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Resumo

Sistemas imundigicos artificiais (SIAs) e modelos @ficos probabikticos §o0 duas importantes
tecnicas para a consti@g de sistemas inteligentes ént sido amplamente exploradas por
pesquisadores das mais divergesas, tanto no aspect@teo quanto patico. Entretanto, geralmente
o potencial de cadaétnicaé explorado isoladamente, sem levar em consiéerag posivel
cooperago entre elas. Como uma primeira contriiwigleste trabalh@ proposta uma metodologia
gue explora as principais vantagens dos SIAs como ferramet® otimizago voltadas para
aprendizado de redes bayesianas a partir de conjuntos ds.d@at outro lado, os SIA& propostos
para otimizago em espacos discretos e éonbs correspondem a meta-Hsticas populacionais
sem mecanismos para lidarem eficientemente com blocosretiviss, e tambm com poucos
recursos para se beneficiarem do conheciménsmlfjuirido acerca do espaco de busca. A segunda
contribui@o desta tesea proposigo de quatro algoritmos que procuram superar estas libeisaem
contextos mono-objetivo e multiobjetivoa& substitidos os operadores de clonagem e maggor
um modelo probabistico representando a distrib@iacde probabilidades das melhores soks; Em
seguida, este modeempregado para gerar novas sokg; Os modelos probatsiicos utilizados
sao a rede bayesiana, para espacos discretos, e a redeagaupsira espacos conios. A escolha
de ambas se devaés suas capacidades de capturar adequadamente asOegenagis relevantes
das varaveis do problema. Resultados promissores foram obtidosxpeEsimentos de otimizag
realizados, os quais trataram, em espacos discretos,|leasele atributos e densemblepara
classificaéo de padies, e em espacos conios, de funges multimodais de elevada diméos

Palavras-chave sistemas imundlgicos artificiais, redes bayesianas, redes gaussiariaszagfo
em espacos discretos e conios, otimizago mono-objetivo e multiobjetivo.






Abstract

Artificial immune systems (AISs) and probabilistic gra@tionodels are two important techniques
for the design of intelligent systems, and they have beerelyidxplored by researchers from
diverse areas, in both theoretical and practical aspectsvekkr, the potential of each technique
is usually explored in isolation, without considering thesgible cooperation between them. As a
first contribution of this work, it is proposed an approacattéxplores the main advantages of AISs
as optimization tools applied to the learning of Bayesiamvoéts from data sets. On the other hand,
the AISs already proposed to perform optimization in digcsed continuous spaces correspond to
population-based meta-heuristics without mechanisme#b effectively with building blocks, and
also having few resources to benefit from the knowledge djraaquired from the search space. The
second contribution of this thesis is the proposition ofrfalgorithms devoted to overcoming these
limitations, both in single-objective and multi-objecigontexts. The cloning and mutation operators
are replaced by a probabilistic model representing theglitiby distribution of the best solutions.
After that, this model is employed to generate new solutidifse probabilistic models adopted are
the Bayesian network, for discrete spaces, and the Gaussiaonk, for continuous spaces. These
choices are supported by their ability to properly captiie most relevant interactions among the
variables of the problem. Promising results were obtaimethé optimization experiments carried
out, which have treated, in discrete spaces, feature g®iesmdd ensembles for pattern classification,
and, in continuous spaces, multimodal functions of highesision.

Keywords: artificial immune systems, Bayesian networks, Gaussiaworks, optimization in
discrete and continuous domains, single-objective andi+olojective optimization.
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Capitulo 1

Introduc ao

Aprendizado de @quinaé uma das principais frentes numa amgnlea de pesquisa denominada
inteligéncia computacional, sendo caracterizada pelo desemattd de algoritmos helsticos
gue combinam aspectos de aprendizado, representi conhecimento e evolug para criar, em
computador, mecanismos de processamento de inf@omaais avancados.

Como aé comum em muitas outraseas de Engenharia de Compaiagamie@m em aprendizado
de maquina deve-se lidar com uma quEspitica desafiadora: na busca de formas mais eficazes para
tratamento de dados e atendimento dé&dos de desempenho, a$prias €cnicas de aprendizado de
magquina, originalmente voltadas para a salude certos tipos de problemas computacionais, criam
problemas computacionais de elevada complexidade. Bst@# voltada para o tratamento de dois
problemas computacionais criados pEerticas de aprendizado déguina:

Problema 1 No contexto de inf@ncia probabiktica, como obter modelos aficos
probabilsticos que melhor explicam as interdep@mcias de vaaveis de algum processo em estudo,
a partir de dados amostrados?

Problema 2 No contexto de sistemas imuigicos artificiais voltados para a sofie; de
problemas de otimiz&p, como tornar o processo de busca mais eficiente, predeni@acos
construtivos?

Duas particularidades &t envolvidas no tratamento que a tedeadesses dois problemas:

e Sedo empregadasttnicas de aprendizado deaquina para lidar com esses problemas
derivados da implementag de écnicas de aprendizado déquina,

e A técnica que trata o Problemala resporisvel pela exigincia do Problema 2, enquanto que
a tecnica que trata o Problema2 resporevel pela exigincia do Problema 1.

Devido a segunda particularidade acima, poder-se-ia incorrer ram metodologia iclica de
tratamento: Ao se tentar resolver o Problema 1, cria-se bléhm 2; e ao se tentar resolver o

1
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Problema 2, cria-se o Problema 1. Para evitar estateradclico da metodologia, resolve-se o
Problema 1 com sistemas imuaglcos artificiais, em uma configu@g que tem o Problema 2 como
uma questo em aberto; e resolve-se o0 Problema 2 com mode&d&gs probabikticos queé@m o
Problema 1 como uma quastem aberto.

O fundamentak que, mesmo mantendo quiEst em aberto no tratamento dos dois problemas
acima, as soluies obtidas representam claramente um passo adiante emprEEessos de
tratamento, com ganhos de desempenho expressivos frebtadagens alternativas existentes na
literatura. Cria-se, assim, uma sinergia entre sistemanalbgicos artificiais e modelos @ficos
probabilsticos.

A seguir, na Seo 1.1, 80 apresentados aspectos conceituais dos dois problemas ac
argumentos capazes de evidenciar érito individual de cada problema, justificando assim o
investimento de esfor¢cos no seu tratamento. A8d¢2, por sua vez, descreve 0s objetivos da tese em
termos mais espéicos e condm motiva@es para sustentar esta sinergia entre sistemas i6gioos
artificiais e modelos @ficos probabibkticos. A Sego 1.3 lista as contribuigs alcancadas, e a $e¢
1.4 descreve a organizag do texto da tese.

1.1 Fundamenta@o e Motivag@ao

Modelos gaficos probabikticos compreendem qualquer modelo que utiliza a teosagdafos
em conjunto com a teoria de probabilidade para represemtangular conhecimento em damos
em que a complexidade e a incerteza@egiresentes.

Um modelo gafico probabilsticoé composto de duas partes, uma qualitativa e outra quasatitat
A parte qualitativaé expressa por um grafo em que @s mepresentam vaveis aledirias e 0s arcos
gue as relacionam denotam a depEmaa estastica entre elas. O segundo componente, quantitativo,
é a distribui@o de probabilidades para essasaragis.

Dentre os modelos gficos probabikticos, o0 mais conhecido e utilizaéoa rede bayesiana, em
gue a estruturé um grafo atlico direcionado e as vaaveis §o discretas. Elasie aplicadas com
sucesso em problemas de bioinfétina (Friedman et al., 2000; Imoto et al., 2003; Nariai et al
2004), classificaégo de padies (Androutsopoulos et al., 2000; Raval et al., 2002; Stesuheet al.,
2000; Vehtari & Lampinen, 2000), diagstico nédico (Antal et al., 2003), dia@stico de falhas em
computadores (Horvitz et al., 2001) e aprendizado dgquma (Hruschka Jr et al., 2004; Inza et al.,
2000).

Nos Ultimos anos, @&@m do aumento no interesse por aplies de redes bayesianas, houve
tamkem um crescimento no desenvolvimento de ferramentas caplazeonstruir automaticamente
redes bayesianas a partir de conjunto de dados que renesamostras ou exemplos do problema.
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O aprendizado da rede bayesiana pode ser dividido em dyzsseta primeiraé a defini@o das
relagges de interdepeldcia entre as vaveis, ou seja, a estrutura da rede. Uma vez que a estrutura
da rede tenha sido definida, entra em cena a segunda etagapgatulo das probabilidades para

as varaveis.

As distribuigges de probabilidades podem ser estimadas usandoétodom da raxima
probabilidade gosteriori ou da naxima verossimilhanca. Ambos osétodos &0 computados
facilmente a partir dos dados e os algoritmos existenteganatlra 80 eficientes (Buntine, 1996).
O aprendizado da estrutura da rede consiste em determiagieae entre as vaveis, adicionar ou
excluir arcos, estabelecer difes, enfim definir um grafo direcionadoieio para o qual s@o
calculadas distribufiies de probabilidade. De acordo com Buntine (1996), @sien problema
NP-completo.

