CAPITULO 6

APLICACOES EM ENGENHARIA

Este capitulo apresenta os resultados computacionais provenientes
da aplicacdo das quatro ferramentas de engenharia imunolégica
propostas no Capitulo 5 (SAND, CLONALG, ABNET e aiNet) a
diversos problemas de engenharia, enfocando as &reas de
aprendizagem de maquina, reconhecimento de padrdes,
aproximacao de funcdes, andlise de dadosrézaicdo. Juntamente

com as aplicagbes das ferramentas, sdo feitas comparagbes de
desempenho com outros algoritmos conhecidos na literatura, onde a
grande maioria deles foi revisada no Capitulo 4.

“As aplicagbes praticas de uma ciéncia
geralmente antecedem o desenvolvimento da
propria ciéncia’ — N. K. Jerne

6.1. Introducao

Existe uma grande quantidade de problemas em engenharia cujas solug¢des, inclusive
aquelas obtidas por estratégias de inteligéncia computacional, ainda sdo insatisfatorias.
Destas aplicagOes, podemos destacar os problemas de busca (ou otimizagdo) multimodal,
andlise de dados e classificacdo de padrdes. Além disso, muitas das estratégias de sistemas
inteligentes como as redes neurais artificiais e 0s algoritmos evolutivos possuem
deficiéncias que vao da inicializagdo a estruturacdo, chegando até suas estratégias de
aprendizagem/evolucdo. Este capitulo visa demonstrar como as ferramentas propostas nesta
tese podem ser utilizadas na solugéo de problemas de engenharia como os citados acima e,
também, como elas podem ser aplicadas na otimizacdo e desenvolvimento de outras
abordagens de sistemas inteligentes, com destaque para as redes neurais artificiais e 0s
algoritmos evolutivos.

O modelo proposto para geragao de diversidade populacional, SAND, foi o primeiro a ser
desenvolvido nesta tese e, por isso, 0 primeiro a ser apresentado no Capitulo 5. Por outro
lado, o algoritmo SAND possui aplicagbes em diversas areas, inclusive em outras
estratégias propostas nesta tese como o algoritmo CLONALG. Sendo assim, as aplicacdes
em engenharia do algoritmo de sele¢do clonal (CLONALG) serdo apresentadas antes das
aplicacdes do algoritmo SAND.

A Secédo 6.3.1 que aplica a ABNET ao problema de decisdo de l6gica majoritaria (MLD —
major logic decision) foi desenvolvida em cooperagdo com Getulio A. de Deus Junior, em
fase de doutoramento pelo Departamento de Comunicacdes (DECOM) da Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computacéo (FEEC) da Unicamp.
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6.2. CLONALG

O algoritmo de selecao clonal (descrito na Secéo 5.3), CLONALG, foi desenvolvido em
duas versdes: uma para resolver problemas de reconhecimento de padrdes e aprendizagem
de maquina e outra para solucionar problemas de otimizagédo, com destaquienfragaot
multimodal. Com o objetivo de avaliar o desempenho da versao para o reconhecimento de
padrdes, ele sera aplicado ao reconhecimento de caracteres binarios. No caso de problemas
de otimiacédo, o algoritmo seré testado em diversas fun¢gdes uni- e multi-dimensionais, e
seus resultados comparados com o algoritmo genético classico e o método de fithess
sharing discutido na Se¢ao 4.4.5.

6.2.1. Reconhecimento de Padrdes

A capacidade de aprendizagem e aquisicdo de memoria do algoritmo CLONALG foi
verificada através de sua aplicagdo a um problema de reconhecimento de caracteres
binarios.
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Figura6.1. Aplicacdo do algoritmo CLONALG ao problema de reconhecimento de caracteres
binarios, onde (h) representa o conjunto de antigenos (padrdes) a serem aprendidos.

Conjunto de memoridb; inicial (a), apdés 20 (b), 50 (c), 75 (d), 100 (e), 150 (f),
200 (g), e 250 geracdes (g). O algoritmo convergiu apos 300 geracdes.
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O objetivo desta secdo, € demonstrar que uma variacdo genética aleatdria e cumulativa,
juntamente com uma forte presséo seletiva, € capaz de produzir individuos com afinidades
antigénicas cada vez maiores, simulando o processo de maturacdo de afinidade da resposta
imune adaptativa. Neste caso, assumimos a existéncia de uma populacdo de antigenos, a
serem reconhecidos, representada em um espaco de formas binario de Hamming composto
por oito cadeias de atributo®! & 8) de comprimentd = 120. Estes caracteres ja foram
utilizados por Lippmann (1987) para avaliar a capacidade de armazenamento e recuperacao
de padrdes de redes neurais discretas de Hopfield (Secéo 4.2.2.3). O repertdindetal
anticorpos € composto pdt = 10 individuos, onden = 8 deles comp8em o conjunto de
memoriaAb;y. O conjunto de antigenos a serem reconhecidos esta ilustrado na Figura
6.1(h). A Figura 6.1(a) apresenta o conjunto de menddyja; inicial, e a Figura 6.1 de (b)

a (h) representa o processo de maturacdo do conjunto de memdria ao longo das geracdes
celulares. A medida de afinidade empregada foi a distancia de Hamming entre os antigenos
e 0s anticorpos, dada pela Equagéo 3.3.

Considerando o algoritmo de treinamento apresentado na Se¢ao 5.3.2.1.1, a seguinte linha
de comando foi utilizadd:Ab,, F] =cl onal g( Ab, Ag, 120, 300, 5, 10, 0) .

6.2.2. Otimizacao

O algoritmo CLONALG reproduz aqueles individuos com altas afinidades e seleciona seus
clones maturados de maior afinidade. Esta estratégia sugere um algoritmo capaz de realizar
uma busca local em torno de cada individuo da populagdo. Para avaliar a aplicabilidade
deste método a problemas de oteg&o, considere inicialmente as seguintes funcdes
multimodais unidimensionais ilustradas na Figura 6.2:
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Figura6.2. Fungdes a serem maximizadas. (a) Multiplos 6timos globgigs) = sen®(57K) .
(b) Um Gnico 6timo global e varios 6timos locags(x) = 2(209/09" senf(57x) .
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Estas fungbes foram utilizadas por Goldberg & Richardst®87) para estudar a
capacidade de otimizacdo multimodal do método de compartilhamento de fittress (
sharing) apresentado na Secao 4.4.5.

O objetivo é encontrar a maior quantidade de valores maximos destas fungfes, sejam eles
locais ou globais. Considerando o algoritmo de treinamento apresentado na Secéo 5.3.2.2.1,
a linha de comandpAb, f] =cl onal g( Ab, 22, 50, 50, 10, 0) foi utilizada. O repertorio

Ab possuiN = 50 anticorpos, codificados por cadeias binarias de comprirhent2? em

um espaco de formas binario de Hamming. O comprimkent®2, corresponde a uma
precisdo de seis casas decimais. A variavedsta definida no intervalo [0,1], e O
mapeamento de uma cadeia bin&nia [in,..., My, M em um namero read é executado

em dois passos:

» Converta a cadeia binana= [in,,...,m, myda base 2 para a base 10:

(i .mm), =(5 7 m 2], =x

] X X —_
* Encontre o correspondente valor real para = x;, + X % ondeXmax = 1

eXmin = 0
A medida de afinidade corresponde a avaliacdo da furgg@®, i =1, 2, apds
decodificarmosx como descrito acima. A Figura 6.3 ilustra as populacdes iniciais e a
Figura 6.4 apresenta as populacdes otimizadas pelo algorit@NALG.

(@) (b)

Figura6.3. Populacdes iniciais compostas pbe 50 individuos para maximizacdo das fungdes:

2(—2(( x-0.1)/0.9)?

(@) g,(x) =sen®(57%) e (b) g,(x) = sen®(57x) .
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Figura6.4. Algoritmo CLONALG aplicado ao problema de maximizagdo das fungdes:
(8) 9,0 = sen’(57) € (b) g,(x) = 22000 sen’ (57

Para comparar o desempenho do algoritmo CLONALG, aplicamos um GA (Secéao 4.4.3)
com selecdo por torneio binario, crossover simples e mutagdo de multiplos pontos. Os
parametros escolhidos para a evolucdo do GA fonayw 0.6, pn=0.01 ek=0.6. A
guantidade de geracOes e a populagao inicial foram as mesmas utilizadas para executar o
CLONALG, gen=50,N =50. A Figura 6.5 apresenta as populagdes finais geradas pelo
GA quando aplicado as funcoggx) e g(X).

1 1

0.81 7 0.81

0.67 0.6

— N

(] (2]

0.4r 7 0.4r

0.2r 7 0.2r

L ‘ ‘ ‘ ‘ LB /. ‘

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
X X
(€Y (b)

Figura6.5. Algoritmo genético (GA) aplicado ao problema de maximizacdo das funcdes:
(8) 9,(¥) = 5en°(57) e (b) g,(x) = 22020 sen® (57)
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Devido a capacidade do agoritmo CLONALG desempenhar uma busca multimodal, ele

também foi comparado ao método de fitness sharingn|@&firesentado na Secéo 4.4.5.
Utilizou-se uma medida genotipica de sharing, ou seja, para avaliar o compartilhamento no
fitness de cada individuo da populacdo, calculou-se a distancia de Hamming entre eles
(Equacéo 3.3) e aplicou-se a funcéo de compartilhamento dada pelas Equacgdes 4.16 e 4.17.
Os parametros escolhidos para o GA com fitness sharing e sele¢cdo por torneio binario
foram: pc = 0.6, pm = 0.0 e0gwe = 4. O desempenho do algoritmo esta ilustrado na Figura
6.6. Com o objetivo de manter estavel a populacdo evoluida pelo algoritmo de fitness
sharing quando combinado com selecéo por torneio, utilizamos o método de fitness sharing
continuo, como proposto por Gaial. (1991).

Comparando-se a Figura 6.4 com a Figura 6.6, verifica-se que o algoritmo CLONALG
apresenta um menor numero de elementos sub-6timos do que,o00@/Aseja, a sub-
populacdo de individuos ocupando cada nicho da funcédo (6timo local ou global) € mais
uniforme, com a grande maioria dos individuos posicionados nos picos da curva.

Estes algoritmos também foram aplicados ao problema de maximizacao da funcdo de duas
variaveisgs(x,y) = x.sen(4rx)-y.sen(4ny+m)+1, ilustrada na Figura 6.7.

As variaveisx ey estdo definidas no intervalel,2] e podem ser decodificadas como no
caso deyi(X) e g2(X) adotando-S&min = Ymin = =1 € Xmax = Ymax = 2. OS parametros comuns
utilizados para todos os algoritmos for&ins 100,L = 22, e 0os outros parametros adotados
foram:

« CLONALG: [ Ab, f]=cl onal g( Ab, 22, 100, 100, 10, 10) ;
e GA: pc=0.6,pn=0.01ek=0.6;e
b GAsh pc = 0.6,pm = 00 eo-gqare = 4
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Figura6.6. Algoritmo genético com fitness sharing (@Aaplicado a maximizagéo das funcdes:
(8) 9,(¥) = sen°(57) e (b) g,(x) = 22209 sen®(57m)
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Figura6.7. Fung&o bidimensionak(x,y) = x.sen(41x)—y.sen(4my+1m)+1 a ser maximizada.

Analisando a Figura 6.8, verifica-se que o algoritmo CLONALG também é mais eficiente
na localizagédo dos 6timos locais e globais da fuggdlm que os outros métodos.
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Figura6.8. Desempenho dos algoritmos aplicados a fuiggfigy) = x.sen(41x)-y.sen(4mny+1)+1.
(@) CLONALG. (b) GA. (c) GA..
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A Figura 6.9 apresenta a evolucdo do fitness do melhor individuo (trago continuo) e o
fitness médio da populacdo (linha tracejada) dos trés algoritmos (CLONALG, GAne GA

aplicados a funcaay(x). E possivel verificar pela Figura 6.9(a) que o algoritmo
CLONALG possui uma selecéo elitista que preserva o melhor individuo na populacédo, e
uma evolucdo estavel com caracteristica assintética em relacdo aos 6timos da funcdo. O
algoritmo genético simples (Figura 6.9(b)) com sele¢cdo por torneio salvacionista
apresentou uma evolucdo assintética em relagdo a apenas um 6timo da fungdo, como
também pode ser visto na Figura 6.5. A selecdo por torneio aplicada ao método de fithess

sharing continuo demonstrou instabilidade da populagdo média e do melhor individuo,

como pode ser observado pela Figura 6.9(c).
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Evolucdo dos algoritmos CLONALG, GA e GAaplicados ao problema de

maximizacdo da funcég,(x) =sen®(57x). A curva solida representa o fitness do
melhor individuo da populagéo e a curva tracejada o fithess médio da populacdo ao

longo das 50 geracgdes. (a) CLONALG. (b) GA. (c)sGA
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Figura6.10. Evolugcdo do algoritmo CLONALG (melhor individuo da populacdo) aplicado ao
problema TSP. Comprimento da rota (em u.m.d. — unidade de medida de distancia):
(@) 107932, (b) 75627, (c) 60913, (d) 54540, (e) 49433 e (f) 48872.
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Para concluir a avaliacdo de desempenho do algoritmo CLONALG, ele foi aplicado ao
problema do caixeiro viajante (TSP —Travelling Salesman Problem). De forma simples, o
caixeiro viajante precisa visitarcidades em seu territorio, exatamente uma Unica vez cada
cidade, e depois retornar a cidade de partida. O problema é: dado o custo de viagem entre
todos os pares de cidades, qual rota possui 0 menor custo? Neste trabalho, o custo de uma
rota é basicamente o comprimento do caminho percorrido pelo caixeiro viajante (distancia
total). O problema TSP é do tipo combinatorial e aparece em diversas aplicacdes, de projeto
de circuitos VLSI até sistemas de entregadadefood. Neste caso, a utilizacdo de um
espaco de formas Inteiro é apropriada, onde vetores de comprimentopostos por uma
permutacdo de elementos do conju@te {1,2,..L}, representam as possiveis rotas a serem
percorridas. Cada componente do vetor inteiro indexa uma cidade. O inverso do
comprimento total de cada rota fornece a medida de afinidade do vetor correspondente ao
anticorpo.

A Figura 6.10 apresenta a evolucdo do melhor individuo da populacdo determinado pelo
algoritmo CLONALG. Apos 300 geracdes (Figura 6.10(f)) foi possivel determinar o 6timo
global do problema (Moscato & Fontanari, 1990). O tamanho da populd¢&o360, e os
parametros adotados forgmb, f ] =cl onal g( Ab, 30, 300, 150, 10, 60).

O algoritmo CLONALG como proposto nesta tese constitui uma implementacéo
computacional do principio imunolégico da selecdo clonal. Sendo assim, este algoritmo
poderia ser melhorado para solucionar diversos problemas, como o TSP, ondacaaitiliz

de heuristicas ou mecanismos de busca local sdo capazes de aumentar significativamente a
eficiéncia de algoritmo similares (como o GA) em problemas especificos.

