέρω βελτίωση. Ανάλογη είναι η επίδραση της

τιμής του σmin και για άλλα προβλήματα που δοκιμάστηκαν.

Τέλος, σημειώνεται ότι σε περιπτώσεις που το εύρος τιμών της μεταβλητής α-

πόφασης είναι μικρό, είναι πιθανό η αρχική τιμή της απόκλισης για r = 1 να δίνει
σmax ≤ σmin. Σε αυτές τις περιπτώσεις, το εύρος διατηρεί την τιμή r = 1 καθ΄ όλη τη
διάρκεια της εκπαίδευσης.

8.3 Αποτίμηση της ποικιλομορφίας

΄Οπως προαναφέρθηκε, το ζητούμενο της πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης είναι η εύ-

ρεση του συνόλου Pareto μιας δεδομένης συνάρτησης. Για να επιτευχθεί αυτό ωστόσο,
δεν είναι αρκετό να βρεθεί ένα σύνολο αμοιβαία μη-κυριαρχούμενων σημείων. Για να

είναι το σύνολο αντιπροσωπευτικό, τα σημεία πρέπει να είναι ομοιόμορφα κατανεμημένα

κατά όλο το μήκος του ιδεατού μετώπου Pareto της συνάρτησης.

Για την αξιολόγηση της κατανομής των προτεινόμενων λύσεων, ένα μεγάλο πλήθος

κριτηρίων κατανομής έχουν προταθεί στη βιβλιογραφία. ΄Ενα από τα συνηθέστερα, η

μετρική S, προτάθηκε από τον Zitzler [42], και βασίζεται στο συνολικό υπερ-όγκο που
καλύπτει το προτεινόμενο μέτωπο σε σχέση με κάποιο σημείο αναφοράς. Αναλυτικό-

τερα, βάσει του συγκεκριμένου κριτηρίου, για ένα υποψήφιο μετώπο επιλέγουμε ένα

σημείο αναφοράς yref , το οποίο κυριαρχείται από όλα τα σημεία του μετώπου. Στη
συνεχεία, υπολογίζουμε τον όγκο που κυριαρχείται από τα σημεία του μετώπου και

φράσσεται από το yref . Ο όγκος αυτός χρησιμοποιείται ως ενδεικτικό της ομοιομορ-
φίας της κατανομής του προτεινόμενου μετώπου.

Το σχήμα 8.5 δίνει μία διαισθητική ερμηνεία της χρήσης του κριτηρίου. Τα μέ-

τωπα P1 και P2, που φαίνονται στα (α) και (β) αντίστοιχα, αποτελούνται από μη-

κυριαρχούμενα σημεία. Ωστόσο τα σημεία στο P1 είναι πιο ομοιόμορφα κατανεμημένα
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Σχήμα 8.5: Παράδειγμα της χρήσης της μετρικής S για την επιλογή του πιο ομοιόμορφα
κατανεμημένου μετώπου Pareto. Μεταξύ των δύο προτεινόμενων λύσεων P1 και P2,

είναι εμφανές ότι η P1 παρουσιάζει της πιο ομοιόμορφη κατανομή. Αντίστοιχα, η τιμή

του S (η οποία δείχνεται στο σχήμα ως γραμμοσκιασμένο εμβαδό) είναι μεγαλύτερη
για το P1.

από τα σημεία του P2. Κατά αντιστοιχία, η τιμή της μετρικής (η όποια φαίνεται στο

σχήμα ως γραμμοσκιασμένο εμβαδό) θα είναι μεγαλύτερη για το P1.

8.3.1 Υπολογισμός της μετρικής S

Για τον υπολογισμός της τιμής της μετρικής, έστω y = {y1, y2, . . . , ym} το σύνολο
των σημείων του αποτελούν το προτεινόμενο μέτωπο Pareto που πρέπει να αξιολογηθεί.
Με δεδομένο το σύνολο αυτό, επιλέγεται ένα σημείο αναφοράς yref , το οποίο κυριαρ-
χείται από όλα τα σημεία του προτεινόμενου μετώπο. Η τιμή της μετρικής S(y, yref )
ισούται με τον υπερ-όγκο που κυριαρχείται από όλα τα σημεία του y και φράσσεται από
το yref .

Για ένα δεδομένο σημείο yi ∈ Rk
, ο χώρος που κυριαρχείται από το yi και φράσσεται

από το yref είναι το σύνολο σημείων

R(yi, yref ) = {y|yi < y < yref , y ∈ Rk} (8.6)

Κατά αναλογία, για ένα σύνολο τέτοιων σημείων y, ο χώρος που κυριαρχείται από
όλα τα σημεία του y και φράσσεται από το yref θα είναι η ένωση όλων των παραπάνω
συνόλων για 1 ≤ i ≤ m, δηλαδή

R(y, yref ) = ∪1≤i≤mR(yi, yref ) (8.7)

Η τιμή της μετρικής S για ένα σύνολο μη κυριαρχούμενων σημείων A μπορεί να
υπολογιστεί προβάλλοντας αναδρομικά το σύνολο των σημείων σε λιγότερες και υπολο-

γίζοντας το ολοκλήρωμα Lebesgue αυτών. Για τον υπολογισμό της τιμής του S σε δύο
διαστάσεις, τα σημεία ταξινομούνται κατά φθίνουσα τιμή του πρώτου χαρακτηριστικού,

και στη συνέχεια υπολογίζεται η ποσότητα
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Algorithm 1 Αναδρομικός υπολογισμός της τιμής του S
zhigh είναι το διάνυσμα το νέου συνόλου A που παρουσιάζει τη μέγιστη τιμή ως προς
το k χαρακτηριστικό
NDk(A, k) είναι συνάρτηση που επιστρέφει τα μη κυριαρχούμενα διανύσματα του συ-
νόλου A αναφορικά με το k-οστό ζητούμενο μόνο.

S ← 0
zprevk ← zrefk

while A 6= ∅ do
A← NDk(A, k − 1)
if k < 3 then
Sk−1 ← zhigh1

else
Sk−1 ← sizeofset(A, z

ref , k − 1)
end if
S ← S + Sk−1|zhigh1 − zprev1 |
zprev1 ← zhigh1

A← A \ {zr ∈ A|zr1 ≥ zhigh1 }
end while
return S

S =

|A|∑
i=1

|zi1 − z
ref
i | · |zi2 − zi−12 | (8.8)

όπου η τιμή του z02 αρχικοποιείται σε z
ref
2 . Σε μεγαλύτερο αριθμό διαστάσεων η τιμή

της ποσότητας προκύπτει αναδρομικά από τη διαδικασία που περιγράφεται στον αλ-

γόριθμο 1. Μια ποιοτική απεικόνιση του τρόπου υπολογισμού στις τρεις διαστάσεις

απεικονίζεται στο σχήμα 8.6.

΄Οσον αφορά το σημείο αναφοράς yref , ως τέτοιο μπορεί να επιλεγεί οποιοδήποτε
σημείο του αντικειμενικού χώρου που κυριαρχείται από όλα τα σημεία του προτεινόμε-

νου μετώπου. Συνηθίζεται ως τέτοιο σημείο να επιλέγεται το διάνυσμα που αποτελείται

από τις μέγιστες τιμές όλων των ζητουμένων, δηλαδή το

yref = {U1, U2, . . . , Uk} (8.9)

8.3.2 Ατομική συνεισφορά των προτεινόμενων λύσεων

στη μετρική S

Η προτεινόμενη μέθοδος χρησιμοποιεί τη μετρική S για να επιλέξει τα πλέον ομοιό-
μορφα κατανεμημένα σημεία μεταξύ ενός συνόλου υποψήφιων λύσεων. Συγκεκριμένα,

έστω P ένα σύνολο υποψήφιων λύσεων, μεταξύ των οποίων πρέπει να επιλεχθεί ένα
υποσύνολο μεγέθους N . Για να επιτευχθεί αυτό, η απλούστερη προσέγγιση είναι να
δημιουργηθούν όλα τα δυνατά υποσύνολα του P τα οποία αποτελούνται από N αντισώ-
ματα, να υπολογιστεί η τιμή του S που αντιστοιχεί στο καθένα, και να επιλεγεί εκείνο
που την μεγιστοποιεί. Κάτι τέτοιο ωστόσο, θα απαιτούσε τον υπολογισμό της τιμής

του S για
(|P |
N

)
υποσύνολα. Ο αριθμός αυτός καθιστά τη μέθοδο αυτή απαγορευτικά

πολύπλοκη. Αντί αυτού, ακολουθείται μία προσεγγιστική μέθοδος που απλουστεύει
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Σχήμα 8.6: Υπολογισμός του S σε τρεις διαστάσεις

σημαντικά τον υπολογισμό. Συγκεκριμένα, το αντίσωμα που έχει την ελάχιστη συνει-

σφορά στην ποικιλομορφία του μετώπου αφαιρείται από το σύνολο υποψήφιων λύσεων,

μειώνοντας το πλήθος κατά 1. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι το πλήθος των

υποψήφιων λύσεων να φτάσει στην επιθυμητή τιμή.

΄Εστω Pi, Pj δύο υποσύνολα του P από τα οποία έχει αφαιρεθεί το i-οστό και το j-
οστό αντίσωμα αντίστοιχα, δηλαδή Pi = P \{pi} και Pj = P \{pj}. Αν, υπολογίζοντας
την τιμή της μετρικής για τα δύο υποσύνολα, προκύπτει ότι S(Pi, yref ) > S(Pj, yref ),
τότε το αντίσωμα pi έχει μικρότερη συνεισφορά από το pj στην ποικιλομορφία του
μετώπου, και συνεπώς είναι το καταλληλότερο για να αφαιρεθεί. Με βάση τα παραπάνω,

ορίζεται η συνεισφορά του i-οστού αντισώματος στην τιμή S ως

contri = S(P, yref )− S(P \ {pi}, yref ) (8.10)

Μετά τον υπολογισμό της τιμής αυτής για όλα τα αντισώματα, εκείνο που έχει την

ελάχιστη συνεισφορά αφαιρείται από το σύνολο

P = P \ {P k}, k = arg min
1≤i≤ |N |

(contri) (8.11)

Η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι |P | = N . Σημειώνεται ότι, μετά την αφαί-
ρεση κάθε αντισώματος, οι συνεισφορές των υπόλοιπων επαναϋπολογίζονται, αφού το

μέτωπο έχει αλλάξει. Βάσει αυτής της διαδικασίας, ο αριθμός των υπολογισμών που

χρειάζονται σε κάθε βήμα είναι ίσος με το τρέχον μέγεθος του συνόλου υποψήφιων λύ-

σεων. Συνεπώς, ο συνολικός αριθμός αποτιμήσεων του S που θα γίνουν είναι
∑|P |

i=N i.
Ο αριθμός αυτός είναι τάξεις μεγέθους μικρότερος από το πλήθος των αρχικών συν-

δυασμών, και μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την υλοποιήση του αλγορίθμου.
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Σύμβολο Επεξήγηση

B Το σύνολο αντισωμάτων

NB πληθος αντισωμάτων του B
NC Αριθμός κλώνων που δημιουργούνται για κάθε αντίσωμα

bi Το i-οστό αντίσωμα του B
Ci

Το σύνολο κλώνων του i-οστού αντισώματος
P i

Τοπικό μέτωπο Pareto που δημιουργείται για το i-οστό αντίσωμα
P ∗∗, P ∗ Προσωρινά μέτωπα Pareto
P Μέτωπο Pareto που δημιουργείται για την τρέχουσα γενιά
t, T Τρέχων και συνολικός αριθμός γενεών

σmin, σmax Εύρος μετάλλαξης

Πίνακας 8.1: Σύνολο συμβόλων που χρησιμοποιούνται για την περιγραφή του αλγο-

ρίθμου σε ψευδοκώδικα

8.4 Αναλυτική περιγραφή του αλγορίθμου

Στο σημείο αυτό, τα όσα αναπτύχθηκαν παραπάνω συνδυάζονται σε μία συνολική πε-

ριγραφή του τρόπου λειτουργίας του αλγορίθμου. Για τα παρακάτω, κάθε φορά που

ένα σημείο y = f(x) επιλέγεται αντικειμενικό χώρο του προβλήματος, υπονοείται ό-
τι επιλέγεται και το αντίστοιχο σημείο x στο χώρο απόφασης. Για να αποφευχθεί ο
πλεονασμός, η επιλογή περιγράφεται μόνο στον αντικειμενικό χώρο του προβλήματος,

καθώς αυτός έχει την κυριότερη φυσική σημασία. Επιπλεόν, ο τρόπος λειτουργίας

του συστήματος περιγράφεται και σε ψευδοκώδικα. Ο αλγόριθμος 2 περιγράφει τη

λειτουργία του δικτύου, και ο αλγόριθμος 3 τη διαδικασία επιλογής των ομοιόμορφα

κατανεμημένων λύσεων. Τα σύμβολα που χρησιμοποιούνται δίνονται στον πίνακα 8.1.

Algorithm 2 Main training algorithm
B = createRandomAntibodies(NB)
for t = 1→ T do

for i = 1→ NB do
Ci = clone(bi, NC)
Ci = mutate(t, T, σmin, σmax)
Ci = Ci ∪ {bi}
P i = selectNonDominated(Ci)

end for
P ∗∗ = ∪1≤i≤NB

P i

P ∗ = selectNonDominated(P ∗∗)
if |P ∗| ≤ NB then
P = P ∗∪ createRandomAntibodies(NB − |P ∗|)

else
P = selectBestAntibodies(P ∗, NB)

end if
B = P

end for

Το ανοσοποιητικό δίκτυο διατηρεί έναν πληθυσμό αντισωμάτων B. Το πλήθος
NB των αντισωμάτων του δικτύου είναι παράμετρος της εκπαίδευσης και διατηρείται

σταθερό καθ΄ όλη την διάρκεια ζωής του. Ο αριθμός αυτός είναι ίσος με το πλήθος

των λύσεων που αποτελούν το τελικό μέτωπο Pareto.
Κάθε αντίσωμα bi ∈ B αναπαριστά ένα σημείο {x1, . . . , xn} στο χώρο απόφασης

του προβλήματος, το οποίο μπορεί να αντιστοιχιστεί σε ένα σημείο {y1 . . . , yk} στον
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αντικειμενικό χώρο μέσω της προς βελτιστοποίηση συνάρτησης. Για την αρχικοποίηση

του πληθυσμού του δικτύου δημιουργούνται NB αντισώματα, με καθένα να λαμβάνει

μία τυχαία τιμή στο χώρο απόφασης του προβλήματος. Στη συνέχεια, τα παρακάτω

επαναλαμβάνονται για T γενιές:
Για κάθε αντίσωμα bi δημιουργείται ένας αριθμός κλώνων NC , καθένας από τους

οποίους αποτελεί ακριβές αντίγραφο του αρχικού αντισώματος. Ο αριθμός των κλώ-

νων αποτελεί παράμετρο της εκπαίδευσης, και είναι ίσος για όλα τα αντισώματα και

σταθερός καθ΄ όλη τη διάρκεια της διαδικασίας. Στη συνέχεια, καθένας από τους κλώ-

νους υφίσταται μη ομοιόμορφη μετάλλαξη, με εύρος που εξαρτάται από την τρέχουσα

γενιά της εκπαίδευσης t και δίνεται από τη σχέση (8.5). Οι μεταλλαγμένοι κλώνοι που
προκύπτουν απεικονίζονται στον αντικειμενικό χώρο του προβλήματος, παράγοντας το

σύνολο Ci = {ci,1, . . . , ci,NC}.
Το σημεία του συνόλου Ci

σχηματίζουν στον αντικειμενικό χώρο ένα νέφος σημεί-

ων γύρω από την απεικόνιση του αρχικού αντισώματος bi. Μεταξύ αυτών των σημείων
επιλέγονται τα μη-κυριαρχούμενα. Συγκεκριμένα, αν

di,j = |ci,k ∈ Ci : ci,k � ci,j| , 1 ≤ k ≤ NC , k 6= j (8.12)

είναι ο αριθμός των κλώνων του συνόλου Ci
από τους οποίους κυριαρχείται ο j-οστός

κλώνος ci,j, επιλέγονται μόνο εκείνοι για τους οποίους di,j = 0, σχηματίζοντας έτσι
το τοπικό μέτωπο του νέφους

P i =
{
ci,j ∈ Ci|di,j = 0

}
(8.13)

Σημειώνεται ότι και το αρχικό αντίσωμα πρέπει να ληφθεί υπόψη στην εξέταση των

μη-κυριαρχούμενων σημείων. Συνεπώς, πριν από την παραπάνω επιλογή, πρέπει να

ενταχθεί στο σύνολο των κλώνων, δηλαδή Ci = Ci ∪ bi.

Algorithm 3 selectBestAntibodies(P , NB)
volume = S(P )
while |P | > NB do

for i = 1→ |P | do
ci = P\{pi}
contri = volume− S(ci)

end for
k = argmin1≤i≤|P |(contri)
P = P\{pk}

end while
return P

Η παραπάνω διαδικασία επαναλαμβάνεται για καθένα από τα αντισώματα του πλη-

θυσμού B, δημιουργώντας κατά αυτό τον τρόπο NB τέτοια τοπικά μέτωπα. Τα τοπικά

μέτωπα αυτά συνδυάζονται για να δημιουργήσουν το συνολικό μέτωπο της συνάρτησης.

Αρχικά δημιουργείται η ένωση όλων των τοπικών μετώπων

P ∗∗ = ∪1≤i≤NBP i
(8.14)

Στη συνέχεια, όπως αναπτύχθηκε στο κεφάλαιο 8.1.2 τα κυριαρχούμενα σημεία

που ενδέχεται να προκύψουν από την ένωση αφαιρούνται από το P ∗∗. Αυτό επιτυγ-
χάνεται κατά τρόπο ανάλογο με αυτόν που φαίνεται στις εξισώσεις (8.12) και (8.13),

παράγοντας ένα σύνολο μη-κυριαρχούμενων σημείων P ∗. Το προτεινόμενο μέτωπο P
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θα προκύψει επιλέγοντας NB σημεία από το P
∗
. Ανάλογα με τον αριθμό |P ∗| των

σημείων, προκύπτουν δύο ενδεχόμενα:

• |P ∗| ≤ NB : Σε αυτή την περίπτωση νέα αντισώματα δημιουργούνται για να

γεμίσουν το P . Συγκεκριμένα, NB − |P ∗| νέα αντισώματα δημιουργούνται λαμ-
βάνοντας τυχαίες τιμές στο X. Αν Bnew είναι το σύνολο των νέων αντισωμάτων,

το προτεινόμενο μέτωπο θα είναι P = P ∗ ∪Bnew. Το φαινόμενο αυτό παρουσιά-

ζεται στις πρώτες γενίες της εκπαίδευσης.

• |P ∗| > NB : Σε αυτή την περίπτωση τα NB αντισώματα που μεγιστοποιούν την

τιμή της μετρικής S επιλέγονται για να αποτελέσουν την προτεινόμενη λύση P .
Αυτό συμβαίνει σε επόμενες εποχές της εκπαίδευσης, όταν ο αλγόριθμος έχει

πλησιάσει στην περιοχή του ιδανικού μετώπου.

Αφού δημιουργηθεί το σύνολο P , τα αντισώματα της τρέχουσας γενιάς του πληθυ-
σμού αντικαθίστανται από τα αντισώματα της προτεινόμενης λύσης P που προέκυψε,
δηλαδή

bi = pi, 1 ≤ i ≤ NB (8.15)

Αυτά τα αντισώματα θα κλωνοποιηθούν και θα μεταλλαχθούν στην επόμενη γενιά.

Η διαδικασία που περιγράφηκε επαναλαμβάνεται μέχρι να συμπληρωθεί ο επιθυμητός

αριθμός εποχών T . Η προτεινόμενη από τον αλγόριθμο λύση στο πρόβλημα αποτελείται
από τα αντισώματα του συνόλου P κατά την λήξη της εκπαίδευσης.
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Κεφάλαιο 9

HYMAIS: Πειραματική
αξιολόγηση

Στο κεφάλαιο αυτό η μέθοδος που προτάθηκε παραπάνω εξετάζεται σε ορισμένα χαρα-

κτηριστικά προβλήματα πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης που αναφέρονται στη βιβλιο-

γραφία. Δεδομένου ότι η αξιολόγηση των λύσεων είναι σύνθετη διαδικασία, παρουσιά-

ζονται αρχικά τα κριτήρια βάσει των οποίων θα αποτιμηθεί η επίδοση του αλγορίθμου.

Στη συνέχεια, περιγράφεται το σύνολο των προβλημάτων που εξετάζονται, συγκρίνεται

η επίδοση της προτεινόμενης μεθόδου με την επίδοση άλλων αλγορίθμων. Το κεφάλαιο

ολοκληρώνεται με την εξέταση της σύγκλισης του αλγορίθμου.

