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Pós-Graduaç̃ao da Faculdade de Engenharia Elétrica e
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Resumo

Sistemas imunológicos artificiais (SIAs) e modelos gráficos probabilı́sticos s̃ao duas importantes
técnicas para a construção de sistemas inteligentes e têm sido amplamente exploradas por
pesquisadores das mais diversasáreas, tanto no aspecto teórico quanto pŕatico. Entretanto, geralmente
o potencial de cada técnica é explorado isoladamente, sem levar em consideração a posśıvel
cooperaç̃ao entre elas. Como uma primeira contribuição deste trabalho,é proposta uma metodologia
que explora as principais vantagens dos SIAs como ferramentas de otimizaç̃ao voltadas para
aprendizado de redes bayesianas a partir de conjuntos de dados. Por outro lado, os SIAs já propostos
para otimizaç̃ao em espaços discretos e contı́nuos correspondem a meta-heurı́sticas populacionais
sem mecanismos para lidarem eficientemente com blocos construtivos, e tamb́em com poucos
recursos para se beneficiarem do conhecimento já adquirido acerca do espaço de busca. A segunda
contribuiç̃ao desta tesée a proposiç̃ao de quatro algoritmos que procuram superar estas limitações, em
contextos mono-objetivo e multiobjetivo. São substitúıdos os operadores de clonagem e mutação por
um modelo probabilı́stico representando a distribuição de probabilidades das melhores soluções. Em
seguida, este modelóe empregado para gerar novas soluções. Os modelos probabilı́sticos utilizados
são a rede bayesiana, para espaços discretos, e a rede gaussiana, para espaços contı́nuos. A escolha
de ambas se devèas suas capacidades de capturar adequadamente as interações mais relevantes
das varíaveis do problema. Resultados promissores foram obtidos nosexperimentos de otimização
realizados, os quais trataram, em espaços discretos, de seleção de atributos e deensemblespara
classificaç̃ao de padr̃oes, e em espaços contı́nuos, de funç̃oes multimodais de elevada dimensão.

Palavras-chave: sistemas imunológicos artificiais, redes bayesianas, redes gaussianas, otimizaç̃ao
em espaços discretos e contı́nuos, otimizaç̃ao mono-objetivo e multiobjetivo.
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Abstract

Artificial immune systems (AISs) and probabilistic graphical models are two important techniques
for the design of intelligent systems, and they have been widely explored by researchers from
diverse areas, in both theoretical and practical aspects. However, the potential of each technique
is usually explored in isolation, without considering the possible cooperation between them. As a
first contribution of this work, it is proposed an approach that explores the main advantages of AISs
as optimization tools applied to the learning of Bayesian networks from data sets. On the other hand,
the AISs already proposed to perform optimization in discrete and continuous spaces correspond to
population-based meta-heuristics without mechanisms to deal effectively with building blocks, and
also having few resources to benefit from the knowledge already acquired from the search space. The
second contribution of this thesis is the proposition of four algorithms devoted to overcoming these
limitations, both in single-objective and multi-objective contexts. The cloning and mutation operators
are replaced by a probabilistic model representing the probability distribution of the best solutions.
After that, this model is employed to generate new solutions. The probabilistic models adopted are
the Bayesian network, for discrete spaces, and the Gaussian network, for continuous spaces. These
choices are supported by their ability to properly capture the most relevant interactions among the
variables of the problem. Promising results were obtained in the optimization experiments carried
out, which have treated, in discrete spaces, feature selection and ensembles for pattern classification,
and, in continuous spaces, multimodal functions of high dimension.

Keywords: artificial immune systems, Bayesian networks, Gaussian networks, optimization in
discrete and continuous domains, single-objective and multi-objective optimization.
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3.1 Estrutura em camadas do sistema imunológico. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
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7.3 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados WDBC. . . . . .. . . 105
7.4 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Bupa. . . .. . . . . . 106
7.5 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Ionosphere. . . . . . . 106
7.6 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Pima. . .. . . . . . . 106
7.7 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Wine. . .. . . . . . . 107
7.8 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Iris. . .. . . . . . . . 107
7.9 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Mushroom. . . . . . . 107
7.10 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Sonar. .. . . . . . . . 108
7.11 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Card. . . .. . . . . . 108
7.12 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Vote. . .. . . . . . . . 108
7.13 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados WDBC. . . . . .. . . 112
7.14 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Bupa. . . .. . . . . . 113
7.15 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Ionosphere. . . . . . . 113
7.16 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Pima. . .. . . . . . . 113
7.17 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Wine. . .. . . . . . . 114
7.18 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Iris. . .. . . . . . . . 114
7.19 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Mushroom. . . . . . . 114

xii



7.20 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Sonar. .. . . . . . . . 115
7.21 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Card. . . .. . . . . . 115
7.22 Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Vote. . .. . . . . . . . 115
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Caṕıtulo 1

Introduç ão

Aprendizado de ḿaquinaé uma das principais frentes numa amplaárea de pesquisa denominada

inteligência computacional, sendo caracterizada pelo desenvolvimento de algoritmos heurı́sticos

que combinam aspectos de aprendizado, representação do conhecimento e evolução para criar, em

computador, mecanismos de processamento de informação mais avançados.

Como j́aé comum em muitas outrasáreas de Engenharia de Computação, tamb́em em aprendizado

de ḿaquina deve-se lidar com uma questão pŕatica desafiadora: na busca de formas mais eficazes para

tratamento de dados e atendimento de critérios de desempenho, as próprias t́ecnicas de aprendizado de

máquina, originalmente voltadas para a solução de certos tipos de problemas computacionais, criam

problemas computacionais de elevada complexidade. Esta tese est́a voltada para o tratamento de dois

problemas computacionais criados por técnicas de aprendizado de máquina:

Problema 1: No contexto de infer̂encia probabilı́stica, como obter modelos gráficos

probabiĺısticos que melhor explicam as interdependências de variáveis de algum processo em estudo,

a partir de dados amostrados?

Problema 2: No contexto de sistemas imunológicos artificiais voltados para a solução de

problemas de otimização, como tornar o processo de busca mais eficiente, preservando blocos

construtivos?

Duas particularidades estão envolvidas no tratamento que a tese dá a esses dois problemas:

∙ Ser̃ao empregadas técnicas de aprendizado de máquina para lidar com esses problemas

derivados da implementação de t́ecnicas de aprendizado de máquina;

∙ A técnica que trata o Problema 1é a responśavel pela exist̂encia do Problema 2, enquanto que

a t́ecnica que trata o Problema 2é a responśavel pela exist̂encia do Problema 1.

Devido à segunda particularidade acima, poder-se-ia incorrer em uma metodologia ćıclica de

tratamento: Ao se tentar resolver o Problema 1, cria-se o Problema 2; e ao se tentar resolver o

1
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Problema 2, cria-se o Problema 1. Para evitar este caráter ćıclico da metodologia, resolve-se o

Problema 1 com sistemas imunológicos artificiais, em uma configuração que tem o Problema 2 como

uma quest̃ao em aberto; e resolve-se o Problema 2 com modelos gráficos probabilı́sticos que t̂em o

Problema 1 como uma questão em aberto.

O fundamentaĺe que, mesmo mantendo questões em aberto no tratamento dos dois problemas

acima, as soluç̃oes obtidas representam claramente um passo adiante em seusprocessos de

tratamento, com ganhos de desempenho expressivos frente a abordagens alternativas existentes na

literatura. Cria-se, assim, uma sinergia entre sistemas imunológicos artificiais e modelos gráficos

probabiĺısticos.

A seguir, na Seç̃ao 1.1, s̃ao apresentados aspectos conceituais dos dois problemas acima e

argumentos capazes de evidenciar o mérito individual de cada problema, justificando assim o

investimento de esforços no seu tratamento. A Seção 1.2, por sua vez, descreve os objetivos da tese em

termos mais especı́ficos e cont́em motivaç̃oes para sustentar esta sinergia entre sistemas imunológicos

artificiais e modelos gráficos probabilı́sticos. A Seç̃ao 1.3 lista as contribuições alcançadas, e a Seção

1.4 descreve a organização do texto da tese.

1.1 Fundamentaç̃ao e Motivaç̃ao

Modelos gŕaficos probabilı́sticos compreendem qualquer modelo que utiliza a teoria dos grafos

em conjunto com a teoria de probabilidade para representar emanipular conhecimento em domı́nios

em que a complexidade e a incerteza estão presentes.

Um modelo gŕafico probabiĺısticoé composto de duas partes, uma qualitativa e outra quantitativa.

A parte qualitativáe expressa por um grafo em que os nós representam variáveis aleat́orias e os arcos

que as relacionam denotam a dependência estatı́stica entre elas. O segundo componente, quantitativo,

é a distribuiç̃ao de probabilidades para essas variáveis.

Dentre os modelos gráficos probabilı́sticos, o mais conhecido e utilizadoé a rede bayesiana, em

que a estruturáe um grafo aćıclico direcionado e as variáveis s̃ao discretas. Elas são aplicadas com

sucesso em problemas de bioinformática (Friedman et al., 2000; Imoto et al., 2003; Nariai et al.,

2004), classificaç̃ao de padr̃oes (Androutsopoulos et al., 2000; Raval et al., 2002; Stephenson et al.,

2000; Vehtari & Lampinen, 2000), diagnóstico ḿedico (Antal et al., 2003), diagnóstico de falhas em

computadores (Horvitz et al., 2001) e aprendizado de máquina (Hruschka Jr et al., 2004; Inza et al.,

2000).

Nos últimos anos, além do aumento no interesse por aplicações de redes bayesianas, houve

tamb́em um crescimento no desenvolvimento de ferramentas capazes de construir automaticamente

redes bayesianas a partir de conjunto de dados que representam amostras ou exemplos do problema.
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O aprendizado da rede bayesiana pode ser dividido em duas etapas. A primeiraé a definiç̃ao das

relaç̃oes de interdependência entre as variáveis, ou seja, a estrutura da rede. Uma vez que a estrutura

da rede tenha sido definida, entra em cena a segunda etapa, queé o ćalculo das probabilidades para

as varíaveis.

As distribuiç̃oes de probabilidades podem ser estimadas usando o método da ḿaxima

probabilidade aposteriori ou da ḿaxima verossimilhança. Ambos os métodos s̃ao computados

facilmente a partir dos dados e os algoritmos existentes na literatura s̃ao eficientes (Buntine, 1996).

O aprendizado da estrutura da rede consiste em determinar relações entre as variáveis, adicionar ou

excluir arcos, estabelecer direções, enfim definir um grafo direcionado acı́clico para o qual serão

calculadas distribuiç̃oes de probabilidade. De acordo com Buntine (1996), esteé um problema

NP-completo.

Um paradigma de aprendizado, conhecido como busca e pontuac¸ão, considera a tarefa de

construç̃ao da rede bayesiana como um problema de busca e otimização, em que um mecanismo

de buscáe responśavel por explorar o espaço de todas as possı́veis estruturas de rede, enquanto uma

funçãoé responśavel pela avaliaç̃ao de cada solução candidata encontrada.

Embora estratégias de busca não-populacionais, como o subida da encosta (hill climbing), tenham

sido amplamente empregadas, elas são fortemente sujeitas a mı́nimos locais, uma vez que elas refinam

apenas umáunica soluç̃ao por vez (Heckerman, 1995). Para eliminar este inconveniente, algumas

metodologias prop̃oem o uso de algoritmos baseados em população de soluç̃oes, como algoritmos

geńeticos. Entretanto, conforme apontado por Buntine (1996), oespaço de busca no aprendizado de

redes bayesianaśe amplo e multimodal, e um algoritmo genético b́asico ñao é capaz de lidar com

otimizaç̃ao multimodal de forma efetiva (Goldberg & Richardson, 1987).

Um novo paradigma de computação bio-inspirada, chamado de sistema imunológico artificial

(SIA), foi concebido a partir dos princı́pios de funcionamento do sistema imunológico dos

vertebrados (Dasgupta, 1999; de Castro & Timmis, 2002b). Em um sistema imunológico

artificial, as soluç̃oes candidatas, chamadas de anticorpos, são codificadas num vetor de caracteres.

Aumentando a concentração das melhores soluções e as submetendo a um processo de mutação,

o algoritmo visa obter novas e, possivelmente, melhores soluções. Os SIAs diferem de outras

meta-heuŕısticas populacionais nos seguintes aspectos: (i) possuem capacidade de ajustar o tamanho

da populaç̃ao automaticamente ao longo da busca, em respostaàs particularidades do problema; (ii )

são inerentemente capazes de manter a diversidade na populac¸ão; e (iii ) são dotados de um mecanismo

eficiente de exploração do espaço de busca, o que lhes confere a competência para encontrar e

preservar ḿultiplos ótimos locais.

Apesar dos sistemas imunológicos artificiais apresentarem bom desempenho para uma vasta gama

de problemas, alguns aspectos podem ser melhorados. Por exemplo, muitos problemas de otimização
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podem ser decompostos em sub-problemas, os quais são resolvidos separadamente e suas soluções

parciais passam a ser combinadas posteriormente para compor a soluç̃ao global. Nesse contexto,

é posśıvel que o vetor de atributos associado a cada solução candidata apresente soluções parciais

para o problema. A essas soluções parciais, d́a-se o nome de blocos construtivos (do inglês,building

blocks).

Os sistemas imunológicos artificiais existentes na literatura não possuem recursos para lidarem

eficientemente com blocos construtivos e para se beneficiarem do conhecimento já adquirido acerca

do espaço de busca. O operador de mutação pode facilmente romper os blocos construtivos, pois ele

não considera a interação dos caracteres presentes no anticorpo ao desempenhar suafunção.

1.2 Objetivos da Pesquisa

O objetivo deste trabalhóe investigar a sinergia entre sistemas imunológicos artificiais e modelos

gráficos probabilı́sticos, procurando identificar em quais aspectos um pode sebeneficiar do outro.

Para melhor entendimento, o objetivo será decomposto em duas frentes.

O primeiro objetivo desta tesée propor e analisar a viabilidade de um sistema imunológico

artificial para a construção de redes bayesianas. Já que o algoritmóe capaz de encontrar várias

soluç̃oes de boa qualidade numaúnica execuç̃ao, ser̃ao empregadas também metodologias para

combinar, numáunica estrutura, as diversas estruturas de redes bayesianas geradas pelo algoritmo.

Espera-se que esta combinação leveà obtenç̃ao de uma rede que seja capaz de explicar os dados de

forma consistente.

O segundo objetivo desta teseé estudar, desenvolver e aplicar sistemas imunológicos artificiais

que superem as limitações apresentadas na Seção 1.1, particularmente quando aplicados ao tratamento

de problemas de otimização. Essas limitaç̃oes podem ser amenizadas tomando-se como inspiração

a forma como os Algoritmos de Estimação de Distribuiç̃ao (Mühlenbein & Paass, 1996) evoluem

a populaç̃ao de soluç̃oes. Primeiramente,́e constrúıdo um modelo probabilı́stico que represente a

distribuiç̃ao de probabilidades conjunta das melhores soluções. Em seguida, este modeloé utilizado

para gerar novas soluções. Nos algoritmos imuno-inspirados propostos nesta tese, os operadores de

clonagem e mutação s̃ao substitúıdos por uma rede bayesiana (otimização em espaços discretos) e

uma rede gaussiana (otimização em espaços contı́nuos), devidòa capacidade que elas apresentam de

capturar adequadamente as relações mais expressivas das variáveis do problema. O posicionamento

dos algoritmos propostos frente aos Algoritmos de Estimação de Distribuiç̃aoé apresentado ao longo

da tese.

Al ém da manipulaç̃ao eficiente de blocos construtivos, pode-se citar mais algumas motivaç̃oes

para se utilizar essa nova forma de evoluir a população de soluç̃oes. Com a substituição dos
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operadores de clonagem e mutação, ñao é preciso mais se preocupar com a escolha dos operadores

e par̂ametros mais adequados para cada tipo de problema.É evidente que a construção do modelo

probabiĺıstico requer a determinação de alguns parâmetros, mas estes são de mais f́acil definiç̃ao.

Outra motivaç̃aoé a possibilidade de analisar melhor e entender o processo deevoluç̃ao do algoritmo.

Por fim, a busca torna-se mais robusta, no sentido de que ocorre uma reduç̃ao significativa na variação

de desempenho entre buscas derivadas de re-execuções do algoritmo para um mesmo problema, e

tende a ocorrer também uma reduç̃ao acentuada no número de avaliaç̃oes de soluç̃oes candidatas até

que se atinja um certo nı́vel de desempenho.

1.3 Contribuições Alcançadas

A seguir, s̃ao elencadas as principais contribuições deste trabalho:

∙ Estudo da viabilidade de se utilizar um sistema imunológico artificial como mecanismo de

busca na tarefa de aprendizado de redes bayesianas;

∙ Apresentaç̃ao das vantagens de se combinar múltiplas redes bayesianas;

∙ Proposiç̃ao e formalizaç̃ao de quatro novos algoritmos imuno-inspirados capazes de lidar

eficientemente com blocos construtivos:

1. Bayesian Artificial Immune System(BAIS): um algoritmo imuno-inspirado para

otimizaç̃ao mono-objetivo no espaço discreto, que utiliza rede bayesiana como modelo

probabiĺıstico para representar o relacionamento entre as variáveis;

2. Gaussian Artificial Immune System(GAIS): um algoritmo imuno-inspirado para

otimizaç̃ao mono-objetivo no espaço contı́nuo que utiliza rede gaussiana como modelo

probabiĺıstico;

3. Multi-objective Bayesian Artificial Immune System(MOBAIS): vers̃ao do BAIS para

problemas de otimização multiobjetivo;

4. Multi-objective Gaussian Artificial Immune System(MOGAIS): vers̃ao do GAIS para

problemas de otimização multiobjetivo.

∙ Avaliação dos algoritmos propostos em aplicações pŕaticas, como śıntese deensemblesde

classificadores, seleção de atributos em problemas de classificação e otimizaç̃ao de funç̃oes

no espaço contı́nuo.
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1.4 Organizaç̃ao do Texto

Esta tese está organizada em 9 capı́tulos, conforme descrito a seguir.

No Caṕıtulo 1, s̃ao discutidos os principais aspectos que levaram ao desenvolvimento desta

pesquisa. As motivações, objetivos e contribuições s̃ao apresentadas também neste capı́tulo.

No Caṕıtulo 2, s̃ao apresentados os conceitos básicos de redes bayesianas e redes gaussianas,

seus componentes e as formas de construı́-las, dandôenfase especial ao paradigma de aprendizado

baseado em busca e pontuação. No intuito de proporcionar um melhor entendimento dos conceitos

e funcionamento desses modelos gráficos probabilı́sticos, primeiramentée realizada uma breve

introduç̃aoà teoria de probabilidade.

No Caṕıtulo 3, é realizada uma breve introdução ao sistema imunológico natural visando

fundamentar os aspectos biológicos que serviram de inspiração para a criaç̃ao de um novo paradigma

computacional bio-inspirado. Será dadaênfase particular̀as teorias da seleção clonal e da rede

imunológica. Em seguida, são apresentados os principais conceitos de sistemas imunológicos

artificiais, suas vantagens e limitações para a solução de problemas de otimização em espaços

discretos e contı́nuos.

No Caṕıtulo 4, é descrita a primeira contribuição desta pesquisa, que consiste em investigar o

aprendizado de redes bayesianas por meio de sistemas imunológicos artificiais. S̃ao apresentados os

componentes do algoritmo, mais especificamente a forma de codificaç̃ao das soluç̃oes candidatas, a

função defitnesse operadores de clonagem, mutação e supressão. Os resultados obtidos junto a casos

de estudo comumente adotados na literatura são ent̃ao descritos e analisados.

No Caṕıtulo 5, est́a a maior contribuiç̃ao deste trabalho. Nele,é proposto um novo paradigma

para o desenvolvimento de sistemas imunológicos artificiais capazes de lidar eficientemente com

blocos construtivos. Quatro novos algoritmos resultantesdeste novo paradigma foram concebidos

para resolver problemas de otimização mono-objetivo e multiobjetivo, tanto no espaço discreto como

no espaço contı́nuo. Os principais trabalhos da literatura que estão relacionados̀as contribuiç̃oes

desta tese são apresentados também.

No Caṕıtulo 6, s̃ao descritos os experimentos conduzidos para avaliar a viabilidade do algoritmo

BAIS quando aplicadòa geraç̃ao deensemblesde redes neurais.

No Caṕıtulo 7, s̃ao apresentados os experimentos realizados com os algoritmos BAIS e MOBAIS,

aplicados̀a tarefa de seleção de atributos em problemas de classificação de padr̃oes.

No Caṕıtulo 8, s̃ao apresentados os experimentos realizados com os algoritmos GAIS e MOGAIS,

aplicados em problemas de otimização no espaço contı́nuo.

Por fim, no Caṕıtulo 9, s̃ao apresentados os comentários finais e as perspectivas futuras da

pesquisa.



Caṕıtulo 2

Modelos Gráficos Probabiĺısticos

2.1 Consideraç̃oes Iniciais

Modelos gŕaficos probabilı́sticos compreendem um conjunto de modelos que utilizam as teorias

da probabilidade e dos grafos para representar e manipular conhecimento nas mais diversasáreas,

procurando amenizar dois problemas que ocorrem em situações pŕaticas do mundo real: incerteza e

complexidade.

Um modelo gŕafico probabiĺısticoé composto de duas partes, uma qualitativa e outra quantitativa.

A parte qualitativáe expressa por um grafo em que os nós representam variáveis aleat́orias e os arcos

que as relacionam denotam a dependência estatı́stica entre elas. O segundo componente, quantitativo,

é a distribuiç̃ao de probabilidades para essas variáveis.

Existem dois principais tipos de grafos que são utilizados para representar a dependência entre as

variáveis em modelos gráficos probabilı́sticos: os ñao-direcionados e os direcionados. Em um grafo

não-direcionado, os arcos não possuem direção. Pode-se citar as redes de Markov como exemplos de

modelos gŕaficos que utilizam este tipo de estrutura. Já nos grafos direcionados, os arcos possuem

direç̃ao. As redes bayesianas e as redes gaussianas são exemplos de modelos gráficos que utilizam

este tipo de grafo, os quais devem ser acı́clicos. Neste trabalho, serão abordados apenas os modelos

gráficos probabilı́sticos cuja estruturáe um grafo direcionado e acı́clico.

Portanto, a finalidade deste capı́tulo é apresentar os conceitos básicos de redes bayesianas e

redes gaussianas, seus componentes e as formas de construı́-las, dandôenfase especial ao paradigma

de aprendizado baseado em busca e pontuação. Para tanto, a fim de proporcionar um melhor

entendimento dos conceitos e funcionamento desses modelosgráficos probabilı́sticos, primeiramente

se faz necessária a introduç̃ao de alguns conceitos de probabilidade, como probabilidade conjunta e

condicional, varíavel aleat́oria e distribuiç̃ao de probabilidades.

7
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2.2 Conceitos B́asicos de Probabilidade

A teoria da probabilidade fornece um conjunto formal de mecanismos para lidar com situações

em que a incerteza está presente. Foi a partir desses mecanismos, aliadosà teoria dos grafos, que

surgiram os modelos gráficos probabilı́sticos. Nesta seção, s̃ao introduzidos os conceitos básicos de

probabilidade necessários para melhor compreensão das vantagens oferecidas pelos modelos gráficos

probabiĺısticos. O formalismo a seguir foi baseado em Papoulis & Pillai (2002).

2.2.1 Experimento aleat́orio, espaço amostral e eventos

Um experimento aleatório é aquele em que o resultado não pode ser predito, mesmo que ele seja

repetido v́arias vezes nas mesmas condições. O conjunto de todos os possı́veis resultados de um

experimento aleatório é chamado de espaço amostral, denotado porΩ. Se os elementos do espaço

amostral s̃ao finitos e cont́aveis, o espaço amostralé dito discreto. Caso os possı́veis resultados do

experimento sejam infinitos, o espaço amostralé dito ser contı́nuo. É interessante observar que,

para um dado experimento aleatório, o espaço amostral associado a ele pode não serúnico e sua

elaboraç̃ao depende do ponto de vista adotado, bem como das questões a serem respondidas. Por

exemplo, quando retirada uma carta de um baralho de 52 cartas, o interesse poderia ser pelo valor

dela (Ás at́e o Rei). Por outro lado, o interesse poderia ser pelo naipe (copa, ouro, espada ou paus).

Um subconjunto do espaço amostralé chamado de evento. Dado um experimento aleatório,

para cada eventoA do espaço amostralé atribúıdo um ńumero real no intervalo [0,1], chamado

de probabilidade e denotado porP (A), o qual fornece uma medida numérica da chance de ocorrer

o eventoA. A medida de probabilidade possui as seguintes propriedades, chamadas de axiomas da

probabilidade:

∙ Axioma 1:P (A) ≥ 0;

∙ Axioma 2:P (Ω) = 1;

∙ Axioma 3: Para dois eventos que não podem ocorrer simultaneamente,A eB, a probabilidade

de ocorrer um ou outróeP (A ouB) = P (A) + P (B).

2.2.2 Como obter a probabilidade de algum evento

Existem duas abordagens para definir a probabilidade de um evento, a cĺassica e a freqûencia

relativa.

A abordagem cĺassicáe empregada quando os eventos são equiprov́aveis. Portanto, a probabilide

P (A) para um eventoA é dada por:
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P (A) =
NA

N
. (2.1)

em queNA denota o ńumero de casos favoráveis aA eN é o ńumero de resultados possı́veis.

Exemplo 2.1 Considere o experimento aleatório de lançar um dado honesto. O conjunto de todos

os posśıveis resultados, istóe, o espaço amostraléΩ = {1, 2, 3, 4, 5, 6}.

(a) Qual a probabilidade do eventoA=“obter o ńumero 5 na face voltada para cima”?

Dentre os 6 possı́veis resultados para este experimento, somente umúnico resultadóe favoŕavel

ao evento de interesse. Portanto,P (A) = 1
6
.

(b) Qual a probabilidade do eventoB=“obter um ńumero par na face voltada para cima do dado”?

Dentre os 6 possı́veis resultados, três deles s̃ao favoŕaveis:{2,4,6}. Portanto,P (B) = 3
6
.

Na maioria das situações pŕaticas, os eventos simples do espaço amostral não s̃ao equiprov́aveis e

não se pode calcular probabilidades usando a abordagem clássica. Neste caso, as probabilidades são

calculadas como frequência relativa de um evento, ao se repetir o mesmo experimento várias vezes.

Na abordagem frequencista, a probabilidade de um eventoA é dada por:

P (A) = lim
n→∞

nA

n
(2.2)

em quenA denota o ńumero de ocorr̂encias deA en é o ńumero de repetiç̃oes do experimento.

Exemplo 2.2 Uma moeda foi lançada 100 vezes e a face “cara” foi obtida 60 vezes.É razóavel

estimar a probabilidade de obter “cara” nos lançamentos futuros como sendo 0,60.

2.2.3 Operaç̃oes com eventos

A teoria da probabilidade faz uso extensivo da teoria dos conjuntos. Tendo em vista que cada

eventoé considerado um subconjunto do espaço amostral, todas operaç̃oes relativas a conjuntos,

como intersecç̃ao unĩao e complemento, podem ser aplicadas a eventos.

Considere o experimento aleatório de jogar um dado honesto e observar o número em sua face

voltada para cima. Considere também os eventosA=“obter ńumero par”,B=“obter ńumero maior

que 2”. O espaço amostral para este experimentoé Ω = {1, 2, 3, 4, 5, 6}. Pela abordagem clássica

de atribuiç̃ao de probabilidades,P (A) = 3
6
, pois o eventoA compreende o conjunto{2,4,6}. J́a a

probabilidade para o evento B́eP (B) = 4
6
, uma vez queB denota o conjunto{3,4,5,6}.

A intersecç̃ao dos eventosA eB, denotada porA ∩ B ouAB, é o conjunto consistindo de todos

os elementos comuns aA eB. A intersecç̃aoAB representa a ocorrência simult̂anea dos eventosA e

B. A probabilidade de ocorrem os eventosA eB simultaneamente (obter número par e este número
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ser maior que 2)́e dada porP (AB) = 2
6
, pois a intersecç̃ao deA={2,4,6} eB={3,4,5,6} é o conjunto

{4,6}. Logo, existem dois elementos favoráveis dentre os seis possı́veis resultados. Se a intersecção

de dois eventośe o conjunto vazio, então estes eventos são mutuamente exclusivos. Isto significa que

ambos ñao podem ocorrer simultaneamente.

A união dos eventosA eB, denotada porA∪B, representa a ocorrência de pelo menos um destes

eventos. Repare que ambos os eventos não s̃ao mutuamente exclusivos, pois possuem elementos em

comum,{4,6}. Logo, ñao é posśıvel calcularP (A ∪ B) utilizando o Axioma 3.É preciso subtrair

a probabilidade da intersecção,P (AB). Portanto, a probabilidade de obter número par ou ńumero

maior que 2́eP (A ∪ B) = P (A) + P (B)− P (AB) = 3
6
+ 4

6
− 2

6
= 5

6
.

O complemento de um eventoA, denotado porĀ, consiste de todos os elementos do espaço

amostral que ñao est̃ao emA. Portanto,P (Ā) = 1 − P (A) = 1 − 3
6
= 3

6
. Da mesma forma,

P (B̄) = 1− P (B) = 1− 4
6
= 2

6
.

2.2.4 Probabilidade condicional e probabilidade conjunta

Em alguns casos, a ocorrência de um evento pode ser influenciada pela ocorrência de outro. A

probabilidade de um eventoA, dado que o eventoB ocorreu,́e chamada de probabilidade condicional

deA dadoB, a qualé denotada porP (A∣B) e definida como:

P (A∣B) =
P (AB)

P (B)
, (2.3)

em queP (B) > 0 e P (AB) é a probabilidade conjunta deA e B, ou seja, a probabilidade desses

dois eventos ocorrerem ao mesmo tempo.

Exemplo 2.3 No experimento de lançar um dado honesto e observar o número da face voltada

para cima, suponha os eventosA=“obter ńumero 2” eB=“obter ńumero par”. Sabe-se queP (A)=1/6,

P (B)=1/2 eP (AB)=1/6. Pela Equaç̃ao (2.3) tem-se:

P (A∣B) =
P (AB)

P (B)
=

1/6

1/2
= 1/3.

Dado que ocorreu o eventoB=“obter ńumero par”, a probabilidade de ocorrer o eventoA=“obter

número 2”é alterada e passa a ser 1/3.

Repare que, pela Equação (2.3), pode-se expressar a probabilidade conjunta dos eventosA e B

como:

P (AB) = P (A∣B)P (B) = P (B∣A)P (A). (2.4)
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A Equaç̃ao (2.4)é conhecida como regra do produto. Generalizando a regra do produto paran

eventos, tem-se:

P (A1A2...An) = P (An∣An−1...A1)...P (A2∣A1)P (A1). (2.5)

2.2.5 Eventos independentes e independência condicional

Entre todos os conceitos envolvidos na teoria da probabilidade, existem dois que são peças-chave

para um modelo gráfico probabiĺıstico, como seŕa visto na seç̃ao seguinte: a independência e a

independ̂encia condicional. Dois ou mais eventos são independentes se a ocorrência de um ñao afeta

a probabilidade de ocorrência dos demais. Por exemplo, dois eventosA eB são independentes se

P (A∣B) = P (A)

P (B∣A) = P (B). (2.6)

Logo, a probabilidade conjunta desses dois eventos independenteśe obtida pela combinação das

equaç̃oes (2.4) e (2.6), resultando em:

P (AB) = P (A)P (B). (2.7)

Agora, considere os três eventosA, B e C. Diz-se que o eventoA é condicionalmente

independente deB, dado um terceiro eventoC, se

P (AB∣C) = P (A∣C)P (B∣C)

P (A∣BC) = P (A∣C). (2.8)

A Equaç̃ao (2.8) retrata que, conhecendo o eventoC, qualquer informaç̃ao sobreB não altera a

probabilidade de ocorrência do eventoA.

Exemplo 2.4 (Eventos independentes)Considere o experimento de lançar dois dados honestos

e observar as suas faces voltadas para cima. Sejam os eventosA=“obter o ńumero 2 no primeiro dado”

eB=“obter um ńumero par no segundo dado”. Sabe-se queP (A)=1/6 eP (B)=1/2 eP (AB)=1/12.

É fácil verificar que estes eventos são independentes, pois

P (A∣B) =
P (AB)

P (B)
=

1/12

1/2
= 1/6 = P (A).
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Da mesma forma,

P (B∣A) = P (AB)

P (A)
=

1/12

1/6
= 1/2 = P (B).

Exemplo 2.5 (Independência condicional)No experimento de lançar uma mesma moeda duas

vezes, considere os eventosA=“resultado do primeiro lançamento” eB=“resultado do segundo

lançamento”. Agora, assuma que existe a possibilidade da moeda estar viciada, favorecendo “cara”.

Nesse caso,A e B não s̃ao independentes. Por exemplo, ao observar queA é “cara” aumentaria

a crença queB tamb́em seŕa “cara”. Os eventosA e B são dependentes de um terceiro evento

C=“moedaé viciada”. Desta forma,A eB tornam-se condicionalmente independentes dado o evento

C. O conhecimento deA não pode alterar a crença emB.

2.2.6 Probabilidade Total e Teorema de Bayes

Em alguns casos, a probabilidade de um evento não pode ser calculada diretamente, mas pode

ser obtida a partir de uma ponderação de v́arias probabilidades condicionais. Seja{A1, ...An} uma

partiç̃ao deΩ, tal que∪Ai = Ω, Ai ∩ Aj = ∅ ∀i, j eP (Ai) > 0 ∀i, eB um evento arbitŕario, como

apresentado na Figura 2.1.

A
1

A
2

A
3

B

Figura 2.1: Partiç̃ao do espaço amostral.

Claramente,B = B ∩Ω = B ∩ (A1 ∪ ... ∪An) = (B ∩A1)∪ ... ∪ (B ∩An). Os eventosB ∩Ai e

B ∩ Aj são mutuamente exclusivos, uma vez queAi eAj o s̃ao. Desta forma, a probabilidade deB

pode ser expressa como:

P (B) = P (BA1) + ...+ P (BAn).

De acordo com a Equação (2.3), os termosP (BAi) são obtidos da seguinte forma:
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P (BAi) = P (B∣Ai)P (Ai). (2.9)

Logo, pode-se reescrever a probabilidade do eventoB como sendo:

P (B) = P (B∣A1)P (A1) + ...+ P (B∣An)P (An). (2.10)

Este resultadóe conhecido comoteorema da probabilidade total.

Pela Equaç̃ao (2.4), pode-se reescrever a Equação (2.9) da seguinte forma:

P (BAi) = P (Ai∣B)P (B).