Um paradigma de aprendizado, conhecido como busca e paotuaonsidera a tarefa de
constru@o da rede bayesiana como um problema de busca e oténizagn que um mecanismo
de busca responavel por explorar o espaco de todas as pess estruturas de rede, enquanto uma
funcaoé responavel pela avaliago de cada sol@p candidata encontrada.

Embora estré&gias de buscaao-populacionais, como o subida da encdsitadqlimbing), tenham
sido amplamente empregadas, elsf®rtemente sujeitas ainimos locais, uma vez que elas refinam
apenas umanica solug@o por vez (Heckerman, 1995). Para eliminar este inconntmialgumas
metodologias prafem o uso de algoritmos baseados em po@date soluges, como algoritmos
gereticos. Entretanto, conforme apontado por Buntine (1996%3paco de busca no aprendizado de
redes bayesianasamplo e multimodal, e um algoritmo g&ito kasico rdo é capaz de lidar com
otimizag@@o multimodal de forma efetiva (Goldberg & Richardson, 1987)

Um novo paradigma de computag; bio-inspirada, chamado de sistema imbagalo artificial
(SIA), foi concebido a partir dos prifgwos de funcionamento do sistema imugito dos
vertebrados (Dasgupta, 1999; de Castro & Timmis, 2002b). Bmsistema imundlgico
artificial, as soluges candidatas, chamadas de anticorpis cedificadas num vetor de caracteres.
Aumentando a concentrag das melhores solaes e as submetendo a um processo de raatac
o algoritmo visa obter novas e, possivelmente, melhorasg®es. Os SlAs diferem de outras
meta-heussticas populacionais nos seguintes aspectppoésuem capacidade de ajustar o tamanho
da populago automaticamente ao longo da busca, em respssparticularidades do problema) (
sao0 inerentemente capazes de manter a diversidade na pmuedi ) sao dotados de um mecanismo
eficiente de exploré&p do espaco de busca, o que lhes confere a cémgatpara encontrar e
preservar raltiplos 6timos locais.

Apesar dos sistemas imuiglicos artificiais apresentarem bom desempenho para uiti@egzasa
de problemas, alguns aspectos podem ser melhorados. Rgolexenuitos problemas de otimiZag
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podem ser decompostos em sub-problemas, os qaaigesolvidos separadamente e suas delsic
parciais passam a ser combinadas posteriormente para cengodu@o global. Nesse contexto,
e possvel que o vetor de atributos associado a cada &olwgndidata apresente sdleg parciais
para o problema. A essas sddeg parciais, @se 0 nome de blocos construtivos (do &sgbuilding
blocks.

Os sistemas imunogicos artificiais existentes na literaturaonpossuem recursos para lidarem
eficientemente com blocos construtivos e para se benefitidweconhecimentdjadquirido acerca
do espaco de busca. O operador de nadgipde facilmente romper os blocos construtivos, pois ele
nao considera a interaQ dos caracteres presentes no anticorpo ao desempenfiamga

1.2 Objetivos da Pesquisa

O objetivo deste trabalh®investigar a sinergia entre sistemas imogalos artificiais e modelos
graficos probabikticos, procurando identificar em quais aspectos um poderseficiar do outro.
Para melhor entendimento, o objetivosdecomposto em duas frentes.

O primeiro objetivo desta tese propor e analisar a viabilidade de um sistema imagfiob
artificial para a constr@p de redes bayesianasa due o algoritma capaz de encontra@sas
soluges de boa qualidade nunimica execugo, sedo empregadas tareim metodologias para
combinar, numainica estrutura, as diversas estruturas de redes bayegjaradas pelo algoritmo.
Espera-se que esta combihadevea obten@o de uma rede que seja capaz de explicar os dados de
forma consistente.

O segundo objetivo desta tegeestudar, desenvolver e aplicar sistemas imagiobs artificiais
gue superem as limitées apresentadas na 8ed..1, particularmente quando aplicados ao tratamento
de problemas de otimizaQ. Essas limitaies podem ser amenizadas tomando-se como inapirac
a forma como os Algoritmos de Esting@g; de Distribui@o (Miuhlenbein & Paass, 1996) evoluem
a populagéo de soluges. Primeirament&s constrido um modelo probabigtico que represente a
distribuicdo de probabilidades conjunta das melhores 8@sicEm seguida, este modélaitilizado
para gerar novas soldes. Nos algoritmos imuno-inspirados propostos nestadssaperadores de
clonagem e muté@p 0 substitidos por uma rede bayesiana (otimi@agm espacos discretos) e
uma rede gaussiana (otimiZaem espacos cdntios), devida capacidade que elas apresentam de
capturar adequadamente as rékg;mais expressivas das @aeis do problema. O posicionamento
dos algoritmos propostos frente aos Algoritmos de Estmalg Distribuigoé apresentado ao longo
da tese.

Além da manipulao eficiente de blocos construtivos, pode-se citar maigragumotivades
para se utilizar essa nova forma de evoluir a pof@dage soluges. Com a substitiép dos
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operadores de clonagem e mi@agraoé preciso mais se preocupar com a escolha dos operadores
e paAmetros mais adequados para cada tipo de problémidente que a constréig do modelo
probabilstico requer a determinag de alguns pametros, mas estefie de mais dcil defini@o.
Outra motiva@oé a possibilidade de analisar melhor e entender o processmhgio do algoritmo.

Por fim, a busca torna-se mais robusta, no sentido de quesagua redugo significativa na variap

de desempenho entre buscas derivadas de re-&exdp algoritmo para um mesmo problema, e
tende a ocorrer tan@m uma redufo acentuada naumero de avalidies de solues candidatas ét

gue se atinja um certdvel de desempenho.

1.3 Contribuicoes Alcancadas

A seguir, §0 elencadas as principais contriliieg deste trabalho:

e Estudo da viabilidade de se utilizar um sistema imagmo artificial como mecanismo de
busca na tarefa de aprendizado de redes bayesianas;

e Apresentago das vantagens de se combinaiftiplas redes bayesianas;

e Proposi@o e formalizago de quatro novos algoritmos imuno-inspirados capazesdde |
eficientemente com blocos construtivos:

1. Bayesian Artificial Immune SystefBAIS): um algoritmo imuno-inspirado para
otimizag@@o mono-objetivo no espaco discreto, que utiliza rede $iaga como modelo
probabilstico para representar o relacionamento entre ag8weis;

2. Gaussian Artificial Immune SystefGAIS): um algoritmo imuno-inspirado para
otimizagdo mono-objetivo no espaco camio que utiliza rede gaussiana como modelo
probabilstico;

3. Multi-objective Bayesian Atrtificial Immune SystéMOBAIS): versao do BAIS para
problemas de otimiz&p multiobjetivo;

4. Multi-objective Gaussian Atrtificial Immune SystéMOGAIS): verfao do GAIS para
problemas de otimiz&p multiobjetivo.

e Avaliacdo dos algoritmos propostos em apli@as péticas, como istese deensemblegle
classificadores, selag de atributos em problemas de classificae otimizago de fundes
no espaco coimuo.
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1.4 Organiza@o do Texto

Esta tese eatorganizada em 9 ceplos, conforme descrito a seguir.

No Captulo 1, o discutidos os principais aspectos que levaram ao ddsgngato desta
pesquisa. As motivdies, objetivos e contribudgs §0 apresentadas taérh neste cdfulo.

No Captulo 2, €20 apresentados 0s conceit@sioos de redes bayesianas e redes gaussianas,
seus componentes e as formas de contds) dand@nfase especial ao paradigma de aprendizado
baseado em busca e pontaag No intuito de proporcionar um melhor entendimento doseios
e funcionamento desses modelo&fipos probabikticos, primeirament@& realizada uma breve
introdu@oa teoria de probabilidade.

No Captulo 3, € realizada uma breve introdim ao sistema imunoagico natural visando
fundamentar os aspectos liglcos que serviram de inspiggpara a criggo de um novo paradigma
computacional bio-inspirado. Sedadaénfase particulags teorias da selag clonal e da rede
imunologica. Em seguida,a® apresentados os principais conceitos de sistemas iogicus
artificiais, suas vantagens e limitas para a sol@p de problemas de otimiZzg em espacos
discretos e coimuos.

No Captulo 4, & descrita a primeira contribi@Q desta pesquisa, que consiste em investigar o
aprendizado de redes bayesianas por meio de sistemas @giooasl artificiais. 80 apresentados o0s
componentes do algoritmo, mais especificamente a formadiBcagdo das soluges candidatas, a
funcao defitnesse operadores de clonagem, mdtag supres®. Os resultados obtidos junto a casos
de estudo comumente adotados na literataceen&o descritos e analisados.

No Captulo 5, esh a maior contribuigo deste trabalho. Nelé, proposto um novo paradigma
para o desenvolvimento de sistemas imogalos artificiais capazes de lidar eficientemente com
blocos construtivos. Quatro novos algoritmos resultadeste novo paradigma foram concebidos
para resolver problemas de otimiazagnono-objetivo e multiobjetivo, tanto no espaco digcoetmo
no espaco coiriuo. Os principais trabalhos da literatura queéaeselacionadoss contribuifes
desta tesed® apresentados tamin.

No Captulo 6, a0 descritos 0s experimentos conduzidos para avaliar didéade do algoritmo
BAIS quando aplicada geraéo deensemblede redes neurais.