9.1 Αξιολόγηση των προτεινόμενων λύσεων

Η αξιολόγηση ενός συστήματος πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης είναι σύνθετο θέμα,

δεδομένου ότι υπάρχουν δύο ανεξάρτητα προς αξιολόγηση ζητούμενα, η απόσταση

από το ιδανικό μέτωπο Pareto και η κατανομή των προτεινόμενων λύσεων. Λόγω
αυτού, ένα πλήθος κριτηρίων έχουν προταθεί στη βιβλιογραφία, καθένα από τα οποία

παρουσιάζει διαφορετικά πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα. Κατά συνέπεια, κρίνεται

σκόπιμη η χρήση περισσότερων τους ενός κριτηρίων για να δοθεί μία συνολικότερη

εικόνα της επίδοσης των αλγορίθμων. Στο σημείο αυτό παρουσιάζουμε ορισμένα από

τα συνηθέστερα απαντώμενα στη βιβλιογραφία, τα οποία χρησιμοποιούμε παρακάτω για

την αξιολόγηση του αλγορίθμου.

9.1.1 Μετρική απόστασης-κατανομής

Η εν λόγω μετρική ορίστηκε αρχικά από τον Deb [60]. Χρησιμοποιεί δύο ανεξάρτητες
ποσότητες για να αξιολογήσει την προτεινόμενη λύση, την απόσταση από το ιδανικό

μέτωπο και την κατανομή των σημείων από τα οποία αποτελείται. Παρέχει ικανοποιη-

τική αξιολόγηση της λύσης, ωστόσο η χρήση της περιορίζεται σε προβλήματα με δυο

ζητούμενα στα όποια η ιδανική λύση είναι εκ των πρότερων γνωστή.

Η μετρική της απόστασης υπολογίζει μία προσεγγιστική τιμή της Ευκλείδειας από-

στασης των προτεινόμενων λύσεων από το ιδεατό μέτωπο, ενώ η μετρική της κατανομής

αποτιμά την τυπική απόκλιση των προτεινόμενων σημείων. Και για τις δύο ποσότητες

η ιδανική τιμή είναι 0.
Για να ορίσουμε τις μετρικές, έστω P = {p1, . . . , pNB} η προς αξιολόγηση λύση

και F = {f 1, . . . , fh} ένα υποσύνολο του ιδανικού μετώπου, αποτελούμενο από h ο-
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μοιόμορφα κατανεμημένα δείγματα το ιδανικού μετώπου. Τα σημεία που αποτελούν τα

δύο σύνολα ταξινομούνται κατά αύξουσα σειρά ως προς την τιμή του πρώτου χαρακτη-

ριστικού y1. Κατά τον τρόπο αυτό, τα σημεία εμφανίζονται στο σύνολο με τη σειρά
που εμφανίζονται από αριστερά προς τα δεξιά σε δισδιάστατο γράφημα. Εν συνεχεία,

για κάθε σημείο pi ∈ P υπολογίζουμε την Ευκλείδεια απόσταση του από το πλησιέ-
στερο σημείο του F . Η τιμή της μετρικής είναι η μέση τιμή των αποστάσεων αυτών.
Αναλυτικότερα, αν d(pi, f j) η απόσταση μεταξύ των σημείων pi και f j, η απόσταση
που επιλέγεται είναι η

d(pi, F ) = min
1≤j≤h

d(pi, f j) (9.1)

και η τιμή της μετρικής είναι η μέση τιμή όλων των παραπάνω αποστάσεων, δηλαδή

D(P, F ) =
1

NB

NB∑
i=1

d(pi, F ) (9.2)

Για τον υπολογισμό της μετρικής της κατανομής, έστω δ(i) η Ευκλείδεια απόσταση
μεταξύ δύο διαδοχικών σημείων pi και pi+1

του P . Δεδομένου ότι το σύνολο αποτε-
λείται από NB σημεία, θα υπάρχουν εντός του συνόλου NB − 1 τέτοιες αποστάσεις.
΄Εστω δ̄ ο μέσος όρος όλων των παραπάνω αποστάσεων, δηλαδή

δ̄ =
1

NB − 1

NB−1∑
i=1

δ(i) (9.3)

Επιπλέον, έστω δ(0) και δ(NB) οι αποστάσεις μεταξύ των ακραίων λύσεων f 1, fh

και των πλησιέστερων σε αυτές σημείων του P , δηλαδή δ(0) = d(p1, f 1) και δ(NB) =
d(pNB , fh). Η τιμή της μετρικής δίνεται από τη σχέση

∆ =

δ(0) + δ(NB) +

NB−1∑
i=1

|δ(i)− δ̄|

δ(0) + δ(NB) + (NB − 1)δ̄
(9.4)

Είναι σαφές από την παραπάνω σχέση ότι η μετρική λαμβάνει υπόψη τόσο την

ομοιομορφία της κατανομής της προτεινόμενης λύσης όσο και το τμήμα του ιδανικού

μετώπου που αυτή καλύπτει. Το σχήμα 9.1 δίνει μία εποπτική εικόνα των ποσοτήτων

που υπεισέρχονται στους παραπάνω υπολογισμούς.

9.1.2 Ποσοστό κάλυψης των λύσεων

Η μετρική κάλυψης συγκρίνει δύο υποψήφια μέτωπα Pareto και υπολογίζει το βαθμό
στον οποίο τα στοιχεία του ενός κυριαρχούν των στοιχείων του άλλου. Πιο συγκε-

κριμένα, αν P και P ′ είναι δύο προς σύγκριση μέτωπα, η τιμή της μετρικής C(P, P ′)
αντιστοιχεί στο ποσοστό σημείων του P ′ που κυριαρχούνται από ένα τουλάχιστον
σημείο του P . Η τιμή αυτή δίνεται από τη σχέση

C(P, P ′) =
|{p′ ∈ P ′;∃p ∈ P : p � p′}|

|P ′|
(9.5)

Σημειώνεται ότι γενικά C(P, P ′) 6= C(P ′, P ). Επιπλέον, αν και C(P, P ′) = 1 ⇔
C(P ′, P ) = 0, στη γενική περίπτωση δεν ισχύει ότι C(P ′, P ) = 1 − C(P, P ′). Κατά
συνέπεια και οι δύο ποσότητες πρέπει να υπολογιστούν ξεχωριστά.
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δ(0)

δ(1)

δ(2)

δ(3)

δ(4)

δ(NB)

d1

d2

d3

d4
d5

ιδανικό μέτωπο
προτεινόμενη λύση

Σχήμα 9.1: Υπολογισμός των κριτηρίων απόστασης και κατανομής αναφορικά με το

ιδανικό μέτωπο Pareto. Τα σημεία di υποδηλώνουν τις αποστάσεις μεταξύ του σημείου
pi και του πλησιέστερου σε αυτό σημείου του ιδανικού μετώπου. Τα σημεία δ(i)
συμβολίζουν την απόσταση μεταξύ δύο διαδοχικών σημείων pi και pi+1

, ενώ ειδικά τα

δ(0) και δ(NB) αντιστοιχούν στη απόσταση από τα άκρα του ιδανικού μετώπου.

Το κριτήριο αυτό δίνει μια σαφή ένδειξη του ποια λύση είναι καλύτερη ως προς την

κυριαρχία κατά Pareto. Ωστόσο δεν παρέχει καμία ένδειξη του πόσο καλύτερη είναι.
Επιπλέον, δε δίνει σαφείς ενδείξεις για την κατανομή των προτεινόμενων λύσεων. Η

μετρική προτάθηκε από το Zitzler [43].

9.1.3 Ποσοστό μη-κυριαρχούμενου χώρου

Το κριτήριο αυτό είναι ουσιαστικά συμπληρωματική ποσότητα της μετρικής S που
παρουσιάστηκε στο κεφάλαιο 8.3. Η τιμή του κριτηρίου αναπαριστά το ποσοστό του

χώρου προβλήματος που δεν κυριαρχείται από το προτεινόμενο μέτωπο Pareto.
Για τον υπολογισμό της τιμής αυτής ορίζουμε και πάλι ως σημείο αναφοράς το

yref = {U1, U2, . . . , Uk}, δηλαδή το διάνυσμα που αποτελείται από τις μέγιστες τιμές
του κάθε ζητουμένου. Ο συνολικός όγκος του χώρου προβλήματος θα είναι Stot =
S(0, yref ), ενώ ο χώρος που κυριαρχείται από το προτεινόμενο μέτωπο P θα είναι
Sdom = S(P, yref ).
Κατά συνέπεια, το ποσοστό του χώρου που δεν κυριαρχείται από την προτεινόμενη

λύση θα δίνεται από τη σχέση

Snon−dom = 1− Sdom
Stot

= 1− S(P, yref )

S(0, yref )
(9.6)

Στόχος είναι η ελαχιστοποίηση αυτής της ποσότητας. Αξίζει να σημειωθεί ότι,

παρόλο που η μεγίστη τιμή της παραπάνω ποσότητας είναι 1, η ελάχιστη τιμή δεν είναι
κατ΄ ανάγκη 0 αλλά εξαρτάται από το σχήμα του ιδανικού μετώπου Pareto. Επιπλέον,
η σχέση έχει νόημα μόνο για ζητούμενα που λαμβάνουν μη αρνητικές τιμές.

Η μετρική αυτή δίνει την καλύτερη μονόμετρη αξιολόγηση της προτεινόμενης λύ-

σης, καθώς συνδυάζει την απόσταση από το ιδανικό μέτωπο και την κατανομή των

προτεινόμενων λύσεων σε μία μόνο τιμή. Ωστόσο, οι κυρτές περιοχές προτιμώνται σε
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yref

P

 

 
κυριαρχούμενος χώρος
μη-κυριαρχούμενος χώρος

Σχήμα 9.2: Η τιμή του μη κυριαρχούμενου χώρου για ένα δεδομένο μέτωπο Pareto και
το αντίστοιχο σημείο αναφοράς. Η τιμή του κριτηρίου είναι ουσιαστικά συμπληρωματική

του κριτηρίου κατανομής που χρησιμοποιεί ο αλγόριθμος

σχέση με τις κοίλες, και κατά συνέπεια ορισμένες λύσεις μπορεί να υπερτιμηθούν. Το

κριτήριο προτάθηκε από τον Zitzler [55] και είναι το ευρύτερα χρησιμοποιούμενο στη
βιβλιογραφία.

9.1.4 Στατιστική δοκιμή Mann-Whitney

Το Mann-Whitney U-Test είναι μία μέθοδος ελέγχου στατιστικών υποθέσεων που
αφορούν μη-παραμετρικές κατανομές. Η μέθοδος συγκρίνει δύο σύνολα δειγμάτων που

προέρχονται από δύο διαφορετικές κατανομές και, με δεδομένες τις τιμές των δειγμά-

των αυτών, υπολογίζει την πιθανότητα οι κατανομές αυτές να έχουν την ίδια ενδιάμεση

τιμή. Κατ΄ επέκταση, στην περίπτωση της σύγκρισης επιδόσεων δύο αλγορίθμων, η

μέθοδος δέχεται τα αποτελέσματα ενός αριθμού πειραμάτων από κάθε αλγόριθμο και

αποτιμά την πιθανότητα p οι αλγόριθμοι από τους οποίους προήλθαν αυτά τα πειράματα
να είναι εφάμιλλης ποιότητας. Προφανώς, όσο μεγαλύτερη είναι η διαφορά μεταξύ των

αποτελεσμάτων, και όσο περισσότερα είναι τα αποτελέσματα στα οποία παρουσιάζο-

νται σημαντικές διαφορές, τόσο η πιθανότητα αυτή λαμβάνει μικρότερες τιμές. Στην

περίπτωση που η τιμή του p είναι μικρότερη από κάποια τιμή α (στατιστικό επίπεδο
σημαντικότητας), η διαφορά μεταξύ των επιδόσεων θεωρείται στατιστικά σημαντική.

Για την σύγκριση δύο αλγορίθμων με τη χρήση της μεθόδου, θεωρούμε τα αποτε-

λέσματα ενός συνόλου πειραμάτων

X = {x1, x2, . . . , xnx} (9.7)

του πρώτου αλγορίθμου, και τα αποτελέσματα

Y = {y1, y2, . . . , yny} (9.8)

ενός συνόλου πειραμάτων του δεύτερου αλγορίθμου. Διευκρινίζεται ότι το πλήθος

των πειραμάτων των δύο αλγορίθμων δεν είναι κατ΄ ανάγκη το ίδιο, δηλαδή στη γενική

περίπτωση nx 6= ny.
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Το Mann-Whitney Test βασίζεται στη σύγκριση κάθε δείγματος xi του πρώτου
συνόλου με κάθε δείγμα yj του δεύτερου συνόλου. Ο σκοπός της δοκιμής είναι να
ελέγξει την υπόθεση ότι τα σύνολα αυτά δειγμάτων προέρχονται από κατανομές με

την ίδια ενδιάμεση τιμή. Η υπόθεση αυτή χαρακτηρίζεται μηδενική υπόθεση, και συμ-

βολίζεται με H0. Στη περίπτωση που η υπόθεση αυτή ισχύει, κάθε δείγμα xi έχει
ίση πιθανότητα να είναι είτε μικρότερο είτε μεγαλύτερο από κάθε δείγμα yj. Στην
εναλλακτική υπόθεση H1 η πιθανότητα αυτή δεν είναι ίση. Δηλαδή

x =

{
P (xi > yj) = 1

2
, H0

P (xi > yj) 6= 1
2
, H1

(9.9)

Για τον έλεγχο της υπόθεσης κάνουμε όλες τις δυνατές κατά ζεύγη συγκρίσεις.

Μετράμε το πλήθος των περιπτώσεων στις οποίες ένα δείγμα xi του πρώτου πληθυ-
σμού παρουσιάζει μεγαλύτερη τιμή από ένα δείγμα yj του δεύτερου πληθυσμού, και
συμβολίζουμε τον αριθμό αυτό με Ux. Αντίστοιχα, το πλήθος των περιπτώσεων που
ένα δείγμα yi είναι μεγαλύτερο από ένα δείγμα xi συμβολίζεται Uy. Αν θεωρηθεί ότι
ισχύει η μηδενική υπόθεση, αναμένεται οι τιμές των Ux και Uy να είναι ίσες.
Για να γίνει αυτή η καταμέτρηση, δημιουργούμε την ένωση X ∪ Y των δύο συνό-

λων, και ταξινομούμε όλα τα στοιχεία της κατά αύξουσα τιμή. Για το πρώτο σύνολο

μετρήσεων υπολογίζουμε το άθροισμα του αύξοντα αριθμού των θέσεων στις οποίες

εμφανίζονται στοιχεία του πρώτου συνόλου (rank), και συμβολίζουμε τον αριθμό αυτό
Rx. Κατά όμοιο τρόπο υπολογίζουμε την τιμή του Ry για τα δείγματα του δεύτερου

πληθυσμού. Σημειώνεται ότι, αν N = nx + ny ο συνολικός αριθμός των μετρήσεων,
το άθροισμα των Rx και Ry είναι

Rx +Ry =
N(N + 1)

2
(9.10)

Το πλήθος των περιπτώσεων στις οποίες τα δείγματα του πρώτου συνόλου παρου-

σιάζουν μεγαλύτερες τιμές από τα δείγματα του δεύτερου δίνεται από

Ux = Rx −
nx(nx + 1)

2
(9.11)

Κατά ανάλογο τρόπο

Uy = Ry −
ny(ny + 1)

2
(9.12)

Είναι προφανές ότι το άθροισμα των δύο αυτών ποσοτήτων ισούται με το συνολικό

αριθμό των κατά ζεύγη συγκρίσεων, δηλαδή

Ux + Uy = nx · ny (9.13)

Ο στόχος της δοκιμής είναι να υπολογιστεί η πιθανότητα p, δεδομένων των τιμών
των Ux και Ux, οι κατανομές από τις οποίες προέρχονται τα δείγματα αυτά να έχουν
την ίδια ενδιάμεση τιμή. Για μικρό αριθμό δειγμάτων οι πιθανότητα αυτή δίνονται από

πίνακες τιμών. Για σχετικά μεγάλους αριθμούς δειγμάτων (nx, ny > 20) αποδεικνύεται
πειραματικά ότι τιμή της ποσότητας U = min(Ux, Ux) ακολουθεί κατά προσέγγιση
κανονική κατανομή με μέση τιμή

mU =
nxny

2
(9.14)
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και τυπική απόκλιση

σU =

√
nxny(nx + ny + 1)

12
(9.15)

Βάσει αυτού, η πιθανότητα να λάβει το U τυχαία την τρέχουσα τιμή του μπορεί να
υπολογιστεί από τους πίνακες της κανονικής κατανομής με μέση τιμή 0 και απόκλιση
1, κάνοντας την αναγωγή

Z =
U − µU
σU

(9.16)

Σημειώνεται τέλος ότι σε ορισμένες περιπτώσεις οι τιμές δύο οι περισσότερων πα-

ρατηρήσεων μπορεί να συμπίπτουν. Σε αυτή την περίπτωση η τιμή του αύξοντα αριθμού

μοιράζεται μεταξύ των παρατηρήσεων των οποίων οι τιμές ταυτίζονται, και η τιμή της

τυπικής απόκλισης που δίνεται από τη σχέση (9.15) τροποποιείται σε

σU =

√√√√ nxny
N(N − 1)

·

[
N3 −N

12
−

g∑
j=1

t3j − tj
12

]
(9.17)

όπου g είναι ο αριθμός των ομάδων μεταβλητών που παρουσιάζουν την ίδια τιμή, και
tj είναι το πλήθος των μεταβλητών της j-οστης τέτοιας ομάδας.

9.2 Σύνολο προβλημάτων

Για την αξιολόγηση της επίδοσης του προτεινόμενου αλγορίθμου γίνεται η χρήση

τριών διαφορετικών συνόλων προβλημάτων, συγκεκριμένα των ZDT (Zitzler-Deb-
Thielle) [47], DTLZ (Deb-Thielle-Laumanns-Zitzler) [53], και μίας σειράς επιλεγ-
μένων προβλημάτων που παρουσιάζονται στο πειραματικό μέρος του spea2 [55]. Επι-
πλέον, ο προτεινόμενος αλγόριθμος δοκιμάζεται και σε ένα μηχανολογικό πρόβλημα.

Στο σημείο αυτό γίνεται μία σύντομη παρουσίαση των προβλημάτων.

9.2.1 Σύνολο προβλημάτων ZDT

Το σύνολο προβλημάτων zdt [47] είναι το γνωστότερο σύνολο προβλημάτων αναφο-
ράς. Αποτελείται από 6 προβλήματα με 2 ζητούμενα, από τα οποία παραλείπεται το
zdt5 λόγω της δυαδικής κωδικοποίησης που χρησιμοποιεί. Το πλήθος παραμέτρων n
είναι ελεύθερη παράμετρος. Στις περισσότερες περιπτώσεις της βιβλιογραφίας χρησι-

μοποιείται n = 30 για το zdt6 και n = 10 για τα υπόλοιπα προβλήματα. Στα πειράματα
που έγιναν εδώ ωστόσο, θέτουμε n = 100 για όλα τα προβλήματα, καθιστώντας την
επίλυση τους προβλήματος αρκετά δυσκολότερη.

Η περιγραφή των προβλημάτων δίνεται στον πίνακα 9.1. Για την αξιολόγηση των

επιδόσεων των αλγορίθμων χρειάζεται επίσης το ιδανικό μέτωπο Pareto και οι μέγιστες
τιμές του κάθε ζητουμένου για κάθε πρόβλημα. Οι τιμές αυτές δίνονται στον πίνακα

9.2.