Com isso, chega-se a um importante resultado do teorema da probabilidade total:

P (Ai∣B) =
P (B∣Ai)P (Ai)

P (B)
. (2.11)

A Equaç̃ao (2.11), conhecida comoteorema de Bayese desenvolvida pelo matemático ingl̂es

Thomas Bayes, provê um mecanismo para ajustar a probabilidade de um evento conforme novas

informaç̃oes s̃ao obtidas. Em outras palavras, ele permite combinar novas informaç̃oes com o

conhecimento j́a existente.

Exemplo 2.6 Suponha que existam quatro caixas. Na caixa 1 há 2000 componentes eletrônicos

dos quais 5% s̃ao defeituosos. A caixa 2 contém 500 componentes, sendo que 40% apresentam

defeitos. As caixas 3 e 4 contêm 1000 componentes cada com 10% sendo defeituosos. Uma caixa é

selecionada aleatoriamente e uma peçaé retirada aleatoriamente também.

(a) Qual a probabilidade do componente retirado ser defeituoso?

Seŕa denotado porAi o evento consistindo de todos os componentes dai-ésima caixa. O evento

consistindo de todos os componentes defeituosos será denotado porB.

Dado que as caixas são escolhidas aleatoriamente, claramenteP (A1)=P (A2)=P (A3)=P (A4)=

0,25. Conforme o enunciado, a probabilidade de um componenteretirado de uma caixa especı́fica ser

defeituosóe :
P (B∣A1) = 0, 05 P (B∣A2) = 0, 4

P (B∣A3) = 0, 1 P (B∣A4) = 0, 1.

Uma vez que os eventosA1, A2, A3 eA4 formam uma partiç̃ao doΩ, pode-se concluir que

P (B) = 0, 05× 0, 25 + 0, 4× 0, 25 + 0, 1× 0, 25 + 0, 1× 0, 25 = 0, 1625.
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Logo, a probabilidade do componente escolhido ser defeituosoé 0,1625.

(b) O componente retirado foi examinado e constatou-se que eleé defeituoso. Na presença dessa

informaç̃ao, qual a probabilidade que ele tenha vindo da caixa 2?

O que se deseja calcularéP (A2∣B). Tendo em vista queP (B)=0,1625,P (B∣A2)=0,4 eP (A2)=

0,25, a probabilidade dele ter vindo da caixa 2é dada por:

P (A2∣B) = 0, 4× 0, 25

0, 1625
= 0, 615.

2.2.7 Variável aleat́oria

Uma varíavel aleat́oria X é uma funç̃ao que atribui, para cada elemento do espaço amostral de

um experimento aleatório, um ńumero realx ∈ ℝ, conforme ilustrado na Figura 2.2.

Ω

x1
x2

contradomíniodomínio

Figura 2.2: Exemplo de varíavel aleat́oria mapeando cada elemento do espaço amostral a um número.

O espaço amostralé denominado de doḿınio da varíavelX e o conjunto de todos os valores deX é

denominado contradoḿınio da varíavel. Dois ou mais elementos do domı́nio podem estar associados

a um mesmo valor da variável aleat́oria. Entretanto, dois ou mais valores do contradomı́nio não

podem estar relacionados com o mesmo elemento do domı́nio.

Se os posśıveis resultados de um experimento aleatório já forem nuḿericos, pode-se interpretá-los

como uma varíavel aleat́oria definida pela funç̃ao identidade.

Dependendo dos valores que a variável pode assumir, eláe classificada em discreta ou contı́nua.

Uma varíavel aleat́oria discretaé aquela que assume um conjunto de valores finito ou infinito

enumeŕavel, como a do Exemplo 2.7. Caso contrário, elaé dita ser contı́nua. Por convenç̃ao, varíaveis

aleat́orias s̃ao representadas por letras maiúsculas, por exemploX, Y eZ, enquanto os valores que a

variável pode assumir são representados por letras minúsculas, comox, y e z.
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2.2.8 Funç̃ao Massa de Probabilidade e Funç̃ao Densidade de Probabilidade

SeX é uma varíavel aleat́oria ex é um ńumero fixado no contradoḿınio, pode-se definir o evento

Ax como o subconjunto deΩ consistindo de todos os elementos para os quais a variável aleat́oria

X associa o ńumerox. Esse eventoAx possui, portanto, uma probabilidadeP (Ax), a qual pode

ser interpretada como a probabilidade da variável aleat́oriaX assumir o valorx. Para toda variável

aleat́oria, existe uma distribuiç̃ao de probabilidades que relaciona cada valor da variável com a sua

probabilidade de ocorrência. Existem as distribuições discretas e as contı́nuas.

No caso discreto, a distribuiçãoé caracterizada pela função massa de probabilidade, a qual fornece

a probabilidade da variável discretaX assumir o valorx e é denotada porp(x). Essa funç̃ao possui

as seguintes propriedades:

1. p(x) ≥ 0, ∀x ∈ X

2.
∑

x p(x) = 1

Exemplo 2.7 Considere o experimento aleatório de lançar duas moedas e observar as suas faces

voltadas para cima. O espaço amostraléΩ={(cara, coroa), (coroa, cara), (cara, cara), (coroa, coroa)}
Pode-se definir, por exemplo, a variável aleat́oriaX que representa o número de “caras” obtidas. Os

posśıveis valores queX pode assumir s̃ao 0, 1 ou 2, dependendo do resultado obtido no experimento.

Na Tabela 2.1,́e apresentada a probabilidade da variávelX assumir o valorxi. O gŕafico da funç̃ao

massa de probabilidade está ilustrado na Figura 2.3.

Tabela 2.1:Distribuição de probabilidade para a variávelX.

xi p(xi) = P (X = xi)
0 0,25
1 0,5
2 0,25

Para uma variável aleat́oria cont́ınuaX, as probabilidades são expressas em relação a intervalos de

valores. Distribuiç̃oes cont́ınuas s̃ao caracterizadas pela função densidade de probabilidade, denotada

porf(x), que deve satisfazer as condições:

1. f(x) ≥ 0, ∀x ∈ ℝ

2.
∫

∞

−∞
f(x)dx = 1

3. P (a ≤ X ≤ b) =
∫ b

a
f(x)dx, ∀a, b
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0 1 2 x

f x(  )

1/4

1/2

1

Figura 2.3: Gráfico da funç̃ao massa de probabilidade para a variável discretaX do Exemplo 2.7.

A função densidade de probabilidade não representa probabilidades. Somente quando ela for

integrada entre dois limites ela produzirá probabilidade, quée aárea sob a curva da função entre os

valores considerados. Portanto, a probabilidade da variávelX assumir um valor especı́fico x é zero,

pois
∫ x

x
f(x)dx = 0.

Dentre as funç̃oes densidade de probabilidade, uma das mais conhecidas e utilizadas para modelar

fenômenos da vida realé a gaussiana:

f(x) =
1√
2��

e−(x−�)2/2�2

(2.12)

em que� e � > 0 são ńumeros reais que representam a média e o desvio padrão, respectivamente,

da varíavel aleat́oria. o termo�2 é chamado de variância. Para indicar que uma variável aleat́oriaX

possui distribuiç̃ao gaussiana com ḿedia� e varîancia�2, utiliza-se a notaç̃aoX ∼ N (�, �2). Na

Figura 2.4,́e ilustrado o gŕafico da funç̃ao densidade de probabilidade gaussiana com�=0 e�=1.

−3 −2 −1 0 1 2 3
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

x

f(x
)

Figura 2.4: Gráfico da funç̃ao densidade de probabilidade gaussiana.
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2.2.9 Múltiplas vari áveis aleat́orias

Geralmente, em situações pŕaticas, modelos probabilı́sticos envolvem mais de uma variável

aleat́oria de interesse. Por exemplo, a caracterização do peso e altura numa determinada população

e o estudo da temperatura e pressão em um certo experimento. Nesta subseção, ser̃ao estendidos

os conceitos abordados anteriormente de probabilidade conjunta, probabilidade condicional e

independ̂encia, no contexto de ḿultiplas varíaveis aleat́orias.

Distribuiç ão de probabilidade conjunta

A distribuição de probabilidade conjunta paran variáveis aleat́oriasX1, X2, ..., Xn discretaśe

caracterizada pela função massa de probabilidade conjunta, definida como:

p(x) = p(x1x2...xn) = p(X1 = x1, X2 = x2, ..., Xn = xn), (2.13)

sendo quex = (x1, x2, ..., xn) exi é um posśıvel valor da varíavelXi, ∀i.
A função massa de probabilidade conjunta para asn variáveis aleat́orias discretas possui as

seguintes propriedades:

1. p(x) ≥ 0, ∀x

2.
∑

x p(x) = 1

No caso em que as variáveisX1, X2, ..., Xn são cont́ınuas, a distribuiç̃ao de probabilidades

conjunta paráe caracterizada pela função densidade de probabilidade conjunta, denotada porf(x) =

f(x1x2...xn), a qual satisfaz as condições:

1. f(x) ≥ 0, ∀x ∈ ℝ
n

2.
∫

∞

−∞

∫

∞

−∞
...
∫

∞

−∞
f(x1x2...xn)dx1dx2...dxn = 1

3. P (a1 ≤ X1 ≤ b1, a2 ≤ X2 ≤ b2, ..., an ≤ Xn ≤ bn) =
∫ b1
a1

∫ b2
a2

...
∫ bn
an

f(x1x2...xn)dx1dx2...dxn, ∀ai, bi, i = 1...n

Distribuiç ão marginal

Dada uma distribuiç̃ao de probabilidade conjunta paran variáveis aleat́orias,é posśıvel determinar

a probabilidade de uma delas sem considerar as demais. Esta distribuiçãoé chamada de marginal.

Para duas variáveis aleat́orias discretasX e Y , cuja distribuiç̃ao conjuntaé conhecida, a

distribuiç̃ao marginal deX é obtida somando a probabilidade conjunta levando em consideraç̃ao

todos os possı́veis valores deY , conforme expresso na Equação (2.14).
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p(x) = p(X = x) =
∑

y

p(xy). (2.14)

Para o caso em queX e Y forem varíaveis cont́ınuas, a distribuiç̃ao marginal deX é obtida

integrando a probabilidade conjunta levando em relação aY , como apresentado na Equação (2.15):

f(x) =

∫

∞

−∞

f(xy)dy. (2.15)

Distribuiç ão de probabilidade condicional e independ̂encia

SejamX e Y duas varíaveis aleat́orias definidas sobre um determinado experimento. A

probabilidade condicional deX, dadoY é expressa por:

p(x∣y) = p(X = x∣Y = y) =
p(xy)

p(y)
. (2.16)

SeX eY forem varíaveis cont́ınuas, a probabilidade condicional deX, dadoY é:

f(x∣y) = f(xy)

f(y)
. (2.17)

Se no caso discretop(xy) = p(x)p(y) ∀x, y, e no caso contı́nuof(xy) = f(x)f(y) ∀x, y, ent̃ao

diz-se que as variáveisX eY são independentes.

Para efeito de simplicidade, no restante deste capı́tulo as varíaveis discretas e contı́nuas ser̃ao

tratadas com uma mesma notação, sem perda de generalidade. Isso significa que todas as refer̂encias

à natureza da variável (discreta ou contı́nua) ser̃ao omitidas a partir daqui. Com isso, a função massa

de probabilidadep(x) e a funç̃ao densidade de probabilidadef(x) ser̃ao substitúıdas pelo termo mais

geral�(x), que ñao reflete a natureza da variável aleat́oriaX.

2.3 Modelos Gŕaficos Probabiĺısticos

Formalmente, um modelo gráfico probabiĺıstico para um conjuntoX={X1, X2, ..., Xn} de

variáveis aleat́oriasé uma fatoraç̃ao gŕafica da distribuiç̃ao de probabilidade conjunta deX. O modelo

gráfico consiste de uma estrutura em grafo que representa as depend̂encias condicionais das variáveis

emX e de um conjunto de probabilidades para cada variável (Cowell et al., 1999; Jensen, 1996,

2001; Pearl, 1988).

Como exposto anteriormente, o foco desta tese está em modelos gráficos probabilı́sticos cuja

estruturáe um grafo direcionado acı́clico, no qual:
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∙ cada ńo corresponde a uma variável aleat́oria;

∙ os arcos ligando os nós indicam as relaç̃oes de dependência entre as variáveis. Um arco saindo

de uma varíavelXi e chegando numa variávelXj significa que “Xi é pai deXj” e que “Xj é

filha deXi”;

∙ cada varíavel possui uma distribuição de probabilidades.

Se as varíaveis forem discretas, os modelos recebem o nome de rede bayesiana. Se as variáveis

forem cont́ınuas, o modelóe chamado de rede gaussiana.

Na Figura 2.5́e apresentado um exemplo de modelo gráfico probabiĺıstico que ilustra os conceitos

definidos previamente. O conjunto de variáveisX={X1, X2, X3, X4, X5} retrata as variáveis do

modelo, que s̃ao representadas pelos nós do grafo.

X1

X4

X3X2

X5

ρ( ) = ( | )x x x x x 4 2 31 2 3 4 5 1 2 1 3 1 ρ 5 3ρ ρ ρ ρ( ) ( | ) ( | ) ( | )x x x x x x x x x x

Figura 2.5: Exemplo de modelo gráfico probabiĺıstico e a probabilidade conjunta definida por este modelo.

Al ém da depend̂encia condicional explı́cita entre as variáveis, os modelos gráficos representam

implicitamente as independências condicionais entre elas. Uma variável é dita ser condicionalmente

independente de outras que não s̃ao suas filhas, dados os seus pais. Na rede da Figura 2.5, a variável

X5 é condicionalmente independente deX1, X2 eX4, dado seu paiX3. Desta forma,�(x5∣x1x2x3x4)

é o mesmo que�(x5∣x3).

Portanto, os modelos gráficos probabilı́sticos s̃ao capazes de expressar a probabilidade conjunta

das varíaveis de uma forma mais compacta. Assim, a distribuição conjunta das variáveis do modelo

da Figura 2.5 pode ser expressa por:

�(x1x2x3x4x5) = �(x1)�(x2∣x1)�(x3∣x1)�(x4∣x2x3)�(x5∣x3). (2.18)

De uma forma mais geral, a distribuição conjunta deX é dada por:
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�(x1x2x3x4x5) =
5
∏

i=1

�(xi∣pai). (2.19)

em quexi é um posśıvel valor da varíavel aleat́oria X e pai é o conjunto de pais da variávelXi.

Por exemplo, na Figura 2.5,pa4={X2, X3}. O termo�(xi∣pai) é a probabilidade condicional dexi,

dados os valores das variáveis contidas no conjuntopai.

É a independ̂encia condicional que permite graficamente decompor a distribuição de

probabilidade conjunta generalizada deX em produtos, levando a uma redução no ńumero de

par̂ametros necessários para especificar o modelo.

2.4 Markov Blanket

Para um determinado nó A, existe um conjuntóunico de ńos que exercem inflûencia na

distribuiç̃ao de probabilidades desse nó A. Para esse conjunto de nós, d́a-se o nome deMarkov blanket

do ńo A. Isso significa que todo o conhecimento necessário para predizer o comportamento de um

determinado ńo encontra-se exclusivamente no seuMarkov blankete os ńos que ñao fazem parte do

seuMarkov blanketnão alteram sua distribuição de probabilidade.

O Markov blanketde um ńo A consiste dos pais e filhos de A e dos demais pais dos filhos de

A. Na Figura 2.6,́e apresentado oMarkov blanket(nós cinzas) para o nó A em um modelo gŕafico

probabiĺıstico fict́ıcio.

O nó A é condicionalmente independente de todos os outros nós da rede, dado o seuMarkov

blanket.

A

Figura 2.6: Os ńos em cinza representam oMarkov blanketdo ńo A.

2.5 Aprendizado em Modelos Gŕaficos Probabiĺısticos

A construç̃ao de modelos gráficos probabilı́sticos é feita tipicamente por um especialista no

doḿınio do problema que se está tentando modelar. Quanto mais conhecimento sobre o problema
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o especialista possuir, mais acurado será o modelo. Entretanto, dependendo da natureza desse

problema, tal processo pode ser difı́cil e demorado ou o especialista pode não estar disponı́vel. Dessa

forma, nosúltimos anos t̂em sido utilizadas técnicas autoḿaticas que geram o modelo a partir de

dados nuḿericos que representam amostras ou exemplos do problema. Quanto mais informaç̃ao

sobre o problema os dados representarem, mais acurado será o modelo.

O aprendizado de modelos gráficos probabilı́sticos pode ser dividido em duas etapas. A primeira

é a definiç̃ao das relaç̃oes de interdependência entre as variáveis, ou seja, a estrutura da rede. Uma vez

que a estrutura da rede foi definida, entra em cena a segunda etapa, quée o ćalculo das probabilidades

para as varíaveis.

As distribuiç̃oes de probabilidades podem ser estimadas usando o método da ḿaxima

probabilidade aposteriori ou da ḿaxima verossimilhança. Ambos os métodos s̃ao computados

facilmente a partir dos dados e os algoritmos existentes na literatura s̃ao eficientes (Buntine, 1996).

O aprendizado da estrutura da rede consiste em determinar relações entre as variáveis, adicionar

ou excluir arcos, estabelecer direções, enfim, definir um grafo direcionado acı́clico para o qual

ser̃ao calculadas distribuições de probabilidade. Esteé um problema NP-completo (Buntine, 1996).

Em geral, h́a dois paradigmas principais de aprendizado a partir de dados (Cheng et al., 1997):

independ̂encia condicional e busca e pontuação.

2.5.1 Paradigma baseado em independência condicional

Os algoritmos pertencentes ao paradigma de independência condicional tentam descobrir a

estrutura da rede por meio da identificação das varíaveis que s̃ao condicionalmente independentes

das demais variáveis do problema. As relações de dependência s̃ao avaliadas pelo uso de alguma

classe de teste de independência condicional (IC). De acordo com Cheng et al. (1997), são poucos

os algoritmos nesta categoria e os existentes são computacionalmente custosos e quase impraticáveis

para inst̂ancias de tamanho elevado. Os algoritmosWermuth-Lauritzen(Wermuth & Lauritzen, 1983)

e SRA (Srinivas et al., 1990) são indicados para grandes conjuntos de dados com poucas variáveis,

uma vez que o teste de independência condicional entre as variáveisé custoso computacionalmente e

requer ńumero de amostras elevado. Outros algoritmos similares a estes dois podem ser encontrados

em Cheng et al. (1997) e Spirtes et al. (1991).

2.5.2 Paradigma baseado em busca e pontuação

Já no paradigma de busca e pontuação, o aprendizadóe visto como um problema de otimização.

Sob esta perspectiva, tem-se o espaço de busca contendo todos os posśıveis grafos aćıclicos

candidatos para o problema em questão, um mecanismo de busca para explorar este espaço e uma
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forma de avaliar cada solução. Normalmente, a busca pelo modelo gráfico probabiĺıstico que melhor

representa o conjunto de dados se realiza por meio de heurı́sticas, dado que explorar todo o espaço de

buscáe um problema NP-completo (Buntine, 1996).

Pode-se perceber, então, que neste paradigma de aprendizado dois elementos fundamentais s̃ao

necesśarios: (i) o mecanismo de busca; e (ii ) a forma de avaliar as redes encontradas.

Com relaç̃ao ao mecanismo de busca, o mais usualé utilizar o algoritmo subida da encosta

(hill climbing) (Blanco et al., 2004; Chickering, 2002; Chickering et al., 1995; Friedman, 1997;

Heckerman, 1995). Embora mecanismos como o subida da encosta e suas variantes sejam

amplamente utilizados, eles são fortemente sujeitos a mı́nimos locais, dado que eles apenas refinam

localmente as soluções-candidatas. Pensando nesse inconveniente, alguns pesquisadores propuseram

metodologias que utilizam mecanismos de busca baseados em populaç̃oes de soluç̃oes, como

algoritmos geńeticos (Etxeberria et al., 1997; Larrañaga et al., 1996; Myers et al., 1999), sistemas

imunológicos artificiais (Castro & Von Zuben, 2005) e colônia de formigas (Campos et al., 2002).

Entretanto, de acordo com Buntine (1996), o espaço de busca no problema do aprendizado de

modelos gŕaficos probabilı́sticosé amplo e multimodal. Portanto,é fundamental que o mecanismo

de busca consiga trabalhar eficientemente com espaços multimodais, caracterı́stica essa que os

algoritmos geńeticos e col̂onia de formigas ñao apresentam. Embora técnicas deniching, como

fitness sharing, possam ser incorporadas nesses algoritmos, visando suprir essas deficiências, eles

ainda apresentam desempenho aquém do desejado quando comparados com sistemas imunológicos

artificiais, que s̃ao algoritmos inerentemente capazes de lidar com espaços de busca amplos e

multimodais. O Caṕıtulo 4 se dedica especificamente a este assunto.

Dentre os crit́erios de pontuaç̃ao mais utilizados estão as ḿetricas bayesianas (Buntine, 1994;

Cooper & Herskovits, 1992; Heckerman et al., 1995; Hruschka Jr & Ebecken, 2003), a ḿetrica

baseada na entropia (Acid & Campos, 1996) e a métrica do Comprimento Ḿınimo de Descriç̃ao

(MDL, do inglêsMinimum Description Length) (Grünwald, 2000; Lam & Bacchus, 1994; Suzuki,

1996). Outros crit́erios cĺassicos para seleção de modelos também podem ser empregados para

avaliaç̃ao das redes bayesianas, como BIC (Bayesian Information Criterion) (Schwarz, 1978) e AIC

(Akaike’s Information Criterion) (Akaike, 1974). As ḿetricas dependem do tipo de modelo gráfico

probabiĺıstico considerado. Portanto, algumas delas serão detalhadas formalmente após a definiç̃ao

de redes bayesianas e redes gaussianas.

2.6 Redes Bayesianas

No caso em queX={X1, X2,...,Xn} é uma varíavel aleat́oria discretan-dimensional, o modelo

gráfico probabiĺıstico paraX é chamado de rede bayesiana (Pearl, 1988). A decomposição em
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produtos da distribuiç̃ao de probabilidade conjunta paraX adquire a seguinte forma, quando o modelo

utilizadoé uma rede bayesiana:

p(x) = p(x1x2 . . . xn) =
n
∏

i=1

p(xi∣pai). (2.20)

Note que a Equação (2.20)é um caso particular da Equação (2.19), levando em consideração a

natureza discreta das variáveis.

As redes bayesianas estão cada vez mais sendo utilizadas em problemas do mundo real.Para

a tarefa de mineração de dados em bioinforḿatica, elas s̃ao utilizadas para análise de expressões

gênicas e para descobrir as relações entre os genes (Friedman et al., 2000), bem como para modelar

redes ĝenicas (Imoto et al., 2003; Nariai et al., 2004). Redes bayesianas s̃ao empregadas também em

problemas de classificação nos mais diferentes contextos, desde reconhecimento de voz at́e detecç̃ao

de spam(correspond̂encia, geralmente eletrônica, enviada em massa e que não é de interesse para

os destinat́arios) (Androutsopoulos et al., 2000; Stephenson et al., 2000; Vehtari & Lampinen, 2000).

Trabalhos que apresentam aplicações de redes bayesianas em diagnósticos ḿedicos e de falhas de

computadores podem ser encontrados em Antal et al. (2003) e Horvitz et al. (2001). As redes

bayesianas estão sendo empregadas também naárea de aprendizado de máquina para seleção de

atributos relevantes em problemas de classificação de padr̃oes (Hruschka Jr et al., 2004; Inza et al.,

2000).

2.6.1 Métricas para avaliar redes bayesianas

Existem tr̂es principais medidas de avaliação, a saber: as ḿetricas bayesianas, a métrica MDL e

aquelas baseadas na máxima verossimilhança com termo de penalização.

∙ Métricas bayesianas

As métricas bayesianas medem a qualidade da rede computando a sua verossimilhança com

respeito aos dados, permitindo incluir conhecimento apriori sobre a estrutura e os parâmetros

numéricos. Sua forma geralé:

P (B∣D) =
P (D∣B)P (B)

P (D)
, (2.21)

em queB é a rede bayesiana sendo avaliada eD é o conjunto de dados disponı́vel. ComoP (D) é

constante para todas as redes, pode ser omitido. Portanto, as métricas maximizamP (D∣B)P (B).

Heckerman et al. (1995) propuseram uma métrica que calcula a verossimilhança marginal e usa

conhecimento apriori que segue uma distribuição deDirichlet. A essa ḿetrica, eles deram o nome

deBayesian Dirichlet(BD):
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P (D∣B) =
n
∏

i=1

qi
∏

j=1

(N
′

ij)!

(N
′

ij +Nij)!

ri
∏

k=1

(N
′

ijk +Nijk)!

(N
′

ijk)!
, (2.22)

em queD representa o conjunto de dados,B é a rede bayesiana sendo avaliada,n é o ńumero de

variáveis,qi denota o ńumero de possı́veis valores que os pais deXi podem assumir,ri é o ńumero de

posśıveis valores deXi, Nijk é o ńumero de casos em queXi assume ok-ésimo valor com seus pais

assumindo oj-ésimo valor, eNij =
∑ri

k=1 Nijk. Os termosN
′

ij eN
′

ijk representam conhecimento a

priori sobre as estatı́sticasNij eNijk.

A métrica BD foi generalizada a partir da métrica K2, proposta por Cooper & Herskovits (1992),

a qual ñao considera conhecimento apriori sobre a rede bayesiana:

P (D∣B) =
n
∏

i=1

qi
∏

j=1

(ri − 1)!

(Nij + ri − 1)!

ri
∏

k=1

Nijk! (2.23)

∙ Métrica MDL

A métrica MDL parte do prinćıpio de que qualquer conjunto de dados pode ser representadopor

uma seqûencia finita de śımbolos de um alfabeto. A ideia fundamentalé procurar por modelos que

permitam representar os dados usando a menor sequência de śımbolos. A ḿetrica MDL é expressa

por:

log P (D∣B) =
n
∑

i=1

qi
∑

j=1

ri
∑

k=1

Nijk log
Nijk

Nij

− 1

2
logN ∗ dim(B)−DL(B), (2.24)

em queN é a quantidade de instâncias no conjunto de dados,DL(B) é o ńumero de bits necessários

para representar a estrutura do grafo edim(B) é a quantidade de parâmetros requiridos para

especificar o modelo. Logo,

dim(B) =
n
∑

i=1

qi(ri − 1). (2.25)

∙ Máxima verossimilhança com termo de penalizaç̃ao

Esse tipo de ḿetrica calcula olog da funç̃ao de verossimilhança junto com uma função para

penalizar redes muito complexas. Ela assume um ponto de vista frequencista, uma vez que se baseia

na freqûencia de ocorr̂encia das instâncias e ñao permite incluir conhecimento apriori acerca do

processo de seleção da rede bayesiana. Essa métricaé expressa por:

log P (D∣B) =
n
∑

i=1

qi
∑

j=1

ri
∑

k=1

Nijk log
Nijk

Nij

− '(N) ∗ dim(B). (2.26)
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O termo'(N) é uma funç̃ao que visa penalizar modelos complexos. Se'(N)=1, ent̃ao a ḿetrica

é chamada deAkaike’s Information Criterion(AIC). Por outro lado, se'(N) = 1/2 log N , recebe o

nome deBayesian Information Criterion(BIC).

2.7 Redes Gaussianas

No caso em queX={X1, X2,...,Xn} é uma varíavel aleat́oria cont́ınuan-dimensional, o modelo

gráfico probabiĺıstico paraX é chamado de rede gaussiana. Ela recebe esse nome porque a

probabilidade conjunta paraX é representada por uma distribuição gaussianan-dimensional com

vetor de ḿedias� e matriz de covariânciaΣ, da forma:

f(x) = f(x1x2 . . . xn) = N (�,Σ) = (2�)−n/2∣Σ∣−1/2e−1/2(x−�)tΣ−1(x−�), (2.27)

em que∣Σ∣ denota o determinante da matriz de covariância eΣ−1 é a inversa da matriz de covariância,

tamb́em chamada de matriz de precisão e algumas vezes denotada porW .

A decomposiç̃ao em produtos da distribuição de probabilidade conjunta paraX adquire a seguinte

forma, quando o modelo utilizadóe uma rede gaussiana:

f(x) =
n
∏

i=1

f(xi∣pai), (2.28)

em que

f(xi∣pai) = N (�i +
∑

xk∈pai

bki(xk − �k), �
2
i ), (2.29)

sendo que�i denota a ḿedia deXi, �2
i é a varîancia deXi, condicionada aos pais deXi e bki é o

coeficiente de regressão linear refletindo o relacionamento entre as variáveisXk e Xi. Sebki = 0,

ent̃ao ñao existe relacionamento entre as variáveisXk eXi.

Para tornar evidente a relação entre redes gaussianas e distribuições gaussianas multivariadas,

Shachter & Kenley (1989) mostraram a transformação debki e �2
i da rede gaussiana em matriz de

precis̃aoW da distribuiç̃ao gaussiana equivalente. A transformaçãoé realizada por meio da seguinte

fórmula recursiva:

W (i+ 1) =

⎛

⎝

W (i) +
bi+1b

t

i+1

�2
i+1

−bi+1

�2
i+1

−bt
i+1

�2
i+1

1
�2
i+1

,

⎞

⎠ (2.30)

em queW (i) denota a submatriz do canto superior esquerdo,W (1) = 1
�2
i

, bi é o vetor coluna
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(b1i, ..., b(i−1)i)
t e bti é o seu vetor transposto.

2.7.1 Métrica para avaliar redes gaussianas

A métrica mais utilizada para medir a qualidade de redes gaussianas foi derivada da ḿetrica BIC,

a qual utiliza olog da verossimilhança junto com uma função para penalizar redes muito complexas:

p(D∣G) =

[

N
∏

l=1

n
∏

i=1

1√
2�vi

e−1/2vi(xli−�i−
∑

xk∈pai
bki(xlk−�k))

2

]

− f(N) ∗ dim(G), (2.31)

em queD representa o conjunto de dados,G é a rede gaussiana sendo avaliada,N denota a

quantidade de instâncias,n é o ńumero de varíaveis,bki é o coeficiente de regressão linear refletindo o

relacionamento entreXk eXi,pai é o conjunto de pais da variávelXi evi é a varîancia condicional de

Xi dadosX1, ..., Xi−1 ∀i, k. A funçãof (N ) = 1
2
ln N é responśavel por penalizar modelos complexos

edim(G) = 2n+
∑n

i=1 pai é a quantidade de parâmetros a serem estimados.

2.8 Consideraç̃oes Finais

Neste caṕıtulo, foram introduzidos alguns conceitos básicos de probabilidade, como

probabilidade conjunta, probabilidade condicional, eventos independentes, teorema de Bayes,

variável aleat́oria e distribuiç̃oes de probabilidade. Em seguida, foi apresentada a definição de

modelos gŕaficos probabilı́sticos, particularmente as redes bayesianas e as redes gaussianas. Foi

dadaênfase ao aprendizado da estrutura dos modelos pelo paradigma de busca e pontuação, em que

um mecanismo de busca percorre o espaço contendo todos os grafos aćıclicos direcionados enquanto

uma ḿetrica avalia a qualidade de cada solução encontrada. Por fim, as métricas mais importantes

foram descritas, tanto para as redes bayesianas quanto paraas redes gaussianas.



Caṕıtulo 3

Sistemas Imunoĺogicos Artificiais

3.1 Consideraç̃oes Iniciais

O sistema imunológico naturaĺe composto de um complexo conjunto de células e moĺeculas que

formam um mecanismo de defesa rápido e efetivo contra a invasão de agentes infecciosos no nosso

organismo. Sob a perspectiva da computação e engenharia, o sistema imunológico possui v́arias

caracteŕısticas importantes, tais como: reconhecimento de padrões, aprendizado, memória, adaptaç̃ao

e auto-organizaç̃ao. Essas caracterı́sticas o tornam uma fonte de inspiração bastante interessante

para o desenvolvimento de ferramentas computacionais paraa soluç̃ao de problemas do mundo real,

denominadas sistemas imunológicos artificiais (SIAs) (Dasgupta, 1999; de Castro & Timmis, 2002b).

Diferentes algoritmos imuno-inspirados têm sido propostos na literatura, dependendo de qual

prinćıpio imunoĺogico foi utilizado como inspiraç̃ao. Neste trabalho, será abordada a classe de

algoritmos que se baseiam nos princı́pios da seleç̃ao clonal e teoria da rede. Computacionalmente

implementados, esses dois princı́pios s̃ao eficazes na manutenção de diversidade na população, na

localizaç̃ao de ḿultiplas soluç̃oesótimas locais e no ajuste automático do tamanho da população de

acordo com a demanda.

Neste caṕıtulo, é realizada uma breve introdução ao sistema imunológico natural visando

fundamentar os aspectos biológicos que serviram de inspiração para a criaç̃ao de um novo paradigma

computacional bio-inspirado. Será dadaênfase particular̀as teorias da seleção clonal e da rede

imunológica. Em seguida, são apresentados os principais conceitos de sistemas imunológicos

artificiais, suas caracterı́sticas e limitaç̃oes para soluç̃ao de problemas.

27
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3.2 Sistema Imunoĺogico Natural

Frequentemente, nosso organismoé invadido por diferentes agentes infecciosos (patógenos),

capazes de causar danos ao nosso corpo. Quando isso ocorre, osistema imunoĺogico precisa agir

rapidamente para não comprometer a vida do organismo infectado.

O sistema imunológico apresenta uma arquitetura de múltiplas camadas, com mecanismos de

defesa espalhados por vários os ńıveis, comoé apresentado na Figura 3.1 (de Castro & Timmis,

2002b).

Patógenos

Fagócito

Linfócitos

Pele

Barreiras

bioquímicas

Resposta Imune

adaptativa

Resposta Imune

inata

Figura 3.1: Estrutura em camadas do sistema imunológico.

A pele representa uma barreira fı́sica e funciona como uma espécie de escudo contra os invasores.

As barreiras bioqúımicas s̃ao os fluidos como a saliva, lágrima e suor. Ośacidos estomacais também

ajudam a eliminar grande parte dos microorganismos ingeridos junto com os alimentos. Além disso, o

pH e a temperatura do corpo podem apresentar condições de vida desfavoráveis para alguns invasores.

O sistema imunológico inato cont́em ćelulas que estão imediatamente disponı́veis para o combate

contra uma ampla quantidade de agentes invasores e atuam sempre do mesmo modo. Alguns autores,

como Scroferneker & Pohlmann (1998), consideram a pele e as barreiras bioqúımicas como parte

do sistema imunológico inato. As ćelulas mais importantes do sistema imunológico inato s̃ao os

fagócitos, como os mońocitos, macŕofagos e neutŕofilos. Estes faǵocitos possuem receptores que

reconhecem padrões moleculares encontrados em microorganismos. Quando este reconhecimento

ocorre, os faǵocitos englobam (“fagocitam”) os invasores, não importando de qual tipo eles sejam.