No Captulo 7, 80 apresentados os experimentos realizados com os alge#AiS e MOBAIS,
aplicadosa tarefa de sel@p de atributos em problemas de classificage padies.

No Captulo 8, 20 apresentados os experimentos realizados com os alge@AlS e MOGAIS,
aplicados em problemas de otimiZagno espaco coimio.

Por fim, no Capiulo 9, 50 apresentados os comanbs finais e as perspectivas futuras da
pesquisa.



Capitulo 2

Modelos Graficos Probabilsticos

2.1 Considera@es Iniciais

Modelos gaficos probabikticos compreendem um conjunto de modelos que utilizarecagms
da probabilidade e dos grafos para representar e manipui@iecimento nas mais diversaeas,
procurando amenizar dois problemas que ocorrem em 8igggaticas do mundo real: incerteza e
complexidade.

Um modelo gafico probabilsticoé composto de duas partes, uma qualitativa e outra quasatitat
A parte qualitativee expressa por um grafo em que @s mepresentam vaveis aledirias e os arcos
gue as relacionam denotam a depmaia estastica entre elas. O segundo componente, quantitativo,
é a distribui@o de probabilidades para essasaragis.

Existem dois principais tipos de grafos g@@sitilizados para representar a deparaila entre as
variaveis em modelos gficos probabikticos: os ao-direcionados e os direcionados. Em um grafo
nao-direcionado, os arcofio possuem dir@&p. Pode-se citar as redes de Markov como exemplos de
modelos gaficos que utilizam este tipo de estrutura. nbs grafos direcionados, 0s arcos possuem
direcdo. As redes bayesianas e as redes gaussianaxemplos de modelosaificos que utilizam
este tipo de grafo, os quais devem séckaos. Neste trabalho, sy abordados apenas os modelos
graficos probabikticos cuja estrutura um grafo direcionado e &tico.

Portanto, a finalidade deste o &€ apresentar os conceitoadicos de redes bayesianas e
redes gaussianas, seus componentes e as formas de ielasstiand@nfase especial ao paradigma
de aprendizado baseado em busca e poatuagPara tanto, a fim de proporcionar um melhor
entendimento dos conceitos e funcionamento desses maplafm®s probabikticos, primeiramente
se faz neces$sia a introdugo de alguns conceitos de probabilidade, como probabdidadjunta e
condicional, vaiavel aleabria e distribui@o de probabilidades.

7
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2.2 Conceitos Bisicos de Probabilidade

A teoria da probabilidade fornece um conjunto formal de mistaos para lidar com situaes
em que a incerteza @spresente. Foi a partir desses mecanismos, aliadesria dos grafos, que
surgiram os modelos gficos probabibkticos. Nesta s@p, §0 introduzidos os conceitosi$icos de
probabilidade necegdsos para melhor compreémsdas vantagens oferecidas pelos modelafogs
probabilsticos. O formalismo a seguir foi baseado em Papoulis &iR#002).

2.2.1 Experimento aleabrio, espaco amostral e eventos

Um experimento aleétio € aquele em que o resultadampode ser predito, mesmo que ele seja
repetido \arias vezes nas mesmas coleig. O conjunto de todos os pb&ss resultados de um
experimento aleatio & chamado de espaco amostral, denotaddoBe os elementos do espaco
amostral 8o finitos e corétveis, 0 espaco amost®@ldito discreto. Caso os pdegsis resultados do
experimento sejam infinitos, o espaco amosiralito ser corihuo. E interessante observar que,
para um dado experimento aleab, o espaco amostral associado a ele pdite serunico e sua
elaborag@o depende do ponto de vista adotado, bem como dasbgsestserem respondidas. Por
exemplo, quando retirada uma carta de um baralho de 52 cartateresse poderia ser pelo valor
dela (&s ak o Rei). Por outro lado, o interesse poderia ser pelo naipa(owro, espada ou paus).

Um subconjunto do espaco amosteathamado de evento. Dado um experimento atent
para cada eventd do espaco amostré@ atribiido um rimero real no intervalo [0,1], chamado
de probabilidade e denotado pBfA), o qual fornece uma medida nénica da chance de ocorrer
o eventoA. A medida de probabilidade possui as seguintes proprisgdatieamadas de axiomas da
probabilidade:

e Axioma 1: P(A) > 0;
e Axioma 2: P(Q2) = 1;

e Axioma 3: Para dois eventos quampodem ocorrer simultaneamentee B, a probabilidade
de ocorrer um ou outré P(A ou B) = P(A) + P(B).

2.2.2 Como obter a probabilidade de algum evento

Existem duas abordagens para definir a probabilidade de entogva chssica e a fred@ncia
relativa.

A abordagem dssiceé empregada quando os eventds equipro@aveis. Portanto, a probabilide
P(A) para um eventol & dada por:
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Na
==
em queN 4 denota o imero de casos favaveis aA e N & o tumero de resultados pdsgsis.

P(A) (2.1)

Exemplo 2.1 Considere o experimento aléab de lancar um dado honesto. O conjunto de todos
0s possveis resultados, iste, o espaco amostrak) = {1,2,3,4,5,6}.

(a) Qual a probabilidade do eventb="obter o timero 5 na face voltada para cima”?

Dentre os 6 po$sgeis resultados para este experimento, somenténioo resultad@ favoavel
ao evento de interesse. PortanfgA) = ¢.

(b) Qual a probabilidade do eveni&="obter um rumero par na face voltada para cima do dado™?

Dentre os 6 po$seis resultados, & deles %o favoaveis:{2,4,6}. Portanto,P(B) = 3.

Na maioria das situ@@s paticas, os eventos simples do espaco amosi@aiio equiproaveis e
nao se pode calcular probabilidades usando a abordagessica. Neste caso, as probabilidades s
calculadas como fre@ncia relativa de um evento, ao se repetir 0 mesmo expenanas vezes.
Na abordagem frequencista, a probabilidade de um evegtdada por:

P(A) = lim — (2.2)
em quen 4 denota o amero de oco@ncias ded en € o rumero de repeties do experimento.

Exemplo 2.2 Uma moeda foi lancada 100 vezes e a face “cara” foi obtidae@@s/E razcvel
estimar a probabilidade de obter “cara” nos langamentiisds como sendo 0,60.

2.2.3 Opera@es com eventos

A teoria da probabilidade faz uso extensivo da teoria doguotws. Tendo em vista que cada
eventoé considerado um subconjunto do espaco amostral, todaagdes relativas a conjuntos,
como intersec@o unéo e complemento, podem ser aplicadas a eventos.

Considere o experimento aléab de jogar um dado honesto e observarimero em sua face
voltada para cima. Considere ta@mby os eventosi="obter numero par”,B="obter mimero maior
que 2”. O espago amostral para este experimérito= {1,2,3,4,5,6}. Pela abordagem &ssica
de atribui@o de probabilidades?(A) = % pois 0 eventod compreende o conjuntf,4,6}. Ja a
probabilidade para o evento@®P(B) = 5, uma vez que3 denota o conjunt¢3,4,5,6.

A intersec@o dos eventod e B, denotada poA N B ou AB, & o conjunto consistindo de todos
os elementos comuns/e B. A intersec@o AB representa a oc@ncia simulinea dos evento$ e
B. A probabilidade de ocorrem os eventé® B simultaneamente (obtefimero par e estelimero
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ser maior que 2¢ dada poiP(AB) = 2, pois a interse@p deA={2,4,6} e B={3,4,5,8 & o conjunto
{4,6}. Logo, existem dois elementos fa@veis dentre os seis pdgsis resultados. Se a intersaog

de dois eventoé o conjunto vazio, efb estes eventofie mutuamente exclusivos. Isto significa que
ambos Ao podem ocorrer simultaneamente.

A unido dos eventod e B, denotada poA U B, representa a oc@ncia de pelo menos um destes
eventos. Repare que ambos 0s eventmsdio mutuamente exclusivos, pois possuem elementos em
comum,{4,6}. Logo, rioé posével calcularP(A U B) utilizando o Axioma 3.E preciso subtrair
a probabilidade da interseig, P(AB). Portanto, a probabilidade de obtémmero par ou amero
maior que 2 P(AU B) = P(A) + P(B) — P(AB) =2 + 3 — 2 =2,

O complemento de um eventé, denotado pord, consiste de todos os elementos do espaco
amostral que @0 esko emA. Portanto,P(4) = 1 — P(4) = 1 — 2 = 3. Da mesma forma,

P(B)=1-PB)=1-1=2, 6

2.2.4 Probabilidade condicional e probabilidade conjunta

Em alguns casos, a océrrcia de um evento pode ser influenciada pela éocra de outro. A
probabilidade de um eventb, dado que o eventB ocorreug chamada de probabilidade condicional
de A dadoB, a qualé denotada poP(A|B) e definida como:

P(AB)

P(AIB) = B

(2.3)

em queP(B) > 0 e P(AB) & a probabilidade conjunta dée B, ou seja, a probabilidade desses
dois eventos ocorrerem ao mesmo tempo.