9.2.2 Σύνολο προβλημάτων DTLZ

Το σύνολο προβλημάτων dtlz [53] είναι ένα από τα γνωστότερα σύνολα προβλημά-
των αναφοράς, και αποτελείται από 9 προβλήματα (εκ των οποίων τα δύο τελευταία

παραλείπονται λόγω της ύπαρξης παράπλευρων περιορισμών). Τα προβλήματα είναι
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Πρόβλημα
Περιγραφή

΄Ονομα n X

ZDT1 100 [0, 1]
f1(x) = x1

f2(x) = g(x)
[
1−

√
f1(x)
g(x)

]
g(x) = 1 + 9

(∑n
i=2 xi
n−1

)
ZDT2 100 [0, 1]

f1(x) = x1

f2(x) = g(x)

[
1−

(
f1(x)
g(x)

)2]
g(x) = 1 + 9

(∑n
i=2 xi
n−1

)
ZDT3 100 [0, 1]

f1(x) = x1

f2(x) = g(x)
[
1−

√
f1(x)
g(x)
− f1

g
sin(10πf1)

]
g(x) = 1 + 9

(∑n
i=2 xi
n−1

)
ZDT4 100

x1 ∈ [0, 1] f1(x) = x1

xi ∈ [−5, 5] f2(x) = g(x)
[
1−

√
f1(x)
g(x)

]
2 ≤ i ≤ 100 g(x) = 1 + 10(n− 1) +

∑
i=2 n (x2i − 10 cos(4πxi))

ZDT6 100 [0, 1]
f1(x) = 1− exp(−4x1) sin6(6πx1)

f2(x) = g(x)
[
1− f1(x)

g(x)

2
]

g(x) = 1 + 9
(∑n

i=2 xi
n−1

)0.25
Πίνακας 9.1: Περιγραφή του συνόλου προβλημάτων zdt

Πρόβλημα Ιδανικό μέτωπο Σημείο αναφοράς

ZDT1

g(x) = 1
U1 = 1

ZDT2
ZDT3

U2 = 10
ZDT6

ZDT4 g(x) = 1
U1 = 1
U2 = 2, 608

Πίνακας 9.2: Ιδανικά μέτωπα και σημεία αναφοράς στο σύνολο προβλημάτων zdt

κλιμακώσιμα, και ως προς τον αριθμό των παραμέτρων, και ως προς τον αριθμό των

ζητουμένων. Στις περισσότερες περιπτώσεις ωστόσο, χρησιμοποιείται η έκδοση με

3 ζητούμενα, κάτι που συμβαίνει και εδώ. Αντίθετα ωστόσο με την πλειοψηφία των
περιπτώσεων, όπου ο αριθμός παραμέτρων ορίζεται n ∈ [10, 30], στα πειράματα που
γίνονται εδώ έχουμε θέσει n = 100. Τα προβλήματα του συνόλου παρουσιάζονται
στον πίνακα 9.3, ενώ τα ιδανικά μέτωπα και σημεία αναφοράς στον πίνακα 9.4.

9.2.3 Επιλεγμένα προβλήματα

Το τελευταίο σύνολο προβλημάτων αποτελείται από επιλεγμένα προβλήματα που εμ-

φανίζονται στη βιβλιογραφία. Ωστόσο, και το πλήθος των μεταβλητών και το εύρος

τιμών τους έχουν αυξηθεί σημαντικά. Ως αποτέλεσμα, η σύγκλιση καθίσταται πολύ

δυσκολότερη από ότι στην αρχική τους μορφή. Τα προβλήματα παρουσιάστηκαν για

πρώτη φορά σε αυτή τη μορφή στο [55]. Στη παρούσα μορφή τους, τα προβλήματα
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Πρόβλημα
Περιγραφή

΄Ονομα n X

DTLZ1
100 [0, 1]

g(x) = 100 ((n− 2) +
∑n

i=3 ((xi − 0.5)2 − cos(20π(xi − 0.5))))
f1(x) = 1

2
(g(x) + 1)x1x2

f2(x) = 1
2
(g(x) + 1)x1(1− x2)

f3(x) = 1
2
(g(x) + 1)(1− x1)

DTLZ2
100 [0, 1]

g(x) =
∑n

i=3(xi − 0.5)2

f1(x) = (g(x) + 1) cos(π
2
x1) cos(π

2
x2)

f2(x) = (g(x) + 1) cos(π
2
x1) sin(π

2
x2)

f3(x) = (g(x) + 1) sin(π
2
x1)

DTLZ3
100 [0, 1]

g(x) = 100 ((n− 2) +
∑n

i=3 ((xi − 0.5)2 − cos(20π(xi − 0.5))))
f1(x) = (g(x) + 1) cos(π

2
x1) cos(π

2
x2)

f2(x) = (g(x) + 1) cos(π
2
x1) sin(π

2
x2)

f3(x) = (g(x) + 1) sin(π
2
x1)

DTLZ4
100 [0, 1]

g(x) =
∑n

i=3(xi − 0.5)2

f1(x) = (g(x) + 1) cos(π
2
xα1 ) cos(π

2
xα2 )

f2(x) = (g(x) + 1) cos(π
2
xα1 ) sin(π

2
xα2 )

f3(x) = (g(x) + 1) sin(π
2
xα1 )

DTLZ5

100 [0, 1]
g(x) =

∑n
i=3(xi − 0.5)2

θ1 = x1
θ2 = π 1+2gx2

4+4g

f1(x) = (g(x) + 1) cos(π
2
θ1) cos(π

2
θ2)

f2(x) = (g(x) + 1) cos(π
2
θ1) sin(π

2
θ2)

f3(x) = (g(x) + 1) sin(π
2
θ1)

DTLZ6

100 [0, 1]
g(x) =

∑n
i=3 x

0.1
i

θ1 = x1
θ2 = π 1+2gx2

4+4g

f1(x) = (g(x) + 1) cos(π
2
θ1) cos(π

2
θ2)

f2(x) = (g(x) + 1) cos(π
2
θ1) sin(π

2
θ2)

f3(x) = (g(x) + 1) sin(π
2
θ1)

DTLZ7
100 [0, 1]

g(x) = 1 + 9
n−2

∑n
i=3 xi

h(x) = 3− (x1(1 + sin(3πx1)) + x2(1 + sin(3πx2)))/(1 + g(x))
f1(x) = x1
f2(x) = x2
f3(x) = (g(x) + 1)h(x)

Πίνακας 9.3: Περιγραφή του συνόλου προβλημάτων dtlz

αυτά παρουσιάζουν δύο σημαντικές δυσκολίες σε σχέση με τα σύνολα zdt και dtlz:
αφ΄ ενός ο αντικειμενικός χώρος είναι τάξεις μεγέθους μεγαλύτερος, και αφ΄ ετέρου, το

μέτωπο Pareto είναι πολύ δύσκολο να καλυφθεί σε όλο το εύρος του. Στους πίνακες
9.5 και 9.6 δίνεται η περιγραφή των προβλημάτων.

9.2.4 Μηχανολογικό πρόβλημα

Το πρόβλημα αφορά την εύρεση του βέλτιστου περιγράμματος αεροτομής πτερυγίου

από την ακτίνα ποδός του στάτορα αξονικού συμπιεστή. Η βελτιστοποίση γίνεται με

δύο κριτήρια, τη μεγιστοποίηση της γωνιακής στροφής της ροής και την ελαχιστο-
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Πρόβλημα Ιδανικό μέτωπο Σημείο αναφοράς

DTLZ1 f1 + f2 + f3 = 0.5 U1 = U2 = U3 = 11, 025.5
DTLZ2

f 2
1 + f 2

2 + f 2
3 = 1

U1 = U2 = U3 = 25.5
DTLZ3 U1 = U2 = U3 = 22, 051
DTLZ4 U1 = U2 = U3 = 25.5
DTLZ5 f 2

1 + f 2
2 + f 2

3 = 1 U1 = U2 = U3 = 25.5
DTLZ6 f1 = f2 U1 = U2 = U3 = 98
DTLZ7 άγνωστο U1 = U2 = 1, U3 = 30

Πίνακας 9.4: Ιδανικά μέτωπα και σημεία αναφοράς για το σύνολο προβλημάτων dtlz

Πρόβλημα
Περιγραφή

΄Ονομα n X

SPH2 100 [−103, 103]
f1(x) = 1− 2x1 +

∑n
i=1 x

2
i

f2(x) = 1− 2x2 +
∑n

i=1 x
2
i

SPH3 100 [−103, 103]
f1(x) = 1− 2x1 +

∑n
i=1 x

2
i

f2(x) = 1− 2x2 +
∑n

i=1 x
2
i

f3(x) = 1− 2x3 +
∑n

i=1 x
2
i

QV 100 [−5, 5]
f1(x) =

(
1
n

∑n
i=1(x

2
i − 10 cos(2πxi) + 10)

) 1
4

f2(x) =
(
1
n

∑n
i=1((xi − 1.5)2 − 10 cos(2π(xi − 1.5)) + 10)

) 1
4

KUR 100 [−103, 103]
f1(x) =

∑n
i=1

(
|xi|0.8 + 5 sin3(xi) + 3.5828

)
f2(x) =

∑n−1
i=1

(
1− exp

(
−0.2

√
x2i + x2i+1

))
Πίνακας 9.5: Περιγραφή επιλεγμένων προβλημάτων

Πρόβλημα Ιδανικό μέτωπο Σημείο αναφοράς

x1 ∈ [0, 1]
SPH2 x2 = 1− x1 U1 = U2 = 99, 998, 001

xi = 0(i ≥ 3)
SPH3 άγνωστο U1 = U2 = U3 = 99, 998, 001

QV άγνωστο
U1 = 2.5204
U2 = 2.8089

KUR άγνωστο
U1 = 25, 786.66
U2 = 99

Πίνακας 9.6: Ιδανικά μέτωπα και σημεία αναφοράς για τα επιλεγμένα προβλήματα

ποίηση του συντελεστή απωλειών συνολικής πίεσης. Σε αντίθεση με τα προηγούμενα

προβλήματα, δεν είναι γνωστές ούτε οι αναλυτικές εξισώσεις που περιγράφουν τη συ-

μπεριφορά των ζητουμένων, ούτε το ιδανικό μέτωπο του προβλήματος. Συνεπώς, για

την αξιολόγηση των υποψήφιων λύσεων γίνεται χρήση λογισμικού εξομοίωσης, το οποί-

ο περιγράφεται στο [19]. Το σύστημα προσεγγίζει τα χαρακτηριστικά της διδιάστατης

ροής γύρω από το πτερύγιο χρησιμοποιώντας ολοκληρώματα για το οριακό στρώμα και

αριθμητικές μεθόδους για τις εξισώσεις Euler που περιγράφουν το πεδίο ροής. ΄Οσον
αφορά τις παραμέτρους λειτουργίας για το υπό εξέταση πρόβλημα, το σύστημα ορίζε-

ται να λειτουργεί στα M1 = 0.618, a1 = 47◦ και Re = 8.41 · 105
. Το περίγραμμα της

αεροτομής περιγράφεται από δύο καμπύλες Bezier, μία για την πλευρά υπερπίεσης και
μία για την πλευρά υποπίεσης, με 7 σημεία ελέγχου για κάθε μία, καταλήγοντας σε 20
συνολικα μεταβλητές απόφασης.
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Παράμετρος τιμή περιφραφή

Ngen 1000 Αριθμός γενεων

NC 100 Αριθμός κλωνων

NB 100 Μέγεθος πληθυσμόυ

pm 0.1 Πιθανότητα μεταλλαξης

σmin 0.1 Ελάχιστη αποκλιση

Πίνακας 9.7: Τιμές των παραμέτρων που χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση του

hymais. Ο συνολικός αριθμός αξιολογήσεων αντιστοιχεί στην ποσότηταNgen·NB·NC .

9.3 Πειραματική διάταξη

Για την αξιολόγηση της προτεινόμενης μεθόδου γίνεται σύγκριση της με μία σειρά από

αλγορίθμους, συγκεκριμένα τους nsga2 [60], spea2 [55], moead [85], abyss [89],
mocell [98] και nnia [93], περιγραφή των οποίων δόθηκε στο κεφάλαιο 7.3. Οι
nsga2 και spea2 είναι οι γνωστότεροι αλγόριθμοι πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης.
Παρότι είναι αρκετά παλιότεροι από τους υπόλοιπους, συνεχίζουν να θεωρούνται state-
of-the-art και να χρησιμοποιούνται ευρύτατα σε συγκρίσεις. Οι moead, abyss και
mocell είναι νεότεροι αλγόριθμοι που έχουν ξεχωρίσει σε μεγάλο αριθμό συγκριτικών
(παραπέμπουμε τον αναγνώστη στο [109] για λεπτομέρειες). Τέλος, ο nnia είναι
ένας αλγόριθμος βασισμένος στην αρχή επιλογής κλώνων, ο οποίος έχει παρουσιάσει

ικανοποιητικά αποτελέσματα στα συγκριτικά που έχει χρησιμοποιηθεί [108] [106] [111].

Για τη διεξαγωγή των πειραμάτων η προτεινόμενη μέθοδος υλοποιήθηκε σε Java.
Για τον nnia χρησιμοποιήθηκε η υλοποίηση που παρέχει ο δημιουργός του στην προ-
σωπική του ιστοσελίδα [3], και για τους υπόλοιπους αλγορίθμους χρησιμοποιήθηκε η

ευρέως χρησιμοποιούμενη βιβλιοθήκη jMetal [107], η οποία παρέχει υλοποιήσεις σε
Java για έναν μεγάλο αριθμό αλγορίθμων. ΄Ολοι οι αλγόριθμοι εκπαιδεύτηκαν μέχρι
να ολοκληρωθούν 106

κλήσεις της συνάρτησης αξιολόγησης.

Για τον προτεινόμενο αλγόριθμο χρησιμοποιήθηκε πληθυσμός 100 αντισωμάτων,
για καθένα από τα οποία δημιουργήθηκαν 20 κλώνοι. Η εκπαίδευση του συστήματος
διήρκησε 500 γενιές. Η πιθανότητα μετάλλαξης και η ελάχιστη τιμή της τυπικής α-
πόκλισης ορίστηκαν σε pm = σmin = 0.1. Σημειώνεται ότι το πλήθος των κλήσεων
της συνάρτησης αξιολόγησης για ένα ανοσοποιητικό δίκτυο ισούται με την ποσότητα

Ngen · NB · NC . Οι παράμετροι της εκπαίδευσης δίνονται συγκεντρωτικά στον πίνακα

9.7.

Για την εκπαίδευση των υπόλοιπων αλγορίθμων χρησιμοποιήθηκαν οι προκαθορι-

σμένες τιμές του jMetal, οι οποίες συμπίπτουν με τις συχνότερα χρησιμοποιούμενες
στη βιβλιογραφία. Αναλυτικότερα, σε όλους τους αλγορίθμους χρησιμοποιήθηκε δια-

σταύρωση SBX και πολυωνυμική μετάλλαξη, με αντίστοιχες πιθανότητες pc = 0.9
και pm = 1/n (όπου n οι διαστάσεις του χώρου απόφασης), και δείκτες κατανομής
hc = hm = 20. Εξαιρούνται ο nnia, ο οποίος χρησιμοποιεί τιμές pc = 1 και hc = 15,
και ο moead/de, ο οποίος αντί για διασταύρωση χρησιμοποιεί διαφορική εξέλιξη με
CR = 1.0 και F = 0.5. ΄Οσον αφορά τις επιμέρους παραμέτρους για κάθε αλγόριθμο:

MOEAD Το μέγεθος γειτονιάς ορίζεται σε T = 20, η πιθανότητα επιλογής γονέα
σε d = 0.9, και ο μέγιστος αριθμός λύσεων προς αντικατάσταση σε nr = 2.

ABYSS Το μέγεθος του βοηθητικού πληθυσμού ορίζεται σε 20 και το μέγεθος των
δύο συνόλων αναφοράς σε 10. Η μέθοδος κατασκευής υποσυνόλων παράγει
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ζεύγη ατόμων που ανήκουν αποκλειστικά σε ένα από τα δύο σύνολα. Για το

συνδυασμό και βελτίωση των λύσεων χρησιμοποιούνται αντίστοιχα διασταύρωση

SBX και πολυωνυμική μετάλλαξη.

MOCELL Ο πληθυσμός τοποθετείται σε πλέγμα 10×10 και το μέγεθος του αρχείου
ορίζεται σε 20. Για την επιλογή των γειτονικών σημείων χρησιμοποιείται γειτο-
νιά Moore, και για την αξιολόγηση της κατανομής ο τελεστής πυκνότητας του
nsga2.

NNIA Τα μεγέθη του κυρίαρχου, ενεργού και πληθυσμού κλώνων ορίζονται σε

100, 20 και 100 αντίστοιχα.

Με τη διάταξη που περιγράφηκε παραπάνω, έγιναν 30 εκτελέσεις του κάθε αλγορίθ-
μου σε κάθε πρόβλημα. Για κάθε εκτέλεση και κάθε αλγόριθμο υπολογίστηκαν οι τιμές

των μετρικών που περιγράφηκαν στο 9.1. Αναλυτικότερα, για τον υπολογισμό των με-

τρικών απόστασης και κατανομής χρησιμοποιήθηκαν h = 104
δείγματα του ιδανικού

μετώπου Pareto. Στα προβλήματα που το μέτωπο δεν ήταν γνωστό κατασκευάστηκε
ένα μέτωπο αναφοράς, εκτελώντας τον κάθε αλγόριθμο για 107

κλήσεις της συνάρτη-

σης αξιολόγησης και συνδυάζοντας όλες τις μη κυριαρχούμενες λύσεις. ΄Οσον αφορά

τη μετρική κάλυψης των λύσεων, για κάθε λύση Ii που πρότεινε ο αλγόριθμός μας
υπολογίσαμε την κάλυψη προς κάθε λύση Xj κάθε άλλου αλγορίθμου, δηλαδή την τιμή

C(Ii, Xj), έχοντας ως αποτέλεσμα 30 · 30 συγκρίσεις με κάθε ανταγωνιστικό αλγό-
ριθμο. Συμπληρωματικά κάναμε το ίδιο για την ποσότητα C(Xj, Ii). Τέλος, για τον
υπολογισμό της μετρικής κάλυψης του χώρου χρησιμοποιήθηκαν τα σημεία αναφοράς

που δόθηκαν στην περιγραφή των προβλημάτων. Ειδικά για το μηχανολογικό πρόβλη-

μα η κατασκευή του μετώπου αναφοράς και η εύρεση του σημείου αναφοράς έγινε με

πειραματικά δεδομένα που παρασχέθηκαν από το Εργαστήριο Θερμικών Στροβιλομη-

χανών [2] του Ε.Μ.Π.

Στα πειραματικά αποτελέσματα που παρατίθενται στη συνέχεια, δίνονται σε πίνακες

η ενδιάμεση τιμή και η τυπική απόκλιση όλων των εκτελέσεων για κάθε αλγόριθμο σε

κάθε κριτήριο και κάθε πρόβλημα. Για κάθε κριτήριο σημειώνεται η καλύτερη επίδοση

ενώ, σε περίπτωση που οι διαφορές δεν είναι στατιστικά σημαντικές, σημειώνονται όλες

οι τιμές που είναι συγκρίσιμες με αυτήν. Ειδικά για την μετρική κάλυψης, παρατίθε-

νται οι τιμές των δύο συμπληρωματικών ποσοτήτων, οι οποίες συμβολίζονται με c και
c̄ αντίστοιχα. Επιπλέον, για ορισμένα προβλήματα, δίνονται ενδεικτικές γραφικές πα-
ραστάσεις, καθώς σε ορισμένες περιπτώσεις αποκαλύπτουν πτυχές της συμπεριφοράς

των αλγορίθμων που δε μπορούν να εκφραστούν αριθμητικά.