Al ém da fagocitose, ocorre também o est́ımulo para a produç̃ao de citocinas. As citocinas tem como

objetivos emitir sinais para outras células do sistema imunológico, induzir uma resposta inflamatória

e elevar a temperatura do corpo, provocando a chamada febre.Acredita-se que a febre, até certo

ponto,é beńefica, pois a atividade de alguns agentes infecciososé reduzida conforme a temperatura
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do corpo aumenta. A resposta imune inata desempenha, portanto, um papel crucial na iniciação e

posterior direcionamento das respostas imunes adaptativas, principalmente devido ao fato de que as

respostas adaptativas demoram um certo perı́odo de tempo para exercer seus efeitos.

Já a resposta imune adaptativa tem como caracterı́stica principal o reconhecimento de um

pat́ogeno especı́fico, tendo como ćelulas principais os linf́ocitos T e B. Os linf́ocitos T recebem

este nome porque são gerados no timo, uma glândula linf́atica localizada na cavidade torácica. J́a

os linfócitos B s̃ao gerados na meduláossea (bone marrow, em ingl̂es) e por isto recebem este

nome. Tanto as ćelulas B quanto as T possuem moléculas receptoras (reconhecedoras) em suas

superf́ıcies capazes de reconhecer os patógenos. As ćelulas T t̂em por finalidade reconhecer um

invasor previamente fagocitado pelas células da resposta imunológica inata e estimular a produção

de linfócitos B, que, por sua vez, se encarregam de produzir anticorpos espećıficos para aquele

invasor. No decorrer deste processo, são formadas ćelulas de meḿoria, que respondem de forma

mais ŕapida e eficiente a uma reinfecção. Embora as ćelulas T ñao produzam anticorpos, elas são

muitos importantes para a estimulação das ćelulas B.

Enquanto a resposta imune adaptativa resulta na imunidade contra a re-infecç̃ao ao mesmo

agente infectante, a resposta imune inata não sofre mudanças expressivas ao longo da vida de um

indivı́duo, independente da exposição a ant́ıgenos. Estáe uma importante diferença entre a resposta

adaptativa e a resposta inata. Em conjunto, os sistemas inato e adaptativo contribuem para uma

defesa notavelmente eficaz, garantindo que, embora passemos nossas vidas cercados por germes

potencialmente patogênicos, apresentemos resistênciaàs enfermidades.

Apesar da import̂ancia da defesa inata no sistema imunológico natural como um todo, o restante

deste caṕıtulo seŕa focado apenas nos mecanismos responsáveis pelo funcionamento da defesa

adaptativa, quée a principal fonte de inspiração para os sistemas imunológicos artificiais.

3.2.1 Resposta Imunoĺogica Adaptativa

Uma vez que um patógeno invadiu um organismo, ele pode ser fagocitado por um grupo de

células, chamadas macrófagos, que estão em circulaç̃ao pelo organismo. Cada um destes macrófagos

fragmenta o patógeno e passa então a exibir em sua superfı́cie caracteŕısticas desse patógeno, os

chamados antı́genos. Estes macrófagos se deslocam então para os linfonodos, nódulos espalhados

pelo organismo com alta concentração de ćelulas do sistema imunológico, onde t̂em os ant́ıgenos em

sua superfı́cie reconhecidos pelas células T. Essas células T, por sua vez, estimulam a reprodução de

células B, as quais se diferenciam em células B de meḿoria e ćelulas de plasma, também chamadas

de plasḿocitos. As ćelulas B de meḿoria possuem um perı́odo de vida mais longo que as outras e

ficam circulando pelo sangue, vasos linfáticos e tecidos. Elas garantem uma resposta mais rápida a

pat́ogenos com antı́genos similares que possam vir a invadir o organismo no futuro. J́a os plasḿocitos
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são as ćelulas responśaveis por secretar anticorpos no organismo em altas taxas. Cada ćelula B produz

um único tipo de anticorpo, propriedade esta conhecida como monoespecificidade. Na Figura 3.2(a)

(de Castro & Timmis, 2002b), está apresentada uma célula B com destaque para o tipo de anticorpo

que eláe capaz de produzir.

Anticorpos, ou imunoglobinas, são moĺeculas que se ligam aos antı́genos presentes tanto nos

pat́ogenos quanto nas células infectadas e sinalizam para os demais componentes dosistema

imunológico que esses indivı́duos devem ser eliminados. A região do ant́ıgeno em que ocorre a

ligação com o anticorpóe chamada de epı́topo. Vale salientar aqui que, embora um anticorpo possua

apenas um tipo de receptor de antı́geno, um mesmo antı́geno pode apresentar múltiplos eṕıtopos. Isto

significa que deferentes anticorpos podem se ligar a umúnico ant́ıgeno (veja Figura 3.2(b)).

Tanto os anticorpos quanto os antı́genos possuem composições f́ısico-qúımicas bem definidas, de

forma que, quanto melhor forem as afinidades fı́sico-qúımicas, melhor será a qualidade da ligação

entre eles.

Anticorpo

Figura 3.2: Linf ócito B. (a) Destaque para o anticorpo em sua superfı́cie. (b) Anticorpos reconhecendo um
ant́ıgeno.

3.2.2 Prinćıpio da Seleç̃ao Clonal

Foi dito anteriormente que as células B e T possuem moléculas receptoras em suas superfı́cies

capazes de reconhecer antı́genos. Entretanto, cada célula apresenta um padrão distinto de receptor

antiĝenico, fazendo com que a quantidade de células que podem se ligar a um determinado antı́geno

seja restrita. A fim de produzir células suficientes para combater a infecção, a ćelula ativada (aquela

que reconheceu o antı́geno) deve se proliferar, gerando cópias id̂enticas (clones) de si mesma.

Durante este processo, para melhorar a adaptação entre os clones gerados e os antı́genos invasores

(maior afinidade entre anticorpos e antı́genos), esses novos clones sofrem hipermutação com taxas

de variabilidade geńetica inversamente proporcionaisà sua afinidade com os antı́genos em questão
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(células com maior afinidade com o antı́geno sofrem uma variação geńetica menor, e vice-versa).

Dentre as ćelulas resultantes, aquelas com menor afinidade com o antı́geno e as que por ventura se

tornaram prejudiciais ao organismo com a etapa de hipermutação s̃ao ent̃ao eliminadas da população.

Este processóe conhecido como Princı́pio da Seleç̃ao Clonal e foi proposto por Burnet (1959).

A seleç̃ao clonal ocorre tanto no caso dos linfócitos B quanto dos linfócitos T. Maiores detalhes

sobre este princı́pio imunoĺogico podem ser encontrados em (Ada & Nossal, 1987). Na Figura 3.3,

é apresentado um esquema ilustrativo do funcionamento da seleção clonal (de Castro & Timmis,

2002b).

Antígenos
M

M

Células de memória

Plasmócitos

Figura 3.3: Prinćıpio da seleç̃ao clonal.

3.2.3 Teoria da Rede Imunoĺogica

Outra teoria importante na imunologiaé a teoria da rede, proposta por Jerne (1974). Essa teoria

diz que o sistema imunológico ñao é apenas um sistema reativo que permanece em repouso até que

um pat́ogeno invada o organismo. Segundo a teoria da rede, as células imunoĺogicas s̃ao capazes

de reconhecer antı́genos e reconhecer umasàs outras. Diante disto, o sistema imunológico pode ser

visto como uma enorme e complexa rede, que permanece em um estado de equilı́brio dinâmico em

que seus elementos sofrem constantes alterações em suas concentrações. Quando um antı́geno altera

este equiĺıbrio, a rede automaticamente altera as concentrações de indiv́ıduos de forma a combater

este ant́ıgeno e convergir para um novo estado de equilı́brio.

Já que as ćelulas do sistema imunológico s̃ao capazes também de reconhecer células do

próprio organismo, a teoria da rede afirma que os linfócitos poderiam responder positivamente

ou negativamente ao sinal de algum reconhecimento. Uma resposta positiva é disparada
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no reconhecimento de antı́genos, estimulando a secreção de anticorpos para guiar a resposta

imunológica. J́a a resposta negativa ocorre no reconhecimento de outra célula da rede, levandòa

supress̃ao da resposta imunológica para evitar o ataque a células do pŕoprio organismo.

Embora a teoria da rede tenha aceitação reduzida na imunologia moderna, seus conceitos têm

conduzido a algoritmos eficazes, quando explorados em mecanismos computacionais.

3.3 Sistema Imunoĺogico Artificial

Os sistema imunológico artificiais (SIAs) surgiram como uma ferramenta computacional

inspirada no sistema imunológico natural para solução de problemas nas mais diversasáreas, como

otimizaç̃ao (Chen & Mahfouf, 2006; Chun et al., 1998; Coelho & Von Zuben, 2006; de França et al.,

2005), agrupamento de dados (Castro et al., 2007a,b; de Castro& Von Zuben, 2001), reconhecimento

de padr̃oes (Dasgupta, 1999; Watkins et al., 2004), segurança computacional (Aickelin et al., 2004;

Kephart, 1994) e aprendizado de máquina (Castro & Von Zuben, 2006; Castro et al., 2005; Hunt &

Cooke, 1996). Mais aplicações de SIAs em distintaśareas s̃ao abordadas em de Castro & Timmis

(2002b).

O interesse pelo desenvolvimento de sistemas computacionais inspirados no sistema imunológico

natural se devèas caracterı́sticas apresentadas por estes, as quais permitem a obtenção de um

algoritmo robusto, escalável e flex́ıvel, quando implementadas. A seguir, são listadas algumas dessas

caracteŕısticas:

∙ Reconhecimento de padr̃oes: as ćelulas e moĺeculas que ñao pertencem ao organismo são

reconhecidas e eliminadas;

∙ Detecç̃ao de anomalia:o sistema imunológico pode reconhecer e reagir a agentes infecciosos

sem que o organismo nunca tenha tido contato com tais agentes;

∙ Detecç̃ao imperfeita (tolerância a rúıdo): um reconhecimento absoluto do patógeno ñao é

necesśario para que o sistema imunológico reaja a ele;

∙ Diversidade: existem v́arios tipos de elementos (células, moĺeculas, protéınas, etc.), cada um

com sua funç̃ao, que, juntos, formam a resposta imunológica;

∙ Aprendizado e meḿoria: o sistema imunológico pode aprender a estrutura dos patógenos e

se lembrar delas quando o organismo for infectado novamentepelo mesmo patógeno. Esta

caracteŕıstica permite que a resposta imunológica seja mais rápida;
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∙ Descentralizaç̃ao: as ćelulas do sistema imunológico est̃ao espalhadas pelo nosso corpo e,

mais importante, ñao existe um elemento central que as controla;

∙ Auto-organização: quando um patógeno entra em contato com o organismo, não existe

informaç̃ao a respeito de como as células e moĺeculas devem agir. A seleção clonal e a

maturaç̃ao de afinidade são responśaveis por selecionar as células e expandir as mais aptas

a combater o patógeno;

∙ Dinâmica: o sistema imunológico possui um elevado número de elementos, porém finito.

Esses elementos não reconhecem todos os possı́veis pat́ogenos existentes. Por isso, o sistema

imunológico promove mudanças no repertório de ćelulas.

Muitos sistemas imunológicos artificiais t̂em sido propostos na literatura, seguindo diferentes

prinćıpios imunoĺogicos como inspiraç̃ao. Como exposto anteriormente, neste trabalho será abordada

a classe de algoritmos que se baseiam nos princı́pios da seleç̃ao clonal e teoria da rede, por

apresentarem caracterı́sticas interessantes que possibilitam a implementação de algoritmos eficazes

na manutenç̃ao de diversidade na população, na localizaç̃ao de ḿultiplas soluç̃oesótimas locais e no

ajuste autoḿatico do tamanho da população de acordo com a demanda.

Qualquer SIA que se baseia nesses dois princı́pios possui a estrutura apresentada no Algoritmo

3.1, adaptada de de Castro & Timmis (2002b).

Algoritmo 3.1 Sistema Imunoĺogico Artificial

In ı́cio
Iniciar a populaç̃ao de anticorpos aleatoriamente;
Enquanto condiç̃ao de parada ñao for satisfeitafaça

Avaliar a populaç̃ao;
Clonar anticorpos;
Aplicar mutaç̃ao nos clones;
Eliminar os clones comfitnessmenor que um limiar;
Eliminar anticorpos semelhantes;
Inserir aleatoriamente anticorpos na população;

Fim enquanto
Fim

Primeiramente,́e criada aleatoriamente uma população de indiv́ıduos que representam possı́veis

soluç̃oes para o problema, chamados anticorpos. Em seguida, o critério de parada do algoritmóe

verificado. Caso ainda não tenha sido alcançado, ofitnessde cada indiv́ıduo é calculado. Cada

anticorpo daŕa origem a um ńumero de clones. Esse númeroé proporcional aofitnessdo anticorpo.
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Quanto maior, mais clones ele irá gerar. Cada clone, então, passará por um processo de mutação.

A taxa de mutaç̃ao é inversamente proporcional aofitnessdo clone. Um novo ćalculo dofitness

é realizado e os clones com valor defitnessmenor que um determinado limiar são eliminados

da populaç̃ao. Por fim, os anticorpos similares, dado um limiar, serão exclúıdos da populaç̃ao,

ficando somente aquele com maiorfitness. Por fim, novos anticorpos são inseridos aleatoriamente

na populaç̃ao, a fim de manter diversidade. O fluxo de execução retorna, então, para a etapa de

verificaç̃ao da condiç̃ao de parada. Espera-se que, atingido o critério de parada, o algoritmo tenha

encontrado boas soluções para o problema. Dentre os principais critérios de parada, cabe destacar:

número ḿaximo de geraç̃oes e ńumero de geraç̃oes em que ñao ocorre aperfeiçoamento do melhor

indivı́duo.

Para ilustrar a capacidade dos algoritmos imunológicos de encontrar os ḿultiplos ótimos locais

de um problema, mantendo a diversidade das soluções, um algoritmo imuno-inspirado chamado

opt-aiNet (de Castro & Timmis, 2002a), que possui estrutura de funcionamento semelhantèa

apresentada no Algoritmo 3.1, foi aplicado a três problemas de otimização bidimensional (problemas

de maximizaç̃ao) que apresentam multimodalidade. As funções otimizadas foramMulti (Equaç̃ao

3.1),Roots(Equaç̃ao 3.2) eSchaffer(Equaç̃ao 3.3).

f(x, y) = xsen(4�x)− ysen(4�y + �), x, y ∈ [−2, 3]; (3.1)

f(z) =
1

1 + ∣z6 − 1∣ , z ∈ ℂ, z = x+ iy, (3.2)

x, y ∈ [−2, 2];

f(x, y) = 0, 5 +
sen2(

√

x2 + y2)− 0, 5

1 + 0, 001(x2 + y2)
, x, y ∈ [−10, 10]. (3.3)

Os resultados podem ser observados na Figura 3.4. Como pode ser visto, o algoritmo foi capaz de

gerar um conjunto de soluções boas e, ao mesmo tempo, manter a diversidade destas soluc¸ões. Para

as funç̃oesMulti eRoots, todos ośotimos locais foram encontrados. Já para a funç̃aoSchaffer, a qual

possui umúnicoótimo global e infinitośotimos locais, o algoritmo foi capaz de encontrar esseótimo

global e v́arios outros locais.

O tamanho da população varia automaticamente ao longo do processo de otimização e converge



3.3. SISTEMA IMUNOL ÓGICO ARTIFICIAL 35
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Figura 3.4: Resultado da aplicação de SIAs em otimização multimodal. Os asteriscos (*) representam os
indivı́duos da populaç̃ao (anticorpos) ao final da execução.

para valores que dependem da demanda de cada problema. Para os tr̂es casos, a população inicial foi

criada com 20 indiv́ıduos.É interessante notar que, no final de sua execução, o algoritmo opt-aiNet

elimina aqueles indiv́ıduos que ñao convergiram para alguḿotimo local ou global do problema, o

que provoca a redução brusca no ńumero de indiv́ıduos, como ilustrado na Figura 3.5.

É evidente que para o algoritmo apresentar um bom desempenho, dentre outros fatores, o operador

de mutaç̃ao precisa ser escolhido com cuidado, bem como a taxa de mutac¸ão. Esses parâmetros,

se mal definidos, podem levarà geraç̃ao de soluç̃oes ruins. Outro inconveniente em sistemas

imunológicos artificiais, em relação ao operador de mutação,é o fato dele ñao considerar a interação

dos atributos presentes no anticorpo na hora de desempenharsua funç̃ao.
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(a) funç̃aoMulti (b) Roots

(c) Schaffer

Figura 3.5: Tamanho da população ao longo das iterações, para as três funç̃oes.

3.4 Sistemas Imunoĺogicos Artificiais e Blocos Construtivos

Apesar dos algoritmos imunológicos artificiais apresentarem bom desempenho para uma vasta

gama de problemas, alguns aspectos podem ser melhorados. O sistema imunoĺogico artificial, assim

como diversos outros algoritmos de busca e otimização, representa as soluções candidatas para um

determinado problema como um vetor de atributos.É sabido que muitos problemas de otimização

podem ser decompostos em sub-problemas, os quais são resolvidos separadamente e suas soluções

parciais ser̃ao combinadas posteriormente para compor a solução global. Nesse contexto,é posśıvel

que o vetor de atributos associado a cada solução candidata apresente soluções parciais para o

problema.

Por exemplo, considere um problema binário de otimizaç̃ao combinat́oria consistindo de dez

variáveis. Na Figura 3.6 são apresentados cinco vetores que supostamente representam cinco soluç̃oes

de boa qualidade para este problema fictı́cio. Suponha que a linha pontilhada indica a existência de

uma soluç̃ao parcial para o problemas, dizendo que as posições 3 e 4 dos vetores devem conter o

valor “1” e a posiç̃ao 5 deve conter o valor “0”. Já a linha tracejada denota uma segunda solução
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parcial, dizendo que as posições 7 e 10 dos vetores devem conter o valor “0” enquanto a posic¸ão 9

deve possuir o valor “1”.

0 1 1 1 0 1 1 1 0 0

0 0 1 1 0 0 0 0 1 0

1 0 1 1 0 0 0 1 1 0

1 0 0 1 0 1 0 0 1 0

0 0 0 0 1 0 0 0 1 0

Figura 3.6: Exemplo de blocos construtivos.

A essas soluç̃oes parciais d́a-se o nome de blocos construtivos (do inglêsbuilding blocks). Os

blocos construtivos podem ser vistos, então, como pequenos conjuntos de posições do vetor de

soluç̃oes que se relacionam e, juntos, representam sub-soluções para o problema. Esses blocos

construtivos contribuem de forma significativa para garantir a qualidade das boas soluções e devem

ser sempre preservados.

Entretanto, os algoritmos imunológicos artificiais existentes na literatura são incapazes de

determinar diretamente quais elementos do vetor se relacionam para formar um bloco construtivo.

Mesmo que ele seja descoberto, o operador de mutação pode facilmente rompê-lo, pois ele ñao

considera a interação dos caracteres presentes no anticorpo na hora de desempenhar sua funç̃ao.

3.5 Consideraç̃oes Finais

Neste caṕıtulo, foi realizada uma breve descrição do sistema imunológico natural, junto com as

duas principais teorias que servem de inspiração para o desenvolvimento de sistemas computacionais

que atuam como meta-heurı́sticas para a solução de problemas nas mais diversasáreas. Em seguida,

foram apresentados o conceito dos sistemas imunológicos artificiais e suas caracterı́sticas mais

relevantes, como a capacidade de manter diversidade na população e o controle autoḿatico do

tamanho da população em respostàas particularidades do problema que está sendo tratado. Essas

caracteŕısticas conferem aos sistemas imunológicos artificiais a capacidade de solucionar problemas

de otimizaç̃ao em que o espaço de buscaé amplo e multimodal, encontrando osótimos globais e

locais.
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Foi apresentada também uma limitaç̃ao dos sistemas imunológicos artificiais: a ausência de

mecanismos para considerar as interações das variáveis do problema no momento de resolvê-lo.

No Caṕıtulo 5, seŕa apresentada uma abordagem promissora que confere aos algoritmos

bio-inspirados a capacidade de lidar eficientemente com blocos construtivos. Em seguida, serão

propostos e descritos quatro sistemas imunológicos artificiais que utilizam essa abordagem para

resolver problemas de otimização no espaço discreto e contı́nuo.



Caṕıtulo 4

Aprendizado em Redes Bayesianas por meio

de Sistemas Imunoĺogicos Artificiais

4.1 Consideraç̃oes Iniciais

Conforme detalhado no Capı́tulo 2, o aprendizado de redes bayesianas a partir de conjuntos

de dados tem recebido grande atenção nosúltimos anos. Dentre os paradigmas de aprendizado, o

mais utilizadoé aquele baseado na busca e pontuação, em que um algoritmo de buscaé responśavel

por explorar o espaço contendo todos os grafos acı́clicos direcionados, enquanto uma métrica de

pontuaç̃ao avalia cada estrutura, em termos de quão bem ela representa os dados.

De acordo com Buntine (1996), os mecanismos de busca mais indicados para esta tarefa devem

ser baseados em população de soluç̃oes e serem capazes de realizar busca multimodal. Um forte

candidato a essa tarefaé um sistema imunológico artificial, uma vez quée baseado em população

e é capaz de controlar o tamanho e a diversidade da população. Com este eficiente mecanismo de

exploraç̃ao do espaço de busca, um sistema imunológico pode encontrar e preservar as múltiplas

soluç̃oes de boa qualidade num problema multimodal.

Neste caṕıtulo, é apresentada uma contribuição espećıfica da tese, quée a investigaç̃ao de uma

nova metodologia baseada em sistemas imunológicos artificiais destinada ao aprendizado de redes

bayesianas (Castro & Von Zuben, 2005). Na Seção 4.2, s̃ao apresentados os componentes do

algoritmo, como codificaç̃ao, funç̃ao de avaliaç̃ao, operadores de clonagem e mutação. Os resultados

obtidos junto a casos de estudo comumente adotados na literatura s̃ao ent̃ao descritos e analisados.

Na Seç̃ao 4.3, s̃ao descritos experimentos de aprendizado de redes bayesianas agora voltados para

a tarefa de seleção de atributos, por meio da identificação doMarkov blanketdo ńo que denota a

variável de sáıda.

Embora experimentos com seleção de atributos sejam apresentados neste capı́tulo, os conceitos

39



40
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associados ao assunto não s̃ao abordados aqui, mas sim no Capı́tulo 7, por ser exclusivo sobre seleção

de atributos.

4.2 Aprendizado de Redes Bayesianas por meio de um Sistema

Imunol ógico Artificial

Nesta seç̃ao, é descrita a aplicação de um sistema imunológico artificial baseado nas teorias

da seleç̃ao clonal e da rede imunológica, para o aprendizado de redes bayesianas. A partir de um

conjunto de dados, o algoritmo tenta encontrar um rede bayesiana que seja capaz de representá-los de

forma apropriada.

A seguir, os componentes do algoritmo serão detalhados.

4.2.1 Codificaç̃ao

Na implementaç̃ao do algoritmo, cada rede candidataé um anticorpo enquanto o conjunto de

dados representa os antı́genos. Para um domı́nio espećıfico comn variáveis, as soluç̃oes candidatas

são codificadas como uma matriz binárian× n, em que os elementos da matriz,cij, i,j=1,...,n, podem

assumir os valores:

cij =

{

1 se o ńo j é pai do ńo i;

0 caso contŕario.
(4.1)

Por exemplo, considere a rede bayesiana apresentada na Figura 4.1(a). O anticorpo que representa

tal redeé codificado conforme mostra a matriz da Figura 4.1(b).

X1

X3X2

0     0     0

1     0     0

1     0     0

(a) (b)

Figura 4.1: Codificaç̃ao de uma possı́vel soluç̃ao candidata.

A populaç̃ao inicial é gerada aleatoriamente. Elaé formada por matrizes cujos elementos podem

assumir valores 0 ou 1, com o cuidado de não gerar ciclos.
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4.2.2 Funç̃ao de aptid̃ao

A função de aptid̃ao utilizada para avaliar a qualidade de uma rede candidataB, dado o conjunto

de dadosD, é a pontuaç̃ao BIC (Bayesian Information Criterion), expressa na Equação (4.2):

log P (D∣B) =
n
∑

i=1

qi
∑

j=1

ri
∑

k=1

Nijk log
Nijk

Nij

− 1

2
logN ∗ dim(B), (4.2)

sendo

dim(B) =
n
∑

i=1

qi(ri − 1) (4.3)

em quen é o ńumero de varíaveis,qi denota o ńumero de possı́veis inst̂ancias pais dexi, ri é o ńumero

de posśıveis valores dexi, Nijk é o ńumero de casos em quexi assume ok-ésimo valor com seus pais

assumindo oj-ésimo valor, eNij =
∑ri

k=1Nijk. O termodim(B) é a dimens̃ao da rede, istóe, a

quantidade de parâmetros necessários para especificar o modelo.

4.2.3 Clonagem e Mutaç̃ao

Durante a etapa de clonagem, cópias id̂enticas de todos os anticorpos são criadas. Em seguida,

cada clone passa por um processo de mutação, sendo que a taxa de mutação para cada clonée

inversamente proporcional ao seu valor de aptidão. A taxa de mutaç̃ao é calculada pela Equação

(4.4).

Pmut(Abi) = Max Pmut ∗
(Max Fit− Fit(Abi))

(Max Fit−Min Fit)
(4.4)

em quePmut(Abi) é a taxa de mutação para o clonei; Max Pmut é o maior valor que a taxa de

mutaç̃ao pode alcançar;Fit(Abi) é o valor de aptid̃ao do clonei; Max Fit eMin Fit são o maior

e menor valor de aptid̃ao encontrado na população corrente, respectivamente.

O operador de mutação é responśavel por adicionar, remover e inverter a ordem dos arcos da

rede bayesiana codificada no anticorpo. Issoé feito alterando o bit de “0” para “1” e vice-versa.

Durante a mutaç̃ao, assim como na etapa de criação da populaç̃ao inicial, é preciso evitar a criação

de grafos ćıclicos. Para cada ciclo identificado, uma aresta escolhidaaleatoriamentée removida ou

invertida. Aqui, um processo de busca local poderia ser executado para definir qual conexão deveria

ser removida. Entretanto, a exclusão aleat́oria foi adotada neste trabalho por questão de simplicidade.
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CAPÍTULO 4. APRENDIZADO EM REDES BAYESIANAS POR MEIO DE SISTEMAS
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4.2.4 Supress̃ao

Nesta fase, anticorpos idênticos s̃ao eliminados da população para evitar redundância e, assim,

manter a diversidade na população. Se dois ou mais anticorpos apresentam a mesma estrutura,issoé,

matrizes id̂enticas, todos com exceção de um s̃ao exclúıdos da populaç̃ao. Soluç̃oes candidatas que

apresentam valor de aptidão muito baixo tamb́em s̃ao removidas.

4.2.5 Resultados

Inicialmente, o algoritmo proposto foi testado em doisbenchmarksmuito conhecidos na literatura:

ALARM (Beinlich et al., 1989) e ASIA (Lauritzen & Spiegelhalter, 1988). O primeiro refere-se a

uma rede que contém 37 ńos e 46 arestas. A rede referente aobenchmarkASIA cont́em 8 ńos e 8

arestas. Na Figura 4.2, são apresentadas essas duas redes.

Figura 4.2: Benchmarksconsiderados durante os experimentos: (a) ALARM e (b) ASIA.

Os experimentos consistiram em amostrar conjuntos de dadosa partir das redes originais e, a partir

destes dados, tentar recuperar a rede original usando o algoritmo imunoĺogico proposto. Para ambos

os problemas, os conjuntos de dados possuı́am 1000 amostras. Esse número foi obtido empiricamente

a partir de experimentos preliminares que visavam verificarqual o tamanho ideal do conjunto de

dados. Quando utilizaram-se poucos dados, em torno de 100, oalgoritmo ñao apresentou bom

desempenho, gerando redes de má qualidade.

A populaç̃ao inicial do sistema imunológico artificial cont́em 50 anticorpos, o ńumero de clones

por anticorpoé 3 e a taxa ḿaxima de mutaç̃ao é 0,4. O crit́erio de paradáe o ńumero ḿaximo de

geraç̃oes, definido como 100.

Para cadabenchmark, foram realizadas 10 execuções do algoritmo. Os resultados foram

comparados com aqueles obtidos por dois outros algoritmos:o K2 (Cooper & Herskovits, 1992) e um

algoritmo geńetico, ambos utilizando também a ḿetrica BIC. Para o algoritmo genético, o tamanho

da populaç̃ao foi definido como 800 e o número ḿaximo de iteraç̃oes foi 500.
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Na Tabela 4.1, s̃ao apresentados os resultados médios obtidos em 10 execuções. Para as redes

originais, o valor de BIĆe -76304 e -6074, para ALARM e ASIA, respectivamente.

Tabela 4.1:Resultados comparativos entre os 3 algoritmos, para cadabenchmark.

Benchmark SIA AG K2

ALARM -77720,6 -76812,4 -75306,5

ASIA -5618,8 -5803,3 -5584,0

Pela Tabela 4.1, pode-se observar que os três algoritmos obtiveram desempenhos semelhantes, em

termos da ḿetrica BIC.

Dado que a estrutura das redes originaisé conhecida, a estrutura das redes obtidas foram

comparadas com a estrutura das redes obtidas com a rede original, para cadabenchmark. Na Tabela

4.2, s̃ao apresentados o número total de arcos (TA), o número de arcos extras (AE), o número de arcos

ausentes (AA) e o ńumero de arcos invertidos (AI), para cada algoritmo em cadabenchmark. Esses

números representam uma média em 10 execuções.

Tabela 4.2: Comparaç̃ao da estrutura das redes obtidas pelos algoritmos com a rede original, para cada
benchmark.

ALARM ASIA

Algoritmo TA AE AA AI TA AE AA AI

SIA 47 2 1 2 8 0 0 1

AG 44 2 4 4 8 0 0 2

K2 52 7 1 3 9 1 0 1

Pode-se observar pela Tabela 4.2 que as redes encontradas pelo sistema imunoĺogico artificial

possuem poucos erros, quando comparadas com as redes originais. Para obenchmarkALARM, os

arcos extras foram37 → 24 e 23 → 33, o único arco ausente foi aquele ligando os nós 12 e 32

(12 → 32). De acordo com Cooper & Herskovits (1992), este relacionamento é realmente difı́cil de

ser obtido a partir dos dados. Os arcos invertidos foram33 → 34 e2 → 25.

Conforme esperado, numaúnica execuç̃ao o algoritmo gerou v́arias soluç̃oes boas, como mostrado

na Figura 4.3 para obenchmarkASIA. Estas foram as três melhores redes numa execução do

algoritmo. Apesar delas divergirem quantoà orientaç̃ao e exist̂encia de alguns arcos, os valores

de suas verossimilhanças são muito semelhantes e próximos ao valor da verossimilhança da rede
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original. Isso indica que as soluções obtidas s̃ao eficazes na representação/explicaç̃ao do conjunto de

dados.

Figura 4.3: Três redes geradas numaúnica execuç̃ao para obenchmarkASIA.

Uma vez quée dif́ıcil escolher apenas uma rede como solução final, pode-se combinar as diversas

estruturas de rede numaúnica estrutura que represente todas elas da melhor forma. Para fazer isso,

algum ḿetodo de consenso deárvore (McMorris & Neumann, 1983) pode ser adaptado e aplicado

às redes bayesianas.

A vantagem dessa combinaçãoé clara: as chances de recuperar a rede original são grandes. Como

exemplo, se for utilizado um esquema de voto majoritário nas redes da Figura 4.3, uma rede bayesiana

de consenso seria criada levando-se em conta a presença e a orientaç̃ao dos arcos que aparecem na

maioria das redes. A estrutura da rede bayesiana de consensoé apresentada na Figura 4.4.

É importante ressaltar aqui que a rede obtida do consenso dastrês soluç̃oes apresentadas na Figura

4.3é idênticaà rede ASIA original.́E evidente que as redes das quais sairá a rede de consenso deverão

ser de boa qualidade e que a determinação de quais e quantas redes serão escolhidas para gerar a rede

de consenso exerce um papel fundamental nesta tarefa.

Alguns trabalhos j́a realizaram a combinação de diversas redes numa só usando uma abordagem

diferente. Primeiro,́e feita a combinaç̃ao das distribuiç̃oes de probabilidades das diversas redes e,

ent̃ao, sobre esta distribuição é constrúıda a estrutura da rede de consenso (del Sagrado & Moral,

2003; Pennock & Wellman, 1999). A desvantagem dessa metodologia é o custo computacional
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Figura 4.4: Rede bayesiana de consenso.

associado com os diversos cálculos para agregar as distribuições de probabilidades, além da rede

resultante ñao necessariamente apresentar uma tendência de se aproximar da rede original. E como

já ocorria com os dados originais, nada garante que a busca poruma rede bayesiana a partir dos

dados agregados resulte em apenas uma rede bayesiana de boa qualidade, recriando, assim, a falta de

consenso.

4.3 Gerando Redes Bayesianas para Efetuar Seleção de

Atributos

Dentre as v́arias abordagens para seleção dos atributos relevantes para representar um conceito,

uma com expressivo destaque na literatura consiste em geraruma rede bayesiana a partir do conjunto

de dados e identificar oMarkov blanketdo ńo que representa o conceito. Conforme explicado no

Caṕıtulo 2, para um determinado nó A da rede bayesiana, existe um conjuntoúnico de ńos que

exercem inflûencia na distribuiç̃ao de probabilidades desse nó A. Para esse conjunto de nós, d́a-se o

nome deMarkov blanketdo ńo A.

Por exemplo, para tarefas de classificação de padr̃oes,é posśıvel utilizar oMarkov blanketdo ńo

que representa a variável de sáıda (classe) como critério para seleç̃ao de atributos. Isso significa que

todo o conhecimento necessário para predizer a classe das instâncias encontra-se exclusivamente no

Markov blanketdo ńo que representa a classe, e os nós que ñao fazem parte do seuMarkov blanket

não alteram sua distribuição de probabilidade.
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Nesta seç̃ao, s̃ao descritos os experimentos realizados com seleção de atributos usando redes

bayesianas, em problemas de classificação de padr̃oes. Primeiramente, o sistema imunológico

artificial é executado para gerar a rede bayesiana que melhor representa o conjunto de dados. Em

seguida, o classificador naı̈ve Bayes (Theodoridis & Koutroumbas, 2006)é treinado usando somente

os atributos apontados peloMarkov blanketdo ńo que representa a classe. Os atributos contı́nuos

foram discretizados usando um procedimento proposto por Dougherty et al. (1995), o qual aplica a

métrica Comprimento Ḿınimo de Descriç̃ao (MDL, do ingl̂esMinimum Description Length). Esse

pré-processamento foi realizado para que o classificador utilizado (näıve Bayes) pudesse manipular os

dados de forma mais eficiente. Embora existam versões do näıve Bayes para lidar tanto com atributos

discretos como contı́nuos, melhores desempenhos são obtidos quando os dados são discretizados

(Dougherty et al., 1995).

Os principais objetivos dos experimentos são: (i) analisar a escalabilidade do algoritmo

imuno-inspirado quando aplicado a conjunto de dados volumosos, e (ii ) comparar os resultados

obtidos com aqueles produzidos por outros algoritmos de seleç̃ao de atributos.