6.2.3. Analise de Sensibilidade

Nesta secdo, verificaremos a sensibilidade do algoritmo CLONALG quanto a definicdo dos
seguintes parametros:

* n: quantidade de anticorpos a serem selecionados para clonagem, gerando a
populacadA by ;

* N quantidade de clones gerada a partiAbgy; e

* d: quantidadel de anticorpos com baixa afinidade a serem substituidos.

Sem perda de generalidade, analisaremos o problema de otimizar a fungcdo unidimensional
g,(x) =sen®(57x) apresentada na Figura 6.2(a). A populagdo terd um tamanhe $x®,
correspondente a duas vezes a quantidade de étimos globais da funcéo a ser maximizada, e
sera codificada como anteriormente. Nas Figuras 6.11 e 6.12, os resultados apresentados
correspondem aos valores maximo, minimo e médio obtidos a partir de 10 simulacdes.
Desejamos verificar dois aspectos: 1) a capacidade do algoritmo determinar 0s cinco picos
da funcado (6timos globais), e o nimero de geracfes necessarias para a determinacdo destes
picos.

Inicialmente, fixamos o tamanho de cada clone gerado como sendo igual a 10 para cada um
dosn individuos selecionados, portarith = 1n. Feito isso, verificou-se a quantidade de
geracdes necessarias para a determinacéo de pelo menos um étimo global da funcéo.

Leandro Nunes de Castro
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Os resultados estdo apresentados na Figura 6.11(a). Neste caso, verifica-se que nao existe
uma forte relacdo entre o parametre a velocidade de convergéncia do algoritmo, a nao

ser por um aumento no custo computacional de cada iteracdo. E importante lembrar, que
guanto menor o valor deem relacdo &, menor a capacidade do algoritmo realizar uma
busca multimodal, e mais seu comportamento se aproxima de um algoritmo evolutivo
classico. A Figura 6.11(b) mostra que a afinidade média da populacdo sofre um aumento
diretamente (e quase linearmente) proporciomal a

Para analisar a sensibilidade do algoritmo em relagéo @ quantidade de clones gerada

para cada um dos =N (= 10) anticorpos do repertorio, foram assumidos os seguintes
valores:N. = {5,10,20,40,80,160}. E possivel verificar pela Figura 6.12, que quanto maior

a quantidade de clones gerada para cada anticorpo, menor a quantidade de geracodes
necesséria para a convergéncia do algoritmo, sendo que a convergéncia foi verificada
quando o fitness médio da populacao atingiu um valor maior ou igual a 0.92.

Por sua vez, o parametib possui uma importancia fundamental na manutencédo da
diversidade da populacdo e potencialidade de explorar novas regibes do espago de busca.
Isso foi verificado da seguinte forma. Gerou-se uma populagéo iAibiadom N= 10
anticorpos iguai®\b; = [0,...,@]i = 1,...,10. A afinidade de todos estes anticorpos é igual a

0. Executou-se o algoritmo CLONALG pada= O (Figura 6.13(a))d =1 ed = 2 (Figura

6.13(b)). Como pode ser verificado, para um valorddeO, o algoritmo foi capaz de
localizar todos os maximos globais da funcdo. Por outro lado, € importante salientar que
valores muito elevados deste parametro podem causar uma busca quase aleatéria dentro do
espaco de formas, sendo sugerido valores entre 5% e 20% do tamarfal#opalpulacéo

Ab.
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Figura6.11. Andlise de sensibilidade do algoritmo CLONALG em relacdo ao parametro
(@) Numero de geracdes necessérias para a determinacdo de pelo menos um étimo
global da funcédo. (b) Valor da afinidade média da populagdo até a determinacao de
pelo menos um 6timo global da funcgéo.
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Figura6.12. Andlise de sensibilidade do algoritmo CLONALG em relagédo ao parahetro
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Figura6.13. Andlise de sensibilidade do algoritmo CLONALG em relacdo ao parardetro
N=10. (a)d=0. (b)d=2, correspondendo a 20% da populagcdo. Todos o0s
individuos da populacao inicial séo idénticos, corresponderdo

6.2.4. Discussao

Sabemos que o reconhecimento Ag-Ab ocorre por complementaridade de formas e é

geralmente medido por um critério de dissimilaridade, como discutido na Secéo 3.4. Porém,

sem perda de generalidade, utilizamos uma medida de similaridade para avaliar a afinidade
Ag-Ab no problema de reconhecimento de caracteres (Figura 6.1), apenas para que
pudéssemos representar o conjunto de memadria como uma “imagem interna” dos antigenos
a serem reconhecidos.
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Uma outra forma de apresentar os resultados, que surtiria 0 mesmo efeito e estaria em

maior concordancia com a motivacdo biologica, seria utilizar uma medida de
dissimilaridade, como formalmente proposto, e complementar as cadeias de atributos
representativas dos anticorpos resultantes para que pudéssemos obter o efeito visual
desejado. Note também, que um reconhecimento perfeito ndo é necessario para a correta
classificacdo do padréo. Poderia ser empregada a idéia de reatividade cruzada introduzindo-
se um limiar de afinidade que definiria uma regia®, no espaco de formas de cada
elemento da populagdo, permitindo que um anticorpo pudesse reconhecer mais de um
antigeno. Outra implicagdo direta da introdugcdo desse limiar de afinidade seria em uma
possivel redu¢do no tamanho do repertério de memodria. Por exemplo, assuma que um
anticorpoAb; possui afinidade superioreaaos antigeno8g; e Agx, (fi;.fixk > €), entdo este
anticorpo representa uma imagem interna dos antigeads e ndo seria necessario um
anticorpo de memaria especifico para cada um deles.

Ao compararmos o algoritmo CLONALG aplicado a problemas de @gaa multimodal
com o método de fitness sharing (§Averificamos que o primeiro algoritmo é bastante
eficiente na determinacdo de multiplas solugBes, enquanto & E@8sui algumas
limitacdes:

* Ele executa a comparacdo de cada membro da populacdo com todos 0s outros,
requerendo um esforco computacional da or@¢hf); e

» A definicdo do parédmetrogae € critica e depende de uma distribuicdo uniforme
dos picos no espaco de busca, o que pode ser verificado no caso dag§(mgao
ilustrada na Figura 6.8(c), onde o desempenho desta estratégia foi baixo.

Verificamos que a velocidade de convergéncia do CLONALG é diretamente proporcional

ao tamanhoN. do clone gerado a cada iteracdo do algoritmo. Porém existe um custo
computacional associado a este parametro que ndo pode ser desconsiderado (ver Secao
5.3.4). Os resultados apresentados também mostram que o algoritmo CLONALG é capaz
de gerar diversidade, através do parametfgue simula a morte programada das células —
anticorpos — pouco estimuladas e insercdo de novos individuos na popula¢ao) e da mutacao
somatica, permitindo a determinacdo de todos os 6timos da fungdo mesmo quando uma
populacao inicial pequena e com baixa (ou nenhuma) diversidade é empregada.

6.3. SAND

O algoritmo desimulated annealing para geracao de diversidade populacional (SAND),
descrito na Sec¢éo 5.2, visa produzir de forma antecipatoria um repertorio de anticorpos que
apresenta maxima cobertura do espaco de antigenos a serem reconhecidos. Esta estratégia
ndo assume conhecimento prévio do problema a ser abordado (conjunto de antigenos) e
possui aplicabilidade a problemas de reconhecimento de padrdes (antigenos) e definicdo de
condi¢des iniciais 6timas para métodos de busca, como em algoritmos evolutivos e redes
neurais artificiais.

O algoritmo SAND foi desenvolvido em duas versdes: uma para espacos de formas
binarios de Hamming e outra para espacos Euclidianos.
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Com o objetivo de avaliar o desempenho da versdo para espa¢cos de Hamming, ele sera
aplicado a “otimiacdo” (maximizacdo da diversidade) de populacdes de anticorpos
aleatoriamente geradas. Estas populacdes otimizadas pelo SAND serdo empregadas no
reconhecimento de popula¢es binarias de antigenos, e seus resultados comparados com a
capacidade de reconhecimento apresentada pelas populacdes originais de anticorpos, ou
seja, com as populacdes de anticorpos antes de serem otimizadas pelo SAND. Além disso,
0 algoritmo para espacos binarios de Hamming também foi utilizado para inicializar os
processos de busca do algoritmo CLONALG e de um algoritmo genético (GA) classico,

aplicados a problemas de otimizagdo multimodal e global, respectivamente.

No caso de espagos de formas Euclidianos, o SAND foi aplicado ao problema de
inicializacdo de redes neurais artificiais do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP)
treinadas via um algoritmo de otimizacao ndo-linear irrestrita de segunda ordem. O método
SAND para inicializacdo de redes MLP sera aplicado a diversos problemas de teste e de
mundo real e seu desempenho comparado com o de varias outras estratégias propostas na
literatura.

6.3.1. Espaco de Formas Binario de Hamming

Serdo estudados dois problemas: o reconhecimento de populacées aleatorias de antigenos e
a inicializagdo de métodos de busca exploratoria.

6.3.1.1. Reconhecimento de Antigenos

O aumento na cobertura do espaco de formas bindrio de Hamming pode ser verificado
através da aplicacdo do algoritmo SAND no reconhecimento de populagcbes binarias de
antigenos.

Tabela6.l. Medida de energia (Equacéo 5.5) de populacdes aleatoriamente gegrgdasréids
a energia de populacdes evoluidas pelo algoritmo SANRAP N é o tamanho da
populacdo d o comprimento das cadeias binarias. Os resultados sdo o0 méaximo,
minimo, média e desvio padréo obtidos a partir de 20 simulacgdes.

Pre (% ) Psanp (% )
2| N | Max | Min | Média 5 Max | Min | Média
8 | 8 |81.25| 5000 | 6812 | 9.06 | 100 | 100 | 100
16 | 16 | 78.12 | 6250 | 69.06 | 476 | 100 | 100 | 100
32 | 32 | 7344 | 6250 | 6828 | 361 | 100 | 100 | 100
64 | 64 | 7344 | 6406 | 69.45 | 291 | 100 | 100 | 100
128 | 128 | 71.48 | 66.80 | 68.32 | 1.46 | 100 | 100 | 100
256 | 128 | 71.68 | 66.21 | 69.30 | 162 | 100 | 100 | 100
512 | 256 | 68.18 | 63.48 | 6538 | 126 | 100 | 100 | 100

Ol | N|O |0 | Pbd|W| T
[N NelNeNNeN ool Ne RN
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A Tabela 6.1 apresenta uma comparacdo da energia da populacdo (Equacdo 5.5)
considerando populagcbes aleatoriamente geradag € populacdes evoluidas pelo
algoritmo Ranp. Os resultados apresentados sdo o maximo, minimo, média e desvio padrédo
obtidos a partir de 20 simulacdes. Pode ser observado que o SAND é capaz de maximizar a

energia das populacdes geradas aleatoriamente, ou seja, ele é capaz de maximizar a
cobertura do espaco de buscas, ou a diversidade populacional.

Considerando o algoritmo apresentado na Secédo 5.2.3.2, a seguinte linha de comando foi
utilizada: [ Ab] = sand(N, L, 100.N, 0. 8,3,100). O comprimentoL das cadeias
binarias assumiu os valores= {3, 4, 5, 6, 7, 8, 9} e a quantidade de anticofdos{8, 16,

32, 64, 128, 128, 256}, respectivamente.

E possivel concluir, pela Tabela 6.1, que se uma popufagale antigenos fosse gerada
aleatoriamente com cadeias binarias de compriment8, 4, 5, 6, 7, 8 e 9, as populacdes

de anticorpos evoluidos seriam capazes de se ligar a qualquer antigeno do Agrjango
qualquer valor do limiar de afinidade indicando uma ligacao perfeita (Figura 6.14(a)).
Neste caso, um valor de> 1 implica que havera anticorpos na intersecdo dos conjuntos
definidos por cada um deles, gerando anticorpos com reatividade cruzada que podem se
ligar a mais do que um antigeno, iniciando uma resposta reativa cruzada (Figura 6.14(b)).
Se o repertério de anticorpos tivesse sido gerado aleatoriamente, seria necesséario um limiar
de afinidades > 0 para que alguns dos antigenos fossem reconhecidos, indicando que a
populacdo gerada aleatoriamente ndo apresenta uma maxima cobertura do espaco de formas
(Figura 6.14(c)).

L SIS SN G L G S G
x | x| x x X X X X
X X x x X xow
x X X X X % X i

@) ©

Figura6.14. Idéia ilustrativa de cobertura do espaco de formas, orflecdrresponde aos
antigenos que representam todo o espaco de formag, €q 0s anticorpos.
(a) Existem anticorpos suficientes para cobrir todo o universo de antigenos. O
algoritmo SAND evoluiu uma populagédo capaz de apresentar a maxima cobertura do
espaco, sem permitir que um anticorpo reconhegca outro anticorpo do repertdrio
(e < 1). Existe uma superposi¢ao entre todos os antigenos e os anticorpos. (b) Além
da superposicdo Ag-Ab, pagm> 1, interse¢bes dos conjuntos de anticorpos
estimulados pelo antigeno ocorrerdo. (c) A populacdo aleatoriamente gerada
pode conter anticorpos suficientes para cobrir todo o espaco de formas
(N =16), porém existe a superposi¢cdo de alguns deles (representada pelos
circulos em torno deex).




194 Cap. 6: Aplicagbes em Engenharia

Dada uma cadeia binaria de comprimebfgpara que seja possivel medir a reatividade
cruzada (capacidade de generalizagdo ou cobertura do espaco de formas) dos repertorios de
anticorpos evoluidos e aleatoriamente gerados, foi adotado o seguinte procedimento. De
todos os M =2 possiveis antigenos, uma quantidabley desta populacéo foi
aleatoriamente escolhidBl anticorpos também foram aleatoriamente gerados, compondo
uma populacdo denominadazpP € seguidamente evoluidos pelo algoritmo SAND,
compondo uma nova populacdo denominagdad?

Tabela6.2. Reatividade cruzada. Percentual de antigenos reconhecidos corretamente pelas
populacdes & e Ranp. Valores maximo, minimo, média e desvio padrao obtidos a
partir de 10 simulagdes paras 9 eNag = 50.