Exemplo 2.3 No experimento de lancar um dado honesto e observan®ero da face voltada
para cima, suponha os eventbs‘obter mimero 2” eB="obter mumero par”. Sabe-se qug A)=1/6,
P(B)=1/2 e P(AB)=1/6. Pela Equap (2.3) tem-se:

P(AB 1/6
vl

Dado que ocorreu o evenfe="obter nMimero par”, a probabilidade de ocorrer o eveAtdobter

nimero 2"¢é alterada e passa a ser 1/3.

P(A|B) =

Repare que, pela Equag (2.3), pode-se expressar a probabilidade conjunta dodosA e B
como:

P(AB) = P(A|B)P(B) = P(B|A)P(A). (2.4)
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A Equag@o (2.4)é conhecida como regra do produto. Generalizando a regreodotp paran
eventos, tem-se:

P(A1 Ay Ay) = P(Ay| Ay Ay)...P(A| A P(A). (2.5)

2.2.5 Eventos independentes e indepe@dcia condicional

Entre todos os conceitos envolvidos na teoria da probab#éidexistem dois qués pegas-chave
para um modelo @fico probabilstico, como ser visto na se@o seguinte: a indepeédcia e a
indepené@ncia condicional. Dois ou mais event@sndependentes se a o@rcia de um &o afeta
a probabilidade de ocdncia dos demais. Por exemplo, dois event@sB sao independentes se

P(A|B) = P(4)
P(B|A) = P(B). (2.6)

Logo, a probabilidade conjunta desses dois eventos indepézet obtida pela combina@g das
equades (2.4) e (2.6), resultando em:

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

Agora, considere os @s eventosd, B e C. Diz-se que o eventod & condicionalmente
independente d8, dado um terceiro eventd, se

P(AB|C) = P(A|C)P(B|C)
P(A|BC) = P(A|C). (2.8)

A Equagio (2.8) retrata que, conhecendo o evefrif@ualquer informago sobreB nao altera a
probabilidade de ocaencia do evental.

Exemplo 2.4 (Eventos independentesConsidere o experimento de lancar dois dados honestos
e observar as suas faces voltadas para cima. Sejam os edetiwier o rimero 2 no primeiro dado”
e B="obter um rumero par no segundo dado”. Sabe-se §(&)=1/6 eP(B)=1/2 e P(AB)=1/12.

E facil verificar que estes eventdsosindependentes, pois

P(AB) 1/12

P(AIB) = P(B) ~ 1/2

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

P(AB) 1/12
P(A) — 1/6

P(B|A) = =1/2 = P(B).

Exemplo 2.5 (Independéncia condicional)No experimento de lancar uma mesma moeda duas
vezes, considere os eventds—‘resultado do primeiro lancamento” B="resultado do segundo
lancamento”. Agora, assuma que existe a possibilidadeadmanestar viciada, favorecendo “cara”.
Nesse casod e B nao fi0 independentes. Por exemplo, ao observarAj@e“cara” aumentaria
a crenca que3 tamkem sea “cara”. Os eventos! e B sao dependentes de um terceiro evento
C'="moedaé viciada”. Desta formad e B tornam-se condicionalmente independentes dado o evento
C'. O conhecimento dd nao pode alterar a crenca &

2.2.6 Probabilidade Total e Teorema de Bayes

Em alguns casos, a probabilidade de um eve@t pode ser calculada diretamente, mas pode
ser obtida a partir de uma pondeiiagde \arias probabilidades condicionais. S¢i, ... A, } uma
partico def?, tal queUA; = Q, A, NA; =0 Vi,j e P(A;) > 0 Vi, e Bum evento arbifrio, como
apresentado na Figura 2.1.

Figura 2.1: Particdo do espaco amostral.

ClaramenteB=BNQ=BN (A U..UA,)=(BNA;)U..U(BNA,). OseventoB N A; e
B N A; sao mutuamente exclusivos, uma vez gljee A; o sa0. Desta forma, a probabilidade e
pode ser expressa como:
P(B) = P(BA,) + ...+ P(BA,).

De acordo com a Equag (2.3), os termo#(BA;) sao obtidos da seguinte forma:
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P(BA;) = P(B|A)P(A)). (2.9)
Logo, pode-se reescrever a probabilidade do evBntomo sendo:

P(B) = P(B|A))P(Ay) + ... + P(B|A,)P(A,). (2.10)
Este resultadé conhecido comteorema da probabilidade total
Pela Equago (2.4), pode-se reescrever a Em(2.9) da seguinte forma:
P(BA;) = P(A;|B)P(B).
Com isso, chega-se a um importante resultado do teorema lolabjprdade total:

P(B|4;)P(A;:)

(2.11)

A Equago (2.11), conhecida comeorema de Bayes desenvolvida pelo matetico inges
Thomas Bayes, pr@&um mecanismo para ajustar a probabilidade de um eventorommfnovas
informag@es &o obtidas. Em outras palavras, ele permite combinar nofasma@es com o
conhecimentog existente.

Exemplo 2.6 Suponha que existam quatro caixas. Na caixa 2000 componentes eletiicos
dos quais 5% @0 defeituosos. A caixa 2 carh 500 componentes, sendo que 40% apresentam
defeitos. As caixas 3 e 4 cd@arh 1000 componentes cada com 10% sendo defeituosos. Unagcaix
selecionada aleatoriamente e uma pegatirada aleatoriamente taérh.

(a) Qual a probabilidade do componente retirado ser defeiioso

Seia denotado po; o evento consistindo de todos os componentdasatama caixa. O evento
consistindo de todos os componentes defeituosasdesrotado poB.

Dado que as caixasie escolhidas aleatoriamente, claramentel;)=P(A,)=P(A3)=P(A4)=
0,25. Conforme o enunciado, a probabilidade de um componetitedo de uma caixa espéca ser

defeituosce :
P(BJ|A;) =0,05 P(B|A2) =0,4

P(B|A3) = 0,1 P(B|As) =0,1.

Uma vez que os eventos, A,, A; e A, formam uma partigo dof2, pode-se concluir que

P(B)=0,05%0,25+0,4x 0,254 0,1 x 0,25+ 0,1 x 0,25 = 0, 1625.
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Logo, a probabilidade do componente escolhido ser defmt@0,1625.

(b) O componente retirado foi examinado e constatou-se queddéeituoso. Na presenca dessa
informago, qual a probabilidade que ele tenha vindo da caixa 2?

O que se deseja calcular®’(A,|B). Tendo em vista qué(B)=0,1625,P(B|A3)=0,4 e P(Ay)=
0,25, a probabilidade dele ter vindo da caixa @ada por:

0,25
0,1625

P(Ay|B) = 0,4 x =0,615.

2.2.7 Variavel aleabria

Uma varavel aleabria X & uma fun@o que atribui, para cada elemento do espago amostral de
um experimento aleatio, um rumero reake € R, conforme ilustrado na Figura 2.2.

=0

Xy X,
dominio contradominio

Figura 2.2: Exemplo de vaével aleabria mapeando cada elemento do espaco amostral diomarn.

O espago amostraldenominado de damio da varavel X e o conjunto de todos os valoresXe
denominado contraddmio da varavel. Dois ou mais elementos do diomo podem estar associados
a um mesmo valor da vael aleabria. Entretanto, dois ou mais valores do contrashdonnao
podem estar relacionados com 0 mesmo elemento ddnimm

Se 0s pogseis resultados de um experimento abeiatja forem nungricos, pode-se interpéatos
como uma vadvel aleabria definida pela furio identidade.

Dependendo dos valores que a &él pode assumir, ekaclassificada em discreta ou cionia.
Uma varavel aleabria discretaé aquela que assume um conjunto de valores finito ou infinito
enumeavel, como a do Exemplo 2.7. Caso cani, elaé dita ser conhua. Por converdp, varaveis
aleabrias $i0 representadas por letras frsmiulas, por exempld', Y e Z, enquanto os valores que a
variavel pode assumi@e representados por letras msgulas, coma, y € .



2.2. CONCEITOS BASICOS DE PROBABILIDADE 15

2.2.8 Fun@o Massa de Probabilidade e Furi@o Densidade de Probabilidade

SeX € uma varmavel aleabria ex € um rumero fixado no contraddimo, pode-se definir o evento
A, como o subconjunto d@ consistindo de todos os elementos para 0s quais avedraleabria
X associa o ameroz. Esse eventol, possui, portanto, uma probabilidad¥ A, ), a qual pode
ser interpretada como a probabilidade daasai aleabria X assumir o valor.. Para toda vagivel
aleabria, existe uma distribuép de probabilidades que relaciona cada valor dawekicom a sua
probabilidade de ocogncia. Existem as distriblbes discretas e as comias.

No caso discreto, a distribi@gé caracterizada pela fuiig massa de probabilidade, a qual fornece
a probabilidade da vavel discretaX assumir o valor: e & denotada pagw(x). Essa fungo possui
as seguintes propriedades:

1. p(z) >0,Vz e X
2. > plx)=1

Exemplo 2.7 Considere o experimento aléab de lancar duas moedas e observar as suas faces
voltadas para cima. O espaco amos#@k{(cara, coroa), (coroa, cara), (cara, cara), (coroa, cproa)
Pode-se definir, por exemplo, a \@rel aleabria X que representa dimero de “caras” obtidas. Os
poss$veis valores que&X pode assumirao 0, 1 ou 2, dependendo do resultado obtido no experimento.
Na Tabela 2.1é apresentada a probabilidade daasel X assumir o valor;. O grafico da fungo
massa de probabilidade aslustrado na Figura 2.3.