Por meio de experimentos preliminares, os parâmetros do algoritmo foram ajustados como segue.

A populaç̃ao inicial cont́em 10 anticorpos, o ńumero de clones por anticorpoé 3, a taxa ḿaxima de

mutaç̃aoé 0,4 e o crit́erio de paradáe o ńumero ḿaximo de iteraç̃oes, definido como 500.

Nas duas subseções seguintes, são descritos os conjuntos de dados empregados e os resultados

obtidos, respectivamente.

4.3.1 Descriç̃ao dos conjuntos de dados

Dez conjuntos de dados obtidos doUCI Repository of Machine Learning Databases(Asuncíon

& Newman, 2007) foram considerados para este experimento: Wisconsin, Bupa, Ionosphere, Pima,

Wine, Chess, Mushroom, Sonar, Card e Vote. Estes conjuntos de dados foram adotados porque são

amplamente utilizados na literatura e, assim,é posśıvel comparar o algoritmo proposto para seleção

de atributos com os já existentes. Na Tabela 4.3, são apresentadas as caracterı́sticas de cada um, com

número total de instâncias, ńumero de atributos e de classes.

Os conjuntos de dados foram testados utilizando a validação cruzada de 10 pastas. O conjunto

de dadośe dividido em 10 subconjuntos disjuntos de igual tamanho, sendo 9 subconjuntos para

treinamento e 1 para teste. Esse procedimentoé realizado dez vezes, permutando-se todos os

subconjuntos. A capacidade de generalização do classificadoŕe estimada tomando-se a média da

taxa de classificação correta sobre os 10 subconjuntos de teste.
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Tabela 4.3:Caracteŕısticas dos conjuntos de dados.

Conjunto de dados # Inst̂ancias # Atributos # Classes
Wisconsin 683 9 2
Bupa 345 6 2
Ionosphere 350 34 2
Pima 768 8 2
Wine 178 13 3
Chess 3196 36 2
Mushroom 8124 22 2
Sonar 208 60 2
Card 690 15 2
Vote 435 16 2

4.3.2 Resultados

Nesta seç̃ao, s̃ao apresentados os resultados obtidos, bem comoé realizada uma comparação com

dois algoritmos da literatura: RELIEF-E (Kononenko, 1994) eK2�2 (Hruschka Jr et al., 2004).

O RELIEF-E é uma extens̃ao do RELIEF para permitir sua execução junto a problemas de

classificaç̃ao que apresentam mais de duas classes. Ele segue a abordagemfiltro e atribui um peso

para cada atributo, refletindo a habilidade desse atributo para discriminar as classes. O critério de

seleç̃ao escolhe aqueles atributos que possuem o peso superior a umlimiar definido pelo usúario.

O segundo algoritmo também seleciona os atributos usando o conceito deMarkov blanket. A rede

bayesianáe constrúıda usando o algoritmo K2 (Cooper & Herskovits, 1992) e o testedo �2. Para

todos os tr̂es algoritmos, os parâmetros foram ajustados visando obter o menor número posśıvel de

atributos, sem degradar o desempenho do classificador.

Na Tabela 4.4, s̃ao apresentados os resultados médios para os 10 conjuntos de dados, quando

foram usados todos os atributos e quando foram utilizados apenas os selecionados pelo algoritmo

imunológico. O ńumero entre parênteses indica a quantidade média de atributos que foi selecionada.

Para verificar se a diferença nos resultados possui significado estatı́stico, oteste-tfoi aplicado com

ńıvel de signifiĉancia de 95%. Se op-valor for inferior a 0,05 então a diferença nos resultadosé

estatisticamente significativa. Da mesma forma, nas Tabelas 4.5 e 4.6, s̃ao apresentados os resultados

comparativos entre o sistema imunológico e os algoritmos RELIEF-E e K2�2, respectivamente.

Observando as Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6, pode-se perceber que o desempenho dos classificadores

melhorou de forma significativa quando empregaram apenas osatributos relevantes, para a maioria

dos conjuntos de dados.

O número de atributos selecionados pelo algoritmo proposto e pelo K2�2 é similar. Entretanto,
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Tabela 4.4:Resultados comparativos usando todos os atributos e aqueles selecionados pelo SIA.

Conjunto de dados Todos os atributos Selecionados pelo SIAp-valor
Wisconsin 96,6 % 98,1 % (6,9) 0,000
Bupa 71,6 % 74,9 % (3,4) 0,000
Ionosphere 84,8 % 87,7 % (18,6) 0,000
Pima 73,7 % 74,6 % (4,9) 0,410
Wine 96,3 % 97,8 % (6,7) 0,000
Chess 94,5 % 98,4 % (11,8) 0,000
Mushroom 94,7 % 96,2 % (14,7) 0,000
Sonar 71,8 % 73,4 %(23,2) 0,000
Card 79,2 % 83,1 % (13,7) 0,000
Vote 91,3 % 93,6 % (10,7) 0,000

Tabela 4.5:Resultados comparativos entre SIA e RELIEF-E.

Conjunto de dados SIA RELIEF-E p-valor
Wisconsin 98,1 % (6,9) 95,3 % (7,6) 0,000
Bupa 74,9 % (3,4) 70,8 % (1,9) 0,000
Ionosphere 87,7 % (18,6) 85,2 % (15,3) 0,036
Pima 74,6 % (4,9) 73,2 % (4,8) 0,064
Wine 97,8 % (6,7) 96,6 % (5,4) 0,114
Chess 98,4 % (11,8) 98,5 % (19,2) 0,827
Mushroom 96,2 % (14,7) 94,9 % (16,1) 0,000
Sonar 73,4 %(23,2) 72,7 % (31,2) 0,058
Card 83,1 % (13,7) 80,1 % (9,1) 0,000
Vote 93,6 % (10,7) 90,7 % (10,3) 0,000

o classificador que usou os atributos selecionados pelo algoritmo imuno-inspirado apresentou

desempenho ligeiramente superior para a maioria dos conjuntos de dados. Isso se deve ao eficiente

mecanismo de exploração do espaço de busca do SIA. Já o K2�2 est́a sujeito aótimos locais, uma

vez que ele utiliza um mecanismo de busca não-populacional.

Na Tabela 4.7, s̃ao apresentados os melhores conjuntos de atributos selecionados pelo algoritmo

imunológico ao longo de 10 execuções.
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Tabela 4.6:Resultados comparativos entre SIA e K2�2.

Conjunto de dados SIA K2�2 p-valor
Wisconsin 98,1 % (6,9) 97,2 % (6,6) 0,030
Bupa 74,9 % (3,4) 73,6 % (3,9) 0,022
Ionosphere 87,7 % (18,6) 85,4 % (17,8) 0,000
Pima 74,6 % (4,9) 73,2 % (4,8) 0,041
Wine 97,8 % (6,7) 97,1 % (7,9) 0,060
Chess 98,4 % (11,8) 97,5 % (14,6) 0,230
Mushroom 96,2 % (14,7) 98,7 % (17,3) 0,000
Sonar 73,4 %(23,2) 78,1 % (19,1) 0,000
Card 83,1 % (13,7) 83,7 % (10,7) 0,977
Vote 93,6 % (10,7) 93,1 % (11,5) 0,864

Tabela 4.7:Melhor conjunto de atributos encontrado ao longo das 10 execuções do algoritmo.

Conjunto de dados Atributos selecionados
Wisconsin 2, 3, 5, 7, 8, 9
Bupa 1, 3, 4
Ionosphere 1, 3, 4, 6, 8, 16, 18, 33
Pima 2, 6, 7
Wine 1, 3, 8, 9, 12, 13
Chess 3,10,15,16,21,32,33
Mushroom 3, 5, 8, 9, 12, 16, 22
Sonar 5, 9, 10, 11, 28, 35, 44, 45, 46, 48, 54
Card 2, 4, 6, 8, 9, 10, 14, 15
Vote 7, 10, 12, 13, 15, 16

4.3.3 Redes de consenso

Sob a perspectiva do processo de busca,é interessante notar que o algoritmo imuno-inspirado

foi capaz de gerar ñao somente uma, mas várias soluç̃oes de boa qualidade em uma só execuç̃ao.

Na Figura 4.5, s̃ao apresentadas três redes bayesianas alternativas obtidas para o conjunto dedados

Wisconsin. Embora as redes possuam algumas poucas divergências com relaç̃ao à estrutura, todas

elas s̃ao capazes de representar os dados muito bem e possuem valores de verossimilhança parecidos.

O nó com o ŕotulo “C” é a classe e seuMarkov blanket́e representado pelos nós em cinza.

Usando o näıve Bayes com os três conjuntos de dados selecionados pelas redes das Figura 4.5,

foram obtidas as seguintes taxas de classificação correta: 98,1% usando os atributos da Figura 4.5(a),
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Figura 4.5: Três redes bayesianas alternativas para o conjunto de dados Wisconsin.

97,4% com os atributos da Figura 4.5(b), e 97,2% usando os atributos da Figura 4.5(c).

Novamente, pode-se tomar como consenso o voto majoritário, o que neste caso devolveria a

própria seleç̃ao de atributos realizada pela rede bayesiana da Figura 4.5(a).

4.4 Consideraç̃oes Finais

Neste caṕıtulo, foi descrita uma contribuição espećıfica na tese, que consiste na investigação de

uma nova metodologia para o aprendizado de redes bayesianaspor meio de sistemas imunológicos

artificiais. Durante os experimentos preliminares conduzidos nosbenchmarksASIA e ALARM,

resultados promissores foram obtidos, indicando a viabilidade da metodologia.

Em seguida, a tarefa de seleção de atributos em problemas de classificação de padr̃oes foi tema

dos experimentos. O sistema imunológico artificial proposto foi aplicado aos conjuntos de dados, a

fim de gerar uma rede bayesiana. Subsequentemente, os nós que comp̃oem oMarkov blanketdo ńo

que representa a classe foram tomados como os atributos selecionados. Os resultados mostraram que

subconjuntos reduzidos de atributos foram obtidos, sem degradar o desempenho do classificador e,

at́e mesmo, melhorando a taxa de classificação.



Caṕıtulo 5

Sistemas Imunoĺogicos Artificiais Baseados

em Modelos Gŕaficos Probabiĺısticos

5.1 Consideraç̃oes Iniciais

Conforme exposto no capı́tulo 3, os sistemas imunológicos artificiais existentes na literatura

não possuem a capacidade de lidar eficientemente com blocos construtivos. Dado que o processo

de maturaç̃ao de afinidade requer clonagem dos indivı́duos seguida da mutação das novas células

geradas, o operador de mutação ñao consegue identificar os relacionamentos entre as variáveis do

problema, levando ao rompimento dos blocos construtivos que porventura foram encontrados.

Uma alternativa bastante promissora, e que será explorada nesse capı́tulo, é deixar que o pŕoprio

algoritmo aprenda as relações existentes entre as variáveis usando informações estatı́sticas extráıdas a

partir do conjunto das melhores soluções encontradas até ent̃ao. O sistema imunológico artificial vai

ser capaz, assim, de estimar a distribuição de probabilidades das melhores soluções e, posteriormente,

utilizá-la para gerar novas soluções candidatas que apresentem caracterı́sticas similares̀aquelas

contidas no conjunto de melhores soluções.

Neste caṕıtulo, s̃ao propostos e apresentados quatro novos sistemas imunológicos artificiais que,

em vez de evolúırem as soluç̃oes candidatas por meio de clonagem e mutação, utilizam um modelo

probabiĺıstico que representa a distribuição de probabilidade das melhores soluções encontradas até

ent̃ao. O modelo probabilı́stico exerce grande influência no comportamento do algoritmo, de modo

que sua escolha precisa ser realizada adequadamente. Nos algoritmos propostos neste capı́tulo, os

modelos probabilı́sticos adotados foram as redes bayesianas (caso discreto)e as redes gaussianas

(caso cont́ınuo), por apresentarem a capacidade de representar adequadamente interaç̃oes complexas

entre as varíaveis do problema.

Na Seç̃ao 5.2, é descrito em detalhes o funcionamento dessa abordagem paramanipulaç̃ao

51
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de blocos construtivos. Em seguida, na Seção 5.3, é apresentado oBayesian Artificial Immune

System(BAIS), um sistema imuno-inspirado para otimização mono-objetivo no espaço discreto,

que utiliza rede bayesiana como modelo probabilı́stico para representar o relacionamento entre as

variáveis. Posteriormente, foi desenvolvida uma versão do BAIS para otimizaç̃ao no espaço contı́nuo,

denominadaGaussian Artificial Immune System(GAIS) por utilizar rede gaussiana, que será descrita

na Seç̃ao 5.4.

Extens̃oes dos dois algoritmos previamente citados foram desenvolvidas para lidar com problemas

de otimizaç̃ao multiobjetivo. Uma breve introdução à otimizaç̃ao multiobjetivoé apresentada na

Seç̃ao 5.5. Nas Seç̃oes 5.6 e 5.7 s̃ao descritos oMulti-objective Bayesian Artificial Immune System

(MOBAIS) e oMulti-objective Gaussian Artificial Immune System(MOGAIS), respectivamente.

Por fim, os principais trabalhos da literatura que estão relacionados̀as contribuiç̃oes desta tese são

apresentados na Seção 5.9. Este capı́tulo não cont́em exemplos de aplicação dos quatro algoritmos

propostos, sendo que esse aspecto será tratado nos três pŕoximos caṕıtulos.

5.2 Posśıvel Abordagem para Manipular Blocos Construtivos

O conceito e o problema da descoberta e preservação de blocos construtivos não s̃ao

exclusividades dos algoritmos imuno-inspirados. São assuntos que já foram abordados, por exemplo,

com relaç̃ao aos algoritmos genéticos (Goldberg, 1989; Holland, 1975; Mitchell, 1996). A partir

de ent̃ao, v́arias tentativas para evitar o rompimento dessas soluções parciais foram realizadas,

incluindo a mudança na representação das soluç̃oes e o desenvolvimento de operadores evolutivos

espećıficos. Infelizmente, abordagens deste tipo são altamente dependentes do problema, levando ao

desenvolvimento de algoritmos muito especı́ficos. Além disso, elas requerem que o usuário possua

um conhecimento prévio no doḿınio do problema. Entretanto, em muitos problemas do mundo real,

este conhecimento não est́a dispońıvel previamente.

Nesse sentido, uma maneira mais eficiente de lidar com os blocos construtivośe deixar que o

próprio algoritmo aprenda as relações existentes entre as variáveis, usando informações estatı́sticas

extráıdas a partir do conjunto das melhores soluções.

As melhores soluç̃oes podem ser encaradas como amostras geradas a partir de umadistribuiç̃ao de

probabilidades desconhecida. Em estatı́stica, o termo distribuiç̃ao de probabilidade para um conjunto

de dados refere-sèa probabilidade desses dados serem observados. O algoritmobio-inspirado

poderia, ent̃ao, estimar a distribuiç̃ao de probabilidades das melhores soluções e, posteriormente,

utilizá-la para gerar novas soluções candidatas que apresentassem caracterı́sticas similares̀aquelas

contidas no conjunto de melhores soluções.

Dessa maneira, um algoritmo com esse princı́pio de funcionamento consegue manter os blocos
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construtivos do problema, uma vez que foram identificados, de forma eficiente sem qualquer

informaç̃ao pŕevia, evitando o rompimento das soluções parciais.

Na Figura 5.1, está ilustrado o esquema de evolução de soluç̃oes candidatas para o problema

fictı́cio usando um modelo probabilı́stico, em vez do tradicional operador de mutação.

População
corrente

01100
00101
10101
11100
00111

Seleção das
melhores soluções

11100
00101
01100
10101
00111

Novas soluções

00100
01101
11100
10100
01100

Modelo
probabilístico

Figura 5.1: Exemplo do uso de um modelo probabilı́stico para gerar novas soluções candidatas.

A incorporaç̃ao de um mecanismo semelhante nos algoritmos imunológicos artificiais pode

ajud́a-los a identificar e manipular automaticamente os blocos construtivos. Dessa forma, problemas

de otimizaç̃ao mais desafiadores, que apresentam interações complexas das variáveis, podem ser

tratados mais facilmente.

Al ém da eficiente manipulação de blocos construtivos, pode-se citar mais duas motivações para

se utilizar essa nova forma de evoluir a população. Com a substituiç̃ao dos operadores de clonagem

e mutaç̃ao, ñao é preciso mais se preocupar com a escolha dos operadores e parâmetros mais

adequados para cada tipo de problema.É evidente que a construção do modelo probabilı́stico

requer a determinação de alguns parâmetros, mas estes são de mais f́acil definiç̃ao. A outra

motivaç̃ao é a possibilidade de analisar melhor e entender o processo deevoluç̃ao do algoritmo.

Nas seç̃oes seguintes são apresentados quatro sistemas imunológicos artificiais que utilizam modelos

probabiĺısticos para evoluir a população de soluç̃oes.

5.3 Bayesian Artificial Immune System(BAIS)

O primeiro algoritmo imuno-inspirado concebido utilizando um modelo gŕafico probabiĺıstico foi

o Bayesian Artificial Immune System(BAIS) (Castro & Von Zuben, 2009a). Ele foi desenvolvido

para resolver problemas de otimização mono-objetivo no espaço discreto.

No lugar dos operadores de clonagem e mutação, entram em cena as etapas de construção do

modelo probabilı́stico e subsequente amostragem de novas soluções a partir do modelo gerado. O

modelo probabilı́stico utilizado por BAISé a rede bayesiana, conforme ilustrado na Figura 5.2.
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Vale salientar que as aplicações ñao est̃ao restritas a problemas em que as soluções candidatas são

representadas na forma de vetores de bits, como as Figuras 5.1 e 5.2 podem, eventualmente, sugerir.

População
corrente

01100
00101
10101
11100
00111

Seleção das
melhores soluções

11100
00101
01100
10101
00111

Novas soluções

00100
01101
11100
10100
01100

Figura 5.2: SIA usando um modelo probabilı́stico no lugar dos operadores de clonagem e mutação.

A estrutura desse novo sistema imunológico artificial é apresentada no Algoritmo 5.1. A

populaç̃ao inicial é gerada aleatoriamente. Enquanto a condição de parada ñao for satisfeita, o

algoritmo avalia cada solução candidata e seleciona asn melhores, a partir das quais será gerada

a rede bayesiana. Em seguida, novas soluções s̃ao geradas a partir da rede obtida.É realizado, então,

o processo de eliminação das soluç̃oes semelhantes e das que apresentam baixo valor defitness. Para

ajudar a manter diversidade na população, novas soluç̃oes s̃ao geradas aleatoriamente. Se a inserção

de novas soluç̃oes fosse realizada também por meio da amostragem da rede bayesiana, essas novas

soluç̃oes tenderiam a ser muito semelhantesàquelas j́a existentes na população, levando o algoritmo

a explorar o espaço de busca de forma polarizada.

Algoritmo 5.1 Bayesian Artificial Immune System(BAIS)

In ı́cio
Iniciar a populaç̃ao de anticorpos aleatoriamente;
Enquanto condiç̃ao de parada ñao for satisfeitafaça

Avaliar a populaç̃ao;
Selecionar os melhores anticorpos;
Construir a rede bayesiana;
Amostrar novos anticorpos;
Eliminar os anticorpos comfitnessmenor que um limiar;
Eliminar anticorpos semelhantes;
Inserir aleatoriamente anticorpos na população;

Fim enquanto
Fim

Uma vez definido qual modelo utilizar,é necesśario encontrar uma forma de construı́-lo. Na
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proposta apresentada aqui, foi utilizado o paradigma da busca e pontuaç̃ao, j́a descrito no capı́tulo

2. Inicia-se o aprendizado com um grafo sem arcos. Em seguida, um arcoé adicionado ao grafo. O

próximo passo consiste em avaliar se a nova estruturaé melhor que a anterior. Se for melhor, o novo

arco adicionadóe mantido e tenta-se adicionar outro. Este processo continua at́e que nenhuma nova

estrutura seja melhor que a anterior.

Na Figura 5.3, está ilustrado o esquema desta busca para um problema com 4 variáveis. O

algoritmo começa sem ligação entre os ńos (a) e uma avaliação desta rede não conectadáe feita.

Em seguida, adiciona-se um arco e a rede resultanteé avaliada novamente (b). Se a nova estrutura for

melhor, mant́em-se o arco. Caso contrário, eleé retirado. Este processo continua até que nenhuma

estrutura seja melhor que a anterior. No exemplo, a rede (e)é retornada como solução.

X1

X4X3

X2 X1

X4X3

X2 X1

X4X3

X2

X1

X4X3

X2 X1

X4X3

X2

(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 5.3: Processo iterativo para construção do modelo gŕafico probabiĺıstico.

Para avaliar a qualidade das redes geradas, pode-se utilizar qualquer uma das ḿetricas

apresentadas no capı́tulo 2. BAIS utiliza a ḿetrica K2, dada pela Equação (5.1):

p(D∣B) =
n
∏

i=1

qi
∏

j=1

(ri − 1)!

(Nij + ri − 1)!

ri
∏

k=1

Nijk! (5.1)

em queD representa o conjunto de dados,B é a rede bayesiana sendo avaliada,n é o ńumero de

variáveis,qi denota o ńumero de possı́veis valores que os pais deXi podem assumir,ri é o ńumero de

posśıveis valores deXi, Nijk é o ńumero de casos em queXi assume ok-ésimo valor com seus pais

assumindo oj-ésimo valor, eNij =
∑ri

k=1 Nijk.

Para amostrar novos indivı́duos,é utilizado o ḿetodo da Amostragem Probabilı́stica Ĺogica (PLS,

do ingl̂esProbabilistic Logic Sampling) (Henrion, 1988). Esse ḿetodo amostra primeiramente todas

as varíaveis que ñao s̃ao dependentes de nenhuma outra. Em seguida, amostram-se asvariáveis-pais



56
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para depois amostrar as variáveis-filhas.

5.3.1 Exemplo de aplicaç̃ao

Para ilustrar a capacidade de lidar com blocos construtivosde forma eficaz, BAIS foi aplicado

ao problema Trap-5 (Deb & Goldberg, 1993) e comparado com um sistema imunoĺogico artificial

tradicional. Este problema consiste em dividir o vetor de soluções (vetor bińarion-dimensional) em

partiç̃oes disjuntas de 5 bits cada. Este particionamento permanece fixo durante todo o processo de

otimizaç̃ao e o algoritmo ñao possui nenhum conhecimento sobre como foi feito tal particionamento.

Em seguida, uma função (equaç̃ao 5.2)é aplicada para cada grupo de 5 bits.

trap5(u) =

⎧

⎨

⎩

5, seu = 5

4− u, seu < 5
(5.2)

em queu denota a quantidade de vezes que aparece o sı́mbolo 1 no bloco de 5 bits. Na Figura 5.4é

posśıvel visualizar esta funç̃ao para um bloco de 5 bits.

0 1 2 3 4 5

0
1

2
3

4
5

Valor de u (quantidade de 1)

tra
p−

5(
u)

Figura 5.4: Exemplo do problema Trap-5 para um bloco de 5 bits

O objetivoé maximizar a funç̃ao. Para um vetor de soluçõesn-dimensional, esta função possui

seuótimo global quando todos os seus bits são iguais a “1”, e possui2n/5 − 1 ótimos locais. A

contribuiç̃ao de todas as funções s̃ao combinadas para formar ofitnessdo anticorpo. Portanto, o

fitnessde um anticorpon-dimensionalAbi é dado por:

fitness(Abi) =

n/5
∑

i=1

trap5(Si) (5.3)
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em queSi são blocos de 5 bits.

O algoritmo BAIS foi comparado com um sistema imunológico artificial tradicional paran =

100. O tamanho da população inicial foi estabelecido como 50 para ambos os algoritmos. Os

dois algoritmos foram executados 30 vezes e ambos foram capazes de encontrar óotimo global.

Entretanto, os resultados médios juntoàs 30 execuç̃oes mostraram que BAIS foi capaz de encontrar

o ótimo global e ḿultiplos ótimos locais com um ńumero menor de avaliações defitnessque o

concorrente. Enquanto BAIS avaliou, em média, 645,8 soluç̃oes at́e encontrar óotimo global, o

sistema imunoĺogico artificial avaliou 1073,2 soluções.

O intuito deste experimento comparativoé mostrar que o algoritmo imuno-inspirado tradicional

nãoé capaz de manipular blocos construtivos, pois seu operadorde mutaç̃ao ñao leva em consideração

a interaç̃ao das varíaveis do problema, causando o rompimento dos blocos construtivos. Ańalises mais

exaustivas neste sentido serão abordadas em trabalhos futuros. Maiores detalhes sobre os resultados

deste experimento podem ser encontrados em Castro & Von Zuben(2009a).

5.4 Gaussian Artificial Immune System(GAIS)

Para lidar com problemas de otimização no espaço contı́nuo, foi proposto oGaussian Artificial

Immune System(GAIS). Seu funcionamentóe similar ao do BAIS, poŕem o modelo probabilı́stico

utilizado para expressar o relacionamento entre as variáveisé a rede gaussiana. A estrutura do GAIS

é apresentada no Algoritmo 5.2.

Algoritmo 5.2 Gaussian Artificial Immune System(GAIS)

In ı́cio
Iniciar a populaç̃ao de anticorpos aleatoriamente;
Enquanto condiç̃ao de parada ñao for satisfeitafaça

Avaliar a populaç̃ao;
Selecionar os melhores anticorpos;
Construir a rede gaussiana;
Amostrar novos anticorpos;
Eliminar os anticorpos comfitnessmenor que um limiar;
Eliminar anticorpos semelhantes;
Inserir aleatoriamente anticorpos na população;

Fim enquanto
Fim

O aprendizado da rede gaussiana também utiliza o paradigma da busca e pontuação. A ḿetrica

de avaliaç̃ao utilizadaé aBayesian Information Criterion(BIC) para redes gaussianas, previamente
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apresentada no capı́tulo 2:

p(D∣G) =

[

N
∏

l=1

n
∏

i=1

1√
2�vi

e−1/2vi(xli−mi−
∑

xk∈pai
bki(xlk−mk))

2

]

− f(N) ∗ dim(G), (5.4)

em queD representa o conjunto de dados,G é a rede gaussiana sendo avaliada,N denota a

quantidade de instâncias,n é o ńumero de varíaveis,bki é o coeficiente de regressão linear refletindo o

relacionamento entreXk eXi,pai é o conjunto de pais da variávelXi evi é a varîancia condicional de

Xi dadosX1, ..., Xi−1 ∀i, k. A funçãof (N ) = 1
2
ln N é responśavel por penalizar modelos complexos

edim(G) = 2n+
∑n

i=1 pai é a quantidade de parâmetros a serem estimados.

Para amostrar novas soluções, GAIS utiliza um ḿetodo introduzido por Ripley (1987), semelhante

ao Amostragem Probabilı́stica Ĺogica. Primeiramente, são amostradas as variáveis que ñao s̃ao

dependentes de nenhuma outra. Em seguida, amostram-se as variáveis-pais para depois amostrar

as varíaveis-filhas.

GAIS assume que os dados disponı́veis para construir o modelo probabilı́stico foram gerados por

umaúnica distribuiç̃ao gaussiana multivariada. Para problemas com funções unimodais, o algoritmo

consegue estimar corretamente a distribuição de probabilidade para os dados. Entretanto, para

funções multimodais, em que osótimos locais ñao est̃ao concentrados em umaúnica regĩao, mas

sim espalhados, umáunica distribuiç̃ao gaussiana multivariada não é capaz de modelar os dados de

forma satisfat́oria.

Para sanar esta deficiência, uma t́ecnica de agrupamento (clustering) foi incorporada ao GAIS.

Agora, o algoritmo agrupa as soluções selecionadas e processa cada grupo separadamente. Isso

significa que, para cada grupo, uma rede gaussianaé gerada usando a mesma métrica, como

anteriormente. Para agrupar as soluções, uma grande diversidade de algoritmos de agrupamento

pode ser empregada. GAIS utiliza ok-means, por ser um algoritmo simples e apresentar bom

desempenho. Um inconveniente dok-meanśe o fato dele exigir previamente o número de grupos

(clusters), denotado pork. No GAIS, esse parâmetroé especificado empiricamente.

Com esta modificaç̃ao, a funç̃ao densidade de probabilidade conjunta das melhores soluçõesé

dita ser uma mistura de funções densidade de probabilidade gaussianas, expressa por:

f(x) =
k
∑

i=1

�ifi(x),
k
∑

i=1

�i = 1, �i ≥ 0, (5.5)

em quefi(x) é umaúnica funç̃ao densidade de probabilidade gaussiana multivariada,k é quantidade

de clusters e, consequentemente, a quantidade de componentes do modelode mistura, e�i é o

coeficiente doi-ésimo componente da mistura. O valor de cada�i é proporcional̀a quantidade de
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pontos noi-ésimocluster:

�i =
ci

∑k
j=1 cj

, i = 1, ..., k, (5.6)

em queci denota a quantidade de elementos noclusteri.

5.5 Otimização Multiobjetivo

Um problema de otimização multiobjetivo consiste em otimizar simultaneamente duas ou mais

funções-objetivo, possivelmente conflitantes, no sentido de que a melhora no valor de um dos

objetivos pode degradar o valor dos outros (Deb, 2001; Zitzler et al., 2000).

Formalmente, um problema de otimização multiobjetivo consiste em (Coello Coello, 1998):

minimizar/maximizar fm(x), m = 1, 2, ...,M ;

sujeito a gj(x) ≥ 0, j = 1, 2, ..., J ;

ℎk(x) = 0, k = 1, 2, ..., K;

x
(I)
i ≤ xi ≤ x

(S)
i , i = 1, 2, ..., n.

⎫









⎬









⎭

(5.7)

em quex = [x1, ..., xn] é o vetor de varíaveis de decis̃ao, tamb́em chamado de solução. Os valoresxI
i e

xS
i representam o valor ḿınimo e o valor ḿaximo, respectivamente, para a variávelxi, i=1,2...n. Estes

limites definem o espaço de variáveis de decis̃ao ou, simplesmente, espaço de decisão. Associado ao

problema existemJ restriç̃oes de desigualdade eK restriç̃oes de igualdade, definidas pelas funções

gj(x) eℎk(x), respectivamente. Uma solução que satisfaz todas as restrições do problema e todos os

seus 2n limites é chamada de solução fact́ıvel. O conjunto de todas as soluções fact́ıveis formam a

regĩao fact́ıvel ou espaço de buscaS.

Cada uma dasM funções-objetivof1(x), f2(x), ..., fM (x) pode ser minimizada ou maximizada.

Entretanto, para facilitar o processo de otimização, pode-se converter todas para serem apenas

minimizadas ou apenas maximizadas. O princı́pio da dualidade permite converter um problema de

maximizaç̃ao em um problema de minimização pela multiplicaç̃ao da funç̃ao objetivo por−1. As

funções objetivo constituem um espaço multidimensional chamado de espaço de objetivos,Z. Para

cada soluç̃ao no espaço de decisão, existe um ponto correspondente no espaço de objetivos,denotado

por f(x) = (f1(x), f2(x), ..., fM (x)) = z = (z1, z2, ..., zM ). O mapeamento ocorre, então entre um

vetorx n-dimensional e um vetorf(x) M-dimensional, conforme ilustrado na Figura 5.5.

Quando o problema possui apenas umúnico objetivo, a tarefa de avaliar as soluções candidatas

e encontrar a solução ótima (ou as soluç̃oesótimas no caso multimodal)́e mais f́acil, se comparada

com a otimizaç̃ao multiobjetivo. Em problemas em que várias funç̃oes-objetivo s̃ao consideradas ao
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x
1

x
2

x
3

x

f
1

f
2

z

Espaço de decisão Espaço de objetivos

Figura 5.5: Representaç̃ao ilustrativa do espaço de decisão em 3 dimens̃oes e o correspondente espaço de
objetivos em 2 dimens̃oes.

mesmo tempo, o processo de avaliar as soluções torna-se mais complexo, pois não existe umáunica

soluç̃ao ótima para todas as funções-objetivo simultaneamente. Nesse caso, a noção de otimalidade

comumente adotada na literaturaé aquela associada com a otimalidade de Pareto, a qual pode ser

expressa usando o conceito de dominância.

Considere um problema comM funções-objetivofi(x), i=1,2,...,M , que, sem perda de

generalidade, devem ser minimizadas. Os seguintes conceitos s̃ao introduzidos (Deb, 2001):

Definição 5.1. (Dominância): uma soluç̃ao x domina uma soluç̃ao y (denotado porx ⪯ y) se e

somente sex nãoé pior quey em nenhum objetivo ex é melhor quey em pelo menos um objetivo.

Formalmente,

∀i ∈ {1,2,...,M}: fi(x) ≤ fi(y)
⋀ ∃i ∈ {1,2,...,M}: fi(x) < fi(y).

Definição 5.2. (Soluç̃aoótima de Pareto): Uma soluçãox é dita seŕotima de Pareto se, e somente se,

x nãoé dominada por nenhuma outra solução fact́ıvel do espaço de buscaS, ou seja:

∕ ∃y ∈ S : y ⪯ x.

Definição 5.3.(Conjuntoótimo de Pareto):́e o conjuntoPSde todas as soluções consideradasótimas

de Pareto, ou seja:

PS= {x∣ ∕ ∃y ∈ S : y ⪯ x }.

Portanto, as soluções contidas no conjuntoPS são todas ñao-dominadas e são as soluç̃oes do

problema.

Definição 5.4. (Fronteira de Pareto):́e o conjuntoPF dos valores das funções-objetivo de todas as

soluç̃oesótimas de Pareto

PF={f (x) = (f1(x),...,fM (x)) ∣x ∈ PS}
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A fronteira de Paretóe, portanto, formada pelos valores das funções-objetivo correspondentes

a cada soluç̃ao que comp̃oe o conjuntoótimo de Pareto (soluções ñao-dominadas). Na ausência

de informaç̃oes adicionais sobre a relevância dos objetivos, todas essas soluções s̃ao igualmente

importantes. Nesse sentido, duas metas práticas devem ser alcançadas por um algoritmo de

otimizaç̃ao multiobjetivo:

1. Encontrar um conjunto de soluções que pertença ou que pelo menos esteja o mais próximo

posśıvel da fronteira de Pareto;

2. Encontrar um conjunto de soluções com a maior diversidade possı́vel, de prefer̂encia

uniformemente distribúıdas ao longo da fronteira de Pareto, como no exemplo ilustrado na

Figura 5.6(a). J́a na Figura 5.6(b),́e apresentado um exemplo de distribuição ñao desej́avel

ao longo da fronteira de Pareto, pois embora possua a mesma quantidade de soluç̃oes que a

proposta mostrada na Figura 5.6(a), as soluções possuem pouca diversidade entre si, ficando

concentradas em algumas regiões da fronteira.

A primeira metáe bastantéobvia, j́a que a fronteira de Pareto satisfaz as condições de otimalidade.