N . Pre (%) Psanp (%)

Max Min | Média b} Max | Min | Média &

0 2 0 0.4 0.84 2 0 12 | 103

1 16 4 8.2 3.33 16 6 108 | 391

° 2 46 30 374 5.97 52 30 | 40.2 § 6.21

3 86 64 77.6 7.82 92 78 | 86.2 | 494

0 4 0 14 1.35 6 0 28 | 1.69

1 20 8 15.8 3.33 22 6 17 5.01

10 2 68 58 64 3.65 76 54 | 674 | 7.24

3 100 86 94.2 416 | 100 9% | 988 | 1.69

0 12 2 4.6 341 10 2 52 | 2.35

1 54 32 39.6 6.10 60 36 | 46.8 | 7.73

25 2 98 86 92.6 3.78 98 86 | 93.6 | 4.50
3 100 100 100 0 100 | 100 | 100 0

0 14 2 8.2 3.94 16 4 84 | 420

1 72 54 62.8 5.59 74 56 64 | 5.08

>0 2 100 96 99.2 140 | 100 98 | 99.8 | 0.63
3 100 100 100 0 100 | 100 | 100 0

0 22 4 12.2 4.66 24 8 148 | 4.34

1 84 68 76.8 5.90 88 78 | 814 | 299
~ 2 100 98 99.8 0.63 | 100 | 100 | 100 0
3 100 100 100 0 100 | 100 | 100 0

0 26 12 18 4.62 30 12 | 20.8 | 5.09

1 92 76 86.4 4.50 98 80 | 90.6 | 5.42
100 2 100 100 100 0 100 | 100 | 100 0
3 100 100 100 0 100 | 100 | 100 0
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Para diversos valores de € e N, 0 percentual de reconhecimento correto das populacdes de
antigenos pelos repertoriogpRe Ranp foi avaliado, onde o reconhecimento ocorre caso,
para cada antigenalo conjuntoAg, exista pelo menos um anticorpdo conjuntcAb cuja
distancia de HammingA@i-Ab;) <Ee.

A Tabela 6.2 apresenta os valores maximo, minimo, médio e o desvio padrdo do percentual
de antigenos reconhecidos corretamente para 10 simulagdes, asdumi@daNag = 50.

Como pode ser observado por esta tabela, as populacdes evoluidas pelo SAND apresentam
um percentual de reconhecimento maior do que aquelas aleatoriamente geradas. Neste caso,
um antigeno é considerado reconhecido corretamente quando a distancia de Hamming
(Equacéao 3.3) entre este antigeno e pelo menos um anticorpo do repertorio imunolégico for
menor ou igual &, ou sejaD <¢. A linha de comando utilizada foi igual a anterior para
L=09.

6.3.1.2. Inicializag&do de Algoritmos Evolutivos

A inicializag&o da populacdo a ser empregada nos algoritmos evolutivos pode influenciar o
resultado obtido ao final do processo de busca. Por exemplo, se considerarmos problemas
de busca multimodal, a populacédo inicial podera determinar a quantidade de 6timos locais e
globais obtidos. Para os casos em que apenas o 6timo global da funcdo € desejado, a
populacao inicial podera aumentar ou ndo a probabilidade de determinacdo deste 6timo.

Na Secao 6.2.3, foi feita uma analise de sensibilidade do algoritmo CLONALG em relacéo
a diversos parametros definidos pelo usuério. Foi verificado quedpabaa capacidade

deste algoritmo executar uma busca multimodal fica reduzida, principalmente quando as
populagdes iniciais ndo sao inicializadas apropriadamente (Figura 6.13). Sendo assim, faz-
se necessario que a populacdo inicial de candidatos a solucdo esteja bem distribuida no
espaco de formas, de modo que o algoritmo possa determinar a maior quantidade de 6timos
locais da funcdo a ser otimizada. Esta caracteristica também € importante quando
algoritmos de otimizagdo local como métodos de gradiente sdo empregados, pois estes
métodos geralmente assumem, a priori, que a funcdo a ser otimizada € unimodal.

Para avaliar a influéncia da condi¢édo inicial na determinacdo da maior quantidade de
otimos de uma funcdo, aplicamos o algoritmo CLONALG na otimizacdo da funcéo
g,(x) =sen®(5rx), apresentada na Figura 6.2(a). Para populagbes com cardinalidades

distintas, verificou-se a quantidade de 6timos globais obtidos pelo CLONALG quando
inicializado com uma populacéo aleatorig B quando inicializado pelo algoritmo SAND
(Psanp). Sabendo que esta funcdo possui 5 6timos, todos globais, a Tabela 6.3 apresenta a
quantidade de maximos, tomados a partir de 10 simulacdes, determinados pelo algoritmo
CLONALG para os 2 métodos de inicializacdo. E possivel perceber que, mesmo para
populacdes de dimensfes reduzidas, cd¥w5, o algoritmo proposto é capaz de
proporcionar um aumento significativo na quantidade de 6timos determinados. Foi utilizada
a mesma linha de comando anterior para cadeias de comprimer®®, como descrito na

Secdo 6.2.7:Ab, f] =cl onal g( Ab, 22, 50, 50, 10, 0) .
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Tabela6.3. Quantidade de 6timos globais da func@ip(x) =sen®(57x) determinados pelo

algoritmo CLONALG quando a populagéo inicial é gerada aleatoriamegie €P
quando ela é gerada pelo algoritmo SANEL(F).

N I:>RP I:>SAND

Max | Min | Média o) Max | Min | Média| &
5 4 1 29 0.88 5 3 3.8 0.63
6 5 2 35 0.85 5 2 3.8 0.92
7 5 3 4.1 0.57 5 3 4.4 0.70
8 5 3 3.8 0.63 5 3 45 0.71
9 5 3 4.2 0.79 5 4 4.6 0.52
10 5 3 4.2 0.63 5 4 4.7 0.48
11 5 4 45 0.53 5 4 4.8 0.42
12 5 3 4.3 0.67 5 5 5 0

Como ultimo exemplo de aplicagdo do SAND para inicializagdo de algoritmos evolutivos,
seja um algoritmo genético (GA) com selecdo bi-classista, crossover simples e mutacao de
multiplos pontos, aplicado & otimizag&o da fungg(x) = 220199 send(57%) , ilustrada

na Figura 6.2(b). Os parametros escolhidos para a evolugdo do GA denani00,

pc. = 0.6 epn = 0.01. Neste caso, deseja-se verificar quantas vezes, tomadas a partir de 10
simulactes, o GA é capaz de determinar o 6timo global desta funcdo correspondente a um
valor de fitness do melhor individuo maior do que 0.97, sabendo que o étimo global desta
funcdo corresponde a 1.0. A Figura 6.15 faz uma comparacdo do percentual de
determinacdo do 6timo global da funcg(x) = 202009 send(57x) para populacdes
inicializadas aleatoriamentegd} e via o algoritmo SAND (&np).
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Figura6.15. Percentual de convergéncia, a partir de 10 simulagdes, de um GA aplicado a
maximizagdo da funcdog,(x) = 202009 send(57%) para populagdes de
candidatos a solucéo de diferentes tamahh®®e (1) € Ranp (2).
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6.3.2. Espacgo de Formas Euclidianos

Para avaliar o desempenho da versédo projetada para espacgos de formas Euclidianos do
algoritmo SAND, ele sera aplicado ao problema de inicializacdo dos vetores de pesos a
serem utilizados no treinamento de redes neurais artificiais do tipo perceptron de multiplas
camadas (MLP) com treinamento via algoritmos de backpropagation. Este conjunto inicial

de pesos possui grande influéncia na velocidade de treinamento e qualidade da solugéo
obtida apds a convergéncia da rede. Uma escolha inadequada deste conjunto, a ser expresso
na forma de um vetor pode fazer com que o algoritmo de treinamento fique preso em um
minimo local insatisfatério, ou que o algoritmo apresente problemas de instabilidade
numerica.

Cada anticorpo evoluido pelo SAND corresponde a um vetor contendo os pesos de um
determinado neurdnio em uma das camadas da rede MLP. Assim, gerar uma populacéo de
anticorpos com méaxima diversidade &n corresponde a produzir um conjunto de
neurdnios com vetores de pesos bem distribuidos'er® algoritmo SAND para espacos

de forma Euclidianos (Secédo 5.2.3.3) sera aplicado separadamente a cada camada da rede.
Um aspecto importante desta estratégia € o fato de que, como estamos gerando vetores com
normas unitarias, estes vetores podem ser escalonados (normalizados) de forma que a
ativacdo de cada neurdnio ocorra dentro da regiao aproximadamente linear de suas fungdes
de ativacéo, evitando a saturacao durante o processo de inicializacao e treinamento da rede.

O método SAND para inicializacdo de redes MLP foi comparado com 5 outras estratégias e
aplicado a 7 problemas de teste. Os métodos cujos desempenhos foram comparados sao:
BOERS (Boers & Kuiper, 1992), WIDROW (Nguyen & Widrow, 1990), KIM (Kim & Ra,

1991), OLS (Lehtokangas al., 1995), INIT (de Castro & Von Zuben, 1998a,b), e SAND

(de Castro & Von Zuben, 2001c).

Para especificar os problemas de teste utlizados, Mem quantidade de amostras
(antigenos), SSE a soma desejada dos erros quadraticos (critério de parada da rede MLP) e
net a arquitetura da rede representada pem:fn.], onden; € o nimero de entradas da rede,

ny a quantidade de unidades intermediariag @ nimero de saidas. Os problemas tomados
para comparacao foram:

* problema de paridade 2 (XORJ. = 4, net: [2-2-1], SSE = 0.01;

* problema de paridade Bt = 8, net: [3-3-1], SSE = 0.01;

» aproximagéo da fung&n(x).cos(2x): M = 25, net: [1-10-1], SSE = 0.01;

» ESP: problema de mundo real utilizado por Barregtosl. (1997);M = 75, net:
[3-10-5], SSE =0.1;

* SOYA: problema de mundo real utilizado por de Castral. (1998b),M = 116,
net: [36-10-1], SSE = 0.1;

* IRIS: classificacdo de tipos de plantas do género Iris disponivel em (URL 3);
M = 150, net: [4-10-3], SSE = 0.15; e

» ENC/DEC: problema de codificacdo/decodificacdo descrito por Fahlman (1988);
M = 10, net: [10-7-10].
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Tabela6.4. Resultados de simulacéo para inicializacdo de redes neurais. Os valores apresentados
sdo0 0 maximo, minimo, média e desvio padr@do do numero de épocas para
convergéncia dos algoritmos para os valores do SSE pré-definidos, a partir de 10

simulacgdes.
Problema Método Max Min Média o

BOERS 129 6 42.90 48.32

WIDROW 93 8 20.50 25.92

XOR KIM 84 6 32.50 25.91
OLS 166 5 46.70 46.50

SAND 76 7 27.11 28.61

INIT 47 8 18.60 12.76

BOERS 62 10 25.10 16.01

WIDROW 25 10 19.60 517

Paridade 3 KIM 46 10 18.90 10.41

OLS 148 29 65.70 36.16
SAND 19 14 16.00 2.00
INIT 24 8 16.00 4.97
BOERS 187 79 135.10 35.39
WIDROW | 243 123 178.60 41.27
KIM 231 95 164.50 44.89
OLS 133 39 91.40 33.06
SAND 165 84 127.30 30.43
INIT 449 181 254.80 80.69
BOERS | 1618 | 340 883.40 | 467.52
WIDROW | 2280 | 236 825.40 | 639.74
KIM 1763 | 425 715.40 | 397.82

sin(x).coq2x)

ESP OLS 2052 35 545.42 | 586.62
SAND 766 385 551.50 | 136.12

INIT 762 383 479.20 | 118.19

BOERS 174 136 158.60 13.14

WIDROW | 464 176 266.30 79.27

KIM 280 177 219.40 28.34

SOYA OLS 311 155 220.44 52.53
SAND 185 125 147.20 17.50

INIT 236 136 188.00 29.30
BOERS | 1568 | 735 | 1102.40 | 281.33

WIDROW | 1240 | 676 918.60 | 183.72
IRIS KIM 2063 | 767 1294.80 | 438.34

OLS 5000 | 2075 | 4140.20 | 1384.74
SAND 1169 | 688 852.80 | 169.71
INIT 1407 | 662 869.80 | 216.73
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Tabela6.5. Capacidade de convergéncia dos algoritmos para o problema ENC/DEC. Os valores
apresentados incluem o maximo, minimo, média e desvio payrdo oumero de
épocas para convergéncia dos algoritmos para os valores do SSE pré-definidos, a
partir de 20 simulacdes

Problema Método Max | Min Mean o Convergéncia
BOERS 40 12 22.21 7.94 14/20
WIDROW | 32 7 12.36 6.81 14/20
KIM 298 10 38.17 69.07 18/20
ENC/DEC OLS 276 7 97.78 102.03 9/20
SAND 14 7 10.00 2.24 19/20
INIT 16 6 9.44 2.53 16/20

O algoritmo de treinamento empregado foi o gradiente conjugado escalonado de Moller

(1993), com calculo exato da informacdo de segunda ordem, como proposto por
Pearlmutter (1994). Para cada algoritmo e cada problema testados, foram efetuadas 10
simulagBes. Os resultados apresentados na Tabela 6.4 s&o o maximo, minimo, média e
desvio padrdaod) da quantidade de épocas para convergéncia dos algoritmos para 0S
valores do SSE pré-definidos.

Para os espacos Euclidianos, € suposto que as mathizesntendo os vetores de pesos de
cada camada, sao fornecidas ao algoritmo e, portanto, a linha de comando do SAND passa
a ser [ Ab] =sand( Ab, gen, B, d, nE). Os parametros gen=500B3=09, 6=5 e

mE = 0.995 foram adotados em todas as simulacdes.

Para o problema ENC/DEC, os algoritmos ndo foram capazes de convergir em todos o0s
casos. Sendo assim, para apresentar os resultados foram executadas 20 simulacdes e listada
a quantidade de sucessos (convergéncia) obtida por cada algoritmo (Tabela 6.5), juntamente
com os valores maximo, minimo, médio e desvio padrdo dos casos em que as redes
convergiram.

Pode ser observado, nas Tabelas 6.4 e 6.5, que o SAND apresentou bons resultados quando
comparado as outras abordagens avaliadas. E importante salientar que todos os métodos
devem apresentar desempenhos superiores a uma inicializacdo aleat6ria, cujos resultados
nao foram mostrados. A Figura 6.16 faz uma comparagdo de desempenho dos algoritmos
avaliados. Um método é considerado superior a outro quando ele apresenta o menor valor
maximo, minimo, média e desvio padrdo do numero de épocas para convergéncia. Os
algoritmos OLS, SAND e INIT foram superiores aos outros em praticamente todos 0s
casos.

Resultados empiricos demonstraram a necessidade de re-escalonar os vetores de pesos
gerados pelo algoritmo SAND quando aplicado a problemas de mundo real (ESP, SOYA e
IRIS). O procedimento de re-escalonamento tende a evitar que 0s neurGnios saturem
durante o treinamento. Mesmo assim, a complexidade computacional associada a
implementacdo do SAND ¢ inferior aquela produzida, por exemplo, pelos algoritmos OLS

e INIT.
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Durante o projeto de uma rede neural, geralmente desejamos que seu desempenho sgja 0

melhor possivel para dados nao utilizados no seu treinamento, ou seja, tem-se por objetivo
gue a RNA treinada apresente um boa capacidade de generalizagdo. Entretanto, todas as
arquiteturas neurais basicas como o MLP estdo sujeitas a um sobre-treinamento (Prechelt,
1998): enquanto a rede parece estar aprendendo a representar o problema cada vez melhor,
ou seja, 0 erro para o conjunto de treinamento decresce, em algum ponto do processo de
treinamento o0 seu desempenho de teste estéd se deteriorando, ou seja, 0 erro para amostras
ndo utilizadas no treinamento estd aumentando. Existem duas abordagens bésicas para
evitar, ou aliviar, o sobre-treinamento (Sarle, 1995; Prechelt, 1998): 1) reduzir a dimensao
do espaco de parametros (dimensédo da rede) ou 2) reduzir o nimero efetivo de parametros.
Métodos aplicados a reducdo do espaco de parametros sdo as estratégias construtivas e de
poda (Kwok & Yeung, 1997; Reed, 1993), enquanto os métodos utilizados para reduzir o
namero efetivo de parametros sdo as técnicas de regularizacdo e validacdo cruzada
(Prechelt, 1998).