Tabela 2.1: Distribuicao de probabilidade para a vavel X .

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

Para uma vaavel aleabria contnua X, as probabilidadesi® expressas em rebaga intervalos de
valores. Distribui§es corinuas 80 caracterizadas pela fr@densidade de probabilidade, denotada
por f(z), que deve satisfazer as coribig:

1. f(x) >0, VxeR
2. [ flz)dz=1

3. Pla< X <b) = [ f(x)dz, VYa,b
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JO A
1
1/2—4—
1/4——T T
’
0 1 2 x

Figura 2.3: Grafico da fun@o massa de probabilidade para a&weel discretaX do Exemplo 2.7.

A funcao densidade de probabilidadaonrepresenta probabilidades. Somente quando ela for

integrada entre dois limites ela prod@probabilidade, quée aarea sob a curva da fuag entre os
valores considerados. Portanto, a probabilidade dawelrk’ assumir um valor esp#izo = € zero,

pois [ f(z)dx = 0.
Dentre as funges densidade de probabilidade, uma das mais conhecidbzaglat para modelar
fendbmenos da vida re@ a gaussiana:

1

2mo

flx) = e~ (wm?/20 (2.12)

em queu e o > 0 SA0 rumeros reais que representam @dia e o desvio pado, respectivamente,
da varavel aleabria. o termas? € chamado de varncia. Para indicar que uma \arel aleabria X
possui distribuigo gaussiana comédiay e varéinciac?, utiliza-se a note@o X ~ N(u,0?). Na
Figura 2.4 ilustrado o gafico da fun@o densidade de probabilidade gaussiana getheo=1.

0.9
0.8}
0.7}
0.6
Zosf
0.4
0.3
0.2}

0.1r

Figura 2.4: Grafico da fun@o densidade de probabilidade gaussiana.
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2.2.9 Mlltiplas vari aveis aleabrias

Geralmente, em situaes paticas, modelos probatsticos envolvem mais de uma \avel
aleabria de interesse. Por exemplo, a caractetizado peso e altura numa determinada poj@dac
e o estudo da temperatura e pgeEsem um certo experimento. Nesta subsegeao estendidos
0s conceitos abordados anteriormente de probabilidadgurdan probabilidade condicional e
indepen@ncia, no contexto de itiplas varaveis aledirias.

Distribui¢ ao de probabilidade conjunta

A distribuicido de probabilidade conjunta patavariaveis aledirias X, X5, ..., X,, discretase
caracterizada pela fuag massa de probabilidade conjunta, definida como:

p(x) = p(r129...2,) = p(Xy = 1, Xo = T2, .., Xp, = Tp), (2.13)

sendo quec = (z1, x9, ..., T,) € z; € um pose/el valor da varavel X, Vi.
A funcao massa de probabilidade conjunta para:asriaveis aledirias discretas possui as
seguintes propriedades:

1. p(x) >0,V

2. > .p(x)=1

No caso em que as vaseis X, X,, ..., X,, s20 contnuas, a distribu@o de probabilidades
conjunta paré& caracterizada pela fuag densidade de probabilidade conjunta, denotadd (aor=
f(z12s...2,), @ qual satisfaz as condies:

1. f(x) >0, VxeR"

2. ffooo ffooo ffooo f(z1z9...x, )derdsy.. dx, = 1
3. Pla1 £ X1 <by,as < Xo <bgyoryap, < X, < by) =

fabll fab; f:: f(z129...y)drrdesy.. day,, Vai,b,i=1..n

Distribui¢c ao marginal

Dada uma distribuio de probabilidade conjunta paraariaveis aledirias,é posével determinar
a probabilidade de uma delas sem considerar as demais.igtstauicaoé chamada de marginal.

Para duas vaaveis aledirias discretasX e Y, cuja distribui@o conjuntaé conhecida, a
distribuicdo marginal deX & obtida somando a probabilidade conjunta levando em cenasia
todos os posseis valores d&”, conforme expresso na Eqé@ag(2.14).
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p(z) =p(X =2) = play). (2.14)

Para o caso em qu& e Y forem varaveis corinuas, a distribu@o marginal deX & obtida
integrando a probabilidade conjunta levando em e&ag)”, como apresentado na Eqaag2.15):

f(z) = / " fay)dy. (2.15)

Distribuic ao de probabilidade condicional e indepenéncia

Sejam X e Y duas varveis aledirias definidas sobre um determinado experimento. A
probabilidade condicional d¥, dadoY & expressa por:

plaly) = p(X = 2ly =y) = p}ffy%). (2.16)

SeX eY forem varaveis coninuas, a probabilidade condicional de dadoY” é:

_ flaw)

Se no caso discret(zy) = p(x)p(y) Yx,y, € no caso coimuo f(xy) = f(x)f(y) Vx,y, enfo
diz-se que as vaaveisX eY sdo independentes.

(2.17)

Para efeito de simplicidade, no restante destétalapas varaveis discretas e cdnuas seio
tratadas com uma mesma na@agsem perda de generalidade. Isso significa que todase@n@és
a natureza da vavel (discreta ou comua) sefio omitidas a partir daqui. Com isso, a fangnassa
de probabilidade(x) e a fun@o densidade de probabilidagier) se@o substitidas pelo termo mais
geralp(x), que rao reflete a natureza da \avel aleabria X .

2.3 Modelos Giaficos Probabiisticos

Formalmente, um modelo &fico probabilstico para um conjuntoX={X;, Xs,..., X,,} de
variaveis alediriasé uma fatorago géfica da distribuigo de probabilidade conjunta @& O modelo
grafico consiste de uma estrutura em grafo que representaersdapias condicionais das vaveis
em X e de um conjunto de probabilidades para cadavali (Cowell et al., 1999; Jensen, 1996,
2001; Pearl, 1988).

Como exposto anteriormente, o foco desta tesa est modelos @ficos probabikticos cuja
estruturaé um grafo direcionado &dico, no qual:
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e cada 1 corresponde a uma vaxiel aleabria;

e 0s arcos ligando 0sas indicam as reldgs de deper@hcia entre as vaveis. Um arco saindo
de uma va@avel X; e chegando numa vawnel X; significa que X; & pai deX,” e que "X, é
filha deX;”;

e cada varvel possui uma distribu de probabilidades.

Se as vadveis forem discretas, os modelos recebem o nome de redsidizyeSe as vaveis
forem contnuas, o model@ chamado de rede gaussiana.

Na Figura 2.% apresentado um exemplo de modekfigo probabilstico que ilustra os conceitos
definidos previamente. O conjunto de @eis X={ X, X,, X3, X, X5} retrata as vaaveis do
modelo, que o representadas pelogsdo grafo.

plrpxpxsxgxs) = pley)plxalxr)plxslx)pleglepx3)plxslxs)

Figura 2.5: Exemplo de modelo @fico probabilstico e a probabilidade conjunta definida por este modelo.

Além da deperihcia condicional expiita entre as vaaiveis, 0s modelos gficos representam
implicitamente as indepe@dcias condicionais entre elas. Uma &aell &€ dita ser condicionalmente
independente de outras qu&onsio suas filhas, dados os seus pais. Na rede da Figura 2.5azeVari
X5 é condicionalmente independenteXig X, e X, dado seu pak. Desta formap(zs|zixoxsry)
€ 0 mesmo que(z;|zs).

Portanto, os modelos @ficos probabikticos §io capazes de expressar a probabilidade conjunta
das varaveis de uma forma mais compacta. Assim, a distrimigonjunta das vaveis do modelo
da Figura 2.5 pode ser expressa por:

p(T172237475) = p(x1) p(w2|21) p(23|T1) p(T4|T273) (25 |23). (2.18)

De uma forma mais geral, a distrib&ig conjunta deX & dada por:
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5
p(r122230425) = H p(z;|pa;). (2.19)
i=1

em quez; & um poseel valor da varvel aleabria X e pa; € o conjunto de pais da vasxiel X;.
Por exemplo, na Figura 2.pa,={ X,, X3}. O termop(z;|pa;) & a probabilidade condicional dg,
dados os valores das vaveis contidas no conjunjea;.

E a independncia condicional que permite graficamente decompor ailligtio de
probabilidade conjunta generalizada #eem produtos, levando a uma redo¢gno rimero de
patametros neceésios para especificar o modelo.

2.4 Markov Blanket

Para um determinadodnA, existe um conjuntalnico de 1@s que exercem inféncia na
distribuicdo de probabilidades desseA. Para esse conjunto dés) da-se o nome dilarkov blanket
do nb A. Isso significa que todo o conhecimento neagsspara predizer o comportamento de um
determinado @ encontra-se exclusivamente no $éarkov blankete os s que @o fazem parte do
seuMarkov blankenao alteram sua distriblag de probabilidade.

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

A. Na Figura 2.6 € apresentado Blarkov blanket(nos cinzas) para omA em um modelo dgifico
probabilstico ficicio.

O no A é condicionalmente independente de todos os outbssda rede, dado o séarkov
blanket

Figura 2.6: Os rbs em cinza representanMarkov blanketdo no A.