Τέλος, στο παράρτημα τα Βʹ απεικονίζονται αναλυτικά τα θηκογράμματα των πα-

ραπάνω μετρικών για κάθε εκτελέση κάθε αλγορίθμου σε κάθε πρόβλημα. Για να

διαπιστωθεί η στατιστική σημαντικότητα των αποτελεσμάτων παρατίθενται και τα απο-

τελέσματα του Mann-Whitney U-test στις τιμές των μετρικών, με εξαίρεση τη μετρική
κάλυψης όπου η δοκιμή δε μπορεί να εφαρμοστεί. Για κάθε αλγόριθμο και κάθε μετρική

καταγράφονται το πλήθος U1 των περιπτώσεων στις οποίες ο προτεινόμενος αλγόριθ-

μος υπερτερεί, το πλήθος U2 των περιπτώσεων που ο ανταγωνιστικός αλγόριθμος

υπερτερεί, και η αντίστοιχη τιμή σημαντικότητας p.
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ZDT1 dist (10−4 ± 10−5) div (%) c : c (%) space (10−3 ± 10−5)
HYMAIS 0.564± 0.667 20.08± 0.75 33.792± 0.178
NSGA2 6.312± 9.558 37.08± 2.39 9± 2 : 0± 0 33.991± 2.6807
SPEA2 2.681± 3.319 14.21± 0.76 4± 1 : 0± 0 33.845± 0.6089
MOEAD 1.450± 3.658 28.34± 0.09 1± 1 : 0± 0 33.877± 2.2512
ABYSS 0.542± 0.500 05.50± 0.52 0± 0 : 0± 0 33.793± 0.142
MOCELL 0.480± 0.341 04.90± 0.72 0± 0 : 0± 0 33.790± 0.064
NNIA 0.590± 0.997 33.97± 1.58 0± 0 : 0± 0 33.887± 0.650
ZDT2 dist (10−4 ± 10−5) div (%) c : c (%) space (10−3 ± 10−5)
HYMAIS 0.403± 0.124 18.78± 0.97 67.120± 0.087
NSGA2 6.396± 8.467 38.85± 2.17 10± 2 : 1± 1 67.318± 1.687
SPEA2 2.133± 4.956 15.31± 1.05 3± 1 : 1± 0 67.169± 0.428
MOEAD 1.049± 1.590 13.55± 0.01 2± 1 : 0± 0 67.164± 0.276
ABYSS 0.401± 0.217 05.83± 1.01 0± 0 : 1± 0 67.120± 0.091
MOCELL 0.390± 0.225 05.68± 0.69 0± 0 : 1± 0 67.119± 0.062
NNIA 0.403± 0.380 32.96± 1.44 0± 0 : 1± 0 67.214± 1.523
ZDT3 dist (10−4 ± 10−5) div (%) c : c (%) space (10−2 ± 10−6)
HYMAIS 2.282± 0.774 49.73± 0.71 6.786± 0.652
NSGA2 3.918± 2.681 55.78± 1.12 7± 2 : 3± 1 6.796± 9.438
SPEA2 2.982± 1.652 42.45± 0.26 3± 1 : 3± 1 6.791± 4.271
MOEAD 2.121± 0.843 87.67± 0.02 0± 0 : 2± 1 6.820± 8.059
ABYSS 2.377± 1.287 40.88± 0.01 0± 0 : 3± 1 6.787± 1.118
MOCELL 2.349± 1.159 40.87± 0.00 0± 0 : 3± 1 6.787± 0.343
NNIA 2.420± 0.983 53.28± 0.94 0± 0 : 3± 1 6.793± 9.842
ZDT4 dist (10−2 ± 10−3) div (%) c : c (%) space (10−5 ± 10−6)
HYMAIS 0.285± 1.035 21.03± 1.91 16.521± 0.687
NSGA2 0.417± 0.742 41.01± 2.59 20± 19 : 2± 1 16.700± 0.596
SPEA2 0.293± 0.493 11.07± 0.72 6± 6 : 4± 3 16.552± 0.339
MOEAD 2.008± 2.409 31.51± 0.31 99± 0 : 0± 0 17.696± 1.607
ABYSS 0.545± 0.619 07.10± 1.09 41± 22 : 1± 0 16.723± 0.452
MOCELL 0.078± 0.131 04.99± 0.56 0± 0 : 29± 16 16.394± 0.091
NNIA
ZDT6 dist (10−4 ± 10−5) div (%) c : c (%) space (10−2 ± 10−5)
HYMAIS 3.693± 0.933 11.96± 0.41 32.043± 0.146
NSGA2 5.772± 0.876 69.16± 1.39 8± 2 : 0± 0 32.070± 1.062
SPEA2 5.753± 1.352 12.75± 1.06 8± 2 : 0± 0 32.049± 0.238
MOEAD 2.146± 0.059 13.26± 0.00 0± 0 : 1± 1 32.052± 0.062
ABYSS 5.824± 1.483 06.18± 0.93 7± 2 : 0± 0 32.048± 0.161
MOCELL 5.802± 1.049 04.32± 0.58 7± 1 : 0± 0 32.048± 0.154
NNIA 5.849± 1.258 33.12± 1.86 8± 2 : 0± 0 32.054± 0.654

Πίνακας 9.8: Επιδόσεις των αλγορίθμων στο σύνολο προβλημάτων zdt
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Σχήμα 9.3: Κατανομή λύσεων στο πρόβλημα zdt1. Οι λύσεις που προτείνει ο mocell
(παρόμοια και για τον abyss) είναι πιο ομοιόμορφα κατανεμημένες από τις λύσεις του
hymais. Ωστόσο, η διαφορά είναι μικρή, και δεν έχει σημαντική επίδραση στη συνολική
επίδοση των αλγορίθμων. Αντίστοιχες κατανομές παρατηρούνται σε όλα τα προβλήματα

του συνόλου zdt.

9.4 Αποτελέσματα

9.4.1 Σύνολο προβλημάτων ZDT

Στα πρόβληματα zdt1 και zdt2 ο hymais παρουσιάζει την καλύτερη απόσταση από
το ιδανικό μέτωπο, μαζί με τους abyss, mocell και nnia. Η μετρική κάλυψης δείχνει
επίσης ότι και οι τέσσερις αλγόριθμοι έχουν συγκρίσιμες επιδόσεις ως προς αυτό το

κριτήριο. Ως προς την κατανομή των προτεινόμενων λύσεων, οι abyss και mocell
παρουσιάζουν καλύτερα αποτελέσματα από τον hymais (ενδεικτικά αποτελέσματα στο
σχήμα 9.3). Ωστόσο, η διαφορά είναι μικρή και, ως αποτέλεσμα, οι τρεις αλγόριθμοι

έχουν συγκρίσιμες επιδόσεις στη μετρική χώρου. Αντιθέτως, ο nnia αφήνει ακάλυπτα
ορισμένα τμήματα του μετώπου, και παρουσιάζει σημαντικά χειροτερα αποτελέσματα σε

αυτές τις δύο μετρικές. Συνολικά, οι hymais, abyss και mocell έχουν τη συνολικά
καλύτερη επίδοση σε αυτό το πρόβλημα, και οι διαφορές τους είναι μικρές και στατιστικά

μη σημαντικές.

Στο zdt3, οι hymais, moead, mocell και abyss έχουν συγκρίσιμες αποστάσεις
από το ιδανικό μέτωπο, με το moead να υπερτερεί ελαφρώς. Ως προς τη μετρική
κατανομής, οι abyss και mocell παρουσιάζουν τις καλυτερες τιμές. Ωστόσο, στο
συγκεκριμένο πρόβλημα, το μέτωπο δεν είναι συνεχές, και συνεπώς η μετρική δεν δίνει

ικανοποιητική εικόνα του εύρους του ιδανικού μετώπου που καλύφθηκε. Ως προς αυτό,

ο hymais έχει καλύτερη επίδοση από τους abyss και mocell, και ως αποτέλεσμα
παρουσιάζει την καλύτερη τιμή στη μετρική χώρου (ενδεικτικό παράδειγμα δίνεται στο

σχήμα 9.4). Αντιθέτως, ο moead καλύπτει το μικρότερο τμήμα του μετώπου, και
έρχεται τελευταίος στη συνολική απόδοση, παρότι έχει την ελάχιστη απόσταση από το

ιδανικό μέτωπο.

Το πρόβλημα zdt4 έχει πολυτροπική συνάρτηση αξιολόγησης, και εμφανίζει πολλά
διαδοχικά μέτωπα Pareto. Μόνο ο mocell καταφέρνει να συγκλίνει στο ιδανικό.
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Σχήμα 9.4: Κατανομή λύσεων στο πρόβλημα zdt3. Οι λύσεις που προτείνει ο mocell
είναι πιο ομοιόμορφα κατανεμημένες από τις λύσεις που προτείνει ο hymais. Ωστόσο,
το μέτωπο Pareto δεν είναι συνεχές, και οι λύσεις του mocell καλύπτουν μικρότε-
ρο τμήμα του ιδανικού μετώπου. Ως αποτέλεσμα, ο hymais παρουσιάζει μικρότερο
ποσοστό μη-κυριαρχούμενου χώρου.

Οι υπόλοιποι αλγόριθμοι συγκλίνουν σε τοπικά ελάχιστα, με τον hymais να έχει τη
δεύτερη καλύτερη επίδοση και τον spea2 να τον πλησιάζει. Αντιθέτως, ο nnia δεν
καταφέρνει να πλησιάσει το ιδανικό μέτωπο, και για το λόγο αυτό έχει αφαιρεθεί από

τα αποτελέσματα.

Τέλος, στο πρόβλημα zdt6 ο moead έχει την μικρότερη απόσταση από το ιδανικό
μέτωπο, ο hymais ακολουθεί, ενώ οι υπόλοιποι αλγόριθμοι έχουν συγκρίσιμες επιδό-
σεις. Ωστόσο, οι λύσεις που προτείνει ο moead είναι πυκνότερες κοντά στο σημείο
[0, 1] του μετώπου. Η συνεισφορά των σημείων αυτών στη μετρική χώρου είναι μικρή,
και ως αποτέλεσμα, οι spea2, abyss, και mocell τον υπερβαίνουν, ενώ ο hymais
έχει τη συνολικά καλύτερη επίδοση. Ενδεικτική γραφική παράσταση δίνεται στο σχήμα

9.5.

Συνολικά, στο σύνολο προβλημάτων zdt, η προτεινόμενη μέθοδος έχει την καλύ-
τερη επίδοση στα 4 από τα 5 προβλήματα (σε 2 από τα οποία μοιράζεται την πρώτη
θέση με τους mocell και abyss), ενώ υποσκελίζεται από τον mocell στο zdt4.
Ωστόσο, ως προς την κατανομή των προτεινόμενων λύσεων οι mocell και abyss
υπερτερούν. Τα αποτελέσματα για όλα τα προβλήματα δίνονται συγκεντρωτικά στον

πίνακα 9.8.

9.4.2 Σύνολο προβλημάτων DTLZ

Το πρόβλημα dtlz1 έχει πολυτροπική συνάρτηση αξιολόγησης και μεγάλο αντικειμε-
νικό χώρο. Στο πρόβλημα αυτό, ο spea2 έχει την καλύτερη επίδοση, και ο hymais
ακολουθεί. Ωστόσο, η διαφορά είναι μικρή και στατιστικά μη-σημαντική, και συνε-

πώς οι επιδόσεις των δύο αλγορίθμων μπορούν να θεωρηθούν συγκρίσιμες. Ο abyss
έρχεται τρίτος σε συνολική επίδοση, αν και έχει την καλύτερη επίδοση σε ορισμένες

εκτελέσεις. Παρόμοια, ο moead παρουσιάζει πολύ μεγάλες αποκλίσεις μεταξύ των
εκτελέσεων και, παρότι έχει πολύ καλές επιδόσεις σε ορισμένες από αυτές, έχει χειρό-

130 Α. Λαναρίδης - Τεχνητά ανοσοποιητικά συστήματα



Κεφάλαιο 9. HYMAIS: Πειραματική αξιολόγηση

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

f
1

f 2

ZDT6

 

HYMAIS
MOEAD

Σχήμα 9.5: Κατανομή λύσεων στο πρόβλημα zdt6. Οι λύσεις που προτείνει ο moead
βρίσκονται πιο κοντά στο ιδανικό μέτωπο από ότι του hymais. Ωστόσο, παρουσιά-
ζουν αυξημένη πυκνότητα κοντά στο σημείο [1, 0]. Η συνεισφορά αυτών των σημείων
στο μη-κυριαρχούμενο χώρο είναι μικρή και, ως αποτέλεσμα, ο moead παρουσιάζει
χειρότερη συνολική επίδοση

τερη συνολική επίδοση από τους άλλους τρεις αλγορίθμους.

Στο πρόβλημα dtlz2 ο hymais έχει αρκετά μεγαλύτερη απόσταση από το ιδανικό
μέτωπο σε σχέση με τους moead, abyss και mocell. Ωστόσο, παρουσιάζει την
καλύτερη τιμή στη μετρική χώρου. Η διαφορά μεταξύ των δύο μετρικών οφείλεται

στην κατανομή των προτεινόμενων λύσεων. Καθώς οι λύσεις όλων των αλγορίθμων

βρίσκονται πολύ κοντά στο ιδανικό μέτωπο, οι διαφορές της απόσταση, παρότι στατι-

στικά σημαντικές, είναι αμελητέες. Απεναντίας, η κατανομή των λύσεων που πρότεινε

ο hymais προσεγγίζει το σχήμα του ιδανικού μετώπου ικανοποιητικότερα από ότι οι
λύσεις των υπόλοιπων αλγορίθμων. Ως αποτέλεσμα, η μικρή διαφορά στην απόστα-

ση αντισταθμίζεται από την καλύτερη κατανομή. Ενδεικτικό παράδειγμα δίνεται στο

σχήμα 9.6.

Το πρόβλημα dtlz3 είναι μία πολυτροπική παραλλαγή του dtlz2. Οι hymais,
spea2 και nsga2 έχουν τις καλύτερες επιδόσεις, χωρίς σημαντικές διαφορές μεταξύ
τους. Συγκρίσιμες επιδόσεις έχουν και οι moead και abyss, παρουσιάζοντας ωστόσο
πολύ μεγαλύτερες αποκλίσεις μεταξύ των εκτελέσεων τους.

Το πρόβλημα dtlz4 είναι παραλλαγή του dtlz2, και οι επιδόσεις όλων των αλγό-
ριθμων είναι ανάλογες με αυτό. Ο hymais έχει ελαφρώς καλύτερη επίδοση από ότι
στο dtzl2, ενώ οι moead και mocell ελαφρώς χειρότερες. Ο abyss παρουσιάζει
την ίδια επίδοση, και υπερβαίνει όλους τους αλγορίθμους ως προς την απόσταση από το

ιδανικό μέτωπο. Ωστόσο στην κατανομή των λύσεων παρουσιάζεται το ίδιο φαινόμενο

με το dtlz2, και ως αποτέλεσμα ο hymais έχει την καλύτερη συνολική επίδοση.

Στο πρόβλημα dtlz5 οι hymais, abyss και mocell έχουν τη μικρότερη από-
σταση από το ιδανικό μέτωπο, ενώ οι υπόλοιποι αλγόριθμοι παρουσιάζουν συγκρίσιμες

επιδόσεις. Ο hymais υπερβαίνει τους abyss και mocell λόγω καλύτερης κατανο-
μής των λύσεων. Η διαφορά, αν και οριακή, ειναι στατιστικά σημαντική. Απεναντίας,

ο moead έχει τη χειρότερη επίδοση, λόγω της κακής κατανομής των λύσεων που
προτείνει.
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Σχήμα 9.6: Κατανομή των προτεινόμενων λύσεων στο πρόβλημα dtlz2. Παρότι ο
moead επιτυγχάνει μικρότερη απόσταση από το ιδανικό μέτωπο από τους hymais
και mocell, έχει χειρότερη επίδοση και από τους δύο ως προς το μη-κυριαρχούμενο
χώρο. Οι λύσεις που προτείνει ο moead, αν και ομοιόμορφα κατανεμημένες, παρουσιά-
ζουν μικρή πυκνότητα κοντά στην περιβάλλουσα του μετώπου, και δεν προσεγγίζουν

ικανοποιητικά το σχήμα του. Αντιθέτως, οι λύσεις του mocell, αν και λιγότερο ο-
μοιόμορφα κατανεμημένες, είναι καλύτερες από αυτή την άποψη, ενώ ο hymais έχει
καλύτερη συνολική επίδοση και από τους δύο αλγορίθμους.

Το πρόβλημα dtlz6 είναι παραλλαγή του dtlz5. Αντίθετα με το dtlz5 ωστόσο,
μόνο ο moead συγκλίνει στο ιδανικό μέτωπο της συνάρτησης. ΄Ολοι οι υπόλοιποι
αλγόριθμοι συγκλινουν σε κυριαρχούμενες επιφάνειες που βρίσκονται πάνω από αυτό,

με τον hymais να ερχεται δεύτερος και τον spea2 να ακολουθεί. Ο mocell έχει
τη χειρότερη μακράν επίδοση, και παραλείπεται από τα αποτελέσματα. Στο σχήμα 9.7

δίνεται ενδεικτικό παράδειγμα των λύσεων των moead και hymais.
Τέλος, στο πρόβλημα dtlz7, ο moead έχει τη μικρότερη απόσταση από το ιδανικό

μέτωπο, με τους hymais και spea2 να ακολουθούν. Ωστόσο, ο hymais υπερτερεί
στη μετρική του χώρου, αν και υστερεί σημαντικά ως προς την απόσταση, λόγω της

καλής κατανομής των προτεινόμενων λύσεων. Αντιθέτως, ο moead, παρά τη μικρή
του απόσταση, δεν προσεγγίζει το σχήμα του μετώπου, και έχει τη χειρότερη συνολικά

επίδοση. Ενδεικτικό παράδειγμα δίνεται στο σχήμα 9.8.

Συνολικα, στο σύνολο προβλημάτων dtlz, ο hymais μοιράζεται τα καλύτερα απο-
τελέσματα στα dtlz1 και dtlz3, ενώ υπερβαίνει όλους τους αλγορίθμους στα dtlz2,
dtlz4, dtlz5 και dtlz7 ως προς τη συνολική επίδοση, αν και δεν έχει πάντα τη
μικρότερη απόσταση από το ιδανικό μέτωπο. Υποσκελίζεται μόνο από το moead στο
πρόβλημα dtlz6. Τα αποτελέσματα δίνονται συγκεντρωτικά στον πίνακα 9.9.

9.4.3 Επιλεγμένα προβλήματα

Στο πρόβλημα sph2 ο αντικειμενικός χώρος είναι πολύ μεγαλύτερος από όλα τα προ-
βλήματα που εξετάστηκαν, με τιμές που βρίσκονται στο διάστημα [0, 108]. Ωστόσο,
όλοι οι αλγόριθμοι προσέγγισαν τον ιδανικό μέτωπο, με εξαίρεση τον abyss, ο οποίος
αφαιρεθεί από τα αποτελέσματα. Ο hymais έχει την καλύτερη επίδοση, τόσο ως προς
την απόσταση από το ιδανικό μέτωπο όσο και ως προς τη μετρική χώρου. Ωστόσο,

οι spea2 και mocell πέτυχαν πιο ομοιόμορφα κατανεμημένες λύσεις. Αντιθέτως, οι
λύσεις του hymais ήταν πυκνότερες στο μέσο του μετώπου και αραιότερες στα άκρα
του. Το φαινόμενο αυτό είναι γνωστό αποτέλεσμα της συμπεριφοράς του κριτηρίου
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Σχήμα 9.7: Πρόβλημα dtlz6. Ο moead είναι ο μόνος αλγόριθμος που προσεγγίζει
το ιδανικό σχήμα του μετώπου. Ο hymais συγκλίνει σε μία κυριαρχούμενη επιφάνεια
πάνω από το ιδανικό μέτωπο, ενώ όλοι οι υπόλοιποι αλγόριθμοι έχουν ανάλογη συ-

μπεριφορά, με τις επιφάνειες που προτείνουν να βρίσκονται ακόμα πιο μακριά από το

ιδανικό μέτωπο.