MAX MIN
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INIT: 57%

SAND: 57% SAND: 14%
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MEAN STD
OLS: 14% BOERS: 14%

INIT: 29%
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Figura6.16. Comparacdao de desempenho de todos os métodos. (a,d) Em 57% dos casos, 0
algoritmo SAND necessitou do menor numero maximo de épocas para convergéncia
e apresentou o menor desvio padrdo. (b) Em 14% dos casos, 0 SAND apresentou o
nimero minimo de épocas para convergéncia. (c) Em 37% dos casos, o0 SAND
apresentou o menor niumero médio de épocas para convergéncia.

Leandro Nunes de Castro



Engenharia Imunolégica 201

O objetivo ndo € o de aplicar nenhuma destas estratégias para melhorar a capacidade de
generalizagdo das redes, mas apenas o de avaliar a influéncia de cada método de
inicializac&o na capacidade de generalizagdo das redes neurais treinadas. Para que isso seja
feito, todo o conjunto amostral serd particionado em dois subconjuntos independentes: um
conjunto de treinamento (P) e um conjunto de teste (X). A rede serd treinada utilizando o
conjunto P e seu desempenho avaliado para o conjunto X. Para cada problema, 10 particoes
distintas seréo feitas considerando 90%Masnostras para treinamento da rede, e os 10%
restantes para teste. Os valores maximo, minimo e a média do SSE para o conjunto de teste
estao apresentados na Figura 6.17. Os problemas avaliados foram apenas os problemas de
mundo real, ou seja, ESP, SOYA e IRIS.

x10°
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Figura6.17. Capacidade de generalizacdo dos métodos avaliada para os 3 problemas de mundo
real. Sao apresentados os valores maximo, minimo e médio (de 10 simulacfes) do
SSE para os conjuntos de teste. (a) ESP. (b) SOYA. (c) IRIS.
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Dos resultados apresentados na Figura 6.17, pode-se concluir que nenhum algoritmo se
mostrou superior aos demais em termos de capacidade de generalizag&o.

6.3.3. Analise de Sensibilidade

A linha de comando proposta para o algoritmo SAND recebe como entradas o0s seguintes
parametrosN, L, gen, 3, d e mE.N eL irdo depender do problema a ser tratado, ou de uma
escolha do usuério. Como a funcdo de energia proposta, tanto para o espaco de formas de
Hamming quanto para o Euclidiano, assume valores de no maximo 100%, o critério de
parada mE estd bem definido (qualquer valor préximo ou igual a 100), fazendo com que a
guantidadegen de geracOes possa ser arbitrada de forma a permitir que o algoritmo atinja a
diversidade desejada. Portanto, os Unicos parametros que precisam de uma andlise mais
criteriosa séo:

* [3: taxa de decrescimento geométrico da temperatura; e
« 0. limiar de estado estacionério para reducéo da temperatura.

Estes parametros influenciam principalmente na velocidade de convergéncia do algoritmo.
Para avaliar esta influéncia, foi feito o seguinte experimento: dada uma populacdo binaria
de N=16 anticorpos de comprimento=15, verificou-se a quantidade de geracdes
necessdrias para a convergéncia do algoritmo para uma diversidade méaxima da populacéo
(mE = 100). A Figura 6.18 apresenta a quantidade média de geracdes para convergéncia do
SAND, tomadas a partir de 10 simulacbes. E possivel verificar que, para valores pequenos
ded e, o algoritmo requer um menor nimero de iteragdes para convergéncia.

Figura6.18. Sensibilidade do algoritmo SAND aos parametfose d. Valores médios da
guantidade de geracgdes para convergéncia: mg = 100%.
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6.3.4. Discussao

Ao comparar a capacidade de reconhecimento antigénico por populacdes de anticorpos
aleatoriamente geradas e popula¢des otimizadas pelo algoritmo SAND, é possivel perceber
que o método proposto € capaz de gerar repertorios de anticorpos com uma maior cobertura
do espaco de formas. O mesmo ocorre quando analisamos a reatividade cruzada
(capacidade de generalizacdo) das populagdes evoluidas.

Esta estratégia demonstrou ser interessante ndo apenas para o problema de reconhecimento
de padrbes, mas também para a inicializacdo de estratégias de busca, incluindo o
CLONALG proposto na Secao 5.3, e redes neurais artificiais. Verificou-se que o método
permite que um algoritmo de busca multimodal (CLONALG) encontre uma maior
quantidade de 6étimos locais da fungéo, e também pode aumentar o percentual do nimero de
vezes que um GA converge para o 6timo global da funcdo, principalmente quando
populagdes de tamanho reduzido estdo sendo utilizadas. Considerando a inicializacdo de
redes neurais do tipo MLP, o SAND permitiu que, em alguns casos, o algoritmo de
treinamento convergisse em um menor numero de itera¢cdes, mas nao apresentou influéncia
significativa na capacidade de generalizagédo da rede treinada.

6.4. ABNET

O algoritmo para a geragéo de uma rede neural Booleana, ABNET, descrito na Secao 5.4,
foi desenvolvido com o objetivo de ilustrar como diversos principios imunoldgicos podem
ser utilizados para o desenvolvimento e/ou aperfeicoamento de algoritmos de treinamento
de redes neurais artificiais (RNA). Para avaliar o desempenho da ABNET, ela foi aplicada a

3 problemas distintos e seus resultados comparados com outros algoritmos de treinamento
de RNAs, como as redes competitivas e 0s mapas auto-organizaveis de Kohonen (Sec¢éo
4.2.2.2) e as redes de Hopfield discretas (Secédo 4.2.2.3). Todos os resultados apresentados
constituem a média de 10 simulagbes. Os parametros empregados no treinamento da
ABNET serédo discutidos na Secao 6.4.4 que trata da andlise de sensibilidade da rede em
relacdo aos parametros de entrada definidos pelo usuério.

6.4.1. Decisao de Légica Majoritaria

Existem diversos problemas na &rea de telecomunica¢cdes que podem ser descritos através
de mapeamentos binérios, incluindo o problema de Decisédo de Légica Majoritaria (MLD —
major logic decision), que é a regra de decisdo que minimiza a probabilidade de erro de
mensagem no receptor de uma linha de comunicacdo. Para avaliar o desempenho da
ABNET quando aplicada a problemas de mundo real, seu algoritmo de treinamento foi
empregado na obtencdo da solugdo do problema MLD.

6.4.1.1. Descricdo do Problema

Uma possivel aplicacdo do servico de comunicacgéo digital € a investigacdo da modulacdo
do espectro de dispersao utilizando um detector ndo coerente FHrE&IerCy hopping-
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frequency shift keying), como proposto pelos laboratérios Bell (Goodnetiral., 1980;
Einarson, 1980).

O diagrama de blocos de um transmissor FH-CDMA de mudltiplos niveis é apresentado na
Figura 6.19(a). Todas as operacdes binarias consideradas foram tomadascaoprede

Galois GF(Q). A palavra cédigo resultante enviada através do canal por uma seqiéncia de
L sinais FSK é dada por

y=a+xXx, (6.2)

onde x representa uma mensag@nrdria gerada pelot+ésimo usuario, @ seu endereco,
ambos de comprimento (L < Q). a é adicionado componente a componente a mensagem
do usuario.

Estas sequéncias FSK podem ser representadas como entradas para uma @hzasle

eL colunas (Einarson, 1980). A duracdo destas seqiéncias € denomitedgodie chip

(chip time). Como exemplo, considere o sistema od@m 7 eL =5, ilustrado na Figura
6.19(b). A matriz de transmissdo corresponde a mensagem do usuario, tomada
arbitrariamente como send®=(1,1,111), adicionada a seu enderego=(3,0,6,14),

resultando em uma palavra codigc= (4,1,0,2,5). Note que, neste caso, o endereco da
palavra codigo foi movido ciclicamente (adicdo de mdodulo 7).

A sequéncia FSK pode ser afetada pelas seqiiéncias de outros usuérios e, também, por
ruido, que foi desconsiderado nesta aplicacdo. Assim, apenas outros usudrios poderiam
interferir na transmisséo e recepc¢ao dos dados.

O receptor € composto por um desespalhador de freqiéncia, que extrai o endereco da
sequéncia FSK recebida,(@ detectores de energia. Durantelogitervalos de chip, as

saidas dos detectores sdo comparadas a um limiar e € preciso decidir se a frequéncia
correspondente esta presente ou nao.

X y
Mensagem Modulador FSK
a

Endereco
(a
Mensagem Endereco Caodigo
[ ]
[ ]
[ [ ]
[ ]
[ ]
o o000 [ ] [
[ ] [ ]
(b)

Figura6.19. Receptor FH-CDMA de mudltiplos niveis. (a) Diagrama de blocos. (b) Exemplo para
Q=7eL=5:Xx=(11111),a=(306,14) ey=(4,10,25).

Leandro Nunes de Castro



Engenharia Imunolégica 205

Um receptor de l6gica majoritaria com regra de maxima verosimilhanca, para a mensagem
m, é dado pela seguinte regra:

mn§x p(rly,), m=012-.-,0Q-1 (6.2)

onder é a matriz do receptoF;, . € uma das possiveis matrizes (transmitidas pelo usuario
m), que esta sendo codificadgy(€] ) é a probabilidade condicional.

Assim, um receptor de maxima verosimilhancga, que minimiza a probabilidade de erro para
mensagens de mesma probabilidade a priori, pode ser implementado por um receptor de
regra majoritaria que seleciona a mensageromo a palavra codigo transmitida (matriz)

com um maior nimero de entradas na matriz recebida.

6.4.1.2. Receptores Neuraisparao Problema MLD

Diversas abordagens utilizando redes neurais artificiais foram propostas e testadas para a
solucdo do problema de decisdo de logica majoritaria. De Deust &l. (1999a)
propuseram uma nova arquitetura neural e algoritmo de treinamento, especialmente
desenvolvidos para resolver o problema de decisdo de logica majoritaria. Esta rede,
denominada, NTNETnpn-trainable neural network), € composta por 2 mdédulos, onde o
primeiro executa a soma das linhas da matriz, e o segundo modulo é competitivo, sendo
responsavel pela determinacdo da mensagem decodificada. A NTNET permite o projeto do
receptor de l6gica majoritaria com um conjunto de neurdnios do tipo threshold. Outras
arquiteturas de RNAs também foram empregadas para comparacdo (de Detue.Jr.
(1999a,b)): o perceptron de mdultiplas camadas (MLP), treinado com o algoritmo de
backpropagation, e um método de poda para os mapas auto-organizaveis de Kohonen com
grid de saida uni-dimensional (PSOM) proposto por de Castro & Von Zuben (1999b). Note
que estas arquiteturas de rede neural operam com conexdes assumindo valores reais,
enquanto a ABNET e a NTNET possuem pesos binarios para as conexdes. Para aplicar o
MLP a este problema, os 7 padrdes de entrada foram rotulados, de forma que o MLP
pudesse mapea-los em diferentes unidades de saida.

Para comparar o desempenho dos 4 algoritmos de treinamento de RNA: MLP, NTNET,
PSOM e ABNET, considere um sistema c@@m= 7 e L = 3. Neste caso, resolver o

problema de decisdo de ldgica majoritaria implica em projetar um receptor com um
desempenho, em termos de probabilidade de erro de palavra, como dado pela Figura 6.20.

Todas as redes foram capazes de resolver o problema, ou seja, atingir a probabilidade de
erro de palavra desejada. Entretanto, seus algoritmos de treinamento sdo completamente
distintos, tornando dificil uma comparacdo de desempenho em termos de custo
computacional e acuracia dos resultados obtidos. Assim, as diferentes redes neurais foram
comparadas em relacdo a complexidade de suas arquiteturas resultantes, ou seja, quantidade
de conexdes (pesos e limiares) ao final do processo de treinamento.
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10°
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Probabilidade de erro de palavra

10
1 2 3 4 5 6 7

Namero de usuarios
Figura 6.20. Desempenho do problema MLD para Q=7 e L = 3. A probabilidade de que uma
mensagem enviada sga decodificada corretamente, denominada probabilidade de
erro de palavra, € igual a 0 para um nimero de usuarios inferior a 4.

A rede MLP com arquitetura mais simples capaz de resolver o problema continha 181

conexdes, com 21 entradas, 6 unidades intermediarias e 7 saidas. A NTNET precisou de 21
conexdes. Se desconsiderarmos as conexdes cujos pesos associados assumem o valor 0, a
arquitetura resultante da ABNET também apresenta apenas 21 conexdes, de acordo com a
Figura 6.21. O algoritmo de treinamento do PSOM resultou em uma rede com 147
conexdes de valores reais ¥Z), entretanto, os pesos do PSOM podem ser quantizados
(decodificados) para assumirem os valores {0,1} e, caso as conexdes com pesos associados
0 sejam descartadas, a rede resultante também apresentara 21 conexdes.

A Tabela 6.6 resume a comparacdo de desempenho dos algoriimos em relacdo a
complexidade de suas arquiteturas resultantes. Esta tabela também mostra que a
representacdo binéria intrinseca dos pesos, faz com que a NTNET e a ABNET sejam
particularmente adequadas para a solucao do problema MLD.

123456789 1011121314151617181920 21

Figura6.21. Exemplo de ABNET resultante para o problema MLD, onde apenas as conexfes com
pesos associados correspondentes a 1 foram apresentadas. A rede possui 21 entradas
e 7 saidas, resultando em um vetor de pesos de comprimento 21.
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Tabela6.6. Complexidade das redes (MLP, NTNET, PSOM e ABNET) pararesolver o problema
MLD. A gquantidade final de conexdes apresentada para a ABNET e PSOM séao
tomadas apoés a eliminacao dos pesos com valores nulos.

Rede Numero de Complexidade da| Representacéo
Neural Conexodes Arquitetura Binaria
MLP 181 Alta N&o
NTNET 21 Baixa Sim
PSOM 21 Baixa N&o
ABNET 21 Baixa Sim

6.4.2. Classificagdo de Lentes de Contato

Este problema de reconhecimento (classificacdo) de padrdes foi utilizado por Witten &
McDonald (1988) para estudar a capacidade de aquisicdo de conhecimentos. O banco de
dados esta disponivel para download no repositério de banco de dados para aprendizagem
de maquina da Universidade da Califérnia (URL 3). Nove regras cobrem o conjunto de
treinamento e os exemplos sdo completos, sem ruidos e constituem uma simplificacdo do
problema. Estdo disponiveéés = 24 instancias comn = 4 atributos, mapeadas em 3 classes.