2.5 Aprendizado em Modelos Gaficos Probabilsticos

A constru@o de modelos @ficos probabikticos é feita tipicamente por um especialista no
doninio do problema que se @stentando modelar. Quanto mais conhecimento sobre o prable
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0 especialista possuir, mais acuradoasermodelo. Entretanto, dependendo da natureza desse
problema, tal processo pode seiidife demorado ou o especialista podmrestar dispdmel. Dessa
forma, noslltimos anos@&m sido utilizadasé&cnicas auto@ticas que geram o modelo a partir de
dados nuraricos que representam amostras ou exemplos do problemantdunais informa@o
sobre o problema os dados representarem, mais acurado serdelo.

O aprendizado de modelosaficos probabikticos pode ser dividido em duas etapas. A primeira
€ a defini@o das rela@es de interdepeidcia entre as vaveis, ou seja, a estrutura da rede. Uma vez
gue a estrutura da rede foi definida, entra em cena a segapia gtiee 0 @lculo das probabilidades
para as vagveis.

As distribuigges de probabilidades podem ser estimadas usandoétodm da raxima
probabilidade gposteriori ou da naxima verossimilhanca. Ambos osétodos 8o computados
facilmente a partir dos dados e os algoritmos existenteigamatlra &0 eficientes (Buntine, 1996).

O aprendizado da estrutura da rede consiste em determiagiae entre as vaveis, adicionar
ou excluir arcos, estabelecer dibes, enfim, definir um grafo direcionadoi@io para o qual
seilo calculadas distribudgs de probabilidade. Egteum problema NP-completo (Buntine, 1996).
Em geral, fa dois paradigmas principais de aprendizado a partir desdg@heng et al., 1997):
indepené@ncia condicional e busca e pontaac

2.5.1 Paradigma baseado em indepegdcia condicional

Os algoritmos pertencentes ao paradigma de indépemal condicional tentam descobrir a
estrutura da rede por meio da identifidgagdas vaéveis que 8o condicionalmente independentes
das demais vaaiveis do problema. As relées de deperihcia §io avaliadas pelo uso de alguma
classe de teste de indepéndia condicional (IC). De acordo com Cheng et al. (19%0), goucos
o0s algoritmos nesta categoria e 0s existerdexcemputacionalmente custosos e quase impradis
parainsincias de tamanho elevado. Os algoritM@smuth-Lauritzen{Wermuth & Lauritzen, 1983)

e SRA (Srinivas et al., 1990)2® indicados para grandes conjuntos de dados com poucaseisyi
uma vez que o teste de indepéndia condicional entre as vavieisé custoso computacionalmente e
requer imero de amostras elevado. Outros algoritmos similaretea dsis podem ser encontrados
em Cheng et al. (1997) e Spirtes et al. (1991).

2.5.2 Paradigma baseado em busca e pontiat

Ja no paradigma de busca e ponfaago aprendizade visto como um problema de otimiZax;
Sob esta perspectiva, tem-se o espaco de busca contenu® dedposseis grafos aiclicos
candidatos para o problema em ga@estum mecanismo de busca para explorar este espagco e uma
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forma de avaliar cada solag. Normalmente, a busca pelo modelafgro probabilstico que melhor
representa o conjunto de dados se realiza por meio destieas, dado que explorar todo o espaco de
buscaé um problema NP-completo (Buntine, 1996).

Pode-se perceber, @&at, que neste paradigma de aprendizado dois elementosriantias 8o
necesarios: {) o mecanismo de busca;i€) (@ forma de avaliar as redes encontradas.

Com rela@o ao mecanismo de busca, o mais usuaitilizar o algoritmo subida da encosta
(hill climbing) (Blanco et al., 2004; Chickering, 2002; Chickering et al., 3;989riedman, 1997,
Heckerman, 1995). Embora mecanismos como o subida da aneostias variantes sejam
amplamente utilizados, eledsfortemente sujeitos aimimos locais, dado que eles apenas refinam
localmente as sol@gs-candidatas. Pensando nesse inconveniente, algupssae®res propuseram
metodologias que utilizam mecanismos de busca baseadosoputa@es de soluges, como
algoritmos geaticos (Etxeberria et al., 1997; Laft@ga et al., 1996; Myers et al., 1999), sistemas
imunologicos artificiais (Castro & Von Zuben, 2005) e @oia de formigas (Campos et al., 2002).

Entretanto, de acordo com Buntine (1996), o espaco de buspeoblema do aprendizado de
modelos gaficos probabikticosé amplo e multimodal. Portanté,fundamental que o mecanismo
de busca consiga trabalhar eficientemente com espacosnouldis, caractéstica essa que 0s
algoritmos geéticos e cdbnia de formigas @& apresentam. Emborachicas deniching como
fithess sharingpossam ser incorporadas nesses algoritmos, visando sspas defiéncias, eles
ainda apresentam desempenho&@mnulo desejado quando comparados com sistemas iogiocos
artificiais, que 8o algoritmos inerentemente capazes de lidar com espagdmista amplos e
multimodais. O Caftulo 4 se dedica especificamente a este assunto.

Dentre os criégrios de pontuap mais utilizados edb as ngtricas bayesianas (Buntine, 1994;
Cooper & Herskovits, 1992; Heckerman et al., 1995; Hruschk& Ebecken, 2003), a &trica
baseada na entropia (Acid & Campos, 1996) eé&rita do Comprimento Mimo de Descrigo
(MDL, do inglésMinimum Description Lengdh (Grinwald, 2000; Lam & Bacchus, 1994; Suzuki,
1996). Outros crérios chssicos para sel@ag de modelos tan@iin podem ser empregados para
avaliag@o das redes bayesianas, como BBa@yesian Information Criterion (Schwarz, 1978) e AIC
(Akaike’s Information Criterioh (Akaike, 1974). As ratricas dependem do tipo de modelafigo
probabilstico considerado. Portanto, algumas deladse€etalhadas formalmenteéapa defini@o
de redes bayesianas e redes gaussianas.

2.6 Redes Bayesianas

No caso em qu&={ X}, X,,....X,,} & uma varvel aleabria discretan-dimensional, o modelo
grafico probabilstico paraX & chamado de rede bayesiana (Pearl, 1988). A decon®gosit
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produtos da distribuio de probabilidade conjunta paXaadquire a seguinte forma, quando o modelo
utilizadoé uma rede bayesiana:

p(x) = p(rras. .. x,) = Hp(xi!pai)- (2.20)

Note que a Equap (2.20)é um caso particular da Equex(2.19), levando em consideéaca
natureza discreta das vaveis.

As redes bayesianas @&stcada vez mais sendo utilizadas em problemas do mundoReed
a tarefa de miner@p de dados em bioinfoatica, elas o utilizadas para d@fise de expreges
génicas e para descobrir as rélag entre os genes (Friedman et al., 2000), bem como pardanode
redes @nicas (Imoto et al., 2003; Nariai et al., 2004). Redes bapesiao empregadas tardin em
problemas de classificag nos mais diferentes contextos, desde reconhecimentizdeevdetecgo
de spam(corresponéncia, geralmente el@inica, enviada em massa e quE® de interesse para
os destinatrios) (Androutsopoulos et al., 2000; Stephenson et @00 2@htari & Lampinen, 2000).
Trabalhos que apresentam aplidas de redes bayesianas em déggicos nédicos e de falhas de
computadores podem ser encontrados em Antal et al. (2003)né@tHet al. (2001). As redes
bayesianas e&b sendo empregadas ta@nib naarea de aprendizado deaguina para sel@p de
atributos relevantes em problemas de classi#ioale padies (Hruschka Jr et al., 2004; Inza et al.,
2000).

2.6.1 Metricas para avaliar redes bayesianas

Existem tés principais medidas de avalex, a saber: as @tricas bayesianas, aétnica MDL e
aguelas baseadas naxima verossimilhanca com termo de penalac

e Métricas bayesianas

As meétricas bayesianas medem a qualidade da rede computando \erassimilhanca com
respeito aos dados, permitindo incluir conhecimentpriari sobre a estrutura e os panetros
numéricos. Sua forma gerat

P(D|B)P(B
e
em queB é a rede bayesiana sendo avaliada & o conjunto de dados dispgeel. ComoP(D) é
constante para todas as redes, pode ser omitido. Portamtétréicas maximizan? (D|B)P(B).

(2.21)

Heckerman et al. (1995) propuseram umetmea que calcula a verossimilhanca marginal e usa
conhecimento griori que segue uma distribi@g deDirichlet. A essa matrica, eles deram o nome
deBayesian Dirichle{BD):
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P13 =TT o, +N uH ”’“+N”'“ , (2.22)

11]1 Uk

em queD representa o conjunto de daddsé a rede bayesiana sendo avaliad& o rimero de
variaveis,q; denota o imero de pogseis valores que os pais d& podem assumir;; € o lumero de
possveis valores deX;, N;;;, € o rtimero de casos em qug assume &-&simo valor com seus pais
assumindo ¢-ésimo valor, &V;; = > ;" | N;j;. Os termosN eN i representam conhecimento a
priori sobre as estaticasN;; € N, jy.