HYMAIS MOEAD

Σχήμα 9.8: Πρόβλημα dtlz7. Ο hymais και ο moead επιτυγχάνουν την ελάχιστη
απόσταση από το ιδανικό μέτωπο. Ωστόσο, οι λύσεις που προτείνει ο moead είναι
κατανεμημένες κατά τρόπο που δεν προσεγγίζει του σχήμα του μετώπου και, ως αποτέ-

λεσμα, ο αλγόριθμος παρουσιάζει τη χειρότερη επίδοση ως προς τον μη-κυριαρχούμενο

χώρο
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DTLZ1 dist c : c (%) space
HYMAIS 0.366± 0.194 (1.482± 0.852) · 10−13

NSGA2 2.026± 0.780 91± 3 : 0± 0 (5.973± 4.532) · 10−12

SPEA2 0.174± 0.118 0± 0 : 87± 13 (4.518± 1.237) · 10−14

MOEAD 7.749± 7.669 50± 12 : 19± 19 (8.320± 8.632) · 10−10

ABYSS 1.094± 0.385 89± 5 : 2± 2 (1.452± 1.312) · 10−12

MOCELL 30.470± 5.683 94± 0 : 0± 0 (1.151± 0.524) · 10−09

NNIA 40.218± 8.093 89± 3 : 0± 0 (2.598± 1.313) · 10−08

DTLZ2 dist (10−2 ± 10−3) c : c (%) space (10−5 ± 10−6)
HYMAIS 0.931± 1.113 3.539± 0.161
NSGA2 1.019± 0.615 4± 1 : 3± 1 4.155± 2.993
SPEA2 1.210± 1.033 6± 2 : 0± 0 4.096± 2.916
MOEAD 0.461± 0.226 0± 0 : 4± 1 3.748± 0.102
ABYSS 0.513± 0.154 0± 0 : 5± 1 3.714± 0.089
MOCELL 0.795± 0.302 1± 0 : 4± 1 3.726± 0.120
NNIA 1.004± 0.724 2± 1 : 3± 1 3.905± 1.633
DTLZ3 dist c : c (%) space
HYMAIS 0.120± 0.037 (7.832± 0.704) · 10−14

NSGA2 0.121± 0.046 1± 1 : 14± 12 (7.949± 0.560) · 10−14

SPEA2 0.099± 0.017 1± 1 : 19± 19 (7.932± 0.360) · 10−14

MOEAD 0.178± 0.102 28± 2 : 0± 0 (1.001± 0.377) · 10−13

ABYSS 0.061± 0.027 0± 0 : 19± 19 (6.927± 0.488) · 10−14

MOCELL 11.448± 3.143 90± 0 : 0± 0 (1.0942± 0.804) · 10−10

NNIA 78.129± 27.458 91± 2 : 0± 0 (2.8364± 2.294) · 10−08

DTLZ4 dist (10−2 ± 10−4) c : c (%) space (10−5 ± 10−6)
HYMAIS 0.712± 4.012 3.560± 0.078
NSGA2 1.030± 4.751 6± 2 : 3± 0 3.761± 0.321
SPEA2 1.261± 8.750 8± 3 : 0± 0 3.850± 1.040
MOEAD 0.831± 2.472 0± 0 : 1± 1 3.753± 0.156
ABYSS 0.586± 1.569 0± 0 : 3± 0 3.687± 0.197
MOCELL 0.836± 4.853 2± 1 : 3± 0 3.723± 0.150
NNIA 1.019± 4.351 4± 2 : 3± 0 3.720± 0.221
DTLZ5 dist (10−3 ± 10−4) c : c (%) space (10−5 ± 10−7)
HYMAIS 0.389± 0.114 65.276± 0.061
NSGA2 1.252± 1.353 9± 2 : 2± 0 65.483± 1.480
SPEA2 1.152± 1.055 7± 2 : 0± 0 65.373± 0.834
MOEAD 1.293± 0.703 18± 6 : 0± 0 65.637± 1.026
ABYSS 0.364± 0.186 0± 0 : 2± 0 65.296± 0.089
MOCELL 0.473± 0.565 0± 0 : 2± 0 65.300± 0.203
NNIA 1.468± 2.793 11± 2 : 2± 0 65.480± 2.007

Επιδόσεις των αλγορίθμων στο σύνολο προβλημάτων dtlz (συνεχίζεται στην επόμενη
σελίδα)
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DTLZ6 dist c : c (%) space (10−5 ± 10−6)
HYMAIS 0.439± 0.084 1.631± 1.126
NSGA2 0.856± 0.092 94± 0 : 0± 0 2.243± 1.250
SPEA2 0.748± 0.061 95± 3 : 0± 0 2.036± 0.820
MOEAD 0.003± 0.002 0± 0 : 96± 1 1.097± 0.168
ABYSS 1.045± 0.073 96± 0 : 0± 0 2.510± 1.143
MOCELL
NNIA 1.038± 0.045 94± 2 : 0± 0 2.485± 0.621
DTLZ7 dist (10−2 ± 10−3) c : c (%) space (10−2 ± 10−3)
HYMAIS 0.751± 0.2312 14.028± 0.008
NSGA2 1.697± 1.1480 12± 2 : 1± 0 14.275± 0.440
SPEA2 1.470± 1.8476 8± 2 : 0± 0 14.097± 0.152
MOEAD 0.702± 0.6484 0± 0 : 2± 1 14.852± 0.134
ABYSS 0.915± 3.3052 1± 1 : 2± 1 14.977± 6.967
MOCELL 1.995± 1.2720 15± 2 : 1± 0 14.232± 0.067
NNIA 1.675± 1.9447 8± 2 : 2± 1 14.197± 0.224

Πίνακας 9.9: Επιδόσεις των αλγορίθμων στο σύνολο προβλημάτων dtlz (συνέχεια
από προηγούμενη σελίδα)

υπερόγκου σε περιοχές με έντονη κυρτότητα. Αντίστοιχα αποτελέσματα έχουν οι αλ-

γόριθμοι και στο sph3, το οποίο είναι μια 3-διάστατη παραλλαγή του sph2, με τις
διαφορές να είναι λιγότερο σημαντικές στατιστικά.

Στο πρόβλημα qv, σε αντίθεση με όλα τα προβλήματα που εξετάστηκαν ως εδώ, το
ιδανικό μέτωπο είναι πολύ δύσκολο να καλυφθεί σε όλο το εύρος του. Ως προς αυτό

το κριτήριο, ο hymais είχε την καλύτερη επίδοση, ενώ οι nnia και abyss πλησίασαν.
Αντιθέτως, οι spea2 και moead κάλυψαν πολύ μικρό τμήμα του ιδανικού μετώπου.
Το σχήμα 9.9 δίνει ενδεικτικά αποτελέσματα για τους hymais, abyss και spea2.

Ως προς την απόσταση από το ιδανικό μέτωπο, οι mocell και moead είχαν καλύ-
τερα αποτελέσματα από τον hymais. Ωστόσο, στο συγκεκριμένο πρόβλημα, η μετρική
αυτή δεν είναι ενδεικτική της συνολικής επίδοσης, αφού οι αλγόριθμοι δεν καλύπτουν

το ίδιο τμήμα του μετώπου.

Οσον αφορά τη μετρική της κατανομής, ο abyss είχε τα καλύτερα αποτελέσματα,
και οι hymais και mocell ακολούθησαν. Ωστόσο, υπενθυμίζεται στο σημείο αυτό
ότι η μετρική κατανομής συνυπολογίζει δύο παράγοντες, το τμήμα του μετώπου που

καλύπτεται και την ομοιομορφία των προτεινόμενων λύσεων. Ως αποτέλεσμα, ο abyss
έχει τα καλύτερα αποτελέσματα επειδή καλύπτει ικανοποιητικό τμήμα του μετώπου και

έχει πιο ομοιόμορφη κατανομή προτεινόμενων λύσεων από τον hymais. Αντιθέτως,
οι hymais και mocell έχουν συγκρίσιμες τιμές σε αυτό το κριτήριο, με τον hymais
να καλύπτει μεγαλύτερο τμήμα του μετώπου και τον mocell να έχει ελαφρώς πιο
ομοιόμορφη κατανομή.

Το κριτήριο χώρου είναι το πιο αντιπροσωπευτικό σε αυτό το πρόβλημα, καθώς

συνδυάζει το τμήμα του μετώπου που καλύπτεται και την απόσταση από το ιδανικό

μέτωπο. Σε αυτή τη μετρική ο προτεινόμενος αλγόριθμος έχει τα καλύτερα αποτε-

λέσματα, ο abyss ακολουθεί, και ο nnia έρχεται τρίτος, παρότι ξεπεράστηκε στο
κριτήριο απόστασης από όλους τους αλγορίθμους.

Τέλος, το πρόβλημα kur συνδυάζει τα χαρακτηριστικά των sph2 και qv, παρουσιά-
ζοντας μεγάλο αντικειμενικό χώρο και ιδανικό μέτωπο που είναι δύσκολο να καλυφθεί
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Σχήμα 9.9: Πρόβλημα qv. Ο moead έχει μικρότερη απόσταση από το ιδανικό μέτωπο
από τους hymais και abyss. Ωστόσο, καλύπτει μικρότερο τμήμα του μετώπου, και
παρουσιάζει χειρότερη επίδοση και από τους δύο ως προς το μη κυριαρχούμενο χώρο.

Αντίθετα ο hymais καλύπτει μεγαλύτερο τμήμα του ιδανικού μετώπου από όλους τους
αλγορίθμους, και έχει την καλύτερη συνολική επίδοση

στο σύνολο του. Η συμπεριφορά των αλγορίθμων σε αυτό το πρόβλημα παρουσιάζει

ομοιότητες με το πρόβλημα qv. Ο hymais εμφανίζει την καλύτερη απόσταση από το
ιδανικό μέτωπο, μαζί με του spea2 και nsga2. Ωστόσο, καλύπτει πολύ μεγαλύτερο
τμήμα του ιδανικού μετώπου από αυτούς, και ως αποτέλεσμα έχει την καλύτερη επί-

δοση στη μετρική χώρου. Παρομοίως, ο nnia έχει τη δεύτερη καλύτερη επίδοση στη
μετρική χώρου, παρά το ότι παρουσιάζει τη χειρότερη επίδοση ως προς την απόσταση

από το ιδανικό μέτωπο, και μάλιστα με πολύ μεγάλη διαφορά από τους υπόλοιπους

αλγορίθμους. Ενδεικτικές γραφικές παραστάσεις δίνονται στο σχήμα 9.10.

Συνολικά, σε αυτό το σύνολο προβλημάτων, ο hymais έχει τα καλύτερα αποτελέ-
σματα από όλους τους άλλους αλγορίθμους (τα αποτελέσματα δίνονται συγκεντρωτικά

στον πίνακα 9.10). Τα προβλήματα αυτά δείχνουν δύο σημαντικά χαρακτηριστικά του

προτεινόμενου αλγορίθμου. Το πρώτο είναι η αποτελεσματικοτητά του σε προβλήματα

με μεγάλους χώρους απόφασης, η οποία είναι αποτέλεσμα τους τρόπου με τον οποίο

ρυθμίζεται ο τελεστής μετάλλαξης. Το δεύτερο είναι η ικανότητα του να καλύπτει

μεγαλύτερο τμήμα του ιδανικού μετώπου από τους υπόλοιπους αλγορίθμους. Το γε-

γονός αυτό είναι άμεσο αποτέλεσμα του κριτηρίου υπερόγκου που χρησιμοποιεί. Λόγω

του τρόπου υπολογισμού του, η συνεισφορά των σημείων που βρίσκονται κοντά στα

άκρα του μετώπου είναι σημαντικά μεγαλύτερη από ότι των υπολοίπων, και συνεπώς

τα σημεία αυτά διατηρούνται στον πληθυσμό υποψήφιων λύσεων.

9.4.4 Μηχανολογικό πρόβλημα

Στο συγκεκριμένο πρόβλημα, λόγω του μεγάλου χρόνου εκτέλεσης της συνάρτησης

αξιολόγησης, η διάρκεια εκπαίδευσης μειώθηκε σε 5000 κλήσεις της συνάρτησης, και
το μέγεθος του πληθυσμού σε 20 για όλους τους αλγορίθμους, ενώ οι υπόλοιπες
παράμετροι αφέθηκαν ως είχαν. Ειδικότερα για τον hymais, οι τιμές των σχετικών
παραμέτρων τέθηκαν σε T = 25, NB = 20 και ο αριθμός των κλώνων σε NC = 10.
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SPH2 dist div (%) c : c (%) space (10−8 ± 10−9)
HYMAIS 0.021± 0.018 40.20± 5.37 100± 0 : 0± 0 0.0394± 0.390
NSGA2 0.239± 0.015 48.62± 1.82 100± 0 : 0± 0 0.3811± 0.250
SPEA2 0.221± 0.025 24.97± 2.02 100± 0 : 0± 0 0.3566± 0.416
MOEAD 0.116± 0.026 70.63± 0.50 100± 0 : 0± 0 0.2194± 0.290
ABYSS 1.241± 0.135 60.26± 5.04 100± 0 : 0± 0 2.0026± 2.387
MOCELL 0.169± 0.020 22.96± 1.87 100± 0 : 0± 0 0.2684± 0.298
NNIA 0.196± 0.037 44.98± 2.48 100± 0 : 0± 0 0.3105± 0.609
SPH3 dist div (%) c : c (%) space (10−8 ± 10−9)
HYMAIS 0.083± 0.023 0.502± 2.039
NSGA2 0.481± 0.057 100± 0 : 0± 0 1.151± 1.101
SPEA2 0.332± 0.058 100± 0 : 0± 0 0.938± 1.356
MOEAD 0.233± 0.040 100± 0 : 0± 0 0.967± 1.015
ABYSS 1.655± 0.249 100± 0 : 0± 0 3.478± 4.844
MOCELL 0.323± 0.070 100± 0 : 0± 0 0.860± 1.432
NNIA 0.298± 0.058 99± 1 : 0± 0 0.742± 1.124
QV dist (10−2 ± 10−4) div (%) c : c (%) space (10−1 ± 10−3)
HYMAIS 0.423± 0.451 55.92± 0.74 6.923± 2.533
NSGA2 1.244± 4.854 66.14± 1.57 87± 1 : 3± 1 7.307± 1.795
SPEA2 0.623± 4.432 62.96± 0.57 31± 8 : 0± 0 7.588± 1.216
MOEAD 0.297± 6.478 66.04± 1.25 8± 4 : 38± 4 7.544± 3.914
ABYSS 0.609± 3.506 46.98± 0.96 34± 5 : 8± 1 7.073± 2.339
MOCELL 0.161± 1.898 56.50± 0.60 4± 1 : 40± 4 7.392± 1.475
NNIA 2.208± 4.440 61.19± 0.98 96± 1 : 0± 0 7.200± 2.514
KUR dist (100 ± 10−4) div (%) c : c (%) space (10−1 ± 10−2)
HYMAIS 0.573± 0.166 21.41± 1.37 0.261± 0.055
NSGA2 0.594± 1.027 73.27± 1.33 23± 5 : 37± 6 0.975± 0.849
SPEA2 0.590± 0.892 67.43± 2.30 12± 6 : 29± 6 1.260± 0.688
MOEAD 0.999± 0.456 88.98± 0.98 28± 1 : 11± 1 0.911± 0.656
ABYSS 1.359± 1.108 51.16± 3.46 100± 0 : 0± 0 1.097± 1.487
MOCELL 0.759± 0.980 57.83± 1.61 40± 7 : 15± 8 1.231± 0.644
NNIA 9.562± 20.662 52.88± 4.20 66± 33 : 5± 5 0.746± 1.490

Πίνακας 9.10: Επιδόσεις των αλγορίθμων στα επιλεγμένα προβλήματα που εξετάστη-

καν.
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Σχήμα 9.10: Πρόβλημα kur. Ο spea2 έχει, μαζί με τον hymais, τη μικρότερη α-
πόσταση από το ιδανικό μέτωπο. Ωστόσο, καλύπτει πολύ μικρό τμήμα του, και η

συνολική του επίδοση δεν είναι ικανοποιητική. Απεναντίας, ο nnia καλύπτει μεγά-
λο μέρος του μετώπου, και έχει τη δεύτερη καλύτερη συνολική επίδοση, παρότι είναι

μακράν χειρότερος από όλους ως προς την απόσταση.

΄Εγιναν 3 εκτελέσεις για κάθε αλγόριθμο.

Τα αποτελέσματα των εκτελέσεων δείχνουν ότι ο hymais έχει την καλύτερη από
όλους τους αλγορίθμους, και ως προς την κυριαρχία Pareto, και ως προς το εύρος
του μετώπου που καλύπτει. Οι nsga2 και mocell έρχονται δεύτεροι, με συγκρίσιμες
μεταξύ τους επιδόσεις. Ο abyss ακολουθεί, ενώ οι spea2 και moead έχουν τη
χειρότερη επίδοση. Στο σχήμα 9.11 φαίνονται οι λύσεις που προτάθηκαν από τους

hymais, mocell και nsga2 στην τελευταία εκτέλεση του πειράματος. Στον πίνακα
9.11 δίνονται τα αποτελέσματα των μετρικών για κάθε εκτέλεση του πειράματος, καθώς

και η μέση τιμή τους.

΄Οπως φαίνεται από τον πίνακα, ο hymais έχει τη μικρότερη απόσταση από το ι-
δανικό μέτωπο. Οι mocell και nsga2 ακολουθούν, με το mocell να έχει ελαφρώς
καλύτερη επίδοση σε αυτό το κριτήριο. ΄Οσον αφορά το κριτήριο κατανομής, ο hy-
mais έχει την καλύτερη επίδοση, κύριως λόγω του ότι καλύπτει μεγαλύτερο μέρος του
μετώπου από τους υπόλοιπους. Ο nsga2 καλύπτει το δεύτερο μεγαλύτερο μέρος του
μετώπου, ωστόσο έχει χειρότερα αποτελέσματα από τον mocell στο κριτήριο κατα-
νομής λόγω του ότι οι λύσεις που προτείνει είναι λιγότερο ομοιόμορφα κατανεμημένες.

Για το κριτήριο κάλυψης, κάθε εκτέλεση του hymais συγκρίνεται με κάθε εκτέλεση
κάθε άλλου αλγορίθμου, καταλήγοντας σε 3 · 3 = 9 συγκρίσεις. Ως προς αυτό το
κριτήριο, ο hymais καλύπτει όλους τους αλγορίθμους σε ποσοστό 100%, με εξαίρεση
τον mocell. Τέλος, στο κριτήριο χώρου, ο hymais έχει την καλύτερη επίδοση, ενώ
οι nsga2 και mocell ισοβαθμούν.

9.4.5 Σύγκλιση και χρόνοι εκτέλεσης του αλγορίθμου

Στο σημείο αυτό εξετάζεται η συμπεριφορά του αλγορίθμου ως προς τη σύγκλιση. Στο

σχήμα 9.12 δίνονται δύο αντιπροσωπευτικά παραδείγματα. Οι γραφικές παραστάσεις

απεικονίζουν την τιμή του κριτηρίου μη κυριαρχούμενου χώρου συναρτήσει του αριθ-
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Σχήμα 9.11: Επιδόσεις των αλγορίθμων στο μηχανολογικό πρόβλημα. Ο hymais
παρουσιάζει την καλύτερη επίδοση, και ως προς την κυριαρχία Pareto, και ως προς
το τμήμα του μετώπου που καλύπτει. Ακολουθούν οι mocell και nsga2, με τον
mocell να υπερτερεί σε απόσταση από το ιδανικό μέτωπο και τον nsga2 σε τμήμα
του μετώπου που καλύπτει.

Εκτέλεση HYMAIS NSGA2 SPEA2 MOEAD ABYSS MOCELL
distance (10−3)

1 0.3266 0.8288 2.0035 1.8735 1.2641 0.9680
2 0.3280 1.1142 1.6688 1.7420 1.5925 0.6163
3 0.3320 0.8509 2.1094 2.0047 1.1560 0.4836
μέση τιμή 0.3289 0.9313 1.9272 1.8734 1.3375 0.6893

diversity
1 0.3662 0.8631 0.9232 0.8412 0.7134 0.7180
2 0.4985 0.8628 1.0790 0.7526 0.7912 0.7773
3 0.4985 0.7548 0.8227 0.8144 0.7438 0.7104
μέση τιμή 0.4544 0.8269 0.9416 0.8027 0.7495 0.7352

coverage
1 100 : 0 100 : 0 100 : 0 100 : 0 100 : 0 100 : 0
2 100 : 0 100 : 0 100 : 0 100 : 0 100 : 0 84 : 0
3 100 : 0 100 : 0 100 : 0 100 : 0 100 : 0 96 : 0
μέση τιμή 100 : 0 100 : 0 100 : 0 100 : 0 100 : 0 93.33 : 0

non dominated space
1 0.0770 0.2513 0.3270 0.3679 0.3210 0.1819
2 0.0779 0.1706 0.4140 0.3435 0.2827 0.2027
3 0.0790 0.1641 0.3718 0.3918 0.2182 0.2356
μέση τιμή 0.0780 0.1953 0.3710 0.3677 0.2740 0.2068

Πίνακας 9.11: Αποτελέσματα στο μηχανολογικό πρόβλημα που εξετάστηκε. Για κάθε

αλγόριθμο και κάθε κριτήριο αναγράφονται τα αποτελέσματα σε κάθε μία από τις τρείς

εκτελέσεις, καθώς και η μέση τιμή τους
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Σχήμα 9.12: Σύγκλιση του hymais στα προβλήματα zdt6 (α) και sph2 (β). Οι γρα-
φικές παραστάσεις είναι ενδεικτικές της συμπεριφοράς του αλγορίθμου σε προβλήματα

με μικρό και μεγάλο εύρος τιμών αντίστοιχα

μού κλήσεων της συνάρτησης αξιολόγησης. Σημειώνεται ότι και η τιμή του κριτηρίου

απόστασης ακολουθεί παρόμοια συμπεριφορά.

Η συμπεριφορά του hymais συγκρίνεται με του nsga2, ο οποιός έχει μελετηθεί
στη βιβλιογραφία περισσότερο από κάθε άλλο αλγόριθμο, και με του mocell, ο οποί-
ος δείχνει να έχει την καλύτερη σύγκλιση από όλους τους υπόλοιπους αλγορίθμους.

Παραπέμπουμε τον αναγνώστη στο [104] για περισσότερες λεπτομέρειες. Σημειώνεται

ότι οι γραφικές παραστάσεις δίνονται σε λογαριθμική κλίμακα, ώστε να είναι πιο σαφής

η απεικόνιση.