Já a segunda metáe necesśaria para evitar qualquer polarização em favor de uma função-objetivo

espećıfica. Somente com um conjunto diverso de soluções cuja distribuiç̃ao se aproxima de uma

distribuiç̃ao uniforme pela fronteira de Paretoé que se pode assegurar um “equilı́brio” no que diz

respeito a satisfazer os objetivos. A diversidade pode ser promovida nos espaços de decisão e de

objetivos, uma vez que a proximidade de duas soluções no espaço de decisão ñao implica proximidade

no espaço de objetivos, e vice-versa.

f
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f
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f
2
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Figura 5.6: Exemplos de resultados em otimização multiobjetivo (no espaço dos objetivos): (a) várias soluç̃oes
distribúıdas uniformemente e (b) soluções concentradas em algumas regiões.

Ao tratar problemas de otimização multiobjetivo, ḿetodos cĺassicos de busca e otimização que ñao

são baseados em população apresentam resultados aquém do desejado (Coello Coello, 1998; Zitzler
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et al., 2000). Isso porque: (i) muitos deles ñao podem encontrar ḿultiplas soluç̃oes em umáunica

execuç̃ao, requerendo muitas execuções para obter um resultado satisfatório; (ii ) múltiplas execuç̃oes

do método ñao garantem encontrar soluções diversas; e (iii ) muitos deles ñao podem manipular

problemas em que a fronteira de Paretoé ĉoncava e/ou descontı́nua.

Como alternativa, uma variedade de meta-heurı́sticas baseadas em população t̂em sido propostas

para resolver esta classe de problemas, como algoritmos genéticos (Deb et al., 2000; Zitzler &

Thiele, 1999), sistemas imunológicos artificiais (Coelho & Von Zuben, 2006; Coello Coello & Cortés,

2005) e algoritmos de estimação de distribuiç̃ao (Khan et al., 2002; Laumanns & Ocenasek, 2002).

Esses algoritmos são menos suscetı́veis ao formato ou descontinuidade da fronteira de Pareto esão

inerentemente capazes de encontrar várias soluç̃oes pŕoximas ou pertencentesà fronteira de Pareto em

apenas uma execução. S̃ao essas vantagens que se pretende explorar ao longo das próximas seç̃oes,

as quais estendem respectivamente os resultados das Seções 5.3 e 5.4 para o contexto multiobjetivo.

5.6 Multi-Objective Bayesian Artificial Immune System

(MOBAIS)

Foi desenvolvida uma versão do algoritmo BAIS para lidar com problemas de otimização

multiobjetivo no espaço discreto, denominadaMulti-Objective Bayesian Artificial Immune System

(MOBAIS) (Castro & Von Zuben, 2008b, 2009c), apresentada no Algoritmo 5.3.

Algoritmo 5.3 Multi-objective Bayesian Artificial Immune System(MOBAIS)

In ı́cio
Iniciar a populaç̃ao de anticorpos aleatoriamente;
Enquanto condiç̃ao de parada ñao for satisfeitafaça

Avaliar a populaç̃ao;
Classificar os anticorpos usando o conceito de dominância;
Calcular a dist̂ancia entre os anticorpos (espaço de objetivos), baseado na densidade;
Selecionar os melhores anticorpos;
Construir a rede bayesiana;
Amostrar novos anticorpos;
Eliminar anticorpos semelhantes;
Inserir aleatoriamente anticorpos na população;

Fim enquanto
Fim

Assim como seu antecessor, MOBAIS também adota rede bayesiana como modelo probabilı́stico

para expressar as interações das variáveis. A forma de construı́-la tamb́emé igual, conforme explicado
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na Seç̃ao 5.3. A diferença está na forma de avaliar os anticorpos e nos mecanismos de seleção e

supress̃ao, os quais serão descritos a seguir.

A forma de avaliar cada solução candidata utiliza o conceito de dominância, j́a explicado na seção

anterior. Em seguida, MOBAIS divide as soluções em classes. Na classe 1 estão todas as soluções

que ñao s̃ao dominadas por nenhuma outra. Na classe 2 estão as soluç̃oes que s̃ao dominadas por

pelo menos uma solução da classe 1 e não s̃ao dominadas por nenhuma outra solução da populaç̃ao

restante. Esse processo continua até que todas as soluções estejam ordenadas em classes. Na Figura

5.7 est́a ilustrado um exemplo desse procedimento de classificação para um problema de otimização

com dois objetivos.

Objetivo 1

O
b

je
ti

v
o

 2

Classe 1

Classe 2

Classe 3

Figura 5.7: Exemplo ilustrativo do procedimento de classificação para um problema com 2 objetivos.

Na etapa de seleção, o algoritmo seleciona asn melhores soluç̃oes, dando prioridadèaquelas

pertencentes̀a classe 1 (soluç̃oes ñao-dominadas por nenhuma outra). Se a quantidade de soluções

na classe 1 ñao for suficiente, o algoritmo passa a selecionar soluções da classe seguinte.

Al ém de encontrar soluções perto da fronteira de Pareto,é tamb́em essencial obter boa cobertura

da fronteira, ou seja, que as soluções estejam espalhadas ao longo da fronteira. Desta forma,é

desej́avel um mecanismo para manter diversidade no espaço de objetivos. MOBAIS utiliza um

mecanismo que calcula a distância de cada solução para seus vizinhos adjacentes, denotada por

dist. Esse ćalculo da dist̂ancia, que leva em consideração a densidade da vizinhança,é chamado

decrowding distancee foi proposto por Deb et al. (2000).

O valor dist é calculado para cada classe, separadamente. As soluções pertencentes̀a mesma

classe s̃ao ordenadas de acordo com cada função-objetivo e, então, calcula-se a distância de cada

soluç̃ao para os seus vizinhos adjacentes. As soluções com menor e maior valores da função-objetivo

não participam do ćalculo da dist̂ancia. A essas soluções,é atribúıdo um alto valor paradist, a fim

de garantir que elas sejam sempre selecionadas. Quanto maior o valor da dist̂ancia de uma solução,

menos densáe a sua vizinhança. Dessa forma, MOBAIS dá prefer̂encia para soluç̃oes que possuem

maior valor dedist.
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No Algoritmo 5.4, é apresentado o cálculo dessa distância. Para uma solução P (i), fm(P (i))

denota o valor da função-objetivom para essa solução.

Algoritmo 5.4 Cálculo da dist̂ancia baseado na densidadecrowding distance

In ı́cio
Para cada classec faça

P = soluç̃oes da classec;
Q = quantidade de soluções emP ;
Para cada objetivom faça

R = ordenarP usando o objetivom;
dist(R(1)) =∞;
dist(R(Q)) = ∞;
Para i=2 at́eQ-1 faça

dist(P (i)) = dist(P (i)) + fm(P (i+ 1)) - fm(P (i− 1))
Fim para

Fim para
Fim para

Fim

Para manter a diversidade na população, é realizado um processo de supressão das soluç̃oes

semelhantes, tanto no espaço de variáveis quanto no espaço de objetivos. Primeiramente, a distância

euclidiana no espaço de variáveisé calculada entre todos os indivı́duos da populaç̃ao. Em seguida,

essa dist̂anciaé normalizada com respeitoà máxima dist̂ancia encontrada. As soluções semelhantes,

dado um certo limiar, s̃ao eliminadas, mantendo-se apenas aquela que possui a menorclasse. Caso as

classes sejam iguais, mantém-se a soluç̃ao com maior valordist.

MOBAIS elimina tamb́em as soluç̃oes que possuem o valordist menor que um limiar e aquelas

que pertencem̀a classe mais alta (soluções dominadas por todas as outras). Em seguida,é realizada a

inserç̃ao de novas soluções geradas aleatoriamente.

5.7 Multi-Objective Gaussian Artificial Immune System

(MOGAIS)

Para resolver problemas de otimização multiobjetivo no espaço contı́nuo, foi criado o

Multi-Objective Gaussian Artificial Immune System(MOGAIS), apresentado no Algoritmo 5.5.

Este algoritmo foi concebido tendo como inspiração os algoritmos GAIS e MOBAIS. Similar ao

GAIS, MOGAIS adota a rede gaussiana como modelo probabilı́stico para expressar as interações das

variáveis. A forma de construı́-la é pelo paradigma de busca e pontuação, igual aos outros algoritmos.
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Algoritmo 5.5 Multi-objective Gaussian Artificial Immune System(MOGAIS)

In ı́cio
Iniciar a populaç̃ao de anticorpos aleatoriamente;
Enquanto condiç̃ao de parada ñao for satisfeitafaça

Avaliar a populaç̃ao;
Classificar os anticorpos usando o conceito de dominância;
Calcular a dist̂ancia entre os anticorpos (espaço de objetivos), baseado na densidade;
Selecionar os melhores anticorpos;
Construir a rede gaussiana;
Amostrar novos indiv́ıduos;
Eliminar anticorpos semelhantes;
Inserir aleatoriamente anticorpos na população;

Fim enquanto
Fim

Para avaliar cada solução candidata, MOGAIS classifica as soluções usando o conceitos de

domin̂ancia, assim como MOBAIS. Na etapa de seleção, a prioridadée para aquelas pertencentes

à classe 1 (soluç̃oes ñao-dominadas por nenhuma outra). Se a quantidade de soluções na classe 1 não

for suficiente, o algoritmo passa a selecionar soluções da classe seguinte. Visando manter diversidade

no espaço de objetivos, GAIS também utilizacrowding distance.

Para manter a diversidade na população, é realizado um processo de supressão das soluç̃oes

semelhantes, tanto no espaço de variáveis quanto no espaço de objetivos. Primeiramente, a distância

euclidiana no espaço de variáveisé calculada entre todos os indivı́duos da populaç̃ao. Em seguida,

essa dist̂anciaé normalizada com respeitoà máxima dist̂ancia encontrada. As soluções semelhantes,

dado um certo limiar, s̃ao eliminadas, mantendo-se apenas aquela que possui a menorclasse. Caso

as classes sejam iguais, mantém-se a soluç̃ao com maior valor para acrowding distance. As soluç̃oes

com crowding distancemenor que um limiar e aquelas que pertencemà classe mais alta (soluções

dominadas por todas as outras) são eliminadas da população. Em seguida,́e realizada a inserção de

novas soluç̃oes geradas aleatoriamente.

Para resolver problemas de otimização multiobjetivo e multimodais, a função densidade de

probabilidade conjunta das melhores soluçõesé um modelo de mistura de gaussianas. O modelo

de misturáe estimado usando um algoritmo de agrupamento, como ok-means. O número declusters

é definido empiricamente e o valor do coeficiente de cada componente da misturáe proporcional̀a

quantidade de pontos noclusterassociado a ele.
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5.8 Caracterizaç̃ao, plausibilidade imunoĺogica e limitaç̃oes dos

algoritmos

Existem diversas caracterı́sticas em comum entre os algoritmos propostos nesta tese. Dentre

elas, merecem destaque: habilidade para identificar e preservar os blocos construtivos, tamanho

da populaç̃ao automaticamente ajustável, manutenç̃ao de diversidade na população e capacidade de

realizar busca multimodal. Como uma consequência direta destas caracterı́sticas, tem-se: a busca

torna-se mais robusta, no sentido de que não h́a muita variaç̃ao de desempenho entre buscas derivadas

de re-execuç̃oes do algoritmo para um mesmo problema; e tende a ocorrer umareduç̃ao acentuada no

número de avaliaç̃oes de soluç̃oes candidatas até que se atinja um certo nı́vel de desempenho.

É importante notar que a seleção clonal e teoria da rede permanecem como inspirações

imunológicas nos algoritmos propostos. O mecanismo que implementa a teoria da rede continua

o mesmo de um sistema imunológico artificial tradicional, como aquele do Algoritmo 3.1.O que

mudou foi a forma de executar a seleção clonal (seleç̃ao dos melhores indivı́duos seguida de um

processo de mutação). Agora, a seleção clonalé realizada por meio dos modelos probabilı́sticos.

Embora os algoritmos apresentem todas estas caracterı́sticas vantajosas e os experimentos

descritos nos capı́tulos seguintes comprovem isto, eles apresentam algumas limitações. A primeira

est́a relacionada ao custo computacional para implementá-los. J́a que a cada iteração é necesśario

construir o modelo probabilı́stico, os algoritmos ñao s̃ao indicados para problemas de otimização

muito simples, pois existem técnicas mais eficientes para resolvê-los. Nos caṕıtulos de experimentos

e na seç̃ao de perspectivas futuras, são abordadas duas formas para aliviar o custo computacionaldos

algoritmos.

A outra limitaç̃ao est́a na criaç̃ao da rede bayesiana ou da rede gaussiana para problemas de

dimens̃ao elevada. Nestes casos, a qualidade do modelo probabilı́stico gerado pode não ser suficiente

para promover ganho de desempenho.

5.9 Trabalhos Relacionados

Muitos trabalhos t̂em sido propostos para a manipulação eficiente de blocos construtivos sob a

perspectiva de estimação de distribuiç̃ao. Esta seç̃ao visa apresentar algumas das principais propostas

reportadas na literatura. Uma extensa revisão pode ser encontrada em Pelikan (2005) e Pelikan et al.

(2002).

Na área de sistemas imunológicos artificiais, esta tese representa a primeira contribuição naárea.

Entretanto, a ideia de evoluir a população de soluç̃oes amostrando novos indivı́duos a partir de

uma distribuiç̃ao de probabilidade já foi aplicada antes em algoritmos genéticos (Larrãnaga et al.,
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2000a; Pelikan et al., 2000). Os operadores de cruzamento e mutaç̃ao foram substitúıdos por modelos

probabiĺısticos. Esses algoritmos recebem o nome de Algoritmos de Estimaç̃ao de Distribuiç̃ao ou

Algoritmos Geńeticos Baseados em Modelos Probabilı́sticos (M̈uhlenbein & Paass, 1996).

Algoritmos de estimaç̃ao de distribuiç̃ao representam um paradigma computacional relativamente

novo e o interesse por essa classe de algoritmos tem crescidomuito nosúltimos anos. Resultados

interessantes têm sido obtidos com tal metodologia quando aplicados em problemas simples de

otimizaç̃ao. Para problemas mais complexos, diversos ajustes nos algoritmos precisam ser feitos

para se chegar a uma solução satisfat́oria. Isso porque os algoritmos genéticos possuem algumas

deficîencias, particularmente no que diz respeitoà manutenç̃ao de diversidade e busca multimodal.

São v́arias as propostas de algoritmos nesse contexto. Dependendo do modelo probabilı́stico

utilizado para expressar o relacionamento das variáveis, o algoritmo pode ser classificado em um

dos tr̂es grupos: sem dependência, depend̂encia aos pares e ḿultiplas depend̂encias. A seguir, serão

apresentados os algoritmos mais relevantes da literatura.

5.9.1 Sem depend̂encia entre as varíaveis

Os algoritmos pertencentes a este grupo são os mais simples e não consideram nenhuma relação

entre as varíaveis, ou seja, assumem que elas são independentes. Devidoà simplicidade do modelo

probabiĺıstico utilizado, os algoritmos nesta categoria não requerem custo computacional elevado e

apresentam bom desempenho quando aplicados a problemas para os quais o relacionamento entre as

variáveis ñaoé t̃ao significativo.

O primeiro algoritmo proposto nesta categoria foi oPopulation Based Incremental Learning

(PBIL) (Baluja, 1994). Nesse algoritmo, as soluções candidatas são representadas por vetores

binários e chamadas de cromossomos. Existe um vetor de probabilidades, da mesma dimensão

do cromossomo, denotando a probabilidade de cada gene do cromossomo receber o valor “1”.

Inicialmente, o vetor de probabilidades contém o mesmo valor para todas as posições, 50%. A cada

iteraç̃ao, as melhores soluções s̃ao selecionadas e o vetor de probabilidadesé atualizado seguindo uma

regra baseada no aprendizado hebbiano. Esse vetoré utilizado, ent̃ao, para amostrar novas soluções

a cada iteraç̃ao. Sebag & Ducoulombier (1998) desenvolveram uma versão desse algoritmo para

lidar com problemas de otimização no espaço contı́nuo, denominada PBILc, na qual cada variável é

modelada por um função densidade de probabilidade gaussiana. A cada iteração, a ḿedia e a varîancia

de cada gaussiana são estimadas usando as melhores soluções.

Posteriormente, M̈uhlenbein & Paass (1996) propuseram oUnivariate Marginal Distribution

Algorithm (UMDA). Seu funcionamentóe similar ao do PBIL, com a exceção de que o vetor de

probabilidadeśe atualizado calculando-se apenas a frequência com que aparece o número “1” nas

melhores soluç̃oes selecionadas.
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O Compact Genetic Algorithm(cGA), proposto por Harik et al. (1999), também utiliza um vetor

de probabilidades, o qualé iniciado contendo o valor 50% para todas as posições. Em seguida, duas

soluç̃oes candidatas são amostradas a partir desse vetor e avaliadas pela função defitness. O vetor de

probabilidadeśe atualizado utilizando o valor dos genes do cromossomo com melhorfitness. Se os

cromossomos possuı́rem o mesmo valor num mesmo gene, o vetor de probabilidades nãoé atualizado

para aquela posição. Esse procedimento continua até que o vetor de probabilidades tenha convergido.

O Reinforcement Learning Estimation of Distribution Algorithm (RELEDA), proposto por

Paul & Iba (2003), é similar aos outros três algoritmos j́a apresentados. A diferençaé que

o vetor de probabilidadeśe atualizado de acordo com um método de aprendizado por reforço.

Os autores compararam RELEDA com PBIL e UMDA e mostraram que seualgoritmo converge

mais rapidamente para a solução ótima que os concorrentes. Os autores também desenvolveram

o Real-Coded Estimation of Distribution Algorithm(RECEDA) para otimizaç̃ao de funç̃oes com

variáveis cont́ınuas. A partir das melhores soluções, a ḿedia e a matriz de covariância s̃ao calculadas.

O Distribution Estimation Using MRF(DEUM) (Shakya et al., 2004) pode ser visto como

uma adaptaç̃ao dos outros quatro algoritmos. Em vez de calcular a frequência para cada gene do

cromossomo, ele atualiza o vetor de probabilidades utilizando um campo aleatório de Markov (MRF,

do ingl̂esMarkov Random Field). Os autores mostraram empiricamente que DEUM apresenta bons

resultados para uma série de problemas de otimização (Shakya et al., 2005).

5.9.2 Depend̂encia entre pares de varíaveis

Essa classe de algoritmos assume dependência entre pares de variáveis. Dessa forma,é preciso

definir como representar a estrutura do modelo probabilı́stico, a fim de expressar o condicionamento

das varíaveis.

O Mutual Information Maximization for Input Clustering(MIMIC) (De Bonet et al., 1997) utiliza

uma estrutura em cadeia entre as variáveis para poder representar o relacionamento entre elas,

conforme ilustrado na Figura 5.8(a). Para encontrar a melhor estrutura de cadeia de variáveis, o

algoritmo utiliza um mecanismo de busca que visa maximizar ainformaç̃ao ḿutua.

Baluja & Davies (1997) propuseram oCombining Optimizers with Mutual Information Trees

(COMIT), um algoritmo que utiliza uma estrutura eḿarvore para modelar a dependência entre

as varíaveis. Nesse tipo de estrutura, todas as variáveis precisam ter um pai, com exceção da

variável-raiz. Este algoritmóe mais geral que o MIMIC, pois duas ou mais variáveis podem ser

condicionadas a uma outra variável em comum. Na Figura 5.8(b) está um exemplo gŕafico do modelo

probabiĺıstico utilizado pelo COMIT. Para obter a estrutura emárvore, os autores empregaram o

algoritmoMaximum Weight Spanning Tree(MWST) (Chow & Liu, 1968).

Já oBivariate Marginal Distribution Algorithm(BMDA) (Pelikan & Mühlenbein, 1999) pode ser
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considerado como uma extensão do COMIT. A diferençáe que o modelo eḿarvore utilizado por ele

permite que existam mais de um nó-raiz, como mostrado na Figura 5.8(c). Para criar as sub-árvores e

decidir quais varíaveis devem ser conectadas ou não, o algoritmo emprega o teste do Qui-quadrado.

(a) (b) (c)

Figura 5.8: Modelos gŕaficos que consideram dependência entre pares de variáveis: (a) MIMIC, (b) COMIT e
(c) BMDA.

5.9.3 Múltiplas depend̂encias

Pelikan et al. (1999) mostraram que, em problemas complexosque possuem dependências entre

múltiplas varíaveis, os algoritmos pertencentesàs duas categorias anteriores não s̃ao capazes de

soluciońa-los de forma satisfatória. Nesse sentido, várias propostas surgiram recentemente utilizando

modelos capazes de expressar o relacionamento entre diversas varíaveis. Como resultado, o modelo

probabiĺısticoé mais poderoso e sua obtenção torna-se mais complexa.

O Extended Compact Genetic Algorithm(ECGA) (Harik et al., 2006)́e uma extens̃ao do cGA. A

idéia b́asicaé agrupar as variáveis em grupos independentes e, então, aplicar o cGA nesses grupos

(veja Figura5.9(a)). O algoritmo de agrupamento primeiramente considera a existência den grupos,

sendo uma variável em cada grupo. Em seguida, tenta-se unificar pares de grupos usando medidas

de entropia e a ḿetrica Comprimento Ḿınimo de Descriç̃ao (MDL, do ingl̂esMinimum Description

Length). Problemas que podem ser decompostos em sub-problemas semsobreposiç̃ao s̃ao tratados

de forma satisfatória pelo ECGA. Por outro lado, se existir sobreposição, o algoritmo falha, pois o

problema ñao pode ser modelado de forma acurada pela simples divisão das varíaveis em classes

distintas.

Mühlenbein & Mahnig (1999) propuseram oFactorized Distribution Algorithm(FDA). O

algoritmo utiliza uma estrutura em grafo definida previamente e que se mantém fixa durante todo

o processo de otimização, sendo atualizados apenas os parâmetros nuḿericos (probabilidades).

Portanto,́e preciso ter conhecimento sobre o problema a ser tratado para se construir um grafo mais
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adequado. O FDA utiliza a distribuição de Boltzmann para amostrar novos indivı́duos. Um exemplo

de grafo utilizado pelo FDA pode ser visto na Figura 5.9(b).

O Bayesian Optimization Algorithm(BOA) (Pelikan et al., 1999) utiliza rede bayesiana para

modelar as dependências entre as variáveis, conforme ilustrado na Figura 5.9(c). A cada iteração,

uma rede bayesianáe gerada a partir das melhores soluções, tentando refletir da melhor forma as

relaç̃oes entre as variáveis. Aṕos gerada, a redée utilizada para amostrar novas soluções candidatas.

Para construir a rede bayesiana, BOA começa com um estruturasem arcos e os vai adicionando até

que ñao ocorra melhora na ḿetrica utilizada para avaliar a qualidade do modelo. Usualmente, BOA

emprega a ḿetricaBayesian Dirichlet(BD). O real-coded Bayesian Optimization Algorithm(rBOA)

(Ahn et al., 2006)́e uma extens̃ao do BOA para otimizaç̃ao no espaço contı́nuo que utiliza modelo de

mistura gaussiana.

Outro algoritmo que tamb́em utiliza redes bayesianas foi proposto posteriormente por Larrãnaga

et al. (2000a), oEstimation of Bayesian Networks Algorithm(EBNA). Seu funcionamentóe similar

ao BOA e diversas versões do algoritmo foram criadas com diferentes métricas para avaliar os

modelos. Posteriormente, os autores desenvolveram a versão do algoritmo para lidar com otimização

no espaço contı́nuo, denominadaEstimation of Gaussian Networks Algorithm(EGNA) (Larrãnaga

et al., 2000b). EGNA utiliza redes gaussianas para modelar adepend̂encia entre as variáveis.

Bosman & Thierens (2000) propuseram oIterated Density Evolutionary Algorithms(IDEA), que

é uma arquitetura geral de algoritmos para serem aplicados em problemas de otimização, tanto no

doḿınio discreto quanto contı́nuo. No caso contı́nuo, os algoritmos utilizam funções densidade de

probabilidade gaussianas multivariadas.

Uma proposta mais recentée o Markov Network Estimation of Distribution Algorithms

(MN-EDA) (Santana, 2005), que utiliza rede de Markov como modelo probabiĺıstico, como mostrado

na Figura 5.9(d). Essa redée gerada usando um procedimento estatı́stico conhecido como

aproximaç̃ao de Kikuchi (Kikuchi, 1951). Novas soluções s̃ao amostradas usando amostragem de

Gibbs.

Dos algoritmos propostos nesta tese, BAIS e MOBAIS se assemelham muito com BOA e EBNA,

enquanto GAIS e MOGAIS são mais parecidos com EGNA. Todos são capazes de expressar múltiplas

depend̂encias entre as variáveis por meio de modelos gráficos probabilı́sticos cuja estruturáe um grafo

direcionado.

Embora BOA, EBNA e EGNA, junto com os outros EDAs, tenham sido aplicados de forma

satisfat́oria na maioria dos problemas, eles apresentam algumas desvantagens quando comparados

com sistemas imunológicos artificiais. Uma delas está relacionada com a perda de diversidade na

populaç̃ao. Dado que tais algoritmos geram novas soluções com base na distribuição de probabilidade

das melhores soluções selecionadas previamente, eles tendem a explorar o espaço de busca de uma
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.9: Modelos gŕaficos que consideram ḿultiplas depend̂encias entre as variáveis: (a) ECGA, (b) FDA,
(c) BOA e EBNA e (d) MN-EDA.

forma polarizada. O algoritmo tende a visitar uma região do espaço de busca já visitada anteriormente,

levando-o a ḿınimos locais facilmente. Dessa forma, qualquer algoritmode estimaç̃ao de distribuiç̃ao

básico falha quandóe aplicado para resolver problemas de otimização multimodal.

Apesar da incorporação de mecanismos para lidar com otimização multimodal nesses algoritmos

(Sastry et al., 2005), eles ainda tendem a apresentar desempenho inferior quando comparado com

os sistemas imunológicos artificiais, que s̃ao inerentemente capazes de lidar com problemas amplos,

complexos e multimodais, mantendo diversidade na população.

5.10 Consideraç̃oes Finais

Neste caṕıtulo, foram descritas quatro novas propostas para que o sistema imunoĺogico artificial

seja capaz de manipular eficientemente blocos construtivos. A ideia fundamentaĺe permitir que

algoritmo construa um modelo probabilı́stico usando as melhores soluções e, posteriormente, utilizar

este modelo para gerar novas soluções, as quais irão possuir caracterı́sticas similares̀aquelas contidas

no conjunto das melhores soluções.

Os quatro novos sistemas imunológicos artificiais, em vez de evoluirem as soluções candidatas

por meio de clonagem e mutação, utilizam um modelo probabilı́stico que representa a distribuição



72
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GRÁFICOS PROBABIL ÍSTICOS

de probabilidade das melhores soluções encontradas até ent̃ao. Os modelos probabilı́sticos adotados

foram as redes bayesianas (caso discreto) e as redes gaussianas (caso contı́nuo), por apresentarem a

capacidade de representar adequadamente interações complexas das variáveis do problema.

Por fim, os principais trabalhos relacionados foram apresentados e as quatro propostas desta

tese foram devidamente posicionadas frenteà literatura. Nos pŕoximos tr̂es caṕıtulos, essas novas

propostas serão aplicadas junto a diversos problemas de interesse prático.

No Caṕıtulo 6, o algoritmo BAISé aplicado para a geração deensemblesde redes neurais.

No Caṕıtulo 7, s̃ao apresentados os experimentos realizados com os algoritmos BAIS e MOBAIS

na tarefa de seleção de atributos em problemas de classificação de padr̃oes. No Caṕıtulo 8, s̃ao

apresentados os experimentos realizados com os algoritmosGAIS e MOGAIS, no contexto de

problemas de otimização no espaço contı́nuo.



Caṕıtulo 6

Experimentos comEnsemblesde Redes

Neurais

6.1 Consideraç̃oes Iniciais

Ensemblesde redes neurais compreendem uma linha de pesquisa em aprendizado de ḿaquina

que visa combinar as saı́das de duas ou mais redes neurais, as quais são treinadas separadamente e

recebem o nome de componentes doensemble, para formar a soluç̃ao final do problema. A vantagem

de combinar propostas alternativas de solução est́a no fato de que cada uma pode representar um

aspecto diferente e, ao mesmo tempo, relevante para o problema. O bom desempenho de umensemble

depende da capacidade de generalização dos seus componentes e do nı́vel de diversidade entre eles.

É preciso que os erros cometidos por eles sejam descorrelacionados, uma vez que combinar modelos

que generalizam de forma idêntica ñao traz benefı́cios.

Neste caṕıtulo, s̃ao descritos os experimentos conduzidos para avaliar a viabilidade de BAIS

quando aplicadòa geraç̃ao deensemblesde redes neurais. Espera-se que BAIS se mostre uma

ferramenta eficaz para cumprir esta tarefa, uma vez que eleé capaz de produzir várias e diversas

soluç̃oes de boa qualidade, bem como identificar e preservar as interaç̃oes das variáveis. A aplicaç̃ao

é restrita a problemas de classificação eensemblesde redes neurais MLP (Multilayer Perceptron),

embora problemas de regressão e outros tipos de componentes poderiam ser considerados com

pequenas modificações no algoritmo.

Os conceitos b́asicos deensemblese as etapas para sua geração s̃ao apresentados na Seção 6.2. Na

Seç̃ao 6.3,́e descrita a metodologia utilizada por BAIS para a construção dosensembles. Em seguida,

as caracterı́sticas dos conjuntos de dados utilizados durante os experimentos s̃ao apresentados na

Seç̃ao 6.4. Por fim, s̃ao apresentados e discutidos os resultados obtidos por BAISe outros algoritmos

da literatura.

73
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6.2 Ensemblede Redes Neurais

Ensembleé um paradigma de aprendizado em que propostas alternativascapazes de gerar a

soluç̃ao para um determinado problema são combinadas para obter a solução final do problema

(Hansen & Salamon, 1990; Krogh & Vedelsby, 1994). A essas propostas d́a-se o nome de

componentes doensemble. Este paradigma originou-se do trabalho de Hansen & Salamon(1990) e foi

aplicado primeiramente em problemas de classificação por meio de redes neurais. A combinação de

múltiplos componenteśe potencialmente vantajosa, pois diferentes componentes podem representar

aspectos distintos e relevantes para a solução do problema. V́arias redes neurais são treinadas

independentemente e combinadas posteriormente para classificar os padr̃oes de entrada. Os resultados

mostram que a capacidade de generalização do sistema pode melhorar de forma significativa. Embora

as redes neurais tenham sido as mais utilizadas como componentes de umensemble, alguns trabalhos

propuseram a combinação de outras técnicas, como sistemasfuzzy(Castro et al., 2005) e Ḿaquinas

de Vetores-Suporte (SVM, do inglêsSupport Vector Machine) (Zhang et al., 2005).

Na Figura 6.1,é apresentado um exemplo didático adaptado de Polikar (2006) que ilustra a

vantagem do uso deensemblespara um problema de classificação de padr̃oes. As fronteiras de

decis̃ao de tr̂es classificadores são apresentadas nas Figuras 6.1(a)(b)(c). Como pode ser observado,

as tr̂es fronteiras de decisão s̃ao diferentes, o que leva os classificadores a acertarem e errarem a

classificaç̃ao de forma distinta. Entretanto, como mostrado na Figura 6.1(d), a combinaç̃ao desses

três classificadores, por meio do voto majoritário, possibilita gerar uma nova fronteira de decisão

capaz de separar corretamente todas as amostras do conjuntode dados (Figura 6.1(e)). Apesar do

ensembleda Figura 6.1(e) ter classificado corretamente todas as amostras,é importante ressaltar que,

na pŕatica, nem sempre os ganhos obtidos são t̃ao expressivos.

Classificador 1 Classificador 2 Classificador 3

Classificadores: 1, 2 e 3 Ensemble

Fronteira

de decisão

(a) (b) (c)

(d) (e)

Classificador 1 Classificador 2 Classificador 3

Classificadores: 1, 2 e 3 Ensemble

Fronteira

de decisão

(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 6.1: Exemplo ilustrativo do ganho de desempenho de umensembleem problemas de classificação.
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Técnicas deensembletêm sido aplicadas com sucesso a problemas de classificação, regress̃ao

e agrupamento (clustering). Entretanto, neste capı́tulo ser̃ao considerados apenas problemas de

classificaç̃ao, em que os componentes doensemblesão redes neurais.

Na Figura 6.2́e ilustrado o esquema de funcionamento de umensemblede redes neurais. Cada

componente doensemblée um classificador construı́do independentemente dos demais e pode atuar

isoladamente. Para cada vetor de entradax = (x1, x2, ..., xn), as sáıdasyi, i=1,...,M, geradas pelosM

componentes são combinadas para produzir a saı́da doensemble, ye.

y1

y2

yM

ye

x1

xn

Σ

...

...
...

...

...

Figura 6.2: Ensemblede redes neurais.

O desempenho de umensembleest́a vinculadoà qualidade e diversidade do erro de seus

componentes, istóe, cada componente doensembledeve apresentar bom desempenho quando

aplicado isoladamente e deve cometer erros distintos dos demais componentes para um mesmo padrão

de entrada.́E evidente que duas redes neurais de boa qualidade devem produzir a mesma saı́da para a

maioria dos padr̃oes. As redes devem, então, discordar quando elas tomam decisões erradas (Perrone

& Cooper, 1993).

De forma geral, a construção de umensembleenvolve duas etapas sequenciais, a geração

dos componentes candidatos e a combinação das sáıdas individuais de cada componente. Alguns

trabalhos sugerem uma outra etapa, que consiste em selecionar, dentre os componentes gerados,

somente alguns componentes. Cada etapaé brevemente descrita seguir:

∙ Geração dos componentes candidatos

Esta etapa se encarrega de gerar individualmente cada componente candidato a fazer parte do

ensemble. Como descrito anteriormente, os componentes precisam apresentar bom desempenho e

serem diversos entre si. Técnicas para gerar componentes diversos e de bom desempenhopodem

ser divididas em duas categorias: (i) geraç̃ao pelo pŕe-processamento dos dados de treinamento e (ii )

geraç̃ao pelo pŕe-processamento dos parâmetros e estrutura dos componentes candidatos.
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O objetivo das t́ecnicas pertencentes̀a primeira categoria consiste em produzir dados de

treinamento distintos, os quais podem levarà geraç̃ao de componentes com capacidade de

generalizaç̃ao diferente um dos outros. Entre essas técnicas, pode-se citarBagging e Boosting.

Baggingfoi proposta por Breiman (1996) eé baseada na amostragembootstrap(Efron & Tibshirani,

1993). Ela gera v́arios subconjuntos de dados de treinamento distintos a partir do conjunto original e

ent̃ao usa cada um desses conjuntos de dados para treinar uma redeneural.