A meétrica BD foi generalizada a partir deétnica K2, proposta por Cooper & Herskovits (1992),
a qual rao considera conhecimentgsaori sobre a rede bayesiana:

P(D|B) = HH i Z‘T = ‘HNij (2.23)

11]1

e Métrica MDL

A métrica MDL parte do prinipio de que qualquer conjunto de dados pode ser represguado
uma seqgancia finita de snbolos de um alfabeto. A ideia fundamenrggbrocurar por modelos que
permitam representar os dados usando a menoégregude Bnbolos. A netrica MDL é expressa
por:

n

log P(D|B) = EZN

T
=1 j=1 k=1

(B) — DL(B), (2.24)

em queN & a quantidade de irggicias no conjunto de dadd3/(B) & o rtimero de bits neceggos
para representar a estrutura do grafdie.(B) &€ a quantidade de ganetros requiridos para
especificar o modelo. Logo,

dim(B) =Y qi(ri = 1). (2.25)
=1
e Maxima verossimilhanca com termo de penalizaip

Esse tipo de @trica calcula dog da fun@o de verossimilhanga junto com uma faiagpara
penalizar redes muito complexas. Ela assume um ponto @defrasfuencista, uma vez que se baseia
na frequencia de ocoéncia das inétncias e Ao permite incluir conhecimento @iori acerca do
processo de selég da rede bayesiana. Essatritaé expressa por:

log P(D|B) = ﬁ:ZZN

i=1 j=1 k=1

©(N) x dim(B). (2.26)




2.7. REDES GAUSSIANAS 25

O termop (V) & uma fun@o que visa penalizar modelos complexos8¥)=1, enfo a nétrica
é chamada dékaike’s Information CriteriorfAIC). Por outro lado, se(N) = 1/2 log N, recebe o
nome deBayesian Information CriteriofBIC).

2.7 Redes Gaussianas

No caso em qu&={ X}, X,....X,,} &€ uma vardvel aleabria contnuan-dimensional, o modelo
grafico probabilstico paraX & chamado de rede gaussiana. Ela recebe esse nome porque a
probabilidade conjunta par& € representada por uma distribiicgaussiana-dimensional com
vetor de nédiasp e matriz de covaéinciaXl, da forma:

f(@) = flams. .. 2,) = N(p, ) = (2m) V22|22 w) = @) (2.27)

em que Y| denota o determinante da matriz de codvacia €.~! € a inversa da matriz de covaniia,
tamkem chamada de matriz de préaise algumas vezes denotada [@or

A decomposiao em produtos da distrib@g de probabilidade conjunta paXaadquire a seguinte
forma, quando o modelo utilizadouma rede gaussiana:

f@) = 1] f(xilpas), (2.28)
em que
f(zilpa;) = N (i + Z bri (= 1), 07 ), (2.29)

TR EPa;

sendo que:; denota a radia deX;, o? & a varancia deX;, condicionada aos pais d€; e b;; € 0
coeficiente de regreds linear refletindo o relacionamento entre asaxais X, e X;. Seb,; = 0,
enfio rio existe relacionamento entre as &aeis X, e X;.

Para tornar evidente a rebag entre redes gaussianas e distribeg; gaussianas multivariadas,
Shachter & Kenley (1989) mostraram a transforémadeb,; e o? da rede gaussiana em matriz de
precisio W da distribui@o gaussiana equivalente. A transforéiag realizada por meio da seguinte
formula recursiva:

(Wt e
W(i+1) = Ly T (2.30)

i+l 1
2
i1 Tit1 ’

em quelV (i) denota a submatriz do canto superior esquefi¢]) = -, b; € o vetor coluna
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(bs, ..., bi—1):)" e bl & o seu vetor transposto.

2.7.1 Métrica para avaliar redes gaussianas

A métrica mais utilizada para medir a qualidade de redes gmassfoi derivada da @trica BIC,
a qual utiliza dog da verossimilhanca junto com uma f@uacpara penalizar redes muito complexas:

n

L 1 pnien—mie biei (21— p11.))2 ,
p(DIG) = TT1] e M2l T2 epay PR (TR f (N e dim (@), (2.31)
11 1 V2T

em queD representa 0 conjunto de dadds,é a rede gaussiana sendo avaliadadenota a
guantidade de inahciasy € o rtimero de vaéveis,b;; € o coeficiente de regrésslinear refletindo o
relacionamento entt¥,, e X;, pa; € 0 conjunto de pais da vaxiel X; ev; € a varancia condicional de
X; dadosXy, ..., X; 1 Vi, k. Afungao f(N) = % In N & responavel por penalizar modelos complexos
edim(G) =2n+ ! | pa; € a quantidade de Emetros a serem estimados.

2.8 Considera@es Finais

Neste capulo, foram introduzidos alguns conceitosasicos de probabilidade, como
probabilidade conjunta, probabilidade condicional, é¥enindependentes, teorema de Bayes,
variavel aleabria e distribuifes de probabilidade. Em seguida, foi apresentada a defimie
modelos gaficos probabikticos, particularmente as redes bayesianas e as redesiayems. Foi
dadaénfase ao aprendizado da estrutura dos modelos pelo paedg busca e pontuig, em que
um mecanismo de busca percorre o espaco contendo todaafos giclicos direcionados enquanto
uma netrica avalia a qualidade de cada s@o@ncontrada. Por fim, asatnicas mais importantes
foram descritas, tanto para as redes bayesianas quantasp@@es gaussianas.



Capitulo 3

Sistemas Imunobgicos Artificiais

3.1 Considera@es Iniciais

O sistema imundlgico naturak composto de um complexo conjunto @édutas e madculas que
formam um mecanismo de defesgpido e efetivo contra a invas de agentes infecciosos no nosso
organismo. Sob a perspectiva da compatae engenharia, 0 sistema imurgito possui @rias
caracteisticas importantes, tais como: reconhecimento dedesgaprendizado, méma, adaptago
e auto-organizép. Essas caractsticas o tornam uma fonte de inspi@acbastante interessante
para o desenvolvimento de ferramentas computacionaissgou@o de problemas do mundo real,
denominadas sistemas imuagicos artificiais (SIAs) (Dasgupta, 1999; de Castro & Timra@02b).

Diferentes algoritmos imuno-inspiradadm sido propostos na literatura, dependendo de qual
principio imunobgico foi utilizado como inspird@p. Neste trabalho, serabordada a classe de
algoritmos que se baseiam nos pipios da selego clonal e teoria da rede. Computacionalmente
implementados, esses dois pipios €0 eficazes na manutéi; de diversidade na popuéas; na
localizago de niiltiplas solu@esétimas locais e no ajuste autatico do tamanho da popukag de
acordo com a demanda.

z

Neste cafiulo, & realizada uma breve introdam ao sistema imundfjico natural visando
fundamentar os aspectos liiglcos que serviram de inspi@gpara a crigip de um novo paradigma
computacional bio-inspirado. Sedadaénfase particulags teorias da selag clonal e da rede
imunologica. Em seguida,a® apresentados os principais conceitos de sistemas iogicus
artificiais, suas caractsticas e limitages para sol@p de problemas.

27
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3.2 Sistema Imunobgico Natural

Frequentemente, nosso organismanvadido por diferentes agentes infecciosos ggamnos),
capazes de causar danos ao nosso corpo. Quando isso ocsisEnta imundlgico precisa agir
rapidamente paraao comprometer a vida do organismo infectado.

O sistema imundlgico apresenta uma arquitetura déltiplas camadas, com mecanismos de
defesa espalhados poanos os iveis, comoé apresentado na Figura 3.1 (de Castro & Timmis,
2002b).

Patéogenos ™ + i *. g =

Pele

Barreiras
bioquimicas

Resposta Imune Fagécito *
inata

" :::::’:;i;"'""@ /

meomtos

Figura 3.1: Estrutura em camadas do sistema imoégalo.

A pele representa uma barreiisi€a e funciona como uma espe de escudo contra os invasores.
As barreiras biogunicas §0 os fluidos como a saliv@gdrima e suor. O&cidos estomacais tareim
ajudam a eliminar grande parte dos microorganismos inggjithto com os alimentos. @&in disso, o
pH e atemperatura do corpo podem apresentar coeslige vida desfavaveis para alguns invasores.

O sistema imundlgico inato corégm &lulas que e&b imediatamente disposis para o combate
contra uma ampla quantidade de agentes invasores e atugrestormesmo modo. Alguns autores,
como Scroferneker & Pohlmann (1998), consideram a pele euasikas biogimicas como parte
do sistema imundigico inato. As €lulas mais importantes do sistema imgito inato 80 0s
fagocitos, como os maititos, maodfagos e neudfilos. Estes fagcitos possuem receptores que
reconhecem pades moleculares encontrados em microorganismos. Quateloee®nhecimento
ocorre, os fagcitos englobam (“fagocitam”) os invasore§onimportando de qual tipo eles sejam.
Alem da fagocitose, ocorre tain o esimulo para a prod@p de citocinas. As citocinas tem como
objetivos emitir sinais para outraglalas do sistema imun@gico, induzir uma resposta inflanba,

e elevar a temperatura do corpo, provocando a chamada féloredita-se que a febre, &aterto
ponto,é bergfica, pois a atividade de alguns agentes infecciésesluzida conforme a temperatura
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do corpo aumenta. A resposta imune inata desempenha, foortam papel crucial na iniciap e
posterior direcionamento das respostas imunes adaptagbvacipalmente devido ao fato de que as
respostas adaptativas demoram um certoperde tempo para exercer seus efeitos.