΄Οπως φαίνεται από τις γραφικές παραστάσεις, η σύγκλιση του hymais ακολουθεί
τη μείωση του εύρους μετάλλαξης συναρτήσει του αριθμού εποχών, όπως αυτή πε-

ριγράφηκε στο κεφάλαιο 8.2. Λόγω αυτού, κατά το πρώτο μισό της εκπαίδευσης ο

αλγόριθμος εντοπίζει την περιοχή του ιδανικού μετώπου Pareto, ενώ κατά το δεύτερο
μισό αφιερώνεται σε βελτιστοποιήσεις σε αυτή την περιοχή. Παρότι η μείωση του μη

κυριαρχούμενου χώρου είναι αρκετά μικρότερη κατά το δεύτερο μισό της εκπαίδευσης,

είναι κρίσιμης σημασίας για τη συνολική επίδοση του συστήματος, δεδομένου ότι οι

διαφορές επίδοσης μεταξύ των αλγορίθμων που εξετάστηκαν είναι σχετικά μικρές στις

περισσότερες περιπτώσεις. Αντιθέτως, οι nsga2 και mocell συγκλίνουν γρηγορότε-
ρα, αλλά ο hymais τους ξεπερνά κατά τα τελευταία στάδια της εκπαίδευσης.

Τα δύο προβλήματα που απεικονίζονται αντιστοιχούν στις δύο ακραίες περιπτώσεις,

ως πρός το μέγεθος του χώρου προβλήματος. Το zdt6, που απεικονίζεται στο (α), είναι
το πρόβλημα με το μικρότερο χώρο και, λόγω αυτού, ο αλγόριθμος συγκλίνει ταχύτερα

από ότι το εύρος του τελεστή μετάλλαξης. Ανάλογη συμπεριφορά παρατηρείται σε όλα

τα προβλήματα με μικρούς χώρους τιμών, δηλαδή στα zdt1, zdt2, zdt3, dtlz2,
dtlz4, dtlz5, dtlz6 και dtlz7.

Απεναντίας, το πρόβλημα sph2, που απεικονίζεται στο (β), είναι το πρόβλημα με το
μεγαλύτερο εύρος τιμών. Στο πρόβλημα αυτό η σύγκλιση ακολουθεί πιστά το εύρος

μετάλλαξης. Ο αλγόριθμος έχει ανάλογη συμπεριφορά σε όλα τα προβλήματα με μεγάλο

χώρο τιμών, δηλαδή τα sph3, zdt4, dtlz1 και dtlz3.

Αξιοσημείωτη είναι η συμπεριφορά του αλγορίθμου στο πρόβλημα kur (σχήμα
9.13), στο οποίο οι αλγόριθμοι δεν καλύπτουν το ίδιο ποσοστό του ιδανικού μετώ-

που. Για το συγκεκριμένο πρόβλημα, η συμπεριφορά των κριτηρίων απόστασης και μη
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Σχήμα 9.13: Σύγκλιση της απόστασης (α) και του μη-κυριαρχούμενου χώρου (β) στο

πρόβλημα kur. Κατά το δεύτερο μισό της εκπαίδευσης η απόσταση του hymais α-
πό το ιδανικό μέτωπο φαίνεται να χειροτερεύει με την πάροδο του χρόνου (α). Στην

πραγματικότητα, ο αλγόριθμος αντικαθιστά λύσεις που βρίσκονται στο κέντρο του με-

τώπου με άλλες που βρίσκονται στα άκρα του. Οι λύσεις αυτές, έστω και αν βρίσκονται

μακρύτερα από το ιδανικό μέτωπο, έχουν σημαντική συμβολή στη συνολική επίδοση

(β)

κυριαρχούμενου χώρου διαφοροποιούνται σημαντικά.

Ως προς τη απόσταση, η συμπεριφορά είναι παρόμοια με εκείνη στο πρόβλημα sph2.
Ο αλγόριθμος πλησιάζει το ιδανικό μέτωπο κατά το πρώτο μισό της εκπαίδευσης. Κατά

το δεύτερο μισό, η απόσταση από το ιδανικό μέτωπο χειροτερεύει ελαφρώς με την

παροδο του χρόνου. Ωστόσο, όπως φαίνεται στο (β), ο μη κυριαρχούμενος χώρος

συνεχίζει να μειώνεται.

Το φαινόμενο αυτό παρουσιάζεται επειδή ο αλγόριθμος, μεταξύ των υποψήφιων μη

κυριαρχούμενων λύσεων, προτιμά εκείνες που βρίσκονται κοντά στα άκρα του μετώ-

που. Τέτοιες λύσεις μπορεί να βρίσκονται κάπως πιο μακριά από το ιδανικό μέτωπο,

αλλά η συνολική συνεισφορά τους είναι εξαιρετικά σημαντική. Αντιθέτως, ο nsga2
και mocell συνεχίζουν να πλησιάζουν το ιδανικό μέτωπο καθ΄ όλη τη διάρκεια της
εκπαίδευσης. Ωστόσο, το ποσοστό του μετώπου που καλύπτουν δεν αυξάνεται, και

συνεπώς η συνολική τους επίδοση είναι σημαντικά χειρότερη από του hymais, πα-
ρότι έχουν συγκρίσιμα αποτελέσματα στο κριτήριο απόστασης. Ανάλογο φαινόμενο

παρουσιάζεται, σε μικρότερο βαθμό, και στο πρόβλημα qv.

Τέλος, στον πίνακα 9.12 αναγράφονται οι χρόνοι εκτέλεσης του hymais στα προ-
βλήματα που εξετάστηκαν. Οι χρόνοι αφορούν τη μέση διάρκεια των 30 εκτελέσεων
σε κάθε πρόβλημα, σε έναν τυπικό Core Duo Pentium. Οι χρόνοι αυτοί συγκρίνονται
με του nsga2, λόγω του ότι είναι ο πιο διαδεδομένος αλγόριθμος στη βιβλιογραφία,
και με τον nnia, ο οποίος βασίζεται σε ανάλογες αρχές λειτουργίας με τον hymais.

΄Οπως φαίνεται από τον πίνακα, οι χρόνοι εκτέλεσης του hymais είναι παρόμοιοι με
αυτούς του nnia και συγκρίσιμοι με του nsga2 στα περισσότερα από τα προβλήματα
που εξετάστηκαν, με εξαίρεση τα προβλήματα dtlz, οπού οι χρόνοι του hymais είναι
αρκετά μεγαλύτεροι.

Πρέπει να σημειωθεί εδώ ότι ο χρόνος εκτέλεσης του hymais καθορίζεται κυριώς
από το μηχανισμό επιλογής λύσεων που αναπτύχθηκε στο 8.3 και, κατα σύνεπεια, από

τον αριθμό μη κυριαρχούμενων κλώνων ανά γενιά της εκπαίδευσης. Ως αποτέλεσμα,
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Πρόβλημα HYMAIS NSGA2 NNIA

ZDT1 462 156 453

ZDT2 421 198 424

ZDT3 439 155 417

ZDT4 371 202 246

ZDT6 441 162 406

DTLZ1 1883 212 598

DTLZ2 3198 317 604

DTLZ3 1677 248 585

DTLZ4 2982 298 602

DTLZ5 1536 276 561

DTLZ6 1741 337 577

DTLZ7 1589 308 594

SPH2 262 147 408

SPH3 302 171 433

QV 1289 215 582

KUR 650 267 512

μηχανολογικό 187.31 · 103 187.04 · 103 187.12 · 103

Πίνακας 9.12: Χρόνοι εκτέλεσης (σε sec) των hymais, nsga2 και nnia στα προβλή-
ματα που εξετάστηκαν. Οι χρόνοι εκτέλεσης του hymais είναι παρόμοιοι με αυτούς
του nnia και συγκρίσιμοι με του nsga2, με εξαίρεση το σύνολο προβλημάτων dtlz

τα sph2 και sph3 παρουσιάζουν τους μικρότερους χρόνους εκτέλεσης, επειδή κατά το
μεγαλύτερο μέρος της εκπαίδευσης, ένας κλώνος κυριαρχεί επί όλων των υπόλοιπων.

Αντιθέτως, στα προβλήματα dtlz2 και dtlz4, τα οποία απαιτούν το μεγαλύτερο χρόνο
εκτέλεσης, ο αλγόριθμος παράγει όλο και περισσότερους μη κυριαρχούμενους κλώνους

καθώς η εκπαίδευση συνεχίζεται, και ο μηχανισμός επιλογής των πιο ομοιόμορφα κα-

τανεμημένων καταναλώνει σημαντικά περισσότερο χρόνο για τον hymais από ότι για
τους άλλους αλγορίθμους. Ωστόσο, αυτό έχει ως αποτέλεσμα της παραγωγή καλύτερα

κατανεμημένων λύσεων (όπως φάνηκε στο σχήμα 9.6), χωρίς ο χρόνος εκτέλεσης να

γίνεται απαγορευτικός.

Τέλος, ίσως η σημαντικότερη διαπίστωση όσον αφορά το χρόνο εκτέλεσης, είναι ότι

οι διαφορές σε πραγματικά προβλήματα είναι αμελητέες. Στα προβλήματα αναφοράς που

εξετάστηκαν, η συνάρτηση αξιολόγησης είναι γνωστή, και η τιμή της παράγεται αναλύ-

τικά. Ως αποτέλεσμα, ο χρόνος που αφιερώνεται σε αυτήν είναι εξαιρετικά μικρός, και

ο συνολικός χρόνος εκτέλεσης καθε αλγορίθμου καθορίζεται από τους μηχανισμούς

επιλογής αντισωμάτων που χρησιμοποιεί. Απεναντίας, σε πραγματικά προβλήματα, η

συνάρτηση δεν είναι γνωστή σε αναλυτική μορφή, αλλά η τιμή της παράγεται μέσω εξο-

μοίωσης. Σε αυτή την περίπτωση, κάθε τέτοιος υπολογισμός καταναλώνει από μερικά

λεπτά έως και αρκετές ώρες. Συνεπώς, το συντριπτικά μεγαλύτερο μέρος του χρόνου

εκτέλεσης αφιερώνεται σε κλήσεις της συνάρτησης αυτής, καθιστώντας τις υπόλοιπες

διαφορές μεταξύ των αλγορίθμων συγκριτικά ασήμαντες. Το γεγονός αυτό γίνεται

εμφανές στους χρόνους εκτέλεσης του μηχανολογικού προβλήματος. Η διαφορά με-

ρικών δευτερολέπτων μεταξύ των αλγορίθμων είναι εντελώς αμελητέα ενώ, αντιθέτως,

η κάλυψη ενός μεγαλύτερου τμήματος του ιδανικού μετώπου είναι εξαιρετικά σημαντι-

κή, δεδομένου ότι αφενός αυτό δεν είναι εκ των προτέρων γνωστό και αφετέρου η

εύρεση του είναι εξαιρετικα χρονοβόρα, και δεν είναι εύκολο να γίνουν επανειλημμένες
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εκτελέσεις του προβλήματος.

9.4.6 Συμπεράσματα

Συνοψίζοντας τα παραπάνω αποτελέσματα, η προτεινόμενη μέθοδος παρουσιάζει τα

καλύτερα αποτελέσματα στην πλειοψηφία των προβλημάτων. Μοιράζεται την καλύτερη

επίδοση με άλλους αλγορίθμους στα πρώτα προβλήματα των συνόλων zdt και dtlz,
ενώ υπερτερεί σε κάποια από τα υπόλοιπα, και έχει σαφώς καλύτερη επίδοση από όλους

τους αλγορίθμους στο τελευταίο σύνολο προβλημάτων που εξετάστηκε, καθώς και στο

μηχανολογικό πρόβλημα. Υποσκελίζεται μόνο σε 2 προβλήματα τα οποία περιγράφονται
από πολυτροπικές συναρτήσεις.

Ως προς την απόσταση από το ιδανικό μέτωπο, η προτεινόμενη μέθοδος εμφανίζει

αποτελέσματα συγκρίσιμα με το καλύτερο στα προβλήματα με μικρό χώρο απόφασης,

ενώ υπερέχει εμφανώς σε προβλήματα με μεγάλο χώρο απόφασης. Η επίδοση αυτή

οφείλεται στον τρόπο με τον οποίο γίνεται η ρύθμιση του εύρους μετάλλαξης βάσει

του πεδίου τιμών της κάθε μεταβλητής, ο οποίος εξασφαλίζει ότι ο αλγόριθμος πρώτα

προσεγγίζει την περιοχή του ιδανικού μετώπου και μετά αφιερώνει το υπόλοιπο της

εκπαίδευσής τους σε τοπικές βελτιστοποιήσεις. Το γεγονός επιβεβαιώνεται και από τη

σύγκλιση του αλγορίθμου, η οποία δείχνει ότι σε μεγάλους χώρους η εκθετική ελάττω-

ση του μη-κυριαρχούμενου χώρου προσεγγίζει σχεδόν απόλυτα το εύρος μετάλλαξης

των μεταβλητών. Σημειώνεται ότι η προτεινόμενη τροποποίηση στον τελεστή μετάλ-

λαξης δεν περιορίζεται σε προβλήματα πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης, αλλά μπορεί

να εφαρμοστεί και σε άλλους τύπους προβλημάτων.

Ως προς την ομοιομορφία της κατανομής των προτεινόμενων λύσεων, η προτεινό-

μενη μέθοδος υστερεί σε σχέση με τους abyss και mocell. Ωστόσο, αυτό δεν είναι
απαραιτήτως μειονέκτημα. Οι λύσεις που βρίσκονται σε περιοχές του προτεινόμενου

μετώπου με σχεδόν σταθερή κλίση δεν παρουσιάζουν ιδιαίτερο ενδιαφέρον ως προς τη

συνεισφορά τους στη συνολική ποιότητα του μετώπου, αφού βελτιώνουν ελάχιστα την

τιμή ενός από τα ζητούμενα, έχοντας αρκετά σημαντικότερες απώλειες ως προς τα υ-

πόλοιπα ζητούμενα. Συνεπώς, ένα σύνολο λύσεων το οποίο είναι απολύτα ομοιόμορφα

κατανεμημένο κατά μήκος τους μετώπου, αν και φαινομενικά βέλτιστο, δεν παρουσιάζει

τη μέγιστη τιμή ως προς τον υπερόγκο που καλύπτει, και συνεπώς δεν είναι απαραίτητα

επιθυμητό. Ο μηχανισμός επιλογής λύσεων του hymais λαμβάνει υπόψη του το γεγο-
νός, παράγοντας ένα σύνολο λύσεων το οποίο, αν και υστερεί ως προς την ομοιομορφία

της κατανομής, υπερτερεί ως προς τον συνολικό όγκο που καλύπτει.

΄Ενα ακόμα κριτήριο αξιολόγησης της κατανομής είναι το τμήμα του ιδανικού με-

τώπου που καλύπτει το σύνολο των προτεινόμενων λύσεων. Στα περισσότερα από τα

προβλήματα που εξετάστηκαν το μέτωπο είναι εύκολο να καλυφθεί στο σύνολό του, και

οι διαφορές δεν είναι εμφανείς. Ωστόσο, στα qv, kur και στο μηχανολογικό πρόβλημα,
που δε συμβαίνει αυτό, ο hymais έχει τα καλύτερα αποτελέσματα, με μεγάλη διαφορά
από το δεύτερο αλγόριθμο. Στα εν λόγω προβλήματα, η εξέλιξη του πληθυσμού των

λύσεων παράγει σημεία τα οποία βρίσκονται συνήθως κοντά στο κέντρο του μετώπου,

και αρκετά σπάνια κοντά στα άκρα του. Το κριτήριο επιλογής που χρησιμοποιεί ο hy-
mais εξασφαλίζει ότι όταν εντοπιστούν τέτοια σημεία θα διατηρηθούν στις επόμενες
γενιές, αφού η συνεισφορά τους στην τιμή του κριτηρίου είναι πολύ μεγαλύτερη από

των υπόλοιπων. Αντιθέτως, οι μέθοδοι επιλογής που χρησιμοποιούν οι υπόλοιποι αλ-

γόριθμοι δεν εξασφαλίζουν κάτι τέτοιο, και αν τα σημείο αυτά απορριφθούν είναι πολύ

δύσκολο να παραχθούν σε επόμενες γενιές.
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΄Οσον αφορά τη σύγκλιση, η συμπεριφορά του hymais καθορίζεται από τη ρύθμιση
του εύρους μετάλλαξης. Σε προβλήματα με μικρό χώρο απόφασης το εύρος αυτό

είναι σχεδόν σταθερό και δεν έχει σημαντική επίδραση, σε μεγαλύτερα όμως οι δύο

ποσότητες σχεδόν ταυτίζονται. Λόγω του φαινομένου αυτού η σύγκλιση του hymais
είναι αρκετά πιο αργή από των υπόλοιπων αλγορίθμων. Η συμπεριφορά αυτή είναι

σκόπιμη, ώστε να δίνεται στον αλγόριθμο αρκετός χρόνος για να πλησιάσει την περιοχή

του ιδανικού μετώπου πριν αναλωθεί σε επιμέρους βελτιστοποιήσεις. Λόγω αυτής της

συμπεριφοράς ο hymais, αν και υστερεί σημαντικά στις πρώτες γενιες της εκπαίδευσης,
υπερβαίνει τους περισσότερους αλγορίθμους στις τελευταίες.

Τέλος, ως προς τους χρόνους εκτέλεσης, ο hymais παρουσιάζει παρόμοιες επιδό-
σεις με τον nnia και συγκρίσιμες με τον nsga2, με εξαίρεση το σύνολο προβλημάτων
dtlz, οπου οι χρόνοι εκτέλεσης είναι αρκετά μεγαλύτεροι. Ωστόσο, ενώ έχουν ως
αποτέλεσμα λύσεις οι οποίες προσεγγίζουν το σχήμα του ιδανικού μετώπου πολύ ι-

κανοποιητικότερα από ότι οι υπόλοιποι αλγόριθμοι, ενώ η διάρκεια της εκπαίδευσης

παραμένει ανεκτή. ΄Αλλωστε, σε πραγματικά προβλήματα οι διαφορές είναι αμελητέες,

αφού αφ΄ ενός οι γενιές της εκπαίδευσης είναι πολύ λιγότερες και αφ΄ ετέρου το με-

γαλύτερο μέρος του χρόνου εκπαίδευσης αφιερώνεται στις εκτέλεσεις της συνάρτησης

αξιολόγησης και όχι στους μηχανισμού επιλογής του αλγορίθμου.
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Η παρούσα διατριβή έχει δύο ανεξάρτητες αφετηρίες, τη διάθεση για διερεύνηση νέων

αλγοριθμικών παραδειγμάτων μηχανικής μάθησης, και το ενδιαφέρον για συγκεκριμένες

κατηγορίες προβλημάτων του κλάδου. Μεταξύ των πρόσφατων αλγοριθμικών παρα-

δειγμάτων που εμπνέονται από φυσικούς μηχανισμούς, ένα από τα πλέον ενδιαφέροντα

είναι τα Τεχνητά Ανοσοποιητικά Συστήματα, τα οποία εμπνέονται από το ανθρώπινο

ανοσοποιητικό σύστημα, και τους τρόπους με τους οποίους αυτό προστατεύει το οργα-

νισμό από παθογόνους μικροοργανισμούς. Παρά τα ενδιαφέροντα χαρακτηριστικά που

παρουσιάζουν, τα συστήματα αυτής της κατηγορίας δεν έχουν χρησιμοποιηθεί εκτενώς

σε προβλήματα μηχανικής μάθησης. ΄Οσον αφορά τις εφαρμογές, το πρόβλημα της πο-

λυκριτηριακής βελτιστοποίησης παρουσιάζει όλο και μεγαλύτερη σημασία τα τελευταία

χρόνια, όπως αποδεικνύεται από τον συνεχώς αυξανόμενο αριθμό δημοσιεύσεων που

το αφορούν. Παράλληλα, η ταξινόμηση προτύπων συνεχίζει να είναι το κυριότερο πρό-

βλημα μηχανικής μάθησης, και η προσαρμογή των μεθόδων επίλυσής του στην αύξηση

της πολυπλοκότητας των προβλημάτων που το αφορούν είναι εξαιρετικής σημασίας.

Στόχος της διατριβής είναι η διερεύνηση των Τεχνητών Ανοσοποιητικών Συστημάτων

και η προσαρμογή τους στα προβλήματα αυτά.