Trata-se de um problema simples de classificagdo e nosso objetivo é testar a capacidade da
ABNET em aprender os padrdes de entrada. E importante salientar que este problema n&o é
binario, requerendo uma modelagem binéria (quantizacdo) dos dados para que a ABNET
possa ser aplicada. As entradas originais assumem apenas os valores {1,2,3}, que serao
representados por 1: [1 1 1]; 2: [0 1 0] e 3: [0 0 1], correspondentes a uma quantidade total
de 12 bits para representar cada amostra. Os numeros 1, 2 e 3 poderiam ter sido modelados
com apenas 2 bits, mas isso resultaria em nameros com diferentes distancias de Hamming
(HD) entre eles, por exemplo, se 1: [1 1]; 2: [0 1] e 3: [0 O], a HD entre os niumeros 1 e 2
seria HD = 1, enquanto entre os numeros 1 e 3 seria HD = 2. A quantizacdo escolhida
mantém uma distancia de Hamming simétrica entre os trés valores.

A ABNET foi comparada com uma rede competitiva (Sec¢éo 4.2.2.2) denominada RC, com
0 mapa auto-organizavel de Kohonen com grid de saida uni-dimensional (Secéo 4.2.2.2.1)
denominado SOM, e com o PSOM, proposto por de Castro & Von Zuben (1999b), para a
rede de Kohonen. A RC apresenta um nuamero fixo de sijda®-especificado antes do
treinamento. Os resultados apresentados na Tabela 6.7 sdo a média e o desvio padréo,
obtidos a partir de 10 simulagbes, do percentual de classificacdo correta (PCC) das
diferentes RNAs avaliadas. Os resultados da ABNET levam em consideragéo o limiar de
afinidadee e arquiteturas com dimensé&o final distinta. O algoritmo de treinamento do
PSOM requer a especificacdo do limiar de ppdaa quantidade final de neurbnios na rede
também é variavel. Como as redes RC, SOM e PSOM possuem pesos ou conexdes com
valores reais, as entradas foram tomadas assumindo seus valores originais, porém
normalizadas no intervalo [-1,1].
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Tabela6.7. Aplicacdo das redes RC, SOM, ABNET e PSOM ao problema de classificacdo de
lentes de contato. PCC € o percentual de classificacdo cddretajuantidade de
unidades de saidas da regle,limiar de afinidade & o limiar de poda do PSOM. Os
resultados apresentados sdo a média e desvio padrdo obtidos a partir de 10
simulacdes. No casos das redes RC e SOM, foram escolhidos arbitrariamente
diferentes valores pahh

RC SOM ABNET PSOM
N| PCC(%) |N| PCC(%) | ¢ N PCC (%) | ¢ N PCC (%)
24 92.50+1.75 24 97.08 +3.43 24+0.00 100+0,00 0/001 13.7+1.30 95.00# 4.30
19| 9250+ 1.75 19 96.67 + 2.64 24+0.00 100+0/00 0005 12.7+£1.06 92.08 4.99
14| 92.92+2.01 14 96.25 + 3.07 21.9+0.88 97.08+3.43 0.01 1324181 92.92/+4.83
919209+1.32 9 92.09+ 1.3 21+141 9583+3.93 0.05 8+000 91.67+0.00
75.00+4.81 4 77.50+8.83 18.2+1.23 93.75+4.05 0.1 8+0.00 91.67+0.00

N

ISR =Y N )

Pode ser observado que, devido a quantizacdo dos dados de entrada, a ABNET apresentou
as arquiteturas finais menos parcimoniosas, quando comparadas ao algoritmo PSOM, por
exemplo. Por outro lado, a ABNET demonstrou ser muito poderosa na aquisicdo de
conhecimentos, sendo capaz de classificar os padrbes de entrada corretamente com 100%
de acerto para um limiar de afinidade de 0 ou 1. Nestes casos, a rede evoluida contém
anticorpos altamente especificos aos antigenos a serem reconhecidos.

6.4.3. Reconhecimento de Caracteres Binarios

Este problema objetiva avaliar a tolerancia a ruidos e capacidade de generalizacdo da
ABNET, quando caracteres binarios sdo apresentados a rede. Neste caso, a ABNET foi
comparada com a rede de Hopfield discreta, descrita na Secéo 4.2.2.3 e utilizando a regra
de aprendizagem da pseudo-inversa.

Os padrbes de entrada utilizados para testar a tolerdncia a ruidos da rede foram
artificialmente gerados e estdo apresentados na Figura 6.22. Um ruido aleat6rio foi inserido
nas amostras simplesmente revertendo-se bits em 0 em bits em 1, e vice-versa. Foram
testados 4 niveis de ruido distintos: 5.7%, 11.4%, 20% e 40%, correspondendo a troca de 2,
4, 7 e 14 bits, respectivamente. A ABNET foi testada para diferentes valores do limiar de
afinidadee (€ =0, 1, 2, 3, 4 e 5) e uma classificagdo correta é considerada quando a rede
mapeia o padréo corrompido (com ruido) no mesmo neurdnio de saida em que foi mapeado
0 padréo corresponde na auséncia de ruido. No caso da rede de Hopfield, uma classificacdo
correta € considerada quando a distancia de Hamming entre o padrdo restaurado e o
armazenado é menor do qyended =0, 1, 2, 3,4 e 5.

fiEcE oo/ X

Figura6.22. 10 caracteres com resolucasb7empregados na avaliacdo da tolerancia a ruidos da
ABNET.
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Figura6.23. Tolerancia a ruidos (percentual de classificacdo correta — PCC). (a) Rede de

Hopfield, onded é a distancia de Hamming permitida entre o padrédo recuperado e o
padrao armazenado. (b) ABNET, oradé o limiar de afinidade da rede.

A Figura 6.23 apresenta os resultados da rede de Hopfield e ABNET quando aplicadas ao

problema de reconhecimento de caracteres binarios. E possivel observar que, caso seja
requerido um reconhecimento perfeito pela rede de Hopflkd0j entre o padrdo
armazenado e o corrompido, seu desempenho apresenta uma forte degradacdo com o nivel
de ruido. A ABNET demonstrou ser menos sensivel ao nivel de ruido do que a rede de
Hopfield. E importante ressaltar que os parameires ndo sdo diretamente comparaveis.
Enquantad representa a acuracia do estado estacionério alcancado pela rede de Hopfield ao
final do processo iterativo de treinamento (medindo a existéncia de estados espurios),
indica o limiar de afinidade necessério para a aprendizagem da ABNET. Entretanto, para
efeitos praticos, o papel desempenhado por estes parametros nos problemas de classificacéo
€ equivalente.

Para avaliar a capacidade de generalizacdo da ABNET, foi empregado um conjunto de
caracteres distintos do anterior, como ilustrado na Figura 6.24. Este conjunto amostral é
composto poM = 29 caracteres de comprimemta 400 (resolugédo 2@0), onde 6 deles
correspondem a diferentes fontes da letra A, e 0s outros representam outras letras do
alfabeto. A idéia é treinar as redes ABNET e Hopfield com os dados da Figura 6.24(a) e
verificar se elas sdo capazes de reconhecer os caracteres da Figura 6.24(b), que sé&o
diferentes fontes para a letra A, como pertencentes a grupos representativos dos caracteres
A. Para isso, € necessario que estas redes sejam capazes de criar estes grupos
representativos da letra A.
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Figura6.24. Caracteres para testar a capacidade de generalizagdo da ABNET. (a) Amostras do
alfabeto com 6 letras A distintas. (b) Conjunto de teste independente.

A Figura 6.25(a) ilustra os padrdes recuperados pela rede de Hopfield e a associacdo de
padrdes realizada pela ABNET. Pode ser visto que a rede de Hopfield ndo foi capaz de
recuperar um dos caracteres, resultando em um estado espurio. A ABNET agrupou as
diferentes fontes de A em dois grupos representativos do caractere A, resultando em uma
classificacéo correta.

Hopfield ABNET (g = 55)
Teste Teste Teste
. B ! d
Padrdes associados Padrdes associados Padrdes associados
| i} _lﬂ!.
il P F N o
(€Y (b)

Figura 6.25. Resultados obtidos para as redes de Hopfield e ABNET aplicadas ao problema de
capacidade de generalizagéo para caracteres binarios. (a) Hopfield. (b) ABNET.
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6.4.4. Analise de Sensibilidade

O pseudocddigo para o algoritmo de treinamento proposto para a ABNET na Secédo 5.4.3
apresenta a seguinte linha de comgntlm F] =abnet ( Ag, L, gen, €, o, B) . ASSim como

para o algoritmo CLONALG discutido anteriormente, os dados de treinamento
correspondem ao conjunto antigénikg de comprimentd. e, portanto, sdo determinados

pelo problema a ser estudado. Para todos os problemas abordados, a@et@iess = 3.

No caso da ABNET, a quantidade minima de geracdes para o treinamento da rede merece
uma andlise um pouco mais cuidadosa do que no caso do algoritmo CLONALG. Por se
tratar de uma rede construtiva cujos neurdnios sao inseridos afcadeacdes (ou
geracdes), é preciso que a quantidgele de geracdes de treinamento seja suficiente para

que o processo construtivo da rede permita a inser¢cdo de todos 0s neurdnios necessarios a
aprendizagem e classificagdo correta do conjunto de treinamento. Na Secao 3.4.2.1 foi
demonstrado analiticamente que a cobertura de cada anticorpo em um espago de formas
binario de Hamming pode ser determinada pela seguinte expressao

c=3 T F Sy

ondeC é a cobertura de cada anticorpo @ comprimento das cadeias.

Para cadeias de comprimemtoé possivel gerar um conjunto total dec@deias distintas e,
portanto, a quantidade maxinm.x de anticorpos que precisam ser inseridos na ABNET

para que ela seja capaz de apresentar a cobertura maxima do espaco de formas pode ser
dada pela Equacéo (6.4), que é funcao do limiar de afingdade

2L
max C *
Ou sejaNma corresponde ao namero total de cadeias que podem ser geradas dividido pela
cobertura de cada anticorpo. I$gyx for maior do que a quantidatie de antigenos a serem
reconhecidos Nmax > M), entdoNmx =M, ja que ndo € necessario mais do que um
anticorpo para reconhecer cada antigeno do conjunto amostralNRade considerando
que a cad@ geracbes um anticorpo € verificado para poder entrar na rede, a seguinte regra
pode ser derivada para a determinacdo da quantidade ngieimde geracdes necessaria
para que a ABNET convirja para uma rede de dimensao apropriada

N (6.4)

gen = (B + 1) Nimax. (6.5)
Para o primeiro problema testado na Secao 6.4.1, o limiar de afinidade foi assumido nulo,
indicando que um reconhecimento perfeito entre um antigeno e um anticorpo faz-se
necessario para que a ABNET classifique os dados de treinamento. No caso dos dois outros
problemas abordados, Secbes 6.4.2 e 6.4.3, o desempenho da rede foi avaliado para
diferentes valores de No problema de classificacdo de lentes de contato, os resultados
apresentados na Tabela 6.7 indicam girgluencia na dimenséo final da rede e também
no seu percentual de classificagcdo correta.
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Figura6.26. Capacidade de generalizacdo da ABNET (percentual de classificacdo correta — PCC)
como funcdo do limiar de afinidade para os padrbes de treinamento e teste
apresentados na Figura 6.24.

A Figura 6.26 mostra como a capacidade de generalizacdo da ABNET varia em relagdo ao
limiar de afinidade. Esta figura mostra que a classificacdo para os padroes de treinamento
sofre uma degradacdo camnmas a capacidade de generalizagédo para a classe A néo sofre
uma degradacao significativa, mantendo uma classificagdo correta em torno de 92%. Este
fendmeno permite concluir que a ABNET estd mantendo pelo menos uma classe separada
para os padrdes A, e estd misturando 0s outros caracteres. Isto pode ser esperado se
considerarmos que a classe A é predominante no conjunto amostral.

Por dltimo, a taxa inicial de hipermutac@gp exerce influéncia na velocidade de
convergéncia do algoritmo de treinamento da ABNET. Para avaliar como se da esta
influéncia, foi feito o seguinte experimento. Uma ABNET foi inicializada ¢¢m 10
anticorpos de comprimento= 35 com o objetivo de aprender os caracteres da Figura 6.22
parage = 0. Como a ABNET possui a quantidade minima de anticorpos necessaria para
reproduzir os dados de treinamento paral, resta-lhe a tarefa de aprender o conjunto
amostral. A Figura 6.27 mostra a sensibilidade do algoritmo em relagcdo ao pak@metro
para os dados de treinamento da Figura 220 eN = 10. E possivel verificar que para
valores deop < 6 a velocidade de convergéncia da rede é menor. Também é possivel
perceber que valores elevados dg ndo reduzem significativamente o tempo de
treinamento da rede.
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Figura6.27. Sensibilidade da ABNET em relacdo ao parametrpara os dados de treinamento
da Figura 6.22¢ = 0 eN = 10. Valores maximo, minimo, média e desvio padrdo da
quantidade de épocas necessaria para convergBiggja (

6.4.5. Discussao

As redes neurais testadas ndo apresentaram dificuldade para solucionar o problema de
decisdo de l6gica majoritaria. Entretanto, a principal vantagem da ABNET sobre as outras
redes neurais testadas, é que ela representa uma arquitetura genérica, com estratégia de
aprendizagem inerentemente Booleana, que pode ser aplicada a diversos problemas. A
outra rede que apresentou bom desempenho para este problema foi a NTNET,
especialmente projetada para resolver o problema MLD.

No exemplo descrito na Secédo 6.4.2, a ABNET foi capaz de realizar a aquisicdo de
conhecimentos com altas taxas de reconhecimento de padrfes. Também foi possivel
observar que, como proposto na teoria (Se¢édo 5.4) e verificado na analise de sensibilidade
(Secédo 6.4.4), valores pequenos edé0 ou 1) implicam em uma rede resultante com
anticorpos altamente especificos aos estimulos antigénicos e muitas unidades sao inseridas
para que a rede possa representar apropriadamente os dados de treinamento. Quanto mais
generalistas os anticorpos, menos unidades sdo inseridas e mais parcimoniosa € a rede.

A ABNET apresenta algumas vantagens sobre a rede de Hopfield discreta na solucdo de
problemas de reconhecimento de caracteres binarios. Ela implementa uma espécie de
classificador 6timo de erro minimo quando ruido € inserido de forma aleatéria e
independente nos padrbes de treinamento. A ABNET também necessitou de menos
conexdes do que a rede de Hopfield para o problema testada000(60.000) conexdes

na rede de Hopfield, contra 4#P (11.600) conexdes da ABNET para 0. A ABNET

também pode ser modificada para tornar-se um classificador 6timo de erro minimo quando
os padrdes de entrada séo bipolares. Além disso, ela ndo apresenta estados espurios.