Na t́ecnicaBoosting, proposta por Schapire (1990), os conjuntos de treinamentosão reamostrados

de forma adaptativa, de modo que amostras que mais contribuem para o erro de treinamento dos

componentes já treinados t̂em sua probabilidade aumentada de comporem o conjunto de treinamento

a ser empregado para a geração do pŕoximo componente. Como se pode perceber, aqui a geração dos

componenteśe sequencial.

O pŕe-processamento dos parâmetros e estrutura, por sua vez, visa construir redes a partir de

pontos de partida distintos. A abordagem mais comumé adotar redes neurais com diferentes

topologias e diferentes valores para os vetores de pesos iniciais. Dessa forma,́e esperado que diversas

redes neurais sejam obtidas, uma vez que o desempenho da redeé altamente dependente do seu vetor

de pesos iniciais e sua topologia.

∙ Combinação

Após a geraç̃ao dos componentes doensemble, o pŕoximo passoé definir como as saı́das

individuais de cada um serão combinadas para formar a saı́da doensemble. Existem muitas maneiras

de se fazer isso, dependendo do tipo de problema abordado. Para tarefas de classificação, a abordagem

mais usuaĺe o voto majorit́ario (Hansen & Salamon, 1990), em que a classe indicada pela maioria

dos componenteśe a sáıda doensemble, de acordo com a equação:

ye(x) = k se k = argmax
k

(

M
∑

i=1

Gk
i (x)

)

, (6.1)

em quex é o padr̃ao de entrada,ye(.) é a sáıda doensemble, M é a quantidade de componentes eGk
i

é dado pela Equação (6.2), comyi(.) sendo a sáıda doi-ésimo componente:

Gk
i (x) =

⎧

⎨

⎩

1, seyi(x) = k

0, seyi(x) ∕= k.
(6.2)

∙ Seleç̃ao dos componentes

Recentemente, muitas propostas têm sugerido e provado empiricamente que adicionar todos os

componentes gerados na etapa anterior noensemblepode degradar seu desempenho, não importando
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qual a t́ecnica de combinação que est́a sendo empregada. Desta forma,é preciso realizar um processo

de seleç̃ao dos componentes maisúteis para oensemble, de acordo com um critério apropriado (Zhou

et al., 2002).

O critério mais apropriadóe o desempenho doensemblecomo um todo. Nesse contexto,

existem duas abordagens principais: construtiva e poda. Naabordagem construtiva, os candidatos

a comporem oensemblesão ordenados de acordo com seus desempenhos individuais. Emseguida, o

melhor candidatóe considerado o primeiro componente doensemble. O pŕoximo candidato, que

possui o segundo melhor desempenho,é inserido noensemble. Se o desempenho doensemble

for melhorado, então ele passa a ter dois componentes agora. Caso contrário, o componente

rećem-inseridóe removido. O mesmo procedimentoé realizado considerando os candidatos restantes,

um aṕos o outro.

Na abordagem de poda, de partida, todos os candidatos são inseridos noensemble. O candidato

com pior desempenho, então,é removido. Se o desempenho doensemblenão melhorar, o candidato

retorna para oensemble. Este procedimentóe realizado com os candidatos restantes, em ordem

crescente de desempenho individual.

As abordagens construtiva e de poda requerem um alto custo computacional quando existem

muitos candidatos. Por isso, alguns trabalhos sugerem o emprego de meta-heurı́sticas para realizar

esta tarefa.

Dados os requisitos impostos para a construção de umensemble(componentes diversos e com

bom desempenho), fica claro que as etapas de geração e seleç̃ao exercem um papel fundamental para

o sucesso doensemble. Recentemente, muitos trabalhos têm sido propostos para realizar essas tarefas,

particularmente no campo da computação bio-inspirada (Coelho & Von Zuben, 2006; Garcı́a-Pedrajas

& Fyfe, 2007; Garćıa-Pedrajas et al., 2005; Liu et al., 2001, 2000; Opitz & Shavlik, 1996; ?; Zhang

et al., 2005; Zhou et al., 2002). Algoritmos bio-inspiradossão estrat́egias de busca capazes de lidar

com espaços de buscas amplos e complexos, evitando mı́nimos locais.

Dentre os algoritmos bio-inspirados, os sistemas imunológicos artificiais t̂em sido utilizados com

êxito e melhores resultados são obtidos quando comparados com algoritmos genéticos, por exemplo

(Castro et al., 2005; Coelho & Von Zuben, 2006; Garcı́a-Pedrajas & Fyfe, 2007; Pasti & de Castro,

2009, 2007).

6.3 BAIS Aplicado na Geraç̃ao deEnsemblesde Redes Neurais

O objetivo desta seção é apresentar BAIS sendo utilizado para treinar redes neurais e selecionar

as mais efetivas para compor oensemble. É esperado que BAIS se mostre uma ferramenta eficaz

para cumprir estas tarefas, umas vez que eleé capaz de produzir várias e diversas soluções de boa
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qualidade (caracterı́stica desejada durante a etapa de geração dos componentes), bem como ele pode

identificar e preservar as interações das variáveis (conhecimento bastante relevante a ser explorado

durante as etapas de geração e seleç̃ao).

Diferentemente de abordagens coevolutivas, que simultaneamente evoluem as redes neurais e

realizam a seleç̃ao por meio de duas populações, a abordagem aqui proposta realiza estas tarefas

separadamente. Desta forma, BAISé executado de forma sequencial e, para cada etapa, são adotadas

diferentes formas de codificação, funç̃ao de aptid̃ao e supressão, conforme será explicado nas Seções

6.3.1 e 6.3.2.

Antes de dar ińıcio à execuç̃ao do algoritmo, o conjunto de dadosé particionado em três

subconjuntos: treinamento, seleção e teste. A partir dos dados de treinamento, BAIS gera as redes

neurais candidatas. Tão logo esta etapa termina, BAISé aplicado novamente utilizando o subconjunto

de seleç̃ao para escolher quais as redes que farão parte doensemble. Finalmente, o desempenho

do ensemblée verificado usando o subconjunto de teste. A aplicação é restrita a problemas de

classificaç̃ao e ensemblesde redes neurais MLP (Multilayer Perceptron), embora problemas de

regress̃ao e outros tipos de componentes poderiam ser considerados com pequenas modificações no

algoritmo.

6.3.1 Aprendizado das redes neurais

Nesta primeira etapa, BAIŚe responśavel por evoluir as topologias das MLPs mais apropriadas

para um dado problema, enquanto o vetor de pesos será ajustado por um algoritmo de segunda ordem,

especificamente o gradiente conjugado escalonado (Moller,1993).

Muitas das metodologias propostas se concentram no aprendizado de redes neurais considerando

apenas funç̃oes de ativaç̃ao pŕe-determinadas e do mesmo tipo (Yao, 1999). Entretanto, se uma funç̃ao

de ativaç̃ao adequada para cada neurônio puder ser definida automaticamente, melhores taxas de

acerto podem ser obtidas (Liu & Yao, 1996; Iyoda & Von Zuben, 2002). Nesse trabalho, não somente

o número de neur̂onios na camada intermediáriaé ajustado, mas também o tipo de funç̃ao de ativaç̃ao

para cada neurônio. Dessa forma, espera-se que as redes neurais geradas possuam capacidades

distintas de generalização.

Em seguida, a codificação, a funç̃ao de aptid̃ao e o mecanismo de supressão do algoritmo serão

detalhados.

∙ Codificação

Cada rede candidatáe um anticorpo enquanto o subconjunto de treinamento representa um

ant́ıgeno. As topologias das redes são restritas a possuı́rem apenas uma camada intermediária
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completamente conectada. A primeira e aúltima camada s̃ao constantes, uma vez que elas são

definidas usando o número de varíaveis de entrada e de saı́da do problema, respectivamente.

A camada intermediária possui, no ḿınimo, um neur̂onio e, no ḿaximo,F neur̂onios com funç̃oes

de ativaç̃ao possivelmente distintas. As funções de ativaç̃ao s̃ao escolhidas a partir de um conjunto de

funções candidatas, apresentadas na Tabela 6.1. O uso da função nula,f0, permite reduzir o ńumero

de neur̂onios na camada intermediária. A justificativa para adotar as funções de ativaç̃ao candidatas

presentes na Tabela 6.1 está no fato de estas funções serem frequentemente adotadas na literatura de

redes neurais artificiais, particularmente no caso de redesneurais MLP.

Tabela 6.1:Posśıveis funç̃oes de ativaç̃ao.

Identificador Funç̃ao Express̃ao
f0 Funç̃ao nula y=0
f1 Tangente hiperb́olica y=tanh(x)
f2 Cosseno y=cos(x)
f3 Seno y=sin(x)
f4 Seno hiperb́olico y=sinh(x)

Os anticorpos s̃ao codificados com ńumeros inteiros, denotando oı́ndice da funç̃ao de ativaç̃ao.

Por exemplo, suponha que para um determinado problema o número ḿaximo de neur̂onios na camada

intermedíaria seja cinco, istóe, F=5. Na Figura 6.3́e apresentado um possı́vel anticorpo para este

caso. A rede neural representada por ele está ilustrada na Figura 6.4.

Ab :i 4 2201

Figura 6.3: Exemplo de um anticorpo codificando uma rede neural.

f1

f2

f4

f2

fs

x1

xn

y...

Figura 6.4: Rede neural com topologia representada pelo anticorpo da Figura 6.3.

Dado que a segunda função de ativaç̃ao do anticorpo da Figura 6.3́e a funç̃ao nula, a redée

composta apenas de quatro neurônios na camada intermediária.



80 CAPÍTULO 6. EXPERIMENTOS COM ENSEMBLESDE REDES NEURAIS

A função de ativaç̃ao do neur̂onio de sáıda,fs, é sempre a funç̃ao loǵıstica e, por isso, ñao faz parte

do anticorpo. Da mesma forma, os vetores de peso não s̃ao considerados na codificação porque eles

são ajustados empregando-se uma técnica de otimizaç̃ao ñao-linear denominada gradiente conjugado

escalonado (Moller, 1993).

∙ Populaç̃ao inicial

Para iniciar a população, todas as funções de ativaç̃ao possuem a mesma probabilidade de serem

escolhidas, exceto a função nula que possui probabilidade maior. Assim, espera-se que redes mais

parcimoniosas sejam encontradas.

∙ Função de aptid̃ao

A função de aptid̃aoé definida com base no desempenho das redes neurais quando aplicadas junto

ao conjunto de treinamento. Elaé expressa por:

Fit(Abi) =
NPCC(Abi)

NTP
(6.3)

em queNPCC(Abi) é o ńumero de padr̃oes corretamente classificados pela rede neural codificada no

anticorpoAbi eNTP é o ńumero total de padrões no conjunto de treinamento.

∙ Supress̃ao

Nessa fase, anticorpos similares são eliminados da população para evitar redundância e, assim,

manter diversidade. O grau de similaridade entre as redes neurais que estão sendo evolúıdas ñao é

expresso baseado no vetor de pesos e nem na topologia, mas simno comportamento de entrada-saı́da

de cada rede. Assim, não ocorre o problema de permutação (Angeline et al., 1994), o qualé

caracterizado pelo fato de que a ordem de aparecimento dos neurônios na camada intermediária ñao

afeta o comportamento de entrada-saı́da da rede neural.

Para tanto, a medida de discordância (disagreement measure) (Skalak, 1996) foi aplicada aos

pares de classificadores. Para dois classificadores,Abi eAbm, a medida de discordânciaé calculada

como:

Disi,m =
N01 +N10

N11 +N10 +N01 +N00
, (6.4)

em queNab é o ńumero de inst̂ancias para as quais a saı́da da redeAbi é igual aa e a sáıda da redeAbj
é igual ab, conforme ilustrado na Tabela 6.2. Repare que o denominadoré igual ao ńumero total de

inst̂ancias. Estéındice de discord̂ancia varia de 0 a 1, indicando que os classificadores são similares

(valor perto de 0) ou diversos (valor perto de 1).
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Tabela 6.2:Sáıdas para dois classificadores deı́ndicesi em.

Abm correcto Abm incorreto
Abi correto N11 N10

Abi incorrecto N01 N00

Indivı́duos que apresentam entre si um grau de similaridade abaixode um certo limiar serão

eliminados da população, sendo mantido apenas aquele dentre eles com maior valor de aptid̃ao.

A diversidade total paraL classificadoreśe dada por:

Dis =
2

L(L− 1)

L−1
∑

i=1

L
∑

m=i+1

Disi,m (6.5)

A Equaç̃ao (6.5) seŕa utilizada para medir a diversidade doensemblecomo um todo, conforme

seŕa descrito na Seção 6.4.

6.3.2 Seleç̃ao de componentes

Tão logo termine o processo de geração das redes neurais, BAIŚe aplicado novamente para

encontrar v́arios subconjuntos de redes neurais, os quais representam os ensembles. Este é um

problema de otimizaç̃ao combinat́oria e certamente possui muitos blocos construtivos.

No que segue, a codificação, a funç̃ao de aptid̃ao e o mecanismo de supressão utilizados no

algoritmo dessa segunda etapa serão detalhados.

∙ Codificação

Nesta etapa, cada anticorpoAbi = (neti1, neti2, ..., netik) é codificado como uma sequência

binária de tamanhok, sendok o número de redes neurais geradas na etapa anterior. Cada posição do

vetor,netij, est́a associada a uma rede neural. Senetij=1, ent̃ao oensemble iirá conter a rede neural

j. Note que cada anticorpo representa de fato um subconjunto espećıfico de classificadores.

∙ Populaç̃ao inicial

Nesta etapa, um anticorpoé gerado contendo todas as redes neurais obtidas, istoé, este anticorpo

é um vetor contendo o bit “1” em todas as posições. Os demais anticorpos são gerados aleatoriamente,

com igual probabilidade para os bits “0” e “1”.
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∙ Função de aptid̃ao

A função de aptid̃ao utilizada agora leva em consideração o desempenho doensembleassociado

ao anticorpo, aplicado junto ao conjunto de dados de seleção. Se oensemblepossui um ńumero par

de componentes e ocorrer um empate, o melhor classificador, com relaç̃ao aos dados de treinamento,

daŕa o voto de desempate.

∙ Supress̃ao

Neste est́agio, a dist̂ancia de Hamminǵe utilizada para calcular o grau de similaridade entre os

anticorpos. Indiv́ıduos com um grau de similaridade acima de um certo limiar serão eliminados da

populaç̃ao.

6.4 Experimentos Computacionais

Nesta seç̃ao, s̃ao descritos os experimentos realizados para avaliar a metodologia proposta. Nas

subseç̃oes seguintes, serão apresentados os conjuntos de dados testados, os parâmetros utilizados e os

resultados obtidos.

6.4.1 Descriç̃ao dos conjuntos de dados

Foram considerados oito problemas de classificação, obtidos doUCI Repository of Machine

Learning Databases(Asuncíon & Newman, 2007): WDBC, Bupa, Ionosphere, Pima, Sonar, Card,

Vote e Hepatitis. Na Tabela 6.3, são apresentadas as caracterı́sticas de cada um deles, com o número

total de inst̂ancias, ńumero de atributos e número de classes.

Tabela 6.3:Caracteŕısticas dos conjuntos de dados.

Conjunto de dados # Inst̂ancias # Atributos # Classes
WDBC 569 30 2
Bupa 345 6 2
Ionosphere 350 34 2
Pima 768 8 2
Sonar 208 60 2
Card 690 15 2
Vote 435 16 2
Hepatitis 155 19 2
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Estes conjuntos de dados são amplamente utilizados na literatura e, assim,é posśıvel comparar o

desempenho de nossa metodologia com outras existentes.

Os conjuntos de dados foram particionados aleatoriamente da seguinte forma: 50% para

treinamento, 25% para seleção e 25% para teste. Este particionamento foi realizado 30 vezes e os

resultados a serem apresentados nas próximas subseç̃oes s̃ao as ḿedias dos resultados obtidos junto

ao conjunto de teste nas 30 execuções do algoritmo.

6.4.2 Par̂ametros

Os par̂ametros usados nos experimentos são os mesmos para os oito conjuntos de dados. A

populaç̃ao inicial cont́em 80 anticorpos e o critério de paradáe o ńumero ḿaximo de geraç̃oes,

definido como 50. O ńumero ḿaximo de neur̂onios na camada intermediária,F, foi definido como

10. O ajuste dos pesosé realizado pelo gradiente conjugado escalonado (Moller, 1993).

A śıntese da rede bayesiana utilizada pelo BAISé realizada conforme a descrição realizada na

Seç̃ao 5.3. No intuito de penalizar modelos complexos, uma restrição com relaç̃ao ao ńumero de pais

que os ńos da rede bayesiana podem ter foi estabelecida. Cada nó śo pode ter, no ḿaximo, dois pais.

Uma vez que a rede bayesiana foi gerada, novas soluções candidatas são geradas. Em cada geração, o

número de amostras geradasé metade do tamanho da população atual. Por exemplo, se a população

total cont́emN anticorpos, o algoritmo irá amostrarN/2 indivı́duos. A quantidade de indivı́duos

inseridos aleatoriamente para promover diversidadeé 3% do tamanho da população atual.

6.4.3 Desempenho individual das redes neurais

Primeiramente, foi investigada a capacidade do algoritmo de gerar redes neurais que possuı́ssem

bom desempenho e que fossem diversas entre si. Na Tabela 6.4,é apresentada a média dos resultados

obtidos junto ao conjunto de teste para a melhor rede neural em 30 execuç̃oes do algoritmo. A quarta

coluna da refere-se ao número ḿedio de neur̂onios na camada intermediária.

Conforme pode ser observado na Tabela 6.4, o algoritmo foi apto a gerar redes neurais

parcimoniosas com poucos neurônios na camada intermediária e boa capacidade de generalização.

Isso se deve ao uso de diferentes funções de ativaç̃ao para cada neurônio aliado ao fato de BAIS

conseguir identificar e preservar os blocos construtivos. Em seguida, s̃ao apresentadas representações

gráficas para algumas redes neurais obtidas. Essas são as melhores redes geradas ao longo das 30

execuç̃oes do algoritmo. Nas Figuras 6.5, 6.6 e 6.7 estão as redes neurais obtidas para os conjuntos

de dados Pima, Bupa e Ionosphere, respectivamente.

Foram verificadas também as funç̃oes de ativaç̃ao que aparecem com mais frequência. Nas redes

neurais para Bupa, Pima, Ionosphere e Card, a tangente hiperbólica aparece regularmente. Para
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Tabela 6.4:Desempenho ḿedio da melhor rede neural em 30 execuções do algoritmo, considerando o conjunto
de teste.

Conjunto de dados Taxa de classificação (%) # de neur̂onios
WDBC 98,2± 0,6 5,2
Bupa 73,8± 1,7 3,9
Ionosphere 93,8± 1,3 5,2
Pima 79,1± 1,4 3,6
Sonar 84,7± 2,1 6,1
Card 83,4± 1,2 5,7
Vote 97,7± 0,9 7,3
Hepatitis 82,5± 1,2 8,5
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Figura 6.5: Melhor rede neural para o conjunto de dados Pima.
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Figura 6.6: Melhor rede neural para o conjunto de dados Bupa.

WDBC, Hepatitis e Vote, a função cossenóe a mais comum. A funç̃ao seno aparece frequentemente

para o Sonar. J́a a funç̃ao seno hiperb́olico é a funç̃ao que menos aparece, considerando todos os
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Figura 6.7: Melhor rede neural para o conjunto de dados Ionosphere. Não foram apresentados os pesos
sinápticos devido ao elevado número de entradas.

conjuntos de dados.

6.4.4 Desempenho dosensembles

Conforme apresentado na seção anterior, ḿultiplas redes neurais de boa qualidade foram geradas

em cada execução do algoritmo. Agora, BAIS pode selecionar algumas delas para compor o

ensemble, visando obter uma melhora na taxa de classificação. O ḿetodo utilizado para combinar

as sáıdas individuais das redes neurais foi o voto majoritário, explicado na Seção 6.2.

O desempenho ḿedio dosensemblessobre 30 execuç̃oes do algoritmo pode ser visto na Tabela

6.5. O ńumero ḿedio de componentes no ensembleé apresentado na quarta coluna da tabela. Na

última coluna,́e mostrado o ganho percentual em desempenho sobre a melhor rede neural.

Tabela 6.5:Desempenho ḿedio doensembleem 30 execuç̃oes.

Conjunto de dados Taxa de classificação (%) Componentes Componentes Ganho
gerados selecionados

WDBC 98,7± 1,1 8,6 3,4 0,5
Bupa 76,2± 2,1 15,2 9,7 2,4
Ionosphere 97,1± 2,3 19,7 10,7 3,3
Pima 81,8± 1,7 12,1 7,3 2,7
Sonar 86,4± 2,9 17,4 12,8 1,7
Card 87,6± 0,9 16,9 11,6 4,2
Vote 96,2± 1,6 11,3 7,7 0,9
Hepatitis 84,1± 2,2 13,7 6,9 1,6

Observando a Tabela 6.5, pode-se perceber que o ensemble de redes neurais melhorou a taxa de

classificaç̃ao, superando a melhor rede neural em todos os casos (veja Tabela 6.4). Assim como para

os resultados com redes individuais, os resultados dosensemblestamb́em foram obtidos empregando
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o conjunto de teste. Desta forma, não se conhece apriori qual é a melhor rede neural individual, o

que torna os resultados obtidos ainda mais expressivos.

O pequeno ganho em desempenho obtido para o conjunto de dadosWDBC provavelmente vem

do fato dele ser um problema bastante fácil e, como conseq̈uência, todas as redes neurais geradas pelo

BAIS no primeiro est́agio possuem capacidade de generalização muito boa mesmo quando aplicadas

individualmente. Com isso, o grau de diversidade entre os componenteśe baixo (veja Tabela 6.6) e o

uso de umensemblecom estas caracterı́sticas ñao contribui para melhorar a taxa de classificação.

O grau de diversidade entre os componentes dosensemblesfoi calculado usando a Equação (6.5).

Na Tabela 6.6, o grau de diversidade médio é apresentado. Como esperado, pode-se ver que a

metodologia obteve bons nı́veis de diversidade entre os componentes dosensembles.

Tabela 6.6:Grau de diversidade entre os componentes dosensembles.

Conjunto de dados Grau de diversidade
WDBC 0,08
Bupa 0,28
Ionosphere 0,24
Pima 0,29
Sonar 0,35
Card 0,31
Vote 0,33
Hepatitis 0,26

6.4.5 Resultados comparativos

Nesta seç̃ao, s̃ao apresentados os resultados comparativos entre BAIS e mais quatro algoritmos

bio-inspirados: oEvolutionary Ensembles with Negative Correlation Learning(EENCL), um

algoritmo coevolutivo, oBayesian Optimization Algorithm(BOA) e um sistema imunológico artificial

(SIA).

O algoritmo EENCL (Liu et al., 2000) evolui redes neurais MLP usando programação evolutiva. O

número de neur̂onios na camada intermediária é especificado pelo usuário. Para manter diversidade

na populaç̃ao, fitness sharinge aprendizado por correlação negativa foram utilizados para forçar a

formaç̃ao de esṕecies diferentes. Essas espécies s̃ao determinadas usando o algoritmok-meanspara

agrupar os indiv́ıduos da populaç̃ao. Os grupos resultantes correspondem a diferentes espécies. O

melhor indiv́ıduo de cada espécieé escolhido para compor oensemble. Os par̂ametros utilizados são

os mesmos adotados pelos proponentes do algoritmo: tamanhoda populaç̃ao: 25, ńumero ḿaximo
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de geraç̃oes: 200, ńumero de grupos que ok-meansgera: 25, ńumero de neur̂onios na camada

intermedíaria: 10.

O algoritmo coevolutivo (Garcı́a-Pedrajas et al., 2005) evolui duas populações separadamente.

Uma populaç̃ao é responśavel por evoluir os vetores de pesos e a topologia de MLPs usando

programaç̃ao evolutiva. A outra população utiliza algoritmo geńetico para evoluirensembles

formados por subconjuntos de elementos da primeira populac¸ão. A populaç̃ao de MLPs cont́em

30 indiv́ıduos e a deensemblescont́em 100, cada um representando umensemblecomposto de 10

MLPs.

O algoritmo BOA (Pelikan & M̈uhlenbein, 1999), já descrito no Capı́tulo 5, é um algoritmo de

estimaç̃ao de distribuiç̃ao que utiliza redes bayesianas como modelo probabilı́stico. Assim como

BAIS, as redes bayesianas são geradas pelo algoritmo K2. O tamanho da população foi definido

como 200 e o ńumero ḿaximo de geraç̃oes como 100.

Finalmente, foi implementado um sistema imunológico artificial (SIA) baseado na seleção clonal

e teoria da rede imunológica, seguindo o pseudo-código do Algoritmo 3.1. A populaç̃ao inicial

cont́em 50 anticorpos e o número ḿaximo de geraç̃oes foi definido como 200. Cada anticorpo dá

origem a 2 clones.

Para realizar uma comparação mais justa, BOA e o algoritmo imunológico evoluem tamb́em

os tipos de funç̃ao de ativaç̃ao para cada neurônio, aĺem do ńumero de neur̂onios na camada

intermedíaria. O ńumero ḿaximo de neur̂onios na camada intermediária foi definido como 10 para

os tr̂es algoritmos (BAIS, BOA e SIA).

Na Tabela 6.7 s̃ao apresentadas as médias dos resultados obtidos em 30 execuções de cada

algoritmo. O ńumero entre parênteses indica o número ḿedio de componentes noensemble.

Tabela 6.7:Taxa de classificação ḿedia ao longo de 30 execuções. O ńumero entre parênteses indica o número
médio de componentes noensemble.

BAIS EENCL Coevoluç̃ao BOA SIA
WDBC 98,7 (3,4) 97,2 (9,6) 96,6 (10) 98,1 (11,3) 97,7 (7,5)
BUPA 76,2 (9,7) 75,7 (17,8) 76,1 (10) 74,4 (12,5) 75,3 (8,2)
Ionosphere 97,1 (10,7) 94,5 (23,4) 93,8 (10) 94,9 (10,4) 95,6 (9,6)
Pima 81,8 (7,3) 77,6 (16,7) 78,3 (10) 78,4 (13,1) 79,2 (11,3)
Sonar 86,4 (12,8) 86,3 (19,2) 79,6 (10) 84,9 (11,8) 85,7 (14,8)
Card 87,6 (11,6) 86,1 (13,4) 86,2 (10) 84,5 (15,2) 87,2 (10,6)
Vote 96,3 (7,7) 94,7 (14,3) 93,4 (10) 93,7 (14,6) 95,9 (12,3)
Hepatitis 84,1 (6,9) 83,8 (11,6) 82,5 (10) 81,8 (9,7) 82,8 (10,4)

Pela Tabela 6.7, pode-se perceber que osensemblesgerados por BAIS possuem melhor
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desempenho para todos os conjuntos de dados. Outro fato a serdestacadóe o baixo ńumero de

componentes nosensemblesgerados por BAIS.

Quando comparado com EENCL e o algoritmo coevolutivo, BAIS pode ter gerado melhores

resultados em função da sua capacidade de evoluir também o tipo de funç̃ao de ativaç̃ao para cada

neur̂onio e tamb́em devidòa sua capacidade de identificar e preservar os blocos construtivos.

Quando comparado com BOA e com o SIA, que também evoluem o tipo de função de ativaç̃ao,

BAIS produziu melhores resultados devido ao seu eficiente mecanismo de explorar o espaço de busca.

O SIA, com seu operador de mutação, ñao pode identificar o relacionamento entre as variáveis, sendo,

assim, suscetı́vel a romper soluç̃oes parciais encontradas ocasionalmente. Por outro lado, BOA possui

a capacidade de lidar com blocos construtivos, mas existe uma limitaç̃ao com relaç̃aoà manutenç̃ao

de diversidade na população.

Da Figura 6.8̀a Figura 6.15, s̃ao apresentados osboxplotscomparando os cinco algoritmos para

cada um dos conjuntos de dados.
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Figura 6.8: Bloxpotpara os cinco algoritmos junto ao conjunto de dados WDBC.
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Figura 6.9: Bloxpotpara os cinco algoritmos junto ao conjunto de dados Bupa.
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Figura 6.10: Bloxpotpara os cinco algoritmos junto ao conjunto de dados Ionosphere.
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Figura 6.11: Bloxpotpara os cinco algoritmos junto ao conjunto de dados Pima.
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Figura 6.12: Bloxpotpara os cinco algoritmos junto ao conjunto de dados Sonar.



90 CAPÍTULO 6. EXPERIMENTOS COM ENSEMBLESDE REDES NEURAIS

BAIS EENCL Coevolução BOA SIA

80
82

84
86

88
90

92

Conjunto de dados Card

Algoritmos

Cl
as

sif
ica

çã
o 

co
rre

ta
 (%

)

Figura 6.13: Bloxpotpara os cinco algoritmos junto ao conjunto de dados Card.
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Figura 6.14: Bloxpotpara os cinco algoritmos junto ao conjunto de dados Vote.
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Figura 6.15: Bloxpotpara os cinco algoritmos junto ao conjunto de dados Hepatitis.
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6.5 Consideraç̃oes Finais

Este caṕıtulo teve por finalidade avaliar o desempenho de BAIS ao aplicá-lo na tarefa de geração

deensemblesde redes neurais.

Primeiramente, foram apresentados os conceitos básicos deensemblese as etapas para a sua

construç̃ao. Em seguida, foi descrita a metodologia empregada por BAIS para gerarensemblesde

redes neurais MLP para problemas de classificação. O algoritmóe executado duas vezes, de forma

sequencial. Na primeira execução, ele gera as redes neurais candidatas a compor oensemble. Na

segunda execução, BAIS seleciona, dentre as soluções geradas na primeira etapa, um subconjunto de

redes neurais para compor de fato oensemble. Para cada etapa, foram adotadas diferentes formas de

codificaç̃ao, funç̃ao de avaliaç̃ao e supressão.

Os resultados mostraram que BAIS foi capaz de gerar um conjunto de classificadores de bom

desempenho e, ao mesmo tempo, diversos entre si. Isso se deveà otimizaç̃ao ñao apenas do número

de neur̂onios na camada intermediária, mas tamb́em da funç̃ao de ativaç̃ao mais adequada para cada

neur̂onio. Quando o algoritmo foi executado para selecionar quais classificadores iriam compor o

ensemble, soluç̃oes acuradas e parcimoniosas foram obtidas.

Quando comparado com outros algoritmos da literatura, BAISapresentou desempenho igual ou

superior para a maioria dos casos.
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Caṕıtulo 7

Experimentos com Seleç̃ao de Atributos

7.1 Consideraç̃oes Iniciais

Neste caṕıtulo, s̃ao apresentados os experimentos realizados com os algoritmos BAIS e MOBAIS,

aplicados para a tarefa de seleção de atributos em problemas de classificação de padr̃oes.

A seleç̃ao de atributośe um problema de busca e otimização multimodal que apresenta vários

blocos construtivos. Por exemplo, considere um conjunto dedados com 10 atributos. Suponha

tamb́em que foi verificado que qualquer subconjunto que possuir osatributos 3, 4 e 7, dentre outros,é

tido como boa soluç̃ao. Neste caso, a presença dos atributos 3, 4 e 7 no subconjunto forma um bloco

construtivo (soluç̃ao parcial). Como um segundo exemplo de bloco construtivo, pode-se constatar

que sempre que os atributos 1 e 9 estão presentes, o atributo 2 não est́a.

Desta forma, espera-se que BAIS e MOBAIS produzam bons resultados para este tipo de tarefa, já

que ambos combinam as vantagens dos sistemas imunológicos artificiais (eficiente mecanismo para

explorar o espaço de busca) com as vantagens dos algoritmosde estimaç̃ao de distribuiç̃ao (eficiente

mecanismo para lidar com blocos construtivos).

Dado que BAIS e MOBAIS possuem finalidades diferentes no que se refereà quantidade de

funções-objetivo a serem otimizadas, os experimentos são abordados de duas formas. Num primeiro

momento, a seleção de atributośe vista como um problema de otimização mono-objetivo, em que

BAIS procura soluç̃oes que maximizem a acuidade de um classificador. De outra forma, a seleç̃ao

de atributośe encarada como um problema de otimização multiobjetivo, com MOBAIS procurando

gerar soluç̃oes que maximizem a acuidade do classificador e, ao mesmo tempo, minimize o ńumero

de atributos selecionados.

Essa separação na forma de apresentar os experimentosé justificada pelo intuito de evidenciar

as potencialidades de cada algoritmo e facilitar a apresentaç̃ao dos resultados e a comparação com

outras propostas.

93
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Primeiramente, os conceitos básicos de seleção de atributos e as três principais abordagens para

realizar esta tarefa são introduzidos na Seção 7.2. Em seguida, na Subseção 7.3.1 s̃ao descritas as

caracteŕısticas dos conjuntos de dados utilizados ao longo dos experimentos. Na Subseção 7.3.2, s̃ao

apresentados e discutidos os resultados obtidos por BAIS. Por fim, os resultados obtidos por MOBAIS

encontram-se na Subseção 7.3.2.

7.2 Conceitos B́asicos em Seleç̃ao de Atributos

Para manipular eficientemente conjuntos de dados volumosos, em que as instâncias s̃ao descritas

por muitos atributos,́e conveniente realizar um pré-processamento dos dados para identificar e

remover os atributos irrelevantes e redundantes que possivelmente possam existir no conjunto de

dados original. A esta tarefa dá-se o nome de seleção de atributos.

As técnicas de seleção de atributos permitem reduzir a quantidade de atributos necesśarios para

representar os dados, possivelmente conduzindo a uma melhor visualizaç̃ao e interpretaç̃ao destes.

Quando o conjunto de dados contendo apenas os atributos relevanteśe submetido a um algoritmo de

aprendizado de ḿaquina (treinamento de classificadores ou regressores, porexemplo), este algoritmo

consegue atuar de forma mais rápida e eficiente. Mais ainda,é posśıvel ocorrer um ganho de

desempenho e compreensibilidade do modelo induzido.

A tarefa de selecionar um subconjunto de atributos relevantes pode ser modelado como um

problema de busca e otimização, em que o espaço de busca contém todas as possı́veis combinaç̃oes

de atributos. Na Figura 7.1,é ilustrado um exemplo de espaço de busca para um problema com três

atributos, adaptado de Blum & Langley (1997). Todas as possı́veis combinaç̃oes de atributos para

formarem subconjuntos denotam o espaço de busca, representado na figura pelos oito retângulos. Os

atributos s̃ao representados por cı́rculos. Ćırculos pintados indicam que os atributos associados estão

inclúıdos no subconjunto.

De acordo com Blum & Langley (1997), os métodos para seleção de atributos precisam se

concentrar em três componentes: ponto de partida no espaço de busca, estratégia de busca e ḿetrica

de avaliaç̃ao.

O ponto de partida determina a região inicial de exploraç̃ao do espaço de busca.́E posśıvel

começar a busca com um conjunto vazio de atributos e adicioná-los sucessivamente até preencher

todo o conjunto (seleção forward). Outra possibilidadée começar com um conjunto contendo todos

os atributos e removê-los at́e chegar no conjunto vazio (seleção backward). Existem ainda a busca

bidirecional, a qual parte de ambas as direções, e a busca aleatória, que escolhe a ação (adiç̃ao ou

remoç̃ao) aleatoriamente.