Η διατριβή ξεκινά από μία επισκόπηση του ανοσοποιητικού συστήματος από βιο-

λογική σκοπιά. ΄Οπως διαπιστώνεται από αυτήν, το ανοσοποιητικό σύστημα εμφανίζει

μία σειρά από ιδιότητες, όπως ικανότητα αναγνώρισης, μάθησης, γενίκευσης και ανοχή

σε θόρυβο, οι οποίες είναι εξαιρετικά ενδιαφέρουσες από αλγοριθμικής άποψης, και

συνεπώς αποτελεί κατάλληλο πεδίο έμπνευσης για τη δημιουργία αντίστοιχων μεθο-

δολογιών. Παράλληλα, η γνώση του τρόπου λειτουργίας του δεν είναι πλήρης, άλλα

αποτελείται από αποσπασματικές περιγραφές κάποιων επιμέρους μηχανισμών, ενώ πα-

ραμένει άγνωστος ο τρόπος με τους οποίους αυτοί συνδυάζονται. Το γεγονός αυτό

μπορεί να θεωρηθεί ως πρόβλημα, αλλά παράλληλα παρέχει την ελευθερία επιλογής

και συνδυασμού τους κατά τη δημιουργία αλγορίθμων, κατά τον τρόπο που κρίνεται

καταλληλότερος για κάθε περίπτωση. Η οπτική αυτή επιβεβαιώνεται εξετάζοντας στη

συνέχεια τους υπάρχοντες αλγορίθμους. ΄Οπως διαπιστώνεται, σε αντίθεση με άλλους

αλγορίθμους που εμπνέονται από τη φύση, τα Τεχνητά Ανοσοποιητικά Συστήματα δεν

αποτελούν ένα ενιαίο υπολογιστικό παράδειγμα, αλλά μία ευρύτερη οικογένεια αλγο-

ρίθμων, οι οποίοι μοιράζονται ορισμένους κοινούς μηχανισμούς, εμφανίζοντας ωστόσο

περισσότερες διαφορές παρά ομοιότητες μεταξύ τους. Το μόνο κοινό σημείο είναι ότι τα

πειραματικά αποτελέσματα των γνωστότερων αλγοριθμων της κατηγορίας αποτελούν

περισσότερο ενδείξεις του τρόπου λειτουργίας τους, παρά λύσεις σε καίρια προβλήματα.

Ωστόσο, οι μηχανισμοί που ενσωματώνουν παρέχουν αρκετά μεγάλο εύρος επιλογών,
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και διαφαίνεται ότι με καταλληλότερη εφαρμογή τους μπορούν να δώσουν ικανοποιητικά

αποτελέσματα σε προβλήματα μεγαλύτερης κλίμακας. Ως πεδία εφαρμογης επιλέγονται

η ταξινόμηση προτύπων και η πολυκριτηριακή βελτιστοποίηση.

Για το πρόβλημα της ταξινόμησης προτύπων, γίνεται αρχικά επισκόπηση των βασι-

κών κατηγοριών αλγορίθμων, με έμφαση στους ταξινομητές που βασίζονται σε κανόνες.

Τα συστήματα αυτής της κατηγορίας παρουσιάζουν πολύ ικανοποιητικές επιδόσεις, ε-

νώ παράλληλα οι κανόνες που παράγουν έχουν διαισθητική ερμηνεία, και μπορούν να

χρησιμεύσουν για την καλύτερη κατανόηση των προβλημάτων στα οποία εφαρμόζονται.

Παρουσιάζουν ωστόσο μεγάλη πολυπλοκότητα στην εύρεση ενός τέτοιου συνόλου κα-

νόνων. Για την αντιμετώπιση της πολυπλοκότητας αυτής, γίνεται στην πλειοψηφία

των περιπτώσεων χρήση εξελικτικών αλγορίθμων. Η αναζήτηση ωστόσο περιπλέκεται

από το γεγονός ότι πρέπει ταυτόχρονα να βελτιστοποιηθεί η ατομική καταλληλότητα

των κανόνων που αποτελούν τον ταξινομητή, και η μεταξύ τους συνεργασία. Οι δύο

γνωστότερες υποκατηγορίες τέτοιων συστήματων, οι ταξινομητές τύπου Michigan και
Pittsburg, δίνουν μεγαλύτερη έμφαση σε ένα από τα δύο ζητούμενα, ενώ αποδοτικό-
τερο συμβιβασμό τους επιτυγχάνουν οι ταξινομητές τύπου Inductive Rule Learning
(IRL). Παράλληλα, οι ταξινομητές όλων των παραπάνω κατηγοριών εμφανίζουν συ-
χνά φαινόμενα υπερ-εκπαίδευσης, τα οποία επιλύονται σε κάποιο βαθμό με τη χρήση

ασαφών συναρτήσεων συμμετοχής. Ο ασαφής χαρακτήρας των κανόνων ωστόσο, εί-

ναι ασύμβατος με την προσέγγιση IRL, και τα πλεονεκτήματα που αυτή συνεπάγεται.
Τέλος, όλοι οι ταξινομητές που βασίζονται σε κανόνες εμφανίζουν μειωμένη απόδο-

ση σε προβλήματα που περιγράφονται από μεγάλο αριθμό χαρακτηριστικών, είτε λόγω

της εγγενώς ακατάλληλης μορφής των κανόνων τους, είτε λόγω της ανεπάρκειας των

μηχανισμών που χρησιμοποιούν για τον εντοπισμό τους.

Με αφορμή τη διαπίστωση των παραπάνω προβλημάτων, προτείνεται ταξινομητής

προτύπων βασισμένος σε Τεχνητό Ανοσοποιητικό Δίκτυο. Εισάγοντας τροποποίηση

στο υπολογιστικό παράδειγμα, βάσει της οποίας στόχος της είναι η εξουδετέρωση, και

όχι η αναγνώριση των αντιγόνων, όπως συμβαίνει στους υπάρχοντες αλγορίθμους, η

προτεινόμενη μέθοδος καθίστα δυνατή τη γενίκευση της προσέγγισης IRL σε αλγορίθ-
μους που βασίζονται σε ασαφείς κανόνες. Παράλληλα, προτείνεται μορφή κανόνα που

βασίζεται σε γενίκευση του ορισμού της έλλειψης σε μεγάλο αριθμό διαστάσεων, σε

συνδυασμό με ασαφές κριτήριο αξιολόγησης που συνδυάζει το ποσοστό θετικών προτύ-

πων που καλύπτουν οι κανόνες, ώστε να βελτιώνεται η ικανότητα ταξινόμησης, και το

μέγεθος τους, ώστε να αποφεύγεται η δημιουργία κανόνων μικρού μεγέθους, οι οποίοι

προκαλούν φαινόμενα υπερ-εκπαίδευσης. Επιπλεόν, το προτεινόμενο κριτήριο αξιολό-

γησης σταθμίζεται κατά τον βαθμό στον οποίο έχουν αντιμετωπιστεί τα αντιγόνα που

καλύπτει ο κανόνας, ενισχύοντας με τον τρόπο αυτό τη σταδιακή κάλυψη νέων περιο-

χών του χώρου του προβλήματος. Η αναζήτηση αυτή υποβοηθείται και από τον τρόπο

αρχικοποίησης των κανόνων που προτείνεται, ο οποίος, σε αντίθεση με τις μεθόδους

αρχικοποίησης των περισσότερων αλγορίθμων, τοποθετεί τους νέους κανόνες στο κέ-

ντρο των περιοχών που έχουν καλυφθεί σε μικρότερο βαθμό. Τέλος, συμπληρωματικά

με τους παραπάνω μηχανισμούς, οι κανόνες που αποτελούν τον ταξινομητή ελέγχονται

περιοδικά ως προς την ικανότητα ταξινόμησης, το μέγεθος και την ομοιότητά τους με

άλλους κανόνες, και αφαιρούνται στην περίπτωση που υστερούν σημαντικά ως προς

κάποιο από αυτά τα κριτήρια. Με τον τρόπο αυτό, ενισχύεται η βελτίωση της μέσης

ποιότητας του πληθυσμού με την πάροδο του χρόνου, ενώ παράλληλα εξασφαλίζεται ο

συμπληρωματικός τους χαρακτήρας.

Η πειραματική αξιολόγηση τη μεθόδου επιβεβαιώνει ότι οι βασικοί της στόχοι επι-
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τυγχάνονται. Η μέθοδος εμφανίζει συγκρίσιμα αποτελέσματα με τους ανταγωνιστικούς

αλγορίθμους στα γνωστότερα προβλήματα της βιβλιογραφίας. Ωστόσο, η αξιολόγηση

δεν περιορίζεται σε αυτά, αλλά επεκτείνεται και σε προβλήματα με πολύ μεγαλύτερο

αριθμό χαρακτηριστικών και κατηγορίων. Στα προβλήματα αυτά, η προτεινόμενη μέθο-

δος υπερτερεί σαφώς των ανταγωνιστικών, εμφανίζοντας σημαντική διαφορά σε σχέση

με τους αλγορίθμους που βασίζονται σε IRL και ασαφείς κανόνες, και ακόμα μεγαλύτε-
ρη σε σχέση με αλγορίθμους που βασίζονται σε προσεγγίσεις Pittsburg και Michigan.
Το γεγονός επιβεβαιώνει τόσο ότι οι ασαφείς κανόνες και τα συστήματα IRL παρου-
σιάζουν ανώτερες επιδόσεις από τους αλγορίθμους των δύο άλλων κατηγοριών, όσο

και ότι η προτεινόμενη μέθοδος συνδυάζει σε μεγάλο βαθμό τα πλεονεκτήματά τους.

Επιπλέον, η προτεινόμενη μέθοδος, εκτός από αυξημένα ποσοστά επιτυχίας, εμφανίζει

και μικρότερο πλήθος κανόνων από τους υπόλοιπους αλγορίθμους. Τέλος, σε όλα τα

προβλήματα παρουσιάζει αποτελέσματα σχεδόν ισάξια με αυτά των μηχανών διανυσμα-

τικής υποστήριξης, ενώ ταυτόχρονα παράγει πολύ απλούστερους κανόνες και απαιτεί

σημαντικά μικρότερους χρόνους εκτέλεσης.

Σε μελλοντική επέκταση της μεθόδου ενσωματωθούν σε αυτήν μηχανισμοί που θα

εξετάζουν τη σχετική σημασία των χαρακτηριστικών που περιγράφουν το πρόβλημα.

Στην παρούσα κατάσταση ο αλγόριθμος, όπως και όλοι οι υπόλοιποι που εξετάστηκαν,

θεωρεί όλα τα χαρακτηριστικά ισοδύναμα. Ωστόσο, κάτι τέτοιο δεν ισχύει γενικά. Σε

κάποια από τα προβλήματα ορισμένα χαρακτηριστικά έχουν αμελητέα επίδραση στην

ταξινόμηση, ενώ σε άλλα λειτουργούν αρνητικά. Συνεπώς χρειάζεται να προστεθούν

στον αλγόριθμο μηχανισμοί για την αντιμετώπιση του φαινομένου, είτε εκ των προτέ-

ρων, με κάποια στατιστική προεπεξεργασία των δεδομένων, είτε κατά τη διάρκεια της

εκπαίδευσης, με την παράλληλη εξέλιξη κάποιου διανύσματος που θα εκφράζει τη σχετι-

κή σημασία αυτών των χαρακτηριστικών. Επιπλεόν, θα δοθεί δυνατότητα η μετάλλαξη

να καθιστά κάποια από αυτά ανενεργά.

΄Οσον αφορά το πρόβλημα της πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης, η επίλυσή του

ανάγεται σε δύο στόχους, την ελαχιστοποίηση της απόστασης των προτεινόμενων λύ-

σεων από το ιδανικό μέτωπο Pareto, και τη μεγιστοποίηση της ποικιλομορφίας τους. ΄Ο-
πως φάνηκε από την επισκόπηση, όλοι οι υπάρχοντες αλγόριθμοι αντιμετωπίζουν αυτά

τα δύο ζητούμενα κατά ενιαίο τρόπο, είτε ενσωματώνοντας και τα δύο στον υπολογισμό

της τιμής καταλληλότητας, με κάποια αυθαίρετη σχετική βαρύτητα, είτε χρησιμοποιώ-

ντας την κατανομή ως κριτήριο επιλογής μεταξύ μη κυριαρχούμενων λύσεων. Επιπλέον,

εμφανίζουν προβλήματα και στις δύο συνιστώσες του προβλήματος. ΄Οσον αφορά την

απόσταση από το ιδανικό μέτωπο, όλοι οι υπάρχοντες αλγόριθμοι αντιμετωπίζουν την

αναζήτηση των βέλτιστων λύσεων κατά τρόπο ενιαίο για όλα τα προβλήματα, χωρίς να

λαμβάνουν υπόψη τον εύρος τιμών των χαρακτηριστικών απόφασης, και βάσει παραμέ-

τρων που ορίζονται εμπειρικά. Το αποτέλεσμα είναι να εμφανίζουν μειωμένη ικανότητα

αναζήτησης σε χώρους με πολύ μεγαλύτερο αριθμό χαρακτηριστικών. ΄Οσον αφορά

την κατανομή τους, όλα τα κριτήρια βασίζονται, σε διάφορες παραλλαγές, στη μεγι-

στοποίηση της ομοιομορφίας της. Ωστόσο, κάτι τέτοιο δεν είναι απαραίτητα επιθυμητό,

αφού διαφορετικές περιοχές του ιδανικού μετώπου μπορεί να εμφανίζουν διαφορετική

κλίση, και συνεπώς μικρότερη ή μεγαλύτερη πυκνότητα σημείων να απαιτείται για να

αποδώσει ικανοποιητικά το σχήμα τους. Επιπλέον, σημεία που βρίσκονται κοντά στα

άκρα του μετώπου είναι εξαιρετικά σημαντικό να διατηρούνται στον πληθυσμό, αφού

αυξάνουν σημαντικά το τμήμα του ιδανικού μετώπου που καλύπτει η υποψήφια λύση.

Με αφορμή τις παραπάνω επισημάνσεις, προτείνεται μέθοδος η οποία αντιμετωπί-

ζει την κυριαρχία κατά Pareto και την κατανομή των υποψήφιων λύσεων ως εγγενώς
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Κεφάλαιο 10. Επίλογος

διαφορετικά ζητούμενα, και εκτελεί επιλογή των καλύτερων λύσεων σε δύο στάδια,

χρησιμοποιώντας ανεξάρτητα κριτήρια. Για την αποτελεσματικότερη αναζήτηση του

χώρου απόφασης προτείνεται τρόπος ρύθμισης του τελεστή μετάλλαξης, ο οποίος κα-

θορίζει το εύρος της ανάλογα με τη γενιά της εκπαίδευσης και το πεδίο ορισμού της

κάθε μεταβλητής. Η προτεινόμενη μέθοδος εξετάζει την επίδραση που έχει το εύ-

ρος τιμών της κάθε μεταβλητής του χώρου απόφασης στον αντικειμενικό χώρο του

προβλήματος, και στη συνέχεια καθορίζει το ρυθμό του εύρους μεταβολής στο χώρο

αποφασης ώστε να επιτευχθεί αυτή η συμπεριφορά. Η ρύθμιση γίνεται κατά τρόπο

που ο αλγόριθμος να αφιερώνεται στον εντοπισμό της περιοχής του ιδανικού μετώπου

κατά το πρώτο μισό της εκπαίδευσης, και σε τοπικές βελτιστοποιήσεις κατά την υπό-

λοιπη διάρκειά της. ΄Οσον αφορά την κατανομή της προτεινόμενης λύσης, προτείνεται

κριτήριο βασισμένο στον συνολικό υπερ-όγκο που καλύπτει το μέτωπο σε σχέση με

κάποιο σημείο αναφοράς. Αντί να γίνει απευθείας χρήση του κριτηρίου για την επιλογή

των λύσεων, πράγμα που θα απαιτούσε απαγορευτικό πλήθος συνδυασμών, ορίζεται

προσεγγιστικό κριτήριο το οποίο υπολογίζει την ατομική συνεισφορά κάθε λύσης στο

κριτήριο αυτό, και αφαιρεί τις λύσεις με τη μικρότερη συνεισφορά. Με το κριτήριο

αυτό επιτυγχάνεται, αφενός τα σημεία που επιλέγονται, αν και λιγότερο ομοιόμορφα

κατανεμημένα σε ορισμένες περιπτώσεις, να προσεγγίζουν ικανοποιητικότερα το σχή-

μα του ιδανικού μετώπου, και αφετέρου τα ακραία σημεία να διατηρούνται πάντα στον

πληθυσμό, αφού έχουν πολύ μεγάλη συνεισφορά στην τιμή του.

΄Οπως αποδεικνύεται από την πειραματική αξιολόγηση, οι τροποποίησεις που προ-

τείνονται επιτυγχάνουν τους στόχους τους. Ως προς την απόσταση από το ιδανικό

μέτωπο, η μέθοδος έχει ανταγωνιστικά αποτελέσματα σε όλα τα προβλήματα, ενώ

υπερτερεί σαφώς σε εκείνα που παρουσιάζουν μεγάλους χώρους απόφασης. Η αναζή-

τηση του χώρους αυτούς ακολουθεί πιστά τη ρύθμιση του εύρους μετάλλαξης, όπως

αποδεικνύεται από τα διαγράμματα σύγκλισης, προσεγγίζοντας το ιδανικό μέτωπο με

πιο αργό ρυθμό από τους υπόλοιπους αλγορίθμους, αλλά παρουσιάζοντας καλύτερα

αποτελέσματα στο τέλος της εκπαίδευσης. Ως προς την κατανομή των προτεινόμενων

λύσεων, η μέθοδος υστερεί σε ομοιομορφία σε ορισμένα από τα προβλήματα, αλλά

όπως αποδεικνύεται απο τα υπόλοιπα κριτήρια, η ομοιομορφία δεν είναι απαραιτήτως

επιθυμητή, και οι προτεινόμενες λύσεις υπερτερούν ως προς το συνολικό όγκο που

καλύπτουν. Επιπλέον, ιδιαίτερα εμφανής είναι η υπεροχή της ως προς το τμήμα του

ιδανικού μετώπου που καλύπτει, αφού υπερβαίνει κατά πολύ όλους τους υπόλοιπους

αλγορίθμους ως προς αυτό το κριτήριο. Τέλος, η επιλογή τους διαχωρισμού της α-

ξιολόγησης των λύσεων σε δύο στάδια, έχει θετική επίδραση στις επιδόσεις, αφού,

σε ορισμένα προβλήματα, ο αλγόριθμος απορρίπτει λύσεις που βρίσκονται πλησιέστερα

στο ιδανικό μέτωπο για να επιλέξει άλλες που, παρά τη μεγαλύτερη απόστασή τους,

έχουν μεγαλύτερη συμβολή στη συνολική ποιότητα της λύσης.

Σε μελλοντική επέκταση του αλγορίθμου θα δοθεί έμφαση στην αποτελεσματικό-

τερη αναζήτηση σε προβλήματα με πολυτροπικές συναρτήσεις αξιολόγησης, αφού αυτά

ήταν τα μοναδικά προβλήματα στα οποία παρουσίασε μειωμένη επίδοση. Επιπλεόν, θα

εξεταστούν προβλήματα με μεγαλύτερο αριθμό ζητουμένων. Σε τέτοια προβλήματα,

καθώς ο αριθμός των ζητουμένων αυξάνεται, σχεδόν όλες οι υποψήφιες λύσεις γί-

νονται μη-κυριαρχούμενες ως προς κάποιο κριτήριο, και συνεπώς όλοι οι αλγόριθμοι

που βασίζονται σε κυριαρχία κατά Pareto εμφανίζουν μειωμένες επιδόσεις. Χρειάζεται
συνεπώς να ενσωμάτωθούν και άλλα κριτήρια που θα λειτουργούν ως ενισχυτικά της

κυριαρχίας κατά Pareto για την επιλογής των βέλτιστων λύσεων.
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Παράρτημα Αʹ

Συμπληρωματικά αποτελέσματα

προβλημάτων ταξινόμησης

Στο παράρτημα αυτό παρατίθενται συμπληρωματικά στοιχεία για τα προβλήματα που

εξετάστηκαν στο κεφάλαιο 6. Συγκεκριμένα, για το ποσοστό ορθών ταξινομήσεων

καταγράφονται τα αποτελέσματα των αλγορίθμων στο σύνολο εκτέλεσης και δίνονται

πίνακες με τις τιμές κατάταξης των αλγορίθμων ανά πρόβλημα για καθεμία από τις

στατιστικές δοκιμές που εξετάστηκαν.

Επιπλέον, δίνονται όλα τα αποτελέσματα που αφορούν το κριτήριο kappa και παρα-
λείφθηκαν από το κεφάλαιο 6 χάριν συντομίας.