Durante a apresentacdo do algoritmo de backpropagation, Rumethalt (1986)
discutiram 7 problemas, dos quais podemos citar, por conveniéncia, 6: XOR, paridade,
codificacdo, simetria, adicdo e negacdo. Para todos estes exemplos, a rede a ser treinada
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pode ser classificada como Boolena, onde a informacéo a ser adquirida esta codificada sob
a forma de cadeias binéarias. Devido ao padréo de conexdes de ABNET e ao seu algoritmo
de treinamento, ela € capaz de resolver problemas como estes de forma direta e eficiente,
enquanto algumas redes que operam com pesos reais, como o MLP treinado com o
algoritmo de backpropagation, teriam dificuldades de convergéncia e, além disso,
demandariam um esforgco computacional muito superior.

Finalmente, a implementacdo em hardware da ABNET é simplificada, pois ela ndo estaria
sujeita aos efeitos de quantizacdo do conjunto de pesos e seu algoritmo de treinamento
opera diretamente com valores binarios.

6.5. aiNet

Para avaliar o desempenho da rede imunoldgica artificial proposta, denominada aiNet, ela
foi aplicada a diversos problemas de teste e seu desempenho comparado com 0S mapas
auto-organizaveis de Kohonen (SOMseH-organiziing map) com grid unidimensional de

saida (ver Secao 4.2.2.2). Os parametros de treinamento do SOM sao: valor inicial da taxa
de aprendizagenu, = 0.9, valor final da taxa de aprendizagem= 10°, com um
decrescimento geométrico de 0.9 a cada 5 iteracdes. Os pesos foram inicializados
empregando-se uma distribuicdo uniforme no interval0.1[0.1]. A quantidade de
neurdniosm do grid de saida ira depender do problema a ser abordado. Ao final do
processo de treinamento do SOM, aquelas unidades de saida que ndo forem responsaveis
pela classificacdo de nenhum dado de entrada serdo removidas. Dentre as caracteristicas
avaliadas, destacam-se a capacidade de compressdo de informacdo (amostras de
treinamento) medida pelo indiGR (compression rate), e de separacdo e representacao de
clusters. Uma versdo deste algoritmo também foi empregada na determinacdo da
guantidade e localizag&o de centros de redes neurais com func¢des de ativagao de base radial
(RBF), discutidas na Secéo 4.2.2.1.

6.5.1. Andlise de Dados

Foram avaliados quatro problemas de teste, como ilustrados na Figura 6.28, CLASSLS,
CLASSNLS, SPIR e CHAINLINK.

Leandro Nunes de Castro
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Figura6.28. Antigenos (dados de treinamento) para avaliacdo de desempenho do algoritmo aiNet.
(@) CLASSLS, M=50. (b) CLASSNLS, M=200. (c) SPIR, M =190.
(d) CHAINLINK, M = 500.

6511 CLASSLS

Este problema é composto por cinco classes linearmente separaveis, cada qual contendo 10
amostras e esta ilustrado na Figura 6.28(a). As amostras foram geradas utilizando-se
distribuicdes gaussianas com diferentes médias e variancias fixas. O objetivo € ilustrar a
capacidade da aiNet em separar, definir e representar clusters, construir a arquitetura final
da rede e reduzir a complexidade do problema, ou seja, comprimir 0 conjunto amostral, o
qual sera apresentado a aiNet sem os rotulos, ou seja, sem o conhecimento prévio da classe
a que cada dado pertence .

Considerando o algoritmo de treinamento apresentado na Secao 5.5.3, a seguinte linha de
comando foi utilizadg: Ab,, S] =ai Net ( Ag, 2, 10, 4,0. 2,1, 0. 14, 10) .
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Figura6.29. Resultados apresentados pela aiNet para o problema CLASSLS. (a) Arvore de custo
minimo (MST), onde as linhas tracejadas indicam conex8es a serem removidas.
(b) Histograma da MST. (c) Dendrograma da rede indicando grandes diferencas entre
os valores de fusadX em relagdo ®). (d) Arquitetura final da aiNet com os cinco
clusters representados pelos seus respectivos centros de massa.

A Figura 6.29(a) apresenta a arvore de custo minimo (MST) resultante, representando uma
rede composta pan= 10 anticorpos de memoria, 0 que corresponde a uma compressao
CR =80% do conjunto amostral. As linhas tracejadas indicam conexdes inconsistentes, a
serem detectadas pelo histograma da MST e removidas (podadas). A quantidade de vales na
Figura 6.29(b) permite identificar 5 clusters distintos no conjunto de dados. Também é
possivel utilizar o critério do tamanho do pasepéize) para empregar o dendrograma da

aiNet na definigéo dos clusters resultantes da rede.
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Tabela6.8. Valores de pertinéncia de cada anticorpoi = 1,...,10, da aiNet em relagdo ao
centréidey;, j = 1,...,5, de cada cluster.

C1 C Cs3 Cy Cs Cs C7 Cs Co Cio0

V1 1.00 | 1.00  0.67 | 0.71 | 0.76 | 0.69 | 0.84 | 0.75 | 0.71 | 0.66
Vo 058 | 0.63 | 0.50 | 1.00 | 0.68 | 0.50 | 1.00 | 0.60 | 0.56 | 0.64
V3 0.67 | 0.50 | 0.63 | 0.56 | 0.50 | 0.58 | 0.57 | 1.00 | 1.00 | 0.50
\ 050 | 055 054 062 | 1.00 057 064 | 050 050 | 1.00
Vs 060 | 0.50 | 1.00 | 050 | 0.59 | 1.00 | 0.50 | 0.60 | 0.56 | 0.64

Um passo de tamanho igual a 1.5 seria adequado para classificar corretamente os anticorpos

da rede, como pode ser visto na Figura 6.29(c). A Figura 6.29(d) apresenta a arquitetura

final da aiNet com cinco clusters distintos, onde cada um deles esta representado pelo seu
respectivo centro de massa, ou centréide (estrelas).

Uma vez definida a arquitetura final da rede (Figura 6.29(d)) e os clusters representados
pelos seus respectivos centros de massa, € possivel aplicar os conceitos de clusterizacéo
gradual discutidos na Secao 5.5.4.2 para a aiNet resultante. A matriz de proxirhidades
especificando o grau de pertinéncia de cada anticorpo da rede em relacdo aos centrdides
determinados é apresentada na Tabela 6.8. A partir desta tabela percebe-se que os
anticorposc; e c; pertencem ao cluster; com pertinéncia 1.00, ao clustes com
pertinéncia 0.58 e 0.63u(1 euy2) respectivamente, e assim por diante.

Considere agora o caso de aplicar um SOM unidimensional ao mesmo problema. Os
resultados estdo apresentados na Figura 6.30 para uma quantidade final de sdiflas
(my = 20). E possivel verificar que esta rede também é capaz de solucionar este problema.

Configuragdo do SOM - __ Matriz-U

(@) (b)

Figura 6.30. Aplicacdo de um SOM para o problema CLASSLS. (a) Posi¢éo final dos vetores de
pesos e ligagdo com seus vizinhos mais préximos. (b) Matriz-U com cinco vales,
cada qual representando um cluster diferente.
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6.51.2. CLASSNLS

O problema ilustrado na Figura 6.28(b) é composto por 5 classes nao-linearmente
separaveis, onde cada classe possui 40 amostras de treinamento. Como pode ser observado,
se os dados nao estivessem rotulados nesta figura, como no caso dos modelos avaliados,
seria dificil identificar diferencas entre os grupos de dados, até mesmo para um observador
humano. Este problema foi utilizado por de Castro & Von Zutk®89b) para avaliar o
desempenho de um método de poda, denominado PSOM, para os mapas auto-organizaveis
de Kohonen.

Hi'stograr'na da MST

Arvore de custo mfnimo - MST

2

(€Y (b)

Dendrograma da aiNet

Estrutura final da aiNet

0.4

0.3
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0.2

0.1

(©) (d)

Figura6.31. aiNet aplicada ao problema CLASSNLS. (a) Arvore de custo minimo (MST).
(b) Histograma da MST. (c) Dendrograma da rede indicando os cinco clusters de
anticorpos. (d) Arquitetura final da aiNet com os cinco clusters representados pelos
seus respectivos centros de massa e o diagrama de Voronoi particionando o espaco de
formas em relacédo aos centros de massa de cada cluster.
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Foram apresentados resultados referentes ao percentual de classificacdo dos dados de
treinamento para diferentes dimensées do PSOM. Estes resultados serdo reproduzidos
objetivando comparar a classificacdo apresentada pela aiNet com a classificacéo obtida pelo
PSOM.

Considerando o algoritmo de treinamento da Secao 5.5.3, a seguinte linha de comando foi
utilizada:[ Ab,, S] =ai Net (Ag, 2, 10, 4, 0.2, 1, 0. 2, 10) . A aiNet apresentou uma taxa
de compressaBR = 96%, correspondendona= 8 anticorpos de memadria na rede.

Como discutido na Secao 5.5.4, quando a estrutura final da rede esta préxima da quantidade
de clusters existente no conjunto antigénico (5 para este problema), o método da arvore de
custo minimo (MST) apresenta dificuldades para detectar e separar os clusters da aiNet.
Neste caso, a utiido do dendrograma como critério de decisdo se apresenta como uma
boa alternativa. Como pode ser observado na Figura 6.31(b), nada pode ser concluido
quanto a quantidade de clusters da aiNet partindo-se do histograma da MST. Entretanto,
analisando a Figura 6.31(c), € possivel determinar quantos clusters resultaram na aiNet e
quais anticorpos pertencem a cada um deles: basta particionar o dendrograma tomando
s, = 0.3. A Figura 6.31(d) apresenta a arquitetura final da rede e as superficies de deciséo
determinadas pelo diagrama de Voronoi dos anticorpos resultantes. Os clusters estdo
representados pelos seus respectivos centros de massa. A Figura 6.32 apresenta o diagrama
de Voronoi da Figura 6.31(d) plotado sobre os dados de entrada.

A Tabela 6.9 apresenta os valores de pertinéncia de cada anticorpo dz reclé,(..,8)
em relacdo aos cinco clusteys (= 1,...,5) detectados.

A Tabela 6.10 reproduz os resultados apresentados por de Castro & Von Zuben (1999b)
adicionados do percentual de classificacdo obtido pela aiNet. O PSOM e a aiNet possuem
estruturas cuja dimensdo varia dinamicamente ao longo do processo de treinamento,
enquanto o SOM possui um grid de saida com tamanho definido a priori. E possivel
verificar que o PSOM e a aiNet ndo sao capazes de determinar arquiteturas com todas as
dimensdes listadas na Tabela 6.10; o que é representado pelas linhas tracejadas.
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Figura6.32. Superficies (hiperplanos) de decisdo dados pelo diagrama de Voronoi aplicado a
aiNet resultante na Figura 6.31(d) e antigenos da Figura 6.28(b).
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Tabela6.9. Valores de pertinéncia de cada anticogpd = 1,...,8, em relacdo ao centroide de

cada clustey, j = 1,...,5.
C1 C2 Cs C4 Cs Cs C7 Cs
\'1 1.00| 050 | 1.00 | 0.50 | 0.50 | 0.86 | 1.00 | 0.63
\'2) 0.80 | 0.50 | 1.00 | 0.50 | 0.50 | 1.00 | 0.97 | 1.00
V3 0.65 | 0.50 | 0.55 | 0.50 | 1.00 | 0.89 | 0.94 | 0.50
Vy 0.71 1 050 | 1.00 | 1.00 | 0.50 | 0.50 | 0.59 | 0.72
Vs 0.50 | 1.00 | 0.50 | 0.50 | 0.50 | 0.63 | 0.50 | 0.80

Tabela6.10. Comparacdo de desempenho entre os algoritmos SOM, PSOM e aiNet quanto a
capacidade de classificacdo correta do dados de treinamento do problema
CLASSNLS, onden é a dimenséo final da rede (de Castro & Von Zuben, 1999b).

Classificacdo Corretd%o)

m 6 7 8 9 10
SOM 79.0 74.0 80.5 76.5 82.5
PSOM | -------- 795 | ----eemn | oo 83.0
alNet | -------- | - 83.5 67.0 76.5

Para os mesmos dados de treinamento adotados no problema anterior, os resultados da

aplicacdo do SOM a este problema estéo ilustrados na Figura 6.33, assumi@ddNote

que ndo é possivel inferir a quantidade de clusters determinados partindo da matriz-U.
Sendo assim, para avaliar o desempenho do SOM treinado, aplicou-se os dados de
treinamento a rede e verificou-se qual unidade de saida era a vencedora para cada padréo.
As unidades que venceram mais para os padroes de determinada classe eram consideradas
as unidades representativas daquela classe, permitindo avaliar o percentual de classificacéo
correta do SOM.

Configuracédo do SOM

Matriz-U

(@)

Figura 6.33. Resultado da aplicacdo do SOM ao problema CLASSNLS. (a) Configuracéo final dos
vetores de pesos e ligagdo com seus vizinhos mais proximos. (b) Matriz-U.

(b)
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6.5.13. SPIR

O problema das duas espirais, denominado SPIR, esta ilustrado na Figura 6.28(c). O
conjunto de antigenos € composto pbr 190 elementos divididos em duas classes de
mesma cardinalidade em um espaco de formas Euclidiano de dinkensficO objetivo

deste problema é avaliar a capacidade da aiNet em distinguir clusters que ndo sao
linearmente separaveis, mas que apresentam uma distancia relativa entre as classes. Os
parametros de treinamento forawb,, S] =ai Net ( Ag, 3, 50, 4, 0. 1, 1, 0. 08, 10).

Arvore de custo minimo - MST Histograma da MST

(@) (b)

Dendrograma da aiNet

Estrutura final da aiNet

(d)

Figura6.34. Resultados da aplicacdo da aiNet ao problema SPIR. (a) Arvore de custo minimo
(MST), onde a linha tracejada indica a conexdo a ser removida. (b) Histograma da
MST. (c) Dendrograma da rede indicando grandes diferencas entre os valores de
fusdo. (d) Arquitetura final da aiNet com dois clusters.
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Configuracao do SOM Matriz-U

(@) (b)

Figura6.35. Resultado da aplicacdo do SOM ao problema SPIR. (a) Configuracdo final dos
vetores de pesos e ligagdo com seus vizinhos mais proximos. (b) Matriz-U.

A Figura 6.34(a) e (b) apresenta a arvore de custo minimo e seu respectivo histograma.
Partindo do histograma da MST é possivel identificar a existéncia de dois clusters de
anticorpos na aiNet empregando-se um fdter2. Neste caso, a rede resultante foi
composta pom = 121 anticorpos, indicando uma taxa de compre€§ds 36.32%. Note

gue a compresséao foi maior em regides do espaco onde a quantidade de antigenos similares
€ maior, ou seja, onde existe uma maior quantidade de informacfes redundantes. O
dendrograma da aiNet também permite identificar dois grandes grupos (clusters) de
anticorpos, como ilustrado na Figura 6.34(c).