A estrat́egia de busca define como o espaço de busca será percorrido. A busca exaustiva avalia
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Figura 7.1: Exemplo de espaço de busca (8 subconjuntos) para um conjunto de 3 atributos. Ćırculo pintado
indica que o atributo está inclúıdo no subconjunto.

todos os possı́veis subconjuntos de atributos do espaço de busca e apresenta aquele com melhor

desempenho na avaliação. Essa estratégia garante encontrar o subconjuntoótimo, mas pode ser muito

custosa se o ńumero de atributos for grande. Nessas situações, o interessantée empregar estratégias

de busca que utilizam heurı́sticas, as quais apontam subconjuntos de atributos mais promissores para

serem avaliados seguindo alguma regra determinı́stica. Dessa forma, evita-se a avaliação de todos

os posśıveis subconjuntos de atributos. Essa estratégiaé mais ŕapida, mas ñao garante encontrar o

subconjuntóotimo. Por fim, as estratégias que incluem alguma etapa de decisão ñao-determińıstica,

diferentemente das duas outras, escolhe com graus variadosde aleatoriedade qual será o pŕoximo

subconjunto a ser avaliado. Isso implica que múltiplas execuç̃oes desse tipo de busca não geram,

necessariamente, as mesmas soluções. A principal motivaç̃ao para seu usóe fazer com que o

algoritmo escape de ḿınimos locais. Exemplos de algoritmos de busca com etapas dedecis̃ao

não-determińısticas utilizados com sucesso para seleção de atributos s̃ao: os algoritmos genéticos

(Siedlecki & Sklansky, 1989), sistemas imunológicos artificiais (Castro & Von Zuben, 2008a) e

algoritmos de estimação de distribuiç̃ao (Inza et al., 2000; Cantú-Paz, 2002).

A métrica de avaliaç̃aoé utilizada para medir quão bomé cada subconjunto de atributos explorado

durante a busca. O conceito de “subconjunto-bom de atributos” varia conforme a aplicação.

Usualmente, as ḿetricas avaliam se um subconjunto ajuda a melhorar o desempenho de um modelo

(classificador ou regressor) e/ou se o subconjunto ajuda a deixar o conjunto de dados mais compacto e

compreenśıvel, sem perder informações importantes. Existem métricas que avaliam os subconjuntos

baseado em mais de um objetivo ao mesmo tempo.

7.2.1 Paradigmas para seleç̃ao de atributos

Algoritmos que realizam seleção de atributos podem ser classificados em três principais

categorias, dependendo deles utilizarem ou não o algoritmo que constrói o modelo de prediç̃ao no
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momento de selecionar os atributos (Kohavi & John, 1997): (i) abordagem filtro; (ii ) abordagem

wrapper; e (iii ) métodos embutidos (do inglês,embedded). Existem tamb́em abordagens hı́bridas,

envolvendo mais de uma categoria ao mesmo tempo (Das, 2001; Liu & Yu, 2005).

∙ Abordagem Filtro

Os algoritmos pertencentesà primeira categoria são independentes do modelo que será empregado

posteriormente. Esses algoritmos trabalham com propriedades estatı́sticas intŕınsecas dos dados,

como a correlaç̃ao, informaç̃ao ḿutua e entropia cruzada, na tentativa de identificar a relevância

e/ou redund̂ancia de cada atributo.

Mesmo sem considerar o impacto do uso efetivo do subconjuntode atributos selecionados, a

seleç̃aoé realizada com a expectativa de melhorar o desempenho e facilitar o treinamento do modelo.

Por ela ser considerada como uma etapa de filtragem do conjunto de dados, vem a denominação filtro.

O sucesso desse tipo de método geralmente decorre do fato de se utilizar uma medida decorrelaç̃ao

linear/ñao-linear robusta, assim como uma estratégia de busca capaz de fugir de mı́nimos locais.

Uma vantagem dos algoritmos na categoria filtroé que a seleç̃ao de atributos precisa ser executada

apenas uma vez e, então, diferentes modelos podem ser empregados. Outras vantagens s̃ao seu

baixo custo computacional e sua capacidade de lidar com conjuntos de dados de dimensão elevada

(Saeys et al., 2007). Algoritmos pertencentes a essa abordagem s̃ao muito utilizados atualmente,

principalmente na estatı́stica.

Uma desvantageḿe que a abordagem filtro negligencia a interação com o modelo, o que não

garante bons resultados finais para qualquer tipo de classificador ou regressor.

Desta forma, a abordagem filtroé mais indicada quando existe um interesse maior na obtenção de

um conjunto de dados simplificado e quando os recursos computacionais dispońıveis s̃ao limitados

em comparaç̃ao com a dimens̃ao do problema.

Exemplos cĺassicos de algoritmos nessa categoria são o FOCUS (Almuallim & Dietterich, 1991),

o RELIEF (Kira & Rendell, 1992) e aqueles baseados no conceito de Markov blanket(Castro & Von

Zuben, 2009b).

∙ AbordagemWrapper

A abordagemwrapperseleciona atributos de acordo com sua utilidade para um dadomodelo de

prediç̃ao. Para cada subconjunto de atributos a ser avaliadoé treinado um classificador ou regressor,

representando o modelo, e seu desempenhoé utilizado como medida de qualidade desse subconjunto.

O nome vem do fato do algoritmo envolver (do inglês,wrap) o modelo (classificador ou regressor)

como parte do processo de seleção dos atributos.
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Usualmente, os modelos empregados para avaliar subconjuntos de atributos, os quais exercem

o papel de classificador ou regressor, são árvores de decisão (Bala et al., 1996), k-vizinhos mais

próximos (Punch et al., 1993), sistemas de regras (Vafaie & DeJong, 1993), näıve Bayes (Cantú-Paz,

2002), redes neurais (Brotherton & Simpson, 1995) e sistemasfuzzy(Castro et al., 2004).

Essa estrutura permite que as técnicaswrappersbusquem atributos que sejam relevantes para

um modelo especı́fico. Desta forma, os resultados de umwrappernão possuem garantias de bom

desempenho quando aproveitados para um outro tipo de modelo.

Esta abordagem requer maior esforço computacional que as técnicas da abordagem filtro,

especialmente quando a construção do modeloé computacionalmente intensiva. Entretanto,

resultados reportados na literatura indicam que ela apresenta melhor desempenho quando comparada

com a abordagem filtro (Cantú-Paz, 2002). Um outro ponto desfavorávelé a tend̂encia de sobre-ajuste

(overfitting) dos dados, principalmente quando o número de inst̂anciaśe pequeno.

Apesar das desvantagens, o uso da abordagemwrapper justifica-se devido ao seu objetivo

primário: o de obter um subconjunto de atributos que seja o mais indicado para o modelo a ser

empregado na resolução do problema.́E importante ressaltar que, além de selecionar o subconjunto

de atributos, a abordagemwrapper tamb́em permite obter o próprio modelo j́a treinado como

conseqûencia do processo de seleção de atributos.

O uso dewrappersé indicado para casos em que o número de amostraśe reduzido e quando o

modelo a ser empregado já est́a bem definido.

∙ Métodos embutidos

Os ḿetodos embutidos envolvem a seleção de atributos como parte integrante de algum algoritmo

de aprendizado de ḿaquina. Nesses algoritmos, o processo de seleção ñaoé claramente diferenciável

do treinamento do modelo e, assim como no caso da abordagemwrapper, os resultados obtidos são

calibrados em relação a um classificador ou regressor especı́fico.

Esta classe de algoritmosé comparativamente pouco discutida na literatura geral de seleç̃ao de

atributos. Os algoritmos possuem poucas propriedades em comum e, por isso, s̃ao melhor explorados

na literatura de aprendizado de máquina. Exemplos de ḿetodos embutidos são árvores de decisão,

como o CART (Classification and Regression Trees), proposto por Breiman et al. (1984), e as

Máquinas de Vetores-Suporte (Rakotomamonjy, 2003).

7.3 Experimentos Computacionais

Nesta seç̃ao, s̃ao descritos os experimentos realizados para avaliar a viabilidade dos algoritmos

BAIS e MOBAIS na tarefa de seleção de atributos para problemas de classificação de padr̃oes.
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Os experimentos estão divididos e serão apresentados em duas partes (Subseções 7.3.2 e 7.3.3).

Em ambos os experimentos, foi utilizada a abordagemwrapper, ou seja, cada solução candidata

foi avaliada mediante a acuidade de um classificador. A diferençaé que, na primeira parte dos

experimentos, a seleção de atributośe uma tarefa de otimização mono-objetivo (maximizar acuidade

do classificador) e, portanto, o BAIS foi aplicado. Já na segunda parte, eláe multi-objetivo

(maximizar acuidade do classificador e minimizar número de atributos selecionados) e, por isso,

MOBAIS foi utilizado.

Os principais objetivos dos experimentos são: (i) analisar a escalabilidade dos algoritmos

propostos quando aplicados a conjuntos de dados de alta dimens̃ao, e (ii ) comparar os resultados

obtidos com os resultados produzidos por outros algoritmosda literatura.

Nas subseç̃oes seguintes, são apresentados os conjuntos de dados utilizados e os resultados

obtidos.

7.3.1 Descriç̃ao dos conjuntos de dados

Foram considerados 10 problemas de classificação, obtidos doUCI Repository of Machine

Learning Databases(Asuncíon & Newman, 2007): WDBC, Bupa, Ionosphere, Pima, Wine, Iris,

Mushroom, Sonar, Card e Vote. Na Tabela 7.1, são apresentadas as caracterı́sticas de cada um deles,

com ńumero total de instâncias, ńumero de atributos e número de classes. Estes conjuntos de dados

são amplamente utilizados na literatura e, por isso, foram utilizados nos experimentos.

Tabela 7.1:Caracteŕısticas dos conjuntos de dados.

Conjunto de dados # Inst̂ancias # Atributos # Classes
WDBC 569 30 2
Bupa 345 6 2
Ionosphere 350 34 2
Pima 768 8 2
Wine 178 13 3
Iris 150 4 3
Mushroom 8124 22 2
Sonar 208 60 2
Card 690 15 2
Vote 435 16 2

Os atributos contı́nuos foram discretizados usando um procedimento propostopor Dougherty

et al. (1995), o qual aplica a ḿetrica Comprimento Ḿınimo de Descriç̃ao (MDL, do ingl̂esMinimum

Description Length). Esse pŕe-processamento foi realizado para que o classificador utilizado (näıve
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Bayes) pudesse manipular os dados de forma mais eficiente. Embora existam vers̃oes do näıve Bayes

para lidar tanto com atributos discretos como contı́nuos, melhores desempenhos são obtidos quando

os dados s̃ao discretizados (Dougherty et al., 1995).

Os conjuntos de dados foram testados utilizando a validação cruzada de 10 pastas. O conjunto

de dadośe dividido em 10 subconjuntos disjuntos de igual tamanho, sendo 9 subconjuntos para

treinamento e 1 para teste. Esse procedimentoé realizado dez vezes, permutando-se todos os

subconjuntos. A capacidade de generalização do classificadoŕe estimada tomando-se a média da

taxa de classificação correta sobre os 10 subconjuntos de teste.

A validaç̃ao cruzada de 10 pastas foi realizada 10 vezes. Portanto, os algoritmos foram executados

100 vezes e o resultado da classificaçãoé a ḿedia sobre essas 100 execuções usando os conjuntos de

teste.

7.3.2 Seleç̃ao de atributos usando uma abordagem mono-objetivo

Nesta subseção, s̃ao apresentados e analisados os resultados obtidos por BAIS, o qualé aplicado

ao problema de seleção de atributos visando otimizar uḿunico objetivo: a acuidade do classificador.

Antes de apresentar os resultados, serão descritos os detalhes sobre o funcionamento do algoritmo

nesse tipo de tarefa.

Cada anticorpo representa uma solução candidata, ou seja, um subconjunto de atributos. Os

anticorpos s̃ao codificados com dı́gitos bińarios e possuem comprimento igualà quantidade de

atributos no conjunto de dados original. Cada posição do vetor está associado com um atributo,

sendo que o ńumero “1” indica que o respectivo atributo foi selecionado eo número “0” (zero) indica

que ele ñao foi selecionado.

A cada iteraç̃ao do algoritmo, os anticorpos são avaliados individualmente calculando-se a

utilidade dos subconjuntos de atributos neles codificados para determinado classificador (abordagem

wrapper). Para estes experimentos, foi utilizado o classificador naı̈ve bayes devido a sua rapidez,

simplicidade e bom desempenho. Portanto, para cada solução, um classificador naı̈ve bayes foi

treinado utilizando validaç̃ao cruzada de 5 pastas. Ofitnessdo anticorpoé a acuidade ḿedia do

classificador sobre os 5 conjuntos de teste. Repare que a metodologia emprega a validação cruzada

em dois ńıveis, um externo (para verificar a capacidade de generalização do classificador com o

subconjunto de atributos gerado como solução final pelo BAIS) e esse mais interno (para treinar

o classificador e avaliar cada solução candidata). Na validação cruzada do nı́vel interno, os dados

dispońıveis s̃ao os de treinamento, fornecidos pela validação cruzada externa.

Ao final de cada execução de BAIS, o melhor anticorpo da populaçãoé retornado como solução.

O näıve Bayesé, ent̃ao, aplicado sobre o conjunto de teste usando os atributos codificados nesse

anticorpo.
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Foi imposta uma restrição no ńumero de pais que os nós da rede bayesiana pode ter, no intuito de

penalizar modelos muito complexos. Desta forma, cada nó pode ter, no ḿaximo, 3 pais. O ńumero de

novas soluç̃oes geradas a partir da redeé metade do ńumero de indiv́ıduos na populaç̃ao corrente. A

populaç̃ao inicial foi definida como 100, porém este ńumero pode aumentar ou diminuir ao longo da

busca. O crit́erio de paradáe quando o algoritmo alcançar o número ḿaximo de iteraç̃oes, definido

como 100. O limiar de supressão varia conforme o conjunto de dados. Esses parâmetros foram

obtidos empiricamente por meio de experimentos preliminares.

Na Tabela 7.2, s̃ao apresentados os resultados médios obtidos para cada conjunto de dados.

Na segunda e terceira colunas da tabela estão os resultados ḿedios quando foram utilizados todos

os atributos disponı́veis e quando foram utilizados somente os atributos selecionados por BAIS,

respectivamente. Os números entre parênteses indicam a quantidade média de atributos contidos

na melhor soluç̃ao obtida por BAIS.

Para verificar se a diferença nos resultadosé estatisticamente significativa, oteste-tfoi empregado

no ńıvel de 95% de confiança e op-valor é mostrado na quarta coluna da tabela. Se op-valor for

inferior a 0,05 ent̃ao a diferençáe realmente significativa.

Tabela 7.2:Taxa de classificação ḿedia usando validação cruzada de 10 pastas para os dez conjuntos de dados.

Conjunto de dados Todos os atributos (%) BAIS (%) p-valor
WDBC 96,7±0,8 97,2±0,6 (14,3±0,4) 0,361
Bupa 71,6±2,3 75,2±1,9 (2,6±0,1) 0,003
Ionosphere 84,8±1,4 91,2±1,7 (13,4±0,4) 0,000
Pima 74,7±2,7 75,4±2,1 (3,2±0,2) 0,442
Wine 96,3±0,7 98,4±0,4 (7,8±0,8) 0,027
Iris 94,6±1,1 96,3±0,8 (2,7±0,2) 0,018
Mushroom 94,7±1,3 98,1±1,4 (11,5±1,6) 0,000
Sonar 71,8±3,2 76,3±1,8 (23,6±2,0) 0,000
Card 79,2±2,5 83,6±1,9 (9,3±0,7) 0,002
Vote 91,3±1,6 94,7±0,9 (7,3±0,6) 0,013

Analisando a Tabela 7.2,́e posśıvel verificar que BAIS conseguiu encontrar subconjuntos

reduzidos de atributos para todos os casos. Além disso, uma melhora expressiva no desempenho

do classificador foi obtida, com destaque para os conjuntos de dados Bupa, Ionosphere, Mushroom,

Sonar e Card.

Do ponto de vista do mecanismo de busca,é interessante ressaltar uma importante caracterı́stica

de BAIS: o tamanho da população cresce e diminui dinamicamente ao longo da busca, permitindo

melhor exploraç̃ao do espaço de busca. Esse comportamento exerce papel fundamental na capacidade
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do algoritmo de realizar busca multimodal. Apenas para comprovar essa capacidade, na Tabela 7.3

são apresentados subconjuntos alternativos de atributos deboa qualidade encontrados pelo algoritmo

em umáunica execuç̃ao. Foram selecionados alguns casos apenas para os conjuntos de dados WDBC,

Ionosphere, Pima e Wine, por serem mais expressivos.

Tabela 7.3:Soluç̃oes alternativas de boa qualidade encontradas por BAIS em umúnica execuç̃ao.

Conjunto de dados Atributos selecionados Acuidade (%)
3, 5, 8, 12, 18, 20, 21, 22, 26, 27, 28, 29 98,1

WDBC 5, 7, 8, 10, 11, 16, 21, 22, 24, 25, 27, 29 97,7
1, 6, 7, 8, 9, 10, 12, 16, 18, 21, 25, 26, 29, 30 97,2

Ionosphere 3, 5, 6, 7, 8, 16, 18, 24, 30, 31, 33, 34 91,8
3, 5, 6, 7, 8, 18, 22, 24, 25, 31, 32, 33, 34 91,3
2, 6, 7, 8 75,6
1, 2, 4, 6, 8 75,4

Pima 3, 6, 7, 8 75,2
1, 6, 7 74,7
1, 7, 10, 11, 12, 13 98,6
1, 5, 7, 8, 10, 13 97,8

Wine 1, 5, 6, 7, 10, 12, 13 97,4
1, 6, 7, 8, 9, 10, 12, 13 97,1

Ainda sob a perspectiva do processo de busca, foi observado que BAIS consegue identificar

e manter os blocos construtivos logo nas primeiras iterações. Na Figura 7.2 são apresentadas as

redes bayesianas geradas em algumas iterações do algoritmo, quando aplicado ao conjunto de dados

Pima. Embora as redes sejam ligeiramente diferentes, alguns ńos (atributos) permanecem sempre

relacionados. Por exemplo, a partir da geração 40 os atributos 2, 6, 8 e 7 se mantêm relacionados.

Repare que, de fato, esses atributos aparecem com frequência para o conjunto de dados Pima (veja

Tabela 7.3). O mesmo comportamento foi observado para os outros conjuntos de dados.

Em seguida, os resultados produzidos por BAIS foram comparados com aqueles gerados por 4

algoritmos: RELIEF-E, FSS-EBNA, um sistema imunológico artificial (SIA) e um algoritmo genético

(AG). Todos foram avaliados seguindo o mesmo procedimento de validaç̃ao cruzada de 10 pastas

executada 10 vezes.

O algoritmo RELIEF-E (Kononenko, 1994)é um algoritmo pertencentèa abordagem filtro e

foi desenvolvido a partir do algoritmo original RELIEF (Kira& Rendell, 1992) para possibilitar a

manipulaç̃ao de problemas de classificação com mais de duas classes. O algoritmo atribui um peso

para cada atributo refletindo a suposta habilidade do atributo de discriminar as classes. O critério de

seleç̃ao escolhe os atributos cujos pesos excedem um determinado limiar definido pelo usúario. Uma
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Figura 7.2: Redes bayesianas geradas por BAIS a partir das soluções candidatas para o conjunto de dados
Pima: (a) iteraç̃ao 10, (b) iteraç̃ao 40, (c) iteraç̃ao 75 e (d) iteraç̃ao 100.

caracteŕıstica do RELIEF-Ée que ele procura por todos os atributos relevantes para a classe, mesmo

sendo redundantes.

O FSS-EBNA (Inza et al., 2000)́e um algoritmo de estimação de distribuiç̃ao que utiliza uma

rede bayesiana para representar as dependências entre as variáveis do problema, assim como BAIS.

A populaç̃ao inicial foi definida como 1000 e permanece fixa durante todoo processo de busca. O

algoritmo para quando alcançar o número ḿaximo de iteraç̃oes, estabelecido como 800. Para gerar a

rede bayesiana, as 250 melhores soluções foram utilizadas.

Um SIA foi implementado usando os princı́pios da seleç̃ao clonal e teoria da rede imunológica.

Cada anticorpo da população d́a origem a 2 clones. A população inicial possui 100 indiv́ıduos e o

número ḿaximo de iteraç̃oes foi definido como 500.

Por fim, o AG implementado também utiliza uma populaç̃ao com 1000 indiv́ıduos, taxas de

cruzamento e mutação de 0,8 e 0,1, respectivamente. O operador de seleçãoé o torneio sem reposição.

O número ḿaximo de iteraç̃oesé 800.

Os par̂ametros utilizados foram obtidos a partir da literatura ou empiricamente, procurando-se

maximizar o desempenho de cada um dos algoritmos. Para os três algoritmos bio-inspirados, foi

utilizada a abordagemwrapper, com o näıve Bayes como classificador.
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Na Tabela 7.4, s̃ao apresentados os resultados comparativos entre BAIS e RELIEF-E. Entre

par̂enteses, está a quantidade ḿedia de atributos encontrada por cada proposta. Os resultados mostram

que ambos os algoritmos conseguiram selecionar um número reduzido de atributos. Entretanto, o

classificador utilizando os atributos selecionados por BAIS apresentou melhor desempenho quando

comparado ao classificador que utilizou os atributos selecionados por RELIEF-E. Para os conjuntos

de dados WDBC, Bupa e Vote, o desempenho do classificador utilizando os atributos selecionados

por RELIEF-E foi pior que os resultados obtidos ao utilizar todos os atributos. Isso deve ter ocorrido,

provavelmente, pelo fato do RELIEF-E ser um filtro e não interagir com o classificador no momento

da seleç̃ao dos atributos.

Tabela 7.4:Taxa de classificação ḿedia obtida por BAIS e RELIEF-E.

Conjunto de dados BAIS (%) RELIEF-E (%) p-valor
WDBC 97,2±0,6 (14,3±0,4) 95,3±0,9 (12,6±0,7) 0,021
Bupa 75,2±1,9 (2,6±0,1) 70,8±1,1 (1,9±1,3) 0,000
Ionosphere 91,2±1,7 (13,4±0,4) 85,4±0,8 (15,3±0,5) 0,008
Pima 75,4±2,1 (3,2±0,2) 73,2±1,6 (4,8±0,8) 0,074
Wine 98,4±0,4 (7,8±0,8) 96,6±0,8 (5,4±1,1) 0,105
Iris 96,3±1,2 (2,7±0,2) 94,8±1,1 (2,9±0,6) 0,046
Mushroom 98,1±1,4 (11,5±1,6) 94,9±1,3 (16,1±2,2) 0,000
Sonar 76,3±1,8 (23,6±2,0) 72,7±1,6 (31,2±3,4) 0,000
Card 83,6±1,9 (9,3±0,7) 80,1±0,9 (9,1±0,9) 0,000
Vote 94,7±1,1 (7,3±0,6) 90,7±1,8 (10,3±0,6) 0,000

Na Tabela 7.5, s̃ao apresentados os resultados comparativos entre BAIS e FSS-EBNA. Resultados

similares foram obtidos por ambos os algoritmos, em termos de acuidade, com uma ligeira vantagem a

favor de BAIS para a maioria dos conjuntos de dados. Vale ressaltar que para o FSS-EBNA conseguir

resultados similares ao do BAIS, ele precisou de um número muito maior de iterações (800 contra

100 de BAIS).

O SIA tamb́em foi apto a selecionar um conjunto reduzido de atributos. Quando o classificador

utilizou tais atributos, houve uma melhora no desempenho, em termos de taxa de classificação correta.

Entretanto, se comparado ao BAIS, o sistema imunológico artificial sem a abordagem bayesiana

apresenta resultados inferiores para alguns casos, inclusive para o ńumero de atributos selecionados.

Na Tabela 7.6, s̃ao reportados os resultados obtidos por BAIS e pelo SIA.
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Tabela 7.5:Taxa de classificação ḿedia obtida por BAIS e FSS-EBNA.

Conjunto de dados BAIS (%) FSS-EBNA (%) p-valor
WDBC 97,2±0,6 (14,3±0,4) 97,4±1,2 (15,1±1,2) 0,480
Bupa 75,2±1,9 (2,6±0,1) 74,1±2,3 (2,8±0,5) 0,092
Ionosphere 91,2±1,7 (13,4±0,4) 90,3±1,6 (11,9±1,1) 0,173
Pima 75,4±2,1 (3,2±0,2) 75,1±2,4 (5,2±1,3) 0,215
Wine 98,4±0,4 (7,8±0,8) 98,6±0,8 (7,1±1,7) 0,771
Iris 96,3±1,2 (2,7±0,2) 95,7±1,4 (3,1±0,9) 0,538
Mushroom 98,1±1,4 (11,5±1,6) 96,3±2,9 (13,6±2,4) 0,036
Sonar 76,3±1,8 (23,6±2,0) 74,2±3,1 (19,5±3,4) 0,000
Card 83,6±1,9 (9,3±0,7) 82,2±2,4 (12,6±1,7) 0,094
Vote 94,7±1,1 (7,3±0,6) 93,1±1,7 (13,2±2,3) 0,045

Tabela 7.6:Taxa de classificação ḿedia obtida por BAIS e SIA.

Conjunto de dados BAIS (%) SIA (%) p-valor
WDBC 97,2±0,6 (14,3±0,4) 96,8±1,2 (17,2±3,6) 0,008
Bupa 75,2±1,9 (2,6±0,1) 74,9±2,1 (3,4±1,8) 0,127
Ionosphere 91,2±1,7 (13,4±0,4) 87,7±1,6 (18,6±4,1) 0,000
Pima 75,4±2,1 (3,2±0,2) 74,6±2,8 (4,9±1,3) 0,0466
Wine 98,4±0,4 (7,8±0,8) 97,8±1,2 (6,7±1,7) 0,0251
Iris 96,3±1,2 (2,7±0,2) 95,9±0,9 (2,3±0,9) 0,470
Mushroom 98,1±1,4 (11,5±1,6) 96,2±3,4 (14,7±4,4) 0,000
Sonar 76,3±1,8 (23,6±2,0) 73,4±2,3 (23,2±3,7) 0,000
Card 83,6±1,9 (9,3±0,7) 83,1±1,8 (13,7±1,6) 0,848
Vote 94,7±1,1 (7,3±0,6) 93,6±1,6 (10,7±3,4) 0,0182

Das abordagens bio-inspiradas, o algoritmo genético foi o que apresentou piores resultados.

Para os conjuntos de dados WDBC e Pima, houve piora no desempenho do classificador quando

comparadòa utilizaç̃ao de todos os atributos originais. Esses resultados sugerem que o algoritmo

geńetico ficava preso em ḿınimos locais, escolhendo subconjuntos de dados de baixa qualidade.

Mesmo alterando os parâmetros do AG, seu comportamento permanecia o mesmo. Os resultados

obtidos pelo algoritmo genético s̃ao apresentados na Tabela 7.7.
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Tabela 7.7:Taxa de classificação ḿedia obtida por BAIS e AG.

Conjunto de dados BAIS (%) AG (%) p-valor
WDBC 97,2±0,6 (14,3±0,4) 96,2±1,6 (12,8±3,2) 0,020
Bupa 75,2±1,9 (2,6±0,1) 73,7±2,5 (4,4±0,8) 0,000
Ionosphere 91,2±1,7 (13,4±0,4) 86,2±1,4 (18,5±3,3) 0,000
Pima 75,4±2,1 (3,2±0,2) 73,6±3,2 (5,7±0,6) 0,620
Wine 98,4±0,4 (7,8±0,8) 96,7±0,7 (9,2±1,3) 0,053
Iris 96,3±1,2 (2,7±0,2) 94,9±1,6 (3,1±0,6) 0,104
Mushroom 98,1±1,4 (11,5±1,6) 95,6±1,8 (23,1±3,7) 0,000
Sonar 76,3±1,8 (23,6±2,0) 72,1±2,3 (31,7±4,3) 0,000
Card 83,6±1,9 (9,3±0,7) 81,5±1,4 (9,1±2,1) 0,006
Vote 94,7±1,1 (7,3±0,6) 92,1±1,8 (11,7±1,4) 0,026

Da Figura 7.3̀a Figura 7.12, s̃ao apresentados osboxplotscomparando os algoritmos para cada um

dos conjuntos de dados. Estesboxplotsforam elaborados levando em consideração as 10 execuções da

validaç̃ao cruzada de 10 pastas. Pode-se perceber que houve melhora no desempenho do classificador

para todos os casos.
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Figura 7.3: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados WDBC.
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Figura 7.4: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Bupa.
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Figura 7.5: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Ionosphere.
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Figura 7.6: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Pima.
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Figura 7.7: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Wine.
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Figura 7.8: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Iris.
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Figura 7.9: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Mushroom.
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Figura 7.10: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Sonar.
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Figura 7.11: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Card.
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Figura 7.12: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Vote.
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7.3.3 Seleç̃ao de atributos usando uma abordagem multiobjetivo

Embora soluç̃oes de boa qualidade tenham sido obtidas usando BAIS, subconjuntos de atributos

mais parcimoniosos e que proporcionam melhores taxas de classificaç̃ao corretas poderiam ser

obtidos se fosse utilizado um algoritmo de otimização multiobjetivo, visando um compromisso entre

acuidade e ńumero de atributos.

Nesse sentido, foram realizados experimentos utilizando oMOBAIS para efetuar a seleção de

atributos. Primeiramente, serão apresentados os resultados obtidos por ele, os quais serão comparados

com os resultados produzidos por BAIS. Em seguida, esses resultados s̃ao confrontados com aqueles

gerados por tr̂es outros algoritmos bio-inspirados que realizam otimizac¸ão multiobjetivo.

Os par̂ametros utilizados por MOBAIS foram iguais aos do BAIS. O tamanho da populaç̃ao inicial

é 100, o crit́erio de parada foi 100 iterações, o ńumero ḿaximo de pais que um nó da rede bayesiana

pode teŕe 3 e o limiar de supressão varia de acordo com o conjunto de dados. O mesmo procedimento

adotado anteriormente para avaliar o algoritmo foi adotadoaqui tamb́em: 10 execuç̃oes da validaç̃ao

cruzada de 10 pastas. Para sintetizar o naı̈ve Bayes, foi utilizada validação cruzada de 5 pastas.

Após a execuç̃ao do algoritmo, um conjunto de soluções ñao-dominadas (fronteira de Pareto)

é retornado como solução. É preciso, portanto, adotar uma estratégia de ṕos-otimizaç̃ao para tentar

selecionar umáunica soluç̃ao da fronteira de Pareto. Neste trabalho, foi empregada a técnica chamada

Compromise Programming(Zeleny, 1973), que consiste em calcular a distância de todas as soluções

alternativas para um ponto de referência ideal. A soluç̃ao com menor distância é considerada o

melhor compromisso entre os objetivos. Desta forma,é necesśario definir o ponto de referência e

como calcular a distância de todas as soluções para ele. O ponto de referência foi estabelecido como

sendo aquele localizado nos valores mı́nimos dos dois objetivos (taxa de erro e cardinalidade do

subconjunto de atributos) e a medida de distância utilizada foi a euclidiana.

A taxa de classificaç̃ao ḿedia obtida por MOBAIS para os 10 conjuntos de dadosé apresentada

na Tabela 7.8. S̃ao apresentados também, a t́ıtulo de comparaç̃ao, os resultados obtidos por BAIS

e aqueles referentesà utilizaç̃ao de todos os atributos do conjunto de dados original. Novamente, o

número entre parênteses indica o tamanho médio do subconjunto de atributos.

Pela Tabela 7.8,́e posśıvel verificar que MOBAIS gerou subconjuntos de atributos menores que

os encontrados por BAIS, sem degradar o desempenho do classificador, com exceç̃ao para o conjunto

de dados Bupa. Porém, essa diferença nãoé estatisticamente significante. Estes resultados mostram

que a abordagem multiobjetivo para seleção de atributośe efetiva.

Na Tabela 7.9, s̃ao apresentados os subconjuntos de atributos produzidos por MOBAIS para cada

conjunto de dados. Cada subconjunto correspondeà melhor soluç̃ao encontrada ao longo das 100

execuç̃oes do algoritmo (10 validações cruzadas de 10 pastas).

Análises comparativas foram realizadas levando-se em conta três algoritmos de otimização
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Tabela 7.8:Resultados obtidos por MOBAIS e a comparação com BAIS.

Conjunto de dados Todos os atributos BAIS (%) MOBAIS (%)
WDBC 96,7±0,8 97,2±0,6 (14,3±0,4) 97,9±0,5 (8,7±0,7)
Bupa 71,6±2,3 75,2±1,9 (2,6±0,1) 74,9±0,7 (2,4±0,1)
Ionosphere 84,8±1,4 91,2±1,7 (13,4±0,4) 93,4±1,3 (9,9±0,2)
Pima 74,7±2,7 75,4±2,1 (3,2±0,2) 77,6±1,8 (2,8±0,1)
Wine 96,3±0,7 98,4±0,4 (7,8±0,8) 98,2±0,6 (6,1±0,2)
Iris 94,6±1,1 96,3±0,8 (2,7±0,2) 96,5±1,2 (2,2±0,3)
Mushroom 94,7±1,3 98,1±1,4 (11,5±1,6) 98,1±1,0 (8,9±1,3)
Sonar 71,8±3,2 76,3±1,8 (23,6±2,0) 77,1±2,1 (14,2±2,4)
Card 79,2±2,5 83,6±1,9 (9,3±0,7) 83,8±1,5 (6,8±1,1)
Vote 91,3±1,6 94,7±0,9 (7,3±0,6) 97,5±0,7 (6,2±0,8)

Tabela 7.9:Melhor subconjunto de atributos selecionados por MOBAIS para cada conjunto de dados ao longo
das 100 execuç̃oes.

Conjunto de dados Atributos selecionados
WDBC 12, 18, 20, 21, 22, 27, 28
Bupa 1, 2, 4
Ionosphere 1, 3, 5, 6, 7, 8, 16, 18, 33, 34
Pima 1, 6, 7
Wine 2, 5, 8, 9, 12, 13
Iris 3, 4
Mushroom 4, 5, 8, 10, 12, 15, 16, 19, 22
Sonar 4, 5, 9, 10, 11, 21, 28, 35, 44, 45, 46, 48, 51, 54
Card 4, 6, 9, 10, 14, 15
Vote 8, 10, 11, 12, 14

multiobjetivo. O primeiróe o NSGA-II (Deb et al., 2000), que emprega seleção porrank e crowding

distance. O outro algoritmóe o Multi-objective Immune System Algorithm(MISA) (Coello Coello

& Cortés, 2005), e que usa uma população secund́aria para implementar elitismo. Finalmente, o

Multi-objective Bayesian Optimization Algorithm(mBOA) (Khan et al., 2002)́e um algoritmo de

estimaç̃ao de distribuiç̃ao que tamb́em utiliza rede bayesiana.