Αʹ.1 Συμπληρωματικά στοιχεία που αφορούν το

κριτήριο precision
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Παράρτημα Αʹ. Συμπληρωματικά αποτελέσματα προβλημάτων ταξινόμησης

dataset RIPPER GASSIST UCS SLAVE AICELL SVM

iris 99.50 98.50 93.67 97.83 97.50 98.33

pima 84.11 81.90 84.66 79.75 79.47 79.47

wisconsin 98.16 98.82 98.60 97.91 98.28 98.65

wine 99.30 99.30 97.89 97.90 99.57 99.44

vehicle 86.32 69.77 98.26 75.48 97.24 85.17

steelplates 88.44 63.34 97.55 76.71 97.94 77.48

ionosphere 98.08 97.51 98.01 95.66 96.74 94.38

satellite 96.55 80.00 96.90 83.55 98.35 91.6

optdigits 98.46 56.68 88.44 93.62 99.90 99.84

libra 87.85 32.29 99.93 89.77 96.32 83.81

musk 94.22 91.28 100.00 88.87 95.19 100

dna 96.71 88.50 77.71 96.50 97.21 99.07

semeion 95.31 45.04 73.71 90.55 98.57 100

usps 98.22 49.88 61.08 84.81 95.80 97.21

protein 73.50 48.14 58.32 73.45 65.91 69.97

madelon 81.80 50.00 95.35 67.00 81.15 74.85

isolet 95.32 3.85 46.54 86.07 90.96 99.85

mfeat 98.80 10.00 80.16 97.39 99.29 100

Πίνακας Αʹ.1: Επιδόσεις των αλγορίθμων στο σύνολο εκπαίδευσης (precision)

dataset RIPPER GASSIST UCS SLAVE AICELL

iris 3 4 5 1.5 1.5

pima 5 4 2 1 3

wisconsin 5 3 2 4 1

wine 5 4 2 3 1

vehicle 3 4 1 5 2

steelplates 2 5 1 4 3

ionosphere 4 2 5 3 1

satellite 3 5 2 4 1

optdigits 2 5 4 3 1

libra 4 5 3 2 1

musk 5 3 2 1 4

dna 3 4 5 1 2

semeion 3 5 4 2 1

usps 2 4 5 3 1

protein 2 4 5 3 1

madelon 3.5 5 3.5 2 1

isolet 3 5 4 2 1

mfeat 3 5 4 2 1

mean 3.361 4.222 3.305 2.583 1.527

Πίνακας Αʹ.2: Δοκιμή Friedman (precision)
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Παράρτημα Αʹ. Συμπληρωματικά αποτελέσματα προβλημάτων ταξινόμησης

dataset RIPPER GASSIST UCS SLAVE AICELL

iris 53 59 69 35.5 35.5

pima 70 54 43 37 49

wisconsin 58 56 50 57 48

wine 64 61 55 60 29

vehicle 51 67 30 72 32

steelplates 44 74 27 47 45

ionosphere 63 42 66 46 38

satellite 52 73 34 71 23

optdigits 12 83 81 17 7

libra 65 86 28 16 10

musk 78 39 25 24 68

dna 21 22 85 19 20

semeion 18 84 82 15 3

usps 11 80 87 13 5

protein 26 75 76 62 14

madelon 40.5 79 40.5 33 31

isolet 6 89 88 2 1

mfeat 9 90 77 8 4

mean 41.194 67.388 57.972 35.25 25.694

Πίνακας Αʹ.3: Δοκιμή Aligned ranks (precision)

dataset RIPPER GASSIST UCS SLAVE AICELL

iris 10.5 14 17.5 5.25 5.25

pima 17.5 14 7 3.5 10.5

wisconsin 5 3 2 4 1

wine 25 20 10 15 5

vehicle 18 24 6 30 12

steelplates 16 40 8 32 24

ionosphere 8 4 10 6 2

satellite 21 35 14 28 7

optdigits 26 65 52 39 13

libra 56 70 42 28 14

musk 50 30 20 10 40

dna 36 48 60 12 24

semeion 45 75 60 30 15

usps 32 64 80 48 16

protein 22 44 55 33 11

madelon 31.5 45 31.5 18 9

isolet 51 85 68 34 17

mfeat 54 90 72 36 18

mean 3.067 4.502 3.596 2.407 1.425

Πίνακας Αʹ.4: Δοκιμή Quade (precision)
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Παράρτημα Αʹ. Συμπληρωματικά αποτελέσματα προβλημάτων ταξινόμησης

dataset RIPPER GASSIST UCS SLAVE AICELL SVM

iris 0.9925 0.9775 0.9051 0.9675 0.9625 0.9750

pima 0.5446 0.4813 0.5604 0.4197 0.4117 0.4117

wisconsin 0.9474 0.9663 0.9600 0.9403 0.9508 0.9614

wine 0.9884 0.9884 0.9649 0.9651 0.9928 0.9907

vehicle 0.8157 0.5928 0.9766 0.6697 0.9628 0.8002

steelplates 0.8230 0.4388 0.9625 0.6435 0.9685 0.6553

ionosphere 0.9465 0.9306 0.9446 0.8791 0.9092 0.8434

satellite 0.9549 0.7386 0.9595 0.7850 0.9784 0.8902

optdigits 0.9829 0.5177 0.8713 0.9290 0.9989 0.9982

libra 0.8698 0.2745 0.9993 0.8904 0.9606 0.8265

musk 0.8671 0.7995 1.0000 0.7441 0.8894 1.0000

dna 0.9302 0.7561 0.5272 0.9258 0.9408 0.9803

semeion 0.9478 0.3882 0.7073 0.8948 0.9841 1.0000

usps 0.9787 0.4006 0.5346 0.8184 0.9498 0.9666

protein 0.5079 0.0371 0.2261 0.5070 0.3670 0.4424

madelon 0.6360 0.0000 0.9070 0.3400 0.6230 0.4970

isolet 0.9513 0.0000 0.4440 0.8551 0.9060 0.9984

mfeat 0.9867 0.0000 0.7796 0.9710 0.9921 1.0000

Πίνακας Αʹ.5: Επιδόσεις των αλγορίθμων στο σύνολο εκπαίδευσης (kappa)

Αʹ.2 Συμπληρωματικά στοιχεία που αφορούν το

κριτήριο kappa
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Παράρτημα Αʹ. Συμπληρωματικά αποτελέσματα προβλημάτων ταξινόμησης

dataset RIPPER GASSIST UCS SLAVE AICELL SVM

iris 0.9201 0.9100 0.8700 0.9501 0.9501 0.9699

pima 0.1340 0.2311 0.2612 0.2870 0.2443 0.3160

wisconsin 0.8780 0.8868 0.8994 0.8865 0.9037 0.9051

wine 0.8418 0.8508 0.8692 0.8601 0.9350 0.9459

vehicle 0.5653 0.5254 0.6130 0.5063 0.6007 0.7317

steelplates 0.5276 0.4131 0.5780 0.5218 0.5230 0.6141

ionosphere 0.6986 0.7783 0.6827 0.7621 0.7955 0.8153

satellite 0.7966 0.7400 0.8217 0.7501 0.8656 0.8493

optdigits 0.8538 0.4802 0.4988 0.8176 0.9708 0.9472

libra 0.5090 0.2113 0.5744 0.6220 0.7410 0.7350

musk 0.3138 0.5362 0.5990 0.6038 0.4189 0.4635

dna 0.7567 0.7372 0.0198 0.7800 0.7783 0.8782

semeion 0.7064 0.3418 0.3766 0.7312 0.9263 0.9077

usps 0.8164 0.3827 0.2003 0.7349 0.8939 0.9065

protein 0.2274 0.0159 0.0153 0.1188 0.3377 0.4253

madelon 0.2034 0.0000 0.2034 0.2166 0.2466 0.2232

isolet 0.7171 0.0000 0.0147 0.7797 0.8933 0.9606

mfeat 0.8978 0.0000 0.5950 0.9012 0.9722 0.9794

Πίνακας Αʹ.6: Επιδόσεις των αλγορίθμων στο σύνολο αξιολόγησης (kappa)

algorithm friedman aligned quade

ripper 3.361 41.91 3.1081
gassist 4.222 66.22 4.4444
UCS 3.305 58.75 3.6578
Slave 2.583 35.36 2.3157
Immune 1.527 25.25 1.4736
value 29.222 14.836 11.8358
distribution χ2(4) χ2(4) F (4, 68)
p-value 7.0454 · 10−6 5.051 · 10−3 2.356 · 10−7

Πίνακας Αʹ.7: Στατιστικές δοκιμές Friedman, Aligned ranks και Quade για τη συνο-
λική κατάταξη των αλγορίθμων (kappa)
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Παράρτημα Αʹ. Συμπληρωματικά αποτελέσματα προβλημάτων ταξινόμησης

algorithm R+ R− z-value p-value h
rank sum (kappa)

ripper 383 283 1.5661 0.1173 0
gassist 420.5 245.5 2.7534 0.0059 1
ucs 413 253 2.5153 0.0119 1
slave 375.5 290.5 1.3289 0.1839 0
svm 320 346 −0.3955 0.6925 0

signed rank (kappa)

ripper 170 1 3.6804 2.3283 · 10−4 1
gassist 162 9 3.3316 8.6348 · 10−4 1
ucs 149 22 2.7654 0.0057 1
slave 130 23 2.5326 0.0113 1
svm 36 135 −2.156 0.0311 1

Πίνακας Αʹ.8: Στατιστικές δοκιμές Wilcoxon rank-sum και signed-rank για την κατά
ζεύγη σύγκριση των αλγορίθμων (kappa

rank z-value p-value

Friedman
ripper 3 3.47850 5.0422 · 10−4

gassist 4 5.11234 3.1818 · 10−7

ucs 2 3.37309 7.4328 · 10−4

slave 1 2.00277 4.5201 · 10−2

Aligned ranks
ripper 2 1.9138 5.5633 · 10−2

gassist 4 4.7049 2.5387 · 10−6

ucs 3 3.8469 1.1961 · 10−4

slave 1 1.1610 2.4560 · 10−1

Quade
ripper 2 1.9246 5.427 · 10−2

gassist 4 3.4980 4.686 · 10−4

ucs 3 2.5718 1.011 · 10−2

slave 1 0.9915 3.214 · 10−1

Πίνακας Αʹ.9: Post-hoc στατιστικές δοκιμές Friedman, Aligned ranks και Quade για
τη συνολική κατάταξη των αλγορίθμων (kappa)
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Παράρτημα Αʹ. Συμπληρωματικά αποτελέσματα προβλημάτων ταξινόμησης

ripper gassist UCS Slave Immune SVM
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Σχήμα Αʹ.1: Θηκογράμματα με τις επιδόσεις όλων των ταξινομητών σε όλα τα προβλή-

ματα για το κριτήριο kappa
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Παράρτημα Βʹ

Αναλυτικά αποτελέσματα

προβλημάτων πολυκριτηριακής

βελτιστοποίησης

Στο σημείο αυτό παρατίθενται τα αναλυτικά αποτελέσματα και οι στατιστικοί έλεγχοι

για όλα τα προβλήματα που εξετάστηκαν στο κεφάλαιο 9. Για κάθε πρόβλημα δίνονται

τα θηκογράμματα της κάθε μετρικής και οι συγκρίσεις όλων των εκτελέσεων όλων των

αλγορίθμων με τις εκτελέσεις του HYMAIS. Σημειώνεται ότι το κριτήριο κατανομής
δεν ορίζεται για τα προβλήματα 3 διαστάσεων.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

ZDT1

Αλγόριθμος
distance diversity non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

SPEA2 900 : 0 2.87 · 10−11 0 : 900 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOEAD 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

ABYSS 396 : 504 4.24 · 10−1 0 : 900 2.87 · 10−11 495 : 405 5.05 · 10−1

MOCELL 229 : 671 1.11 · 10−3 0 : 900 2.87 · 10−11 256 : 644 4.22 · 10−2

NNIA 473 : 427 7.39 · 10−1 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.1: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (ZDT1)
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Σχήμα Βʹ.1: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα ZDT1.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

ZDT2

Αλγόριθμος
distance diversity non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

SPEA2 900 : 0 2.87 · 10−11 0 : 900 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOEAD 900 : 0 2.87 · 10−11 2 : 897 3.59 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

ABYSS 414 : 486 5.94 · 10−1 0 : 900 2.87 · 10−11 416 : 484 6.17 · 10−1

MOCELL 295 : 605 2.17 · 10−2 0 : 900 2.87 · 10−11 254 : 646 3.80 · 10−3

NNIA 466 : 434 8.15 · 10−1 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.2: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (ZDT2)
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Σχήμα Βʹ.2: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα ZDT2.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

ZDT3

Αλγόριθμος
distance diversity non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

SPEA2 900 : 0 2.87 · 10−11 0 : 900 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOEAD 234 : 666 1.4 · 10−3 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

ABYSS 630 : 270 7.78 · 10−3 0 : 900 2.87 · 10−11 853 : 47 2.61 · 10−9

MOCELL 560 : 340 1.03 · 10−1 0 : 900 2.87 · 10−11 672 : 228 9.90 · 10−5

NNIA 722 : 178 5.69 · 10−5 839 : 61 8.67 · 10−9 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.3: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (ZDT3)
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Σχήμα Βʹ.3: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα ZDT3.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

ZDT4

Αλγόριθμος
distance diversity non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 605 : 295 2.17 · 10−2 900 : 0 2.87 · 10−11 738 : 162 2.06 · 10−5

SPEA2 457 : 443 9.21 · 10−1 0 : 900 2.87 · 10−11 526 : 374 2.58 · 10−1

MOEAD 900 : 0 2.87 · 10−11 855 : 45 2.12 · 10−9 900 : 0 2.87 · 10−11

ABYSS 714 : 186 8.66 · 10−5 0 : 900 2.87 · 10−11 765 : 135 3.20 · 10−6

MOCELL 3 : 897 3.59 · 10−11 0 : 900 2.87 · 10−11 11 : 889 8.77 · 10−11

NNIA 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.4: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (ZDT4)
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Σχήμα Βʹ.4: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα ZDT4.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

ZDT6

Αλγόριθμος
distance diversity non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

SPEA2 900 : 0 2.87 · 10−11 634 : 266 6.37 · 10−6 900 : 0 2.87 · 10−11

MOEAD 0 : 900 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

ABYSS 900 : 0 2.87 · 10−11 0 : 900 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOCELL 900 : 0 2.87 · 10−11 0 : 900 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

NNIA 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.5: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (ZDT6)
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Σχήμα Βʹ.5: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα ZDT6.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

DTLZ1

Αλγόριθμος
distance non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 846 : 54 4.78 · 10−9 855 : 45 2.12 · 10−9

SPEA2 380 : 520 3.02 · 10−1 316 : 584 4.77 · 10−2

MOEAD 603 : 297 2.37 · 10−2 596 : 304 3.06 · 10−3

ABYSS 627 : 273 8.59 · 10−3 654 : 246 2.46 · 10−3

MOCELL 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

NNIA 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.6: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (DTLZ1)
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Σχήμα Βʹ.6: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα DTLZ1.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

DTLZ2

Αλγόριθμος
distance non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 646 : 254 3.81 · 10−3 900 : 0 2.87 · 10−11

SPEA2 841 : 59 7.12 · 10−9 900 : 0 2.87 · 10−11

MOEAD 0 : 900 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

ABYSS 0 : 900 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOCELL 175 : 725 4.94 · 10−5 900 : 0 2.87 · 10−11

NNIA 520 : 380 3.02 · 10−1 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.7: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (DTLZ2)
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Σχήμα Βʹ.7: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα DTLZ2.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

DTLZ3

Αλγόριθμος
distance non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 425 : 475 7.14 · 10−1 474 : 426 7.26 · 10−1

SPEA2 333 : 567 8.36 · 10−2 484 : 416 6.17 · 10−1

MOEAD 585 : 315 4.59 · 10−2 578 : 322 5.79 · 10−2

ABYSS 371 : 529 2.44 · 10−1 380 : 520 3.02 · 10−1

MOCELL 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

NNIA 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.8: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (DTLZ3)
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Σχήμα Βʹ.8: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα DTLZ3.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

DTLZ4

Αλγόριθμος
distance non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 888 : 12 9.44 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

SPEA2 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOEAD 588 : 312 4.13 · 10−2 900 : 0 2.87 · 10−11

ABYSS 0 : 900 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOCELL 620 : 280 1.20 · 10−2 900 : 0 2.87 · 10−11

NNIA 884 : 16 1.39 · 10−10 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.9: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (DTLZ4)
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Σχήμα Βʹ.9: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα DTLZ4.

166 Α. Λαναρίδης - Τεχνητά ανοσοποιητικά συστήματα



Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

DTLZ5

Αλγόριθμος
distance non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

SPEA2 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOEAD 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

ABYSS 243 : 657 2.77 · 10−3 900 : 0 2.87 · 10−11

MOCELL 799 : 101 5.49 · 10−7 900 : 0 2.87 · 10−11

NNIA 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.10: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (DTLZ5)
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Σχήμα Βʹ.10: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα DTLZ5.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

DTLZ6

Αλγόριθμος
distance non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 891 : 9 7.03 · 10−11 895 : 5 4.51 · 10−11

SPEA2 859 : 41 1.41 · 10−9 866 : 34 7.55 · 10−10

MOEAD 0 : 900 2.87 · 10−11 0 : 900 2.87 · 10−11

ABYSS 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOCELL 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

NNIA 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.11: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (DTLZ6)
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Σχήμα Βʹ.11: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα DTLZ6.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

DTLZ7

Αλγόριθμος
distance non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

SPEA2 900 : 0 2.87 · 10−11 840 : 60 8.12 · 10−9

MOEAD 380 : 520 3.07 · 10−1 900 : 0 2.87 · 10−11

ABYSS 548 : 352 1.47 · 10−1 900 : 0 2.87 · 10−11

MOCELL 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

NNIA 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.12: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (DTLZ7)
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Σχήμα Βʹ.12: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα DTLZ7.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

SPH2

Αλγόριθμος
distance diversity non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 900 : 0 2.87 · 10−11 704 : 196 1.70 · 10−4 900 : 0 2.87 · 10−11

SPEA2 895 : 5 4.50 · 10−11 69 : 831 1.89 · 10−8 896 : 4 4.50 · 10−11

MOEAD 798 : 102 2.52 · 10−7 900 : 0 2.87 · 10−11 826 : 74 2.77 · 10−8

ABYSS 900 : 0 2.87 · 10−11 837 : 63 1.05 · 10−8 900 : 0 2.87 · 10−11

MOCELL 873 : 27 4.01 · 10−10 0 : 900 2.87 · 10−11 873 : 27 4.01 · 10−10

NNIA 884 : 16 1.36 · 10−10 549 : 351 1.43 · 10−1 889 : 11 8.77 · 10−11

Πίνακας Βʹ.13: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (SPH2)

HYMAIS NSGA2 SPEA2 MOEAD MOCELL NNIA  

0

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

Distance

HYMAIS NSGA2 SPEA2 MOEAD MOCELL NNIA  

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

0.45

0.50

0.55

0.60

0.65

0.70

Diversity

NSGA2 SPEA2 MOEAD MOCELL NNIA  

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Coverage

HYMAIS NSGA2 SPEA2 MOEAD MOCELL NNIA  

0

1

2

3

4

5

6

x 10
−9 Non−dominated space

Σχήμα Βʹ.13: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα SPH2.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

SPH3

Αλγόριθμος
distance non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 772 : 128 1.96 · 10−6 724 : 176 4.94 · 10−5

SPEA2 706 : 194 1.49 · 10−4 664 : 236 1.57 · 10−3

MOEAD 653 : 247 2.80 · 10−3 697 : 203 2.53 · 10−4

ABYSS 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOCELL 720 : 180 6.55 · 10−5 650 : 250 3.07 · 10−3

NNIA 691 : 209 3.71 · 10−4 607 : 293 1.98 · 10−2

Πίνακας Βʹ.14: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (SPH3)
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Σχήμα Βʹ.14: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα SPH3.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

QV

Αλγόριθμος
distance diversity non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

SPEA2 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOEAD 211 : 689 4.22 · 10−4 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

ABYSS 900 : 0 2.87 · 10−11 0 : 900 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOCELL 0 : 900 2.87 · 10−11 517 : 383 3.183 · 10−1 900 : 0 2.87 · 10−11

NNIA 900 : 0 2.87 · 10−11 862 : 38 1.14 · 10−9 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.15: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (QV)
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Σχήμα Βʹ.15: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα QV.
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Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης

KUR

Αλγόριθμος
distance diversity non-dominated space

U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value U1 : U2 p-value

NSGA2 461 : 439 8.67 · 10−1 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

SPEA2 425 : 475 7.14 · 10−1 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOEAD 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

ABYSS 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

MOCELL 824 : 76 3.35 · 10−8 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

NNIA 810 : 90 1.02 · 10−7 900 : 0 2.87 · 10−11 900 : 0 2.87 · 10−11

Πίνακας Βʹ.16: Στατιστικός έλεγχος αποτελεσμάτων (KUR)
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Σχήμα Βʹ.16: Αξιολόγηση της επίδοσης των αλγορίθμων στο πρόβλημα KUR.

Α. Λαναρίδης - Τεχνητά ανοσοποιητικά συστήματα 173



Παράρτημα Βʹ. Αναλυτικά αποτελέσματα προβλημάτων πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης
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