A Figura 6.35 apresenta o resultado da aplicagdo do SOMmce#6 (my = 50) neurdnios

na camada de saida ao problema SPIR. A configuracdo final do SOM e sua respectiva
matriz-U n&o nos permitem concluir nada a respeito da quantidade de clusters existente no
conjunto amostral.

6.5.1.4. CHAINLINK

1000 dados amostrais em um espagoforam arranjados sob a forma de dois anéis
entrelagados, dos quais um deles segue na disegd® 0 outro na dire¢car-z Os dois

anéis podem ser interpretados como pertencentes a uma corrente, cada qual composta por
500 amostras. Os dados sdo produzidos por um gerador de numeros aleatérios dentro de
dois tordides de raio R = 1.0 er = 0.1, de acordo com a Figura 6.28(d).

A andlise estatistica dos dados mostra que eles possuem as seguintes propriedades: seus
diferentes componentex,Y,2) ndo estdo correlacionados (utilizando o coeficiente de
correlacédo de Pearson) e a distribuicdo de cada componente pode ser vista como normal.
Uma andlise de componentes principais mostra que ndo existe nenhuma dimensdo mais
representativa do que as demais. Além disso, ndo existe nenhum hiperplano que possa
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separar os dados corretamente em dois subconjuntos, ou seja, eles sdo nao-linearmente
separaveis. Por outro lado, da forma pela qual os dados foram criados, é possivel identificar
claramente duas classes distintas, por simples inspecao visual. A distancia entre os dados
amostrais de cada classe é uma ordem de magnitude menor do que a distancia entre as
classes (Ultsch, 1995).

Os parametros de treinamento forpAb,, S] =ai Net (Ag, 3,5,4,0.1,1,0.15,10). A

Figura 6.36(a) e (b) apresenta a arvore de custo minimo resultante e seu histograma
correspondente. Partindo do histograma da MST € possivel determinar de forma
contundente os dois clusters da rede, utilizando-se unt fatdr

Note que, neste caso, a avaliagdo dos valores de fusdo (tamanho do passo) do dendrograma
da aiNet (Figura 6.36(c)) torna-se dificil, podendo levar a interpretacdes incorretas. A taxa
de compresséo foi deR = 94.5% (n = 55).

_Histograma da MST

Arvore de custo minimo - MST

Dendrograma da aiNet

Estrutura final da aiNet
1.2F

0.4

I

(©) (d)

Figura6.36. Aplicacdo da aiNet ao problema CHAINLINK. (a) Arvore de custo minimo (MST),
onde a linha tracejada indica a conexdo a ser removida. (b) Histograma da MST.
(c) Dendrograma da rede. (d) Arquitetura final da aiNet com dois clusters.
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Matriz-U

Configuracédo do SOM
|1 2 3 4 5

(@) (b)

Figura6.37. Resultado da aplicagdo do SOM ao problema CHAINLINK. (a) Configuracéo final
dos vetores de pesos e ligagdo com seus vizinhos mais proximos. (b) Matriz-U.

O SOM foi aplicado na solucao deste problema com um grid de saida compasts g6r
neurdnios Iy = 50). Os resultados estéo apresentados na Figura 6.37. Para este problema, a
matriz-U foi composta por 5 vales, indicando 5 clusters distintos. Note que estes 5 clusters
podem ser obtidos desenhando-se 5 hiperplanos separando as partes dos anéis nos
neurdnios correspondentes aos picos da matriz-U.

6.5.2. Projeto Automatico de Redes Neurais de Funcdes de Base Radial

Como discutido na Secao 4.2.2.1, uma das principais limitagbes para o funcionamento
apropriado de uma rede neural com funcdes de ativacdo de base radial, ou simplesmente
RBF, est4 na determinagdo dos parametros das RBFs, inclusive a quantidade de neurénios
da rede. Juntamente com um algoritmo para a determinacdo automética da dispersdo das
fungOes de base radial, o algoritmo de treinamento da aiNet foi empregado na determinagao
da quantidade e posicionamento da base destas fungbes, dando origem ao algoritmo
denominado ICSiihmunity-based center selection), cujos resultados foram apresentados

em de Castro & Von Zuben (2001b,e) e serdo reproduzidos nesta tese.

Cada anticorpo de memodria resultante do treinamento da aiNet corresponde ao centro de

uma RBF da rede neural, portanto, resta-nos apenas descrever o algoritmo empregado na
determinacao da dispersdo destes centros definidos pela aiNet. Trata-se de uma abordagem
nao-supervisionada que pode ser descrita como a seguir.

Seja g a dispersao associada ao centfoj = 1,...my, localizado pelo algoritmo de

treinamento da aiNet. Neste caso, assumimos que a RBF é composta por funcdes
Gaussianas descritas como na Equagéo (6.6):

allix—c, ) =epr- XG0 H 1oy (6.6)

H2 A §
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onde x € o vetor de entrada (antigeno).

Para definir o processo iterativo de atualizagcdo dos centros determinados, foi empregado
um algoritmo nao-supervisionado semelhante ao descrito na Secao 4.2.2.1.2:

1. Inicializagaa Inicialize as dispersogs, j = 1,...,m, com o valor das distancias dos
centros posicionadog em relacdo ao seu padrao de entrada de maior afimgade
i=1,.M.

2. Amostragem: Selecione uma amostra de treinamenéteatoriamente.

3. Afinidade: Determine o indic& do centro com maior afinidade em relacdo ao vetor
de entradx, de acordo com a medida de distancia

di = [k(®) — e,
k(x) = arg min dy, k = 1,...jmy,

ondec(t) € o centro d&-ésima RBF el sua distancia ao padrdo de entratts
ambos na iterag&o

(6.7)

4. Atualizacé@o Ajuste os centros das RBFs atraves das seguintes expressdes

Sedk < px, entéaop, (t+1) = p, (t) =y (1) Ix(t) —c, () |l k =k(x), 69)

Senéo, sek > o, entdop, (t+1) = p, (1) + A(t) || x(t) —c, () |, k =k(x),

ondey(t) e A(t) sdo as taxas de aprendizagem para as dispersdes das RBFs natitéracao
taxay € inicializada com um valor proximo da unidade e decresce geometricamente ao
longo das iteragdes até que um valor mingmeseja atingido.

5. Ciclo: repita os Passos 2 a 5 até gte< Ymin.

Nas nossas implementacéaé) = ymin/y(t), Y(0) = 0.9,ymin = 10° e, a cada 5 iteracdes, o
valor dey é decrescido geometricamente por um fator 0.95.

X

(€Y (b)

Figura6.38. Determinacdo iterativa das dispersbes das RBFs. (a) Reducdo da disperséo.
(b) Aumento da disperséo.
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Tabela6.11. Parametros de treinamento da aiNet para a determinagéo de centros de RBFs.

Os | Og | N | B (%) gen
sn(x) | 0.50 20 | 5
CLASS 015 ;| , | 40 10 | 10
SPIR | 0.80 10 | 5
IRIS | 0.20 20 | 10

Esta regra de atualizacdo para o vptde dispersdes pode ser explicada da seguinte forma.

Se a dispersdpx do centrack de maior afinidade ao padréft) € menor do que a distancia

dy, Equacéao (6.8), entdo sua dispersapode ser reduzida, sendo sua dispeppéieve ser
aumentada para que o padréo de treinamento seja apropriadamente classificado. Este
processo esté ilustrado na Figura 6.38.

Com o objetivo de avaliar o desempenho do algoritmo, ele foi aplicado a diversos
problemas de regressao e classificagigx), CLASSNLS, SPIR e IRIS. Seus resultados
foram comparados com o método de inicializacao aleatéria, apresentado na Sec¢éo 4.2.2.1.1,
com o métodok-means, apresentado na Secdo 4.2.2.1.2 e com alguns resultados da
literatura. Os parametros de entrada da aiNet estdo resumidos na Tabela 6.11. Os resultados
a serem apresentados sdo os valores médios, obtidos a partir de 10 simulagbes
computacionais, e o desvio padr&d)(em relacdo a esta média.

6.5.21. Fungaosen(x)

Trata-se de um problema de aproximacdo de fungbes, MonilO0 amostras de
treinamento para um periodo da fung@o(x). Estas amostras foram geradas com ruido
uniformemente distribuido no intervale(.7,0.7]. A funcdosen(x) e os dados utilizados

para a avaliacdo do algoritmo ICS estéo apresentados na Figura 6.39(a). A Figura 6.39(b)
apresenta o desempenho (aproximacao e posicéo dos centros) dos trés algoritmos aplicados
a este problema. A quantidade média de centros determinados pela aiNet foi
my = 6.8 & 0.8), correspondente a uma taxa média de compreSB&097.84%. As
aproximacdes apresentadas na Figura 6.39(b) foram obtidasypa centros.

Se o0s centros determinados pelo método de inicializagdo aleatéria estiverem
aproximadamente uniformemente distribuidos no espaco de entradas, entdo esta estratégia
pode resultar em uma boa aproximacado, caso contrario, a aproximacao pode ser polarizada
em relacédo a alguns dados de entrada, como pode ser visto na Figura 6.39(b). Observando
esta figura, € possivel verificar que o métddmeans foi capaz de realizar uma
aproximacao semelhante a do algoritmo ICS, porém com a necessidade de se definir a
priori a quantidadey de centros e assumir que todos as funcdes de base radial possuem a
mesma dispersgm dada pela Equacéo 4.13.
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Amostras de Treinamento
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Figura6.39. Aproximacao da funcasen(x). (2) 100 amostras de treinamento (+) e fursgi(x)

definida no intervalo 4, +1 (linha solida). (b) Desempenho dos algoritmos: (1)
selecdo aleatédria; (R)means e (3) ICS.

O algoritmo proposto permitiu determinar p = [0.88,1.38,0.92,1.14,1.02,1.04] como sendo

o vetor de dispersbes das RBFs, enquanto a Equacéo 4.13 ppduziel ep = 1.52 para

a inicializacdo aleatoria e vikmeans, respectivamente. Orr (1995) obteve uma boa
regularizacdo paray = 3 RBFs na rede, enquanto o algoritmo proposto por €@heh

(1995) selecionoumy =15 RBFs. No caso do método ICS, a quantidade de RBFs é
controlada poos, porém existe uma relacdo entre o valor escolhidoqaa qualidade da
solucdo. Por exemplo, coay = 1.0, uma rede comy = 3 pode ser obtida, porém com um
baixo nivel de aproximacdo. Resultados satisfatorios para o algoritmo proposto ocorrem
paramy = 5.

6.5.22. CLASSNLS

Este problema foi descrito na Se¢éo 6.5.1.2, Figura 6.28(b). A diferenca é que, enquanto l&4
0s rotulos dos dados nédo foram usados em nenhum momento, aqui eles ndo serdo usados no
posicionamento dos centros e na definicdo das dispersbes mas serdo usados no ajuste dos
pesos de saida da rede neural. A Figura 6.40 apresenta a posicdo dos centros e as
superficies de decisdo determinadas pelos trés algoritmos aplicados ao problema
CLASSNLS. A guantidade média de centros determinados pela aiNet 06.6 ¢ 1.4),
correspondente a uma taxa média de compreSB&® 96.67%. Foram utilizadosy = 7

RBFs para os métodos de inicializagdo aleatéria é-m@ans. Note que a inicializagédo
aleatéria pode resultar em uma quantidade de clusters menor do que o numero real de
classes existente no conjunto amostral, como pode ser observado na Figura 6.40(b).
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Figura6.40. Posicdo dos centros (estrelas em preto) e superficies de decisdo para o problema
CLASSNLS paraN = 7. (a) ICS. (b) Inicializacéo aleatéria. keneans.

Este problema foi utilizado na literatura para avaliar a capacidade de dgésifide
algoritmos né&o-supervisionados (de Castro & Von Zuben, 1999b), onde um erro de
classificacdo da ordem de 17% foi verificado, enquanto o método ICS apresenta um erro

médio de 9.5%. Entretanto, € importante salientar que a RBF resultante opera de forma

supervisionada, resultando, geralmente, em erros de classificacdo inferiores aos obtidos
pelos métodos ndo-supervisionados.

6.5.23. SPIR
Este problema foi descrito na Secao 6.5.1.3, Figura 6.28(c). A diferenca é que, enquanto |4
0s rotulos dos dados nédo foram usados em nenhum momento, aqui eles ndo serdo usados no

posicionamento dos centros e na definicdo das dispersfes mas serdo usados no ajuste dos
pesos de saida da rede neural. A Figura 6.41 apresenta a posicdo dos centros e superficies
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de deciséo determinadas pelos trés algoritmos aplicados ao problema SPIR. A quantidade
média de centros determinados pela aiNeirfof 52.7 ¢ 3.1), correspondente a uma taxa
meédia de compressdiR = 72.26%. Para efeito de comparacgéo, foram utilizados 52

RBFs para os métodos de inicializacdo aleatoria &-maans. Novamente o método de
inicializacdo aleatéria pode resultar em uma classificacdo incorreta (Figura 6.41(b)),
enquanto o algoritmo ICS sempre resulta em uma classificagdo correta para os parametros
de treinamento adotados. Neste caso, foi possivel verificar que o alg&nit@ans pode
resultar em centros posicionados em regides do espaco sem nenhum dado, como ilustrado
na Figura 6.41(c).

O problema SPIR ja foi utilizado na literatura para avaliar a capacidade de novos
algoritmos de determinacdo automéatica de arquiteturas de redes do tipo RBF. Uma verséo
supervisionada da rede construtiva proposta por Fritzke (1994a) foi aplicada na solucéo do
problema SPIR (Fritzke, 1994b). Nesta aplicacdo, o autliwout M = 194 amostras de
treinamento o que resultou em uma rede RBF gem 145 unidades intermediarias, uma

quantidade muito superior a media= 52.7 ¢ 3.1) obtida pelo algoritmo ICS.

ICS Aleatéria
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Figura6.41. Posi¢cdo dos centros e superficies de decisdo para o problemaNSPHR, (a) ICS.
(b) Inicializagéo aleatéria. (§means.
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6.5.24. IRIS

Para testar a capacidade de generalizacdo do algoritmo ICS, foi utilizado o problema IRIS
(URL 3). Este conjunto de dados € composto por 150 amostras distribuidas em trés classes
distintas, onde apenas uma delas € linearmente separavel das demais. Todo o0 conjunto
amostral foi particionado para gerar conjuntos de treinamento e teste.

As simulagdes foram executadas considerando-se 10 particbes distintas para cada tamanho
do conjunto de treinamento, com 10% a 50% dos dados empregados exclusivamente para
treinamento, e o restante para a avaliacdo da capacidade de generalizacao da rede. A Tabela
6.12 apresenta o erro médio de classificagdo obtido considerando cada uma das trés
estratégias: ICS, inicializacdo aleatéria e kimeans. A quantidade média de RBFs
determinada pelo algoritmo ICS também é apresentada. Os outros dois métodos requerem
este parametro como dado de entrada.