Para o NSGA-II, as taxas de cruzamento e mutação s̃ao 0,8 e 0,01, respectivamente, junto com

seleç̃ao por torneio. No MISA, o operador de mutação uniforme foi empregado. Para o mBOA,

a métrica K2 foi utilizada para construir a rede bayesiana. A quantidade de amostras geradasé o

tamanho da população. Para os três algoritmos concorrentes, o tamanho da população foi definido
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como 1000.

Os resultados são apresentados na Tabela 7.10, Tabela 7.11 e Tabela 7.12, junto com o ńumero

médio de atributos selecionados (entre parênteses). Oteste-tfoi aplicado com ńıvel de confiança igual

a 95% e op-valor é reportado na quarta coluna de cada tabela.

Tabela 7.10:Resultados comparativos entre MOBAIS e NSGA-II.

Conjunto de dados MOBAIS (%) NSGA-II (%) p-valor
WDBC 97,9±0,5 (8,7±0,7) 97,1±0,8 (11,6±1,2) 0,230
Bupa 74,9±0,7 (2,4±0,1) 72,8±1,7 (3,8±0,5) 0,000
Ionosphere 93,4±1,3 (9,9±0,2) 90,7±0,9 (12,9±1,1) 0,000
Pima 77,6±1,8 (2,8±0,1) 75,1±2,6 (6,1±1,3) 0,000
Wine 98,2±0,6 (6,1±0,2) 98,4±0,9 (8,2±1,7) 0,368
Iris 96,5±1,2 (2,2±0,3) 93,6±1,1 (2,9±0,6) 0,003
Mushroom 98,1±1,0 (8,9±1,3) 97,9±0,9 (14,7±3,3) 0,764
Sonar 77,1±2,1 (14,2±2,4) 74,8±2,8 (24,6±2,7) 0,001
Card 83,8±1,5 (6,8±1,1) 82,9±1,7 (10,6±2,4) 0,104
Vote 97,5±0,7 (6,2±0,8) 94,4±1,5 (9,2±1,7) 0,000

Tabela 7.11:Resultados comparativos entre MOBAIS e MISA.

Conjunto de dados MOBAIS (%) MISA (%) p-valor
WDBC 97,2±0,5 (8,7±0,7) 96,6±1,1 (10,2±0,9) 0,190
Bupa 74,9±0,7 (2,4±0,1) 74,4±0,5 (4,1±1,2) 0,764
Ionosphere 93,4±1,3 (9,9±0,2) 93,8±1,4 (14,7±2,6) 0,832
Pima 77,6±1,8 (2,8±0,1) 72,1±2,1 (5,6±1,9) 0,000
Wine 98,2±0,6 (6,1±0,2) 96,4±1,3 (7,4±0,8) 0,000
Iris 96,5±1,2 (2,2±0,3) 94,6±0,9 (3,1±0,4) 0,000
Mushroom 98,1±1,0 (8,9±1,3) 95,8±2,2 (13,8±2,7) 0,000
Sonar 77,1±2,1 (14,2±2,4) 73,8±2,5 (31,3±4,1) 0,000
Card 83,8±1,5 (6,8±1,1) 81,7±3,2 (11,2±2,8) 0,000
Vote 97,5±0,7 (6,2±0,8) 95,2±0,6 (11,5±1,4) 0,000

Os resultados mostram que MOBAIS e mBOA foram capazes de encontrar soluç̃oes mais

parcimoniosas que o NSGA-II e MISA para a maioria dos casos. Entretanto, o desempenho do

classificador utilizando os atributos selecionados por MOBAIS é melhor que o do classificador que

utilizou os atributos selecionados por mBOA. Isso se deve ao fato do MOBAIS possuir a capacidade
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Tabela 7.12:Resultados comparativos entre MOBAIS e mBOA.

Conjunto de dados MOBAIS (%) mBOA (%) p-valor
WDBC 97,9±0,5 (8,7±0,7) 97,4±0,6 (13,5±1,2) 0,005
Bupa 74,9±0,7 (2,4±0,1) 70,9±2,3 (2,7±1,1) 0,000
Ionosphere 93,4±1,3 (9,9±0,2) 87,9±1,9 (12,6±0,7) 0,000
Pima 77,6±1,8 (2,8±0,1) 75,7±2,3 (4,2±1,4) 0,028
Wine 98,2±0,6 (6,1±0,2) 96,7±0,9 (6,7±1,5) 0,010
Iris 96,5±1,2 (2,2±0,3) 95,3±1,3 (2,7±0,7) 0,046
Mushroom 98,1±1,0 (8,9±1,3) 96,2±1,4 (10,2±2,8) 0,000
Sonar 77,1±2,1 (14,2±2,4) 73,7±2,6 (12,8±3,1) 0,000
Card 83,8±1,5 (6,8±1,1) 83,9±1,8 (8,5±1,9) 0,827
Vote 97,5±0,7 (6,2±0,8) 96,8±2,2 (6,4±2,7) 0,035

de manipular blocos construtivos eficientemente, aliado aoseu mecanismo robusto de exploração do

espaço de busca.

Os resultados comparativos entre os algoritmos, em termos de acuidade do classificador, são

apresentados em forma deboxplotspara todos os conjunto de dados, da Figura 7.13à Figura 7.22.

Estes resultados representam a média dos resultados obtidos sobre 10 execuções da validaç̃ao cruzada

de 10 pastas. Pode-se perceber que houve melhora no desempenho do classificador para todos os

casos.
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Figura 7.13: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados WDBC.
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Figura 7.14: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Bupa.
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Figura 7.15: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Ionosphere.
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Figura 7.16: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Pima.



114 CAṔITULO 7. EXPERIMENTOS COM SELEÇ ÃO DE ATRIBUTOS
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Figura 7.17: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Wine.
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Figura 7.18: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Iris.
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Figura 7.19: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Mushroom.
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Figura 7.20: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Sonar.
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Figura 7.21: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Card.
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Figura 7.22: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Vote.
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Para confirmar a viabilidade de MOBAIS e sua superioridade frente aos outros algoritmos na

tarefa de seleç̃ao de atributos multiobjetivo, os algoritmos foram avaliados utilizando duas ḿetricas.

A primeira é a Cobertura de Dois Conjuntos (Two Set Coverage), proposta por Zitzler et al. (2000),

que mostra que porcentagem de soluções de um algoritmóe dominada pelas soluções geradas por

outro algoritmo concorrente. A ḿetricaé dada por:

C(X ′, X ′′) =
∣a′′ ∈ X ′′; ∃a′ ∈ X ′ : a′ ⪯ a′′∣

∣X ′′∣ (7.1)

em queX ′, X ′′ ⊆ X são dois conjuntos de soluções. O resultado da Equação (7.1)é um ńumero

real no intervalo [0,1]. Isso significa queC=1 quandoX ′ domina oué igual aX ′′. Repare que

ambos os ćalculosC(X ′, X ′′) eC(X ′′, X ′) precisam ser considerados, uma vez queC(X ′, X ′′) não

é necessariamente igual a1− C(X ′′, X ′).

Na Tabela 7.13 s̃ao reportados os valores médios dessa ḿetrica somente para o conjunto de dados

Sonar. Entretanto, comportamento similar foi observado emtodos os outros doḿınios.

Tabela 7.13:Valores ḿedios da ḿetrica Cobertura de Dois Conjuntos (A⪯ B) para o conjunto de dados Sonar.

Algoritmo A Algoritmo B Cobertura
NSGA-II 16,3%

MOBAIS MISA 91,2%
mBOA 100%
MOBAIS 12,4%

NSGA-II MISA 21,7%
mBOA 84,4%
MOBAIS 6,2%

MISA NSGA-II 19,5%
mBOA 90,8%
MOBAIS 0%

mBOA NSGA-II 12,8%
MISA 7,1%

Pela Tabela 7.13, pode-se observar que as soluções geradas por MOBAIS obtiveram boa cobertura

sobre as soluç̃oes geradas pelos outros algoritmos. Em contraste, as soluc¸ões geradas por ele

são dominadas por algumas poucas soluções. Apenas para ressaltar, as soluções encontradas por

MOBAIS dominam, em ḿedia, 16% das soluções produzidas pelo NSGA-II, 91,2% das soluções

obtidas pelo MISA e 100% das soluções geradas mBOA. Por outro lado, as soluções do NSGA-II

dominam 12,4% das soluções encontradas por MOBAIS. Já as soluç̃oes obtidas pelo MISA dominam

6,2% das soluç̃oes encontradas por MOBAIS. Por fim, as soluções obtidas pelo mBOA não dominam
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nenhuma soluç̃ao gerada por MOBAIS.

A segunda ḿetrica, Ocupaç̃ao da Fronteira (Van Veldhuizen, 1999), mede o número de soluç̃oes

na fronteira de Pareto. Na Tabela 7.14é apresentado o número ḿedio de soluç̃oes na fronteira de

Pareto para cada algoritmo, considerando o conjunto de dados Sonar.

Tabela 7.14:Número ḿedio de soluç̃oes na fronteira de Pareto para o conjunto de dados Sonar.

Algoritmo Ocupaç̃ao da fronteira
MOBAIS 62,3
NSGA-II 48,6
MISA 57,2
mBOA 39,1

7.4 Consideraç̃oes Finais

Neste caṕıtulo, foram descritos alguns experimentos realizados comBAIS (abordagem

mono-objetivo) e MOBAIS (abordagem multiobjetivo) para a tarefa de seleç̃ao de atributos. Para cada

caso, foram realizadas também comparaç̃oes com outros algoritmos conhecidos na literatura. Pelos

resultados obtidos, pode-se perceber as vantagens de BAIS eMOBAIS sobre as outras propostas.

A primeiraé referente ao mecanismo efetivo para manipulação de blocos construtivos. Com essa

capacidade, os algoritmos propostos neste trabalho evitamo rompimento de soluç̃oes parciais de

boa qualidade encontradas até ent̃ao. Embora FSS-EBNA e mBOA também possuam a capacidade

de lidar com blocos construtivos, seus mecanismos de exploraç̃ao do espaço de busca não s̃ao t̃ao

eficientes como os do BAIS e MOBAIS, levando-os a apresentarem desempenho inferior.

BAIS e MOBAIS encontraram diversas soluções de boa qualidade em poucas iterações, enquanto

os outros algoritmos precisaram de uma quantidade maior para alcançar soluç̃oes similares. Aĺem

disso, o tamanho da população inicial ñao é crucial para BAIS e MOBAIS devidòa capacidade

que ambos apresentam de ajustar automaticamente o tamanho da populaç̃ao ao longo da busca,

diferentemente dos outros algoritmos.
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Caṕıtulo 8

Experimentos com Otimizaç̃ao no Espaço

Contı́nuo

8.1 Consideraç̃oes Iniciais

Neste caṕıtulo, s̃ao apresentados os experimentos realizados com os algoritmos GAIS e MOGAIS,

aplicados em problemas de otimização no espaço contı́nuo.

Na Seç̃ao 8.2, s̃ao apresentados e discutidos os resultados obtidos por GAISem sete problemas

de otimizaç̃ao mono-objetivo: esfera, Griewank, Rosenbrock, Rastrigin,Schwefel, Michalewicz e

Ackley. É apresentada também a comparaç̃ao do algoritmo sem e com a utilização do modelo de

mistura de gaussiana. Por fim, os resultados são comparados com aqueles produzidos por outros dois

algoritmos da literatura.

Na Seç̃ao 8.3, s̃ao apresentados os resultados obtidos por MOGAIS em três problemas de

otimizaç̃ao multiobjetivo: ZDT1, ZDT3 e ZDT6. Comparações foram realizadas com três algoritmos

e os resultados são apresentados graficamente (fronteira de Pareto) e também numericamente por

meio da ḿetrica Cobertura de Dois Conjuntos.

8.2 Otimização Mono-objetivo

Para os experimentos com otimização mono-objetivo no espaço contı́nuo, foram selecionadas sete

funções frequentemente utilizadas na literatura. No que segue,é apresentada a definição de cada uma

delas. Para cada função,é apresentado também o gŕafico para duas dimensões, no intuito de fornecer

uma impress̃ao da complexidade dos problemas.
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∙ Esfera: esta funç̃aoé unimodal e corresponde a uma hiperparábola definida a seguir:

F (x) =
d
∑

i=1

x2
i , xi ∈ [−5; 5]d. (8.1)

O valor do ḿınimo global, para qualquer número de dimens̃oes,é zero, o quaĺe obtido quando

todas as variáveis assumem valor zero. Na Figura 8.1,é apresentado o gráfico da funç̃ao esfera para

duas dimens̃oes.
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Figura 8.1: Gráfico da funç̃ao esfera para duas dimensões.

∙ Griewank: é uma funç̃ao que possui muitośotimos locais. Eláe definida como:

F (x) = 1 +
d
∑

i=1

x2
i

4000
−

d
∏

i=1

cos(
xi√
i
), xi ∈ [−600; 600]d. (8.2)

O valor do ḿınimo global desta funç̃ao, para qualquer número de dimens̃oes,é zero, o quaĺe

obtido quando todas as variáveis assumem valor zero. Na Figura 8.2,é ilustrado o gŕafico da funç̃ao

Griewank para duas dimensões.

Figura 8.2: Gráfico da funç̃ao Griewank para duas dimensões.
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∙ Rosenbrock: é uma funç̃ao bastante desafiadora para muitos algoritmos de otimização. Ela

possui um vale longo, estreito e curvo, no qual está oótimo global. A funç̃aoé definida como:

F (x) =
d−1
∑

i=1

100(xi−1 − x2
i )

2 + (xi − 1)2, xi ∈ [−5, 12; 5, 12]d. (8.3)

O valor doótimo global, para qualquer número de dimens̃oes,é zero, o quaĺe obtido quando

todas as variáveis assumem o valor um. O gráfico desta funç̃aoé apresentado na Figura 8.3.

Figura 8.3: Gráfico da funç̃ao Rosenbrock para duas dimensões.

∙ Rastrigin: esta funç̃ao é baseada na função esfera, a qual recebeu um termo modulador para

permitir a exist̂encia de muitośotimos locais. A funç̃ao Rastrigińe definida por:

F (x) = 10d
d−1
∑

i=1

(x2
i − 10 cos(2�xi)), xi ∈ [−5, 12; 5, 12]d. (8.4)

O valor doótimo global, para qualquer número de dimens̃oes,é zero, o quaĺe obtido quando

todas as variáveis assumem o valor zero. Na Figura 8.4,é ilustrado o gŕafico da funç̃ao Rastrigin.
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Figura 8.4: Gráfico da funç̃ao Rastrigin para duas dimensões.
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∙ Schwefel: é uma funç̃ao composta por um grande número de picos e vales. O mı́nimo global

se encontra distante dos mı́nimos locais, fazendo com que os algoritmos tendam a ficar presos

nesses ḿınimos. Esta funç̃aoé definida como:

F (x) =
d
∑

i=1

−xi sen(
√

∣xi∣), xi ∈ [−500; 500]d. (8.5)

O valor doótimo globalé -418,9829d, o qualé obtido quando todas as variáveis assumem o valor

420,9687. O gŕafico desta funç̃ao para duas dimensõesé apresentado na Figura 8.5.

Figura 8.5: Gráfico da funç̃ao Schwefel para duas dimensões.

∙ Michalewicz: esta funç̃ao possui muitośotimos locais ée definida por:

F (x) = −
d−1
∑

i=0

sen(xi)sen20
(

(i+ 1)x2
i

�

)

, xi ∈ [0; �]d. (8.6)

O ótimo global depende do número de dimens̃oes. Na Figura 8.6,́e ilustrado o gŕafico da funç̃ao

Michalewicz para duas dimensões.
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Figura 8.6: Gráfico da funç̃ao Michalewicz para duas dimensões.
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∙ Ackley: é uma funç̃ao considerada de dificuldade moderada, a qualé definida por:

F (x) = −ae−b
√

1

d

∑
d

i=1
xi − e

1

d

∑
d

i=1
cos(cxi) + a+ e1, xi ∈ [−32, 768; 32, 768]d. (8.7)

O criador da funç̃ao sugere utilizar os seguintes valores para os parâmetros:a = 20, b = 0,2 ec

= 2�. O valor doótimo global, para qualquer número de dimens̃oes,é zero, o quaĺe obtido quando

todas as variáveis assumem o valor zero. Na Figura 8.7,é ilustrado o gŕafico da funç̃ao Ackley para

duas dimens̃oes.

Figura 8.7: Gráfico da funç̃ao Ackley para duas dimensões.

8.2.1 Resultados obtidos

Esta seç̃ao apresenta os resultados obtidos por GAIS quando aplicadona minimizaç̃ao das sete

funções previamente apresentadas. Para todas as funções, foi utilizada a dimensão 30, com exceç̃ao

da funç̃ao Michalewicz, para a qual utilizou-se dimensão 10.

Os par̂ametros do algoritmo são os mesmos para todos os casos. A população inicial cont́em 100

anticorpos e o crit́erio de parada adotado foi o número ḿaximo de iteraç̃oes, definido como 200.

A vers̃ao do GAIS que utiliza modelo de mistura gaussiana, denotadaaqui por GAISM , tamb́em

foi avaliada. O algoritmok-meansfoi utilizado para separar as melhores soluções em grupos e, em

seguida, para cada grupo foi gerada uma rede gaussiana. O número de componentes da mistura (e,

portanto, tamb́em o ńumero de grupos criados pelok-means) foi estabelecido empiricamente como 3.

Os coeficientes de mistura foram definidos de acordo com a densidade de cada grupo (cluster). Para

GAISM , a populaç̃ao inicial cont́em 300 anticorpos.

O Iterated Density Estimation Algorithm(IDEA), proposto por Bosman & Thierens (2000),é

um algoritmo de estimação de distribuiç̃ao que tamb́em utiliza modelo de mistura de gaussianas.

Diferentemente do GAISM , o IDEA utiliza o algoritmo de agrupamentoLeader(Hartigan, 1975).
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Conforme sugerido pelo autor, o número de grupos foi definido como 4 e o tamanho da população

como 2000.

Por fim, experimentos comparativos também foram realizados com um sistema imunológico

artificial, chamado deArtificial Immune Network for Optimization(opt-aiNet) (de Castro & Timmis,

2002a). A populaç̃ao inicial cont́em 100 anticorpos e cada anticorpo gera 2 clones. O critério de

paradáe o ńumero ḿaximo de iteraç̃oes, estabelecido como 200.

Os resultados ḿedios obtidos em 30 execuções s̃ao apresentados na Tabela 8.1.

Tabela 8.1: Resultados ḿedios obtidos por GAIS, GAISM , IDEA e opt-aiNet, para as sete funções em 30
execuç̃oes.

Funç̃ao GAIS GAISM IDEA opt-aiNet
Esfera 0± 0,000 0± 0,000 0± 0,000 0± 0,000
Griewank 0,0058± 0,002 0± 0,000 0,008± 0,022 0,082± 0,066
Rosenbrock 1,083± 0,005 0,9025± 0,018 0,8420± 0,058 9,67± 1,322
Rastrigin 0,0028± 0,001 0,0007± 0,004 0,0032± 0,003 1,96± 0,907
Schwefel -12569,87± 0,048 -12569,5± 0,000 -12569,32± 0,046 -8903,24± 112,773
Michalewicz -9,6539± 0,016 -9,6604± 0,027 -9,6257± 0,019 -9,0841± 0,086
Ackley 0,0011± 0,003 0± 0,000 0,0008± 0,007 0,096± 0,002

Observando a Tabela 8.1, pode-se notar que os quatro algoritmos obtiveram resultados

semelhantes, com uma ligeira vantagem para GAISM . Entretanto, frente ao custo computacional

elevado que este apresenta,é prefeŕıvel utilizar o GAIS.

8.3 Otimização Multiobjetivo

Para os experimentos com otimização multiobjetivo no espaço contı́nuo, foram escolhidos três

problemas introduzidos por Zitzler et al. (2000). Os três problemas possuem a mesma estrutura:

minimizar F (x) = [F1(x1), F2(x)],

sujeito a F2(x) = G(x2, ..., xm)H(F1(x1), G(x2, ..., xm)),

em que x = (x1, ..., xm).

(8.8)

A funçãoF1 é uma funç̃ao aplicada apenas na primeira variável,G é uma funç̃ao aplicada nas

variáveis restantes e os argumentos deH são os valores das funçõesF1 eG. Os problemas diferem

nessas funç̃oes (F1, G e H), bem como no ńumero de varíaveism e nos valores que as variáveis

podem assumir.
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O primeiro problema (ZDT1) possui uma fronteira de Pareto convexa ée dado por:

F1(x1) = x1,

G(x2, ..., xm) = 1 + 9
∑m

i=2 xi/(m− 1),

H(F1, G) = 1−
√

F1/G.

(8.9)

em quem=30 exi ∈ [0, 1].

O segundo problema (ZDT3) possui uma fronteira de Pareto não-cont́ınua eé dado por:

F1(x1) = x1

G(x2, ..., xm) = 1 + 9
∑m

i=2 xi/(m− 1)

H(F1, G) = 1−
√

F1/G− (F1/G)sen(10�F1)

(8.10)

em quem=30 exi ∈ [0, 1].

Por fim, o terceiro problema (ZDT6)é definido como:

F1(x1) = 1− e−4x1sen6(6�x1),

G(x2, ..., xm) = 1 + 9((
∑m

i=2 xi/(m− 1))0,25,

H(F1, G) = 1−
√

F1/G
2
.

(8.11)

em quem=10 exi ∈ [0, 1].

8.3.1 Resultados

Com relaç̃ao aos experimentos em problemas de otimização multiobjetivo, s̃ao apresentados

apenas os resultados para MOGAIS sem modelo de mistura. A razão para issóe que ambos os

algoritmos apresentaram resultados muito similares e, nesse caso, o algoritmo mais simples foi

escolhido.

A populaç̃ao inicial de MOGAIS e o ńumero ḿaximo de iteraç̃oes foram estabelecidos como 100.

Os resultados obtidos por MOGAIS são comparados com aqueles gerados por três outros algoritmos:

MIDEA, MISA e NSGA-II. O MIDEA é uma extens̃ao do IDEA para lidar com problemas de

otimizaç̃ao multiobjetivo. O tamanho da populaçãoé 700 e o ńumero ḿaximo de iteraç̃oesé 500. O

outro algoritmoé oMulti-objective Immune System Algorithm(MISA), proposto por Coello Coello

& Cortés (2005), e que usa uma população secund́aria para implementar elitismo. O operador de

mutaç̃ao ñao-uniforme foi aplicado com alta probabilidade, mas diminui ao longo do processo de
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otimizaç̃ao (de 0,9 para 0,3). A população cont́em 150 anticorpos e permanece fixa. O número de

iteraç̃oesé 500. ONon-dominated Sorting Genetic Algorithm(NSGA-II) (Deb et al., 2000) emprega

seleç̃ao porrank ecrowding distance. As taxas de cruzamento e mutação utilizadas foram 0,8 e 0,01,

respectivamente, junto com seleção por torneio. A população cont́em 100 cromossomos e o número

máximo de iteraç̃oes foi definido como 250.

As fronteiras de Pareto encontradas pelos 4 algoritmos paraos problemas ZDT1, ZDT3 e ZDT6

são apresentadas nas Figuras 8.8, 8.9 e 8.10, respectivamente. Para cada algoritmo, a fronteira de

Pareto foi formada usando as soluções finais geradas em 10 execuções independentes do algoritmo.

É posśıvel verificar que todos os algoritmos produziram resultados similares para todos os casos,

com soluç̃oes bem distribúıdas ao longo da fronteira de Pareto. Foi observado que a identificação e

preservaç̃ao de blocos construtivos levaà uma ŕapida converĝencia. MOGAIS precisou de um menor

número de iteraç̃oes que seus concorrentes. Embora MIDEA também seja capaz de manipular blocos

construtivos, seu desempenho foi inferior ao do MOGAIS. Provavelmente, isso aconteceu porque

MOGAIS possui melhor mecanismo para explorar o espaço de busca.
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Figura 8.8: Comparaç̃ao da fronteira de Pareto gerada pelos quatro algoritmos para o problema ZDT1: (a)
MOGAIS e MIDEA, (b) MOGAIS e MISA e (c) MOGAIS e NSGA-II.



8.3. OTIMIZAÇ ÃO MULTIOBJETIVO 127

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
−1

−0.5

0

0.5

1

1.5

2

F1

F
2

MOGAIS
MIDEA

(a)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
−1

−0.5

0

0.5

1

1.5

F1

F
2

MOGAIS
MISA

(b)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

F1

F
2

MOGAIS
NSGA−II

(c)

Figura 8.9: Comparaç̃ao da fronteira de Pareto gerada pelos quatro algoritmos para o problema ZDT3: (a)
MOGAIS e MIDEA, (b) MOGAIS e MISA e (c) MOGAIS e NSGA-II.
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Figura 8.10: Comparaç̃ao da fronteira de Pareto gerada pelos quatro algoritmos para o problema ZDT6: (a)
MOGAIS e MIDEA, (b) MOGAIS e MISA e (c) MOGAIS e NSGA-II.
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Al ém dos resultados gráficos, os algoritmos foram avaliados utilizando a métrica Cobertura de

Dois Conjuntos (Two Set Coverage), proposta por Zitzler et al. (2000), a qual mostra que porcentagem

de soluç̃oes de um algoritmóe dominada pelas soluções geradas por outro algoritmo concorrente. A

métricaé dada por:

C(X ′, X ′′) =
∣a′′ ∈ X ′′; ∃a′ ∈ X ′ : a′ ⪯ a′′∣

∣X ′′∣ (8.12)

em queX ′, X ′′ ⊆ X são dois conjuntos de soluções. O resultado da Equação (8.12)é um ńumero

real no intervalo [0,1]. Isso significa queC=1 quandoX ′ domina oué igual aX ′′. Repare que

ambos os ćalculosC(X ′, X ′′) eC(X ′′, X ′) precisam ser considerados, uma vez queC(X ′, X ′′) não

é necessariamente igual a1− C(X ′′, X ′).

Na Tabela 8.2 s̃ao reportados os valores dessa métrica para cada problema.

Tabela 8.2:Valores para a ḿetrica Cobertura de Dois Conjuntos (A⪯ B).

Algoritmo A Algoritmo B ZDT1 ZDT3 ZDT6
MIDEA 100% 100% 100%

MOGAIS MISA 92% 100% 96%
NSGA-II 17% 34% 8%
MOGAIS 0% 0% 0%

MIDEA MISA 0% 32% 9%
NSGA-II 0% 0% 3%
MOGAIS 8% 0% 6%

MISA MIDEA 100% 52% 78%
NSGA-II 21% 0% 1%
MOGAIS 12% 21% 0%

NSGA-II MIDEA 100% 100% 89%
MISA 86% 100% 62%

Pela Tabela 8.2, pode-se observar que as soluções geradas por MOGAIS e NSGA-II obtiveram

boa cobertura sobre as soluções geradas pelos outros algoritmos. Em contraste, as soluc¸ões geradas

por eles s̃ao dominadas por algumas poucas soluções.

8.4 Consideraç̃oes Finais

Neste caṕıtulo, foram descritos alguns experimentos realizados comGAIS e MOGAIS em

problemas de otimização mono-objetivo e multiobjetivo, respectivamente, no espaço cont́ınuo. Para

cada caso, foram realizadas também comparaç̃oes com outros algoritmos conhecidos na literatura.
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GAIS e MOGAIS produziram resultados de boa qualidade em todos os problemas de otimização

testados em poucas iterações, enquanto que os outros algoritmos precisaram de uma quantidade maior

de iteraç̃oes para alcançar soluções similares.

A vers̃ao do GAIS que utiliza modelo de mistura de gaussianas, denotado por GAISM , tamb́em foi

avaliada em problemas de otimização mono-objetivo. Embora bons resultados tenham sido obtidos,

a diferença para os resultados produzidos pelo GAIS não foi t̃ao significativa, ao ponto de justificar

seu uso. Entretanto, são necesśarias maiores investigações sobre o uso de modelo de mistura nos

algoritmos propostos.



Caṕıtulo 9

Conclus̃oes e Perspectivas Futuras

9.1 Consideraç̃oes Finais

No campo da inteliĝencia computacional, os sistemas imunológicos artificiais e os modelos

gráficos probabilı́sticos representam duas importantes técnicas dispońıveis para a construção de

sistemas inteligentes. Por isso elas têm sido amplamente exploradas por pesquisadores das mais

diversaśareas, tanto no aspecto teórico quanto pŕatico.

Entretanto, na maioria das vezes o potencial de cada técnicaé abordado isoladamente, sem levar

em consideraç̃ao a posśıvel cooperaç̃ao entre eles. Muito poucos trabalhos se dedicaram a estudar

em quais aspectos dos modelos gráficos probabilı́sticos os sistemas imunológicos artificias poderiam

contribuir. Por outro lado, ñao surgiu nenhuma contribuição no sentido inverso, além das propostas

apresentadas nesta tese.

Com isto exposto, o objetivo desta tese foi investigar a sinergia existente entre modelos gráficos

probabiĺısticos e sistemas imunológicos artificiais. Para facilitar o entendimento,é conveniente

decompor o objetivo em duas frentes. Em um primeiro momento,o objetivo foi empregar um sistema

imunológico artificial como mecanismo de busca na tarefa de aprendizado de redes bayesianas a

partir de dados amostrados. Na segunda parte da tese, os modelos gŕaficos probabilı́sticos s̃ao

aplicados para melhorar o desempenho dos sistemas imunológicos artificiais, permitindo que eles

lidem eficientemente com blocos construtivos. Isso foi realizado pela substituiç̃ao dos operadores de

clonagem e mutação pela etapa de aprendizado de um modelo gráfico probabiĺıstico que representa

a distribuiç̃ao de probabilidade das melhores soluções, seguida da amostragem de novas soluções a

partir do modelo obtido.

As principais contribuiç̃oes desta tese estão descritas ao longo dos capı́tulos que a comp̃oem.

No Caṕıtulo 4, foi descrita e analisada a metodologia proposta para aprendizado de redes

bayesianas por meio de sistemas imunológicos artificiais. Durante os experimentos preliminares

131
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conduzidos nosbenchmarksASIA e ALARM, resultados promissores foram obtidos, indicando

a viabilidade da metodologia. Em seguida, a tarefa de seleção de atributos em problemas de

classificaç̃ao de padr̃oes foi tema dos experimentos. O sistema imunológico artificial proposto foi

aplicado aos conjuntos de dados, a fim de gerar uma rede bayesiana. Subsequentemente, os nós

que comp̃oem oMarkov blanketdo ńo que representa a classe foram tomados como os atributos

selecionados. Os resultados mostraram que subconjuntos reduzidos de atributos foram obtidos, sem

degradar o desempenho do classificador e, até mesmo, melhorando a taxa de classificação.

A maior contribuiç̃ao deste trabalho foi descrita no Capı́tulo 5. Nele, foram apresentados quatro

novos sistemas imunológicos artificiais para resolver problemas de otimização mono-objetivo e

multiobjetivo, tanto no espaço discreto como no espaço cont́ınuo. Estes algoritmos, em vez de

evoluir as soluç̃oes candidatas por meio de clonagem e mutação, utilizam modelos probabilı́sticos

que representam a distribuição de probabilidade das melhores soluções encontradas até ent̃ao. Os

modelos probabilı́sticos adotados foram as redes bayesianas (caso discreto)e as redes gaussianas

(caso cont́ınuo), por apresentarem a capacidade de representar adequadamente interaç̃oes complexas

das varíaveis do problema, permitindo a manipulação eficiente de blocos construtivos. Dentre as

caracteŕısticas dos quatro algoritmos propostos, merecem destaque: habilidade para identificar e

preservar os blocos construtivos, tamanho da população automaticamente ajustável, manutenç̃ao de

diversidade na população, capacidade de realizar busca multimodal. Como uma consequência direta

destas caracterı́sticas, t̂em-se: a busca torna-se mais robusta, no sentido de que não h́a muita variaç̃ao

de desempenho entre buscas derivadas de re-execuções do algoritmo para um mesmo problema; e

tende a ocorrer uma redução acentuada no número de avaliaç̃oes de soluç̃oes candidatas até atingir

um certo ńıvel de desempenho. Os principais trabalhos relacionados foram apresentados e as quatro

propostas desta tese foram devidamente posicionadas frente à literatura.

Nos Caṕıtulos 6, 7 e 8, os algoritmos foram avaliados junto a problemas pŕaticos, como geração

de ensemblesde redes neurais, seleção de atributos em problemas de classificação de padr̃oes e

otimizaç̃ao no espaço contı́nuo. Os resultados obtidos foram comparados com aqueles produzidos

por outros algoritmos encontrados na literatura.

9.2 Trabalhos Futuros

Todas as propostas apresentadas nesta tese abrem possibilidades de investigação futura.

No que diz respeito ao aprendizado de redes bayesianas por meio de sistemas imunológicos

artificiais, as seguintes sugestões s̃ao apresentadas:

∙ Durante a criaç̃ao da populaç̃ao inicial e na etapa de mutação, é preciso evitar a criação de

redes ćıclicas. Atualmente, para cada ciclo identificado, uma aresta escolhida aleatoriamente
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é removida ou invertida. Entretanto, um processo de busca local poderia ser executado para

definir otimamente qual aresta deve ser removida;

∙ Realizar experimentos com conjuntos de dados que possuem muitas varíaveis, como por

exemplo, dados de bioinforḿatica;

∙ Investigar o uso de outras métricas para avaliação das soluç̃oes candidatas;

∙ Permitir que o algoritmo seja capaz de aprender redes bayesianas que apresentem não apenas

correlaç̃oes entre as variáveis, mas tamb́em relaç̃oes de causa-efeito;

∙ Realizar mais experimentos em diferentesáreas e estabelecer comparações com outros

algoritmos da literatura.

Referente aos sistemas imunológicos artificiais baseados em modelos gráficos probabilı́sticos, as

seguintes melhorias e variações s̃ao sugeridas como trabalhos futuros:

∙ A construç̃ao do modelo probabilı́stico a cada iteração do algoritmo representa um

custo computacional relativamente alto, embora isso seja compensado pela vantagens

proporcionadas. Uma possı́vel maneira de amenizar este custo computacional seria gerar a

estrutura do modelo probabilı́stico a cadan iteraç̃oes, mantendo a atualização dos par̂ametros

numéricos a cada iteração;

∙ Utilização de outros modelos probabilı́sticos, como redes de Markov;

∙ Utilização de outras ḿetricas para gerar o modelo probabilı́stico, bem como outras técnicas

para realizar a amostragem de novas soluções a partir do modelo obtido;

∙ Extens̃ao dos algoritmos para lidar com problemas de otimização din̂amica.
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136 REFERÊNCIAS BIBLIOGR ÁFICAS
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146 REFERÊNCIAS BIBLIOGR ÁFICAS
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