Existem varios resultados na literatura referentes a aplicacdo de algoritmos de treinamento
modificados ao problema da IRIS (Karayiannis & Mi, 1997; Jayasuriya & Halgamuge,
1998). A grande maioria destes algoritmos s&o construtivos, ou seja, a dimensédo da rede
RBF é determinada durante o processo de aprendizagem. A Tabela 6.13 resume o0s
melhores desempenhos dos melhores resultados apresentados na literatura (maiores
detalhes podem ser encontrados na literatura citada) contrastando-os com o melhor
desempenho obtido pelo método ICS proposto.

Tabela6.12. Classificacdo correta (valores médios e desvio padrdo) dos algoritmos (ICS,
Inicializacdo Aleatéria é&-means) para o problema IRIS, onde Etr é o erro médio
(£d) para o conjunto de treinamento e Ete é o erro médopara o conjunto de
teste. Ntr € a quantidade de amostras de treinamento.

ICS Aleatéria k-means

Ntr Etr (%) Ete (%) Etr (%) Ete (%) Etr (%) Ete (%)
75| 3.33+2.61 | 467+220 | 5.07+1.97 | 427+151 | 3.60+2.81 | 5.87+3.68 | 9.40+1.90
90 | 3.00+1.29 | 3.83+261 | 6.11+2.11 | 483+4.12 | 4224326 | 517+277 | 911+1.62
105| 3.71+158 | 444+4.06 | 476+1.74 | 577+5.05 | 4.38+225 | 556+3.19 | 870+ 1.64
120| 3.00+0.98 | 3.33+1.57 | 7.58+9.72 | 9.33+11.3 | 458+158 | 466+571 | 880+ 1.48
135| 3.04+1.46 | 1.33+2.81 | 466+454 | 6.00+12.8 | 348+1.40 | 2.67+3.44 | 11.4+2.99

my

Tabela6.13. Mehor desempenho do algoritmo ICS aplicado ao problema IRIS e comparado com
os melhores resultados dos melhores métodos da literatura (Karayiannis & Mi, 1997
— Tabela II; Jayasuriya & Halgamuge, 1998 — Tabela V), para Ntr = 75.

Met6do Etr (%) | Ete(%) | my
ICS 0.0 0.0 7
MSBFN | - 29 5
ELEANNE 2 0.0 1.3 11
Gradient descent 13 13 7
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6.5.3. Analise de Sensibilidade

Do Passo 1.1.1 ao Passo 1.1.7 do algoritmo de treinamento da aiNet, descrito na Secao
5.5.2, o algoritmo CLONALG é reproduzido, portanto a analise de sensibilidade do
CLONALG em relagdo aos parametms\. e d também se aplica a aiNet. Resumidamente

(ver Secgdo 6.2.3), foi verificado queé diretamente proporcional ao valor médio da
afinidade dos anticorpos em relagdo aos antigenos, engbanioplica uma maior
velocidade de convergéncia do algoritmad eumenta a capacidade de exploragdo do
espaco de formas. Sendo assim, sera feita uma analise de sensibilidade da aiNet em relagédo
aos parametros da rede imunoldgica, cagaoy e . Além disso, a relacdo entree a
quantidade finain de anticorpos de memadria na aiNet também serd verificada.

Na Secédo 6.5.1 a aiNet foi aplicada a diversos problemas de teste objetivando ilustrar sua
adequacao e potencialidade. Para que a aiNet possa ser aplicada a qualquer problema,
varios parametros devem ser definidos pelo usuario, destacando:

* Og limiar de supresséao;

* 0g: limiar de mortalidade natural;

* n: quantidade de anticorpos a serem selecionados para clonagem; e
* (: percentual de anticorpos maduros a serem re-selecionados.

A Figura 6.42 apresenta a relacéo entre o limiar de supressda quantidade finah de
anticorpos de memoria na aiNet para os problemas SPIR e CHAINLINK. Como discutido
na Secdo 5.5.23s controla a quantidade de anticorpos na rede sendo responsavel por sua
plasticidade. Valores elevados para indicam anticorpos mais generalistas, enquanto
valores pequenos pagg resultam em anticorpos altamente especificos. Este parametro é
critico, pois uma escolha inadequada pode resultar em classificacdes incorretas.

SPIR CHAINLINK
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Figura6.42. Relacdo entre a quantidade final de anticorpos na dWet O limiar de supressao

(0s). Os resultados sao os valores maximo, minimo, médio e o desvio padrdao de 10
simulacdes para os problemas SPIR e CHAINLINK.
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Tabela 6.14. Quantidade de anticorpos Na, que sofreram mortalidade natural (poda) na primeira
geracdo do algoritmo de treinamento da aiNet para o problema CLASSLS em 10
simulacdes.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Estatistica
Nap | 74 | 87 | 73 | 60 | 81 | 54 | 55 | 58 | 62 | 77 | 68.1+11.7

Se algum conhecimento sobre a distribuicdo dos dados (ou classes) do problema é
conhecido, ele pode ser empregado na determinac@g. ¢kara os problemas testados,

0s= 0.2,05s=0.2,05= 0.08 ecs = 0.2, respectivamente, resultaram em bons desempenhos
do algoritmo. Valores acima destes causaram classificacbes incorretas em algumas
simulagdes.

O limiar de morte naturab() é responsével pela eliminagdo de anticorpos cuja afinidade
antigénica é baixa. Sem perda de generalidade, considerando o primeiro problema,
CLASSLS (Secdo 6.5.1.1), € possivel avaliar a relevancia deste parametro para a
aprendizagem da rede. A Tabela 6.14 apresenta a quantidade de anticorpos que sofreram
mortalidade natural durante a primeira geragéo do algoritmo de treinamento. Os resultados
sdo apresentados para 10 simulagbes distintas. Em todos os casos, a mortalidade natural
ocorreu apenas durante a primeira geracao. Nas geracdes subsequentes o panddeetro

foi responsavel pela morte de nenhum anticorpo. Este resultado permite-nos concluir que os
processos de maturacao de afinidade e forte pressédo seletiva fazem com que o algoritmo
seja capaz de absorver rapidamente (em apenas uma geracdo) as caracteristicas mais
relevantes do conjunto antigénico.

Para estudar a sensibilidade da aiNet em relagdo aos paramet{pdoi escolhido um

valor para o limiar de supressao tal que a rede resultante apresentasse aproximadamente
m = 50 anticorpos para o problema CLASSLS. O objetivo € verificar a capacidade da aiNet
em reproduzir (aprender) o conjunto antigénico atraveés da definicdo de um critério de
parada que avalie a distancia média (ou erro médio) entre os anticorpos da rede e 0s
antigenos, cujo valor foi escolhido igual a1@endo assim, adotou-se= 0.01.

A Figura 6.43(a) apresenta a relacédo entean e a Figura 6.43(b) ilustra a relacdo emtre

e a quantidade de geragBes necessaria para converdépgiaH possivel verificar que
guanto maiom, maior a dimensao final da aiNet (maimy, indicando quen tem uma
influéncia direta na plasticidade da rede. Por outro lado, da Figura 6.43(b), é possivel
verificar que quanto maiar, menor a quantidade de geracdes necesséria para convergéncia
(aprendizagem do conjunto antigénico). Os resultados apresentados sdo o0s valores maximo,
minimo e médio obtidos a partir de 10 simulacdes.
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Figura6.43. Sensibilidade da aiNet em relagdo a quantisade anticorpos a serem selecionados
para clonagem. Valores méaximo, minimo e média tomadas de 10 simulacdes.
(a) Relagam x m. (b) Relagém X Ngen.

Para estudar a sensibilidade da aiNet em relacdo ao par@néicutilizado o mesmo
critério de parada e limiar de supressao anteriores, variangoeke 2% a 24% em
intervalos de 2%. A Figura 6.44 apresenta a relacao gntie@ a quantidade de geragdes
para convergéncia (média de 10 simulagfes). Desta figura, é possivel percebedque
tem grande influéncia na dimensé&o final da rede, mas valores althsangdicam em
convergéncia mais lenta.

Intuitivamente poderiamos imaginar que quanto maior o valdrrdais rapida deveria ser

a convergéncia da aiNet. Entretanto, diversos fatores devem ser considerados.
Primeiramente, o critério de parada empregado € a diferenca (distancia) entre os anticorpos
da rede e os antigenos a serem reconhecidos. Neste caso, dado um limiar de supressao
0s = 0.01, a quantidadm de anticorpos de memadria gerados € aproximadamente igual a
quantidade de antigenos a serem reconhecidesM). Portanto, existe aproximadamente

um anticorpo de memdria servindo como imagem interna para cada antigeno. Nesta
situacao, um valor dé> 2% implica que, para cada antigeno, mais de um clone maduro
esta sendo substituido do conjunto de memédria, portanto, enquanto o antigeno apresentado
na iteracdo atual estéd sendo melhor aprendido, um elemento de memoria com alta afinidade
a algum outro antigeno esta sendo “perdido”, reduzindo a velocidade de convergéncia do
algoritmo para o critério de parada adotado.
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Figura6.44. Relacdo entrd, m e a quantidade de geracfes para convergéncia (média de 10
simulacdes).

6.5.4. Discussao

Os objetivos principais da aiNet foram definidos como sendo primeiramente a capacidade
automatica de extrair informagbes de um conjunto de dados (antigenos) através da
construgéo de imagens internas, e reduzir a redundancia do conjunto de anticorpos da rede
dada a interacdo dos elementos do modelo de rede imunolégica. A utilizacdo de anticorpos
de mesma dimensédo que os antigenos permite manter a topologia original das classes, que é
geralmente perdida quando alguma técnica de reducao de dimensionalidade (como o SOM)
€ empregada. A aiNet permite a manutencdo de relagdes de vizinhanga em unh-espacgo
dimensional.

Os principais objetivos do SOM séo reduzir a dimensionalidade dos dados preservando
uma meétrica e as relagdes de vizinhanca entre os padrdes de entrada (Kohonen, 1982). Com
uma abordagem diferente, a aiNet reduz a redundancia dos dados de treinamento
permitindo a reconstrugdo métrica e das relacdes de vizinhanca sem reduzir a
dimensionalidade dos dados. Devido a reproducdo das relacdes topoldgicas, informacdes
similares (baseadas em uma métrica de distancia) sdo mapeadas em anticorpos vizinhos
(préximos), eventualmente o mesmo anticorpo, caracterizando uma quantizacdo e
clusterizacéo do espaco de entrada.

A definicdo do limiar de supresséao)(€é crucial para a determinacdo da estrutura final da

rede e, consequentemente, da quantidade e formas dos clusters definidos pela arvore de
custo minimo. A quantidade de anticorpos com alta afinidade a serem selecionados para
reproducdo também demonstrou ser importante para o tamanho final da aiNet. Entretanto,
este parametro, assim como varios outros, foi mantido fixo para a grande maioria das
aplicacdes apresentadas. No caso dos problemas com uma quantidade maior de dados de
treinamento, empregou-ge= 10% para reduzir o tempo de processamento do algoritmo. A
Tabela 6.11 apresenta valores default para alguns parametros de treinamento da aiNet como
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ag, N, B e . E importante mencionar também que em nenhum caso a aiNet demonstrou ser
sensivel a condi¢cdo inicial, ou seja, ao repertério inicial de anticorpos, assumido de
tamanhoN, = 10 em todos 0s casos.

No caso da rede neural do tipo SOM, a definicdo a priori do tamanho do grid de saida
impde uma arquitetura de rede que nem sempre € capaz de mapear todas as interelacdes
importantes, presentes nos dados de entrada, nos nos de saida. Mesmo para o caso dos
modelos com arquitetura dindmica (Fritzke, 1994a; de Castro & Von Zuben, 1999b; Cho,
1997), se os clusters dos dados de treinamento ndo sdo representaveis em espagos de menor
dimensé&o ou entdo apresentarem uma conformagao ndo-radial, estes algoritmos apresentam
dificuldades de clusterizacdo. No caso da aiNet, desde que exista uma distancia relativa
entre as classes, uma classificagdo correta pode ser obtida em qualquer situacdo. Exemplos
claros desta afirmacéo foram apresentados nas Sec¢Oes 6.5.1.3 e 0. Outros exemplos de
problemas que poderiam ser resolvidos pela aiNet, mas para os quais o SOM e suas
variantes provavelmente falhariam estdo apresentados na Figura 6.45.

O o
u]
o o O
m] DD O I:||:| O ooo o
[u]s! =a 0O o o_ O
O o u] gdo o
o O-o o u| o o
o Hoo o o,
mn} O o oo o
oo O o o- o VovVy Y
oBg o L o M AS A2 4 4
EDD vVV g m] ] m] Vvvvgvv vv
v v u] a) v v
o o YooY oD - o VIS v Y9V
opg © v v'Vv od o v Yvv
] va m ] - o o o
oy O EDDDD DDD ogP o0oog
o
go o O HBoo o ofpgHg
I:||:| O EEDDD m} E
o DDDD g O O
Beo

(@) (b)

Figura 6.45. Exemplos de problemas que poderiam ser resolvidos pela aiNet, mas para os quais
uma rede neural artificial competitiva como o SOM falharia na determinacgéo correta
dos clusters.

6.5.4.1. Projeto Automatico de RBFs

Os resultados apresentados na Sec¢ao 6.5.2 mostram a dependéncia do &igoeiams

em relacdo a escolha inicial dos centros. Pode ser observado na Figura 6.41(c) que a
definicdo a priori da quantidade de RBFs a ser utilizada na rede neural pode resultar no

desperdicio de recursos computacionais, com centros posicionados em locais do espaco
com baixa densidade de dados. Este tipo de comportamento ndo ocorre para o algoritmo

proposto, pois ele elimina os centros que nao estdo mapeando nenhum dado de treinamento.
Assim como de Castro & Von Zuben (1999b) propuseram um método de poda para redes

do tipo SOM, uma metodologia similar poderia ser empregada paraeans no sentido

de eliminar unidades pouco representativas do conjunto amostral.
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O algoritmo ICS gera um conjunto de funcdes de base radial que satisfazem o teorema de
Micchelli (1986). Este algoritmo permite naturalmente a producdo de uma solugao
regularizada para problemas de aproximacéo de fungbes, como pode ser visto na Figura
6.39(b). Também pbdde ser verificado nesta figura, que o algoritmo ICS né&o
necessariamente determina os centros das RBFs uniformemente distribuidos, como
geralmente é feito pel&-means. O ICS distribui as RBFs de acordo com a fungéo
densidade de probabilidade dos dados de treinamento e ajusta a disperséo de cada funcao de
forma que as amostras sejam apropriadamente classificadas ou aproximadas.

O problema IRIS foi empregado para avaliar a capacidade de generalizacdo do método ICS
e seu desempenho foi comparado satisfatoriamente com os melhores resultados encontrados
na literatura.
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