Ja a resposta imune adaptativa tem como canatiea principal o reconhecimento de um
pabgeno espéfico, tendo como &lulas principais os lirifcitos T e B. Os linbcitos T recebem
este nome porqueas gerados no timo, umadagidula linktica localizada na cavidade &oica. &
os linfocitos B €0 gerados na medulzssea ljone marrow em inges) e por isto recebem este
nome. Tanto as&ulas B quanto as T possuem @ollas receptoras (reconhecedoras) em suas
superfcies capazes de reconhecer osbgahos. As elulas T €m por finalidade reconhecer um
invasor previamente fagocitado peladutas da resposta imurdmlica inata e estimular a prodaa
de linfocitos B, que, por sua vez, se encarregam de produzir arweagpedicos para aquele
invasor. No decorrer deste processap $ormadas @ulas de merria, que respondem de forma
mais @apida e eficiente a uma reinféa; Embora aséulas T rao produzam anticorpos, ela&os
muitos importantes para a estimuagdas €lulas B.

Enquanto a resposta imune adaptativa resulta na imunidaateaca re-infecgo ao mesmo
agente infectante, a resposta imune indta sofre mudancas expressivas ao longo da vida de um
individuo, independente da expdsica angenos. Est& uma importante diferenca entre a resposta
adaptativa e a resposta inata. Em conjunto, os sistemas enatlaptativo contribuem para uma
defesa notavelmente eficaz, garantindo que, embora passeseas vidas cercados por germes
potencialmente pat@gpicos, apresentemos resistiaas enfermidades.

Apesar da impoéncia da defesa inata no sistema imaégato natural como um todo, o restante
deste capulo sehd focado apenas nos mecanismos respais pelo funcionamento da defesa
adaptativa, qué a principal fonte de inspirag para os sistemas imungicos artificiais.

3.2.1 Resposta Imundigica Adaptativa

Uma vez que um pageno invadiu um organismo, ele pode ser fagocitado por wpogde
células, chamadas madagos, que e@b em circulago pelo organismo. Cada um destes ratggos
fragmenta o pdigeno e passa &€t a exibir em sua supéefe caractésticas desse pageno, 0s
chamados aigenos. Estes maafagos se deslocam éat para os linfonodos,oaulos espalhados
pelo organismo com alta concentagde €lulas do sistema imun@jico, onde&@m os arigenos em
sua supeitie reconhecidos pelaglalas T. Essasétulas T, por sua vez, estimulam a reprdaiuge
células B, as quais se diferenciam ealutas B de merria e @lulas de plasma, tareln chamadas
de plasnacitos. As €lulas B de mer@ria possuem um perdo de vida mais longo que as outras e
ficam circulando pelo sangue, vasosi¢os e tecidos. Elas garantem uma resposta rapida a
pabgenos com aigenos similares que possam vir a invadir o organismo noduth os plasracitos
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sa0 as €lulas respor#s/eis por secretar anticorpos no organismo em altas taxda.@&lala B produz
um Gnico tipo de anticorpo, propriedade esta conhecida conmoespecificidade. Na Figura 3.2(a)
(de Castro & Timmis, 2002b), éstpresentada umélala B com destaque para o tipo de anticorpo
gue elaé capaz de produzir.

Anticorpos, ou imunoglobinas@e mokculas que se ligam aos aggnos presentes tanto nos
pabgenos quanto nasélulas infectadas e sinalizam para os demais componentesstiona
imunologico que esses indiduos devem ser eliminados. A ragido arigeno em que ocorre a
ligacdo com o anticorp@ chamada de &@ppo. Vale salientar aqui que, embora um anticorpo possua
apenas um tipo de receptor deigeho, um mesmo aiigeno pode apresentaliitiplos eptopos. Isto
significa que deferentes anticorpos podem se ligar @nioo antgeno (veja Figura 3.2(b)).

Tanto os anticorpos quanto os igenos possuem compo8es fsico-qgumicas bem definidas, de
forma que, quanto melhor forem as afinidadegb-gumicas, melhor séra qualidade da ligago
entre eles.

Anticorpo

B Receptor de célula B (Ab)
Epitopos

CAlulaB |

(a) (b

Figura 3.2: Linfocito B. (a) Destaque para o anticorpo em sua sigerf(b) Anticorpos reconhecendo um
anfgeno.

3.2.2 Prindpio da Sele&o Clonal

Foi dito anteriormente que aglalas B e T possuem n&xtulas receptoras em suas suijpezs
capazes de reconhecerigenos. Entretanto, cad@lala apresenta um patlr distinto de receptor
antigénico, fazendo com que a quantidade dkilas que podem se ligar a um determinaddgamio
seja restrita. A fim de produziétulas suficientes para combater a infexca €lula ativada (aquela
gue reconheceu o dgeno) deve se proliferar, gerandapias icnticas (clones) de si mesma.

Durante este processo, para melhorar a adaptagtre os clones gerados e o3ga1os invasores
(maior afinidade entre anticorpos e igenos), esses novos clones sofrem hiperndat@apm taxas
de variabilidade gegtica inversamente proporcionaissua afinidade com os &nos em quedb
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(células com maior afinidade com o &#no sofrem uma variag gertica menor, e vice-versa).

Dentre as elulas resultantes, aquelas com menor afinidade comigeaiat e as que por ventura se

tornaram prejudiciais ao organismo com a etapa de hipegawtio enéo eliminadas da populag.
Este processé conhecido como Priigio da Selego Clonal e foi proposto por Burnet (1959).

A sele@o clonal ocorre tanto no caso dos tioitos B quanto dos liicitos T. Maiores detalhes

sobre este priripio imunobgico podem ser encontrados em (Ada & Nossal, 1987). Na &g,

e apresentado um esquema ilustrativo do funcionamentolégiseclonal (de Castro & Timmis,

2002h).
O{ﬁ 0= O
R o = o &

Células de memoria

% o{ﬁ%gf
%00
ot

Plasmécitos

Figura 3.3: Prindpio da selego clonal.

3.2.3 Teoria da Rede Imunabgica

Outra teoria importante na imunologtaa teoria da rede, proposta por Jerne (1974). Essa teoria
diz que o sistema imunddjico riio € apenas um sistema reativo que permanece em rep@igaeat
um pabgeno invada o organismo. Segundo a teoria da redezlaks imunabgicas 80 capazes
de reconhecer aigienos e reconhecer umas outras. Diante disto, o sistema imwgto pode ser
visto como uma enorme e complexa rede, que permanece em auo elst equibrio dindmico em
gue seus elementos sofrem constantes afiesaem suas concentiss. Quando um aigieno altera
este equibrio, a rede automaticamente altera as concebesade indilduos de forma a combater
este arigeno e convergir para um novo estado de éopid.

Ja que as elulas do sistema imunagico €90 capazes tard@mn de reconhecerétulas do
proprio organismo, a teoria da rede afirma que ostiitbs poderiam responder positivamente
ou negativamente ao sinal de algum reconhecimento. Umaostespositivaé disparada
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no reconhecimento de agénos, estimulando a secaecde anticorpos para guiar a resposta
imunologica. & a resposta negativa ocorre no reconhecimento de celika @a rede, levanda
supres8o da resposta imurimjica para evitar o ataque alalas do pbprio organismo.

Embora a teoria da rede tenha acditaceduzida na imunologia moderna, seus concegos t
conduzido a algoritmos eficazes, quando explorados em setascomputacionais.

3.3 Sistema Imunobgico Atrtificial

Os sistema imunébico artificiais (SIAs) surgiram como uma ferramenta cotapional
inspirada no sistema imuragico natural para solép de problemas nas mais diveréasas, como
otimizag@@o (Chen & Mahfouf, 2006; Chun et al., 1998; Coelho & Von Zubel®&@e Franca et al.,
2005), agrupamento de dados (Castro et al., 2007a,b; de @agtrwZuben, 2001), reconhecimento
de padbes (Dasgupta, 1999; Watkins et al., 2004), segurancaw@atipnal (Aickelin et al., 2004;
Kephart, 1994) e aprendizado déaquina (Castro & Von Zuben, 2006; Castro et al., 2005; Hunt &
Cooke, 1996). Mais aplicées de SIAs em distinteéareas 8o abordadas em de Castro & Timmis
(2002b).

O interesse pelo desenvolvimento de sistemas computésiospirados no sistema imurdgjico
natural se devexs caractésticas apresentadas por estes, as quais permitem a @abtdecum
algoritmo robusto, escabel e flexvel, quando implementadas. A seguépdistadas algumas dessas
caracteisticas:

e Reconhecimento de padies: as &lulas e madculas que &0 pertencem ao organismacs
reconhecidas e eliminadas;

e Detec@o de anomalia:o sistema imundlgico pode reconhecer e reagir a agentes infecciosos
sem gue o organismo nunca tenha tido contato com tais agentes

e Detec@o imperfeita (tolerancia a ruido): um reconhecimento absoluto do pa¢no @oé
necesario para que o sistema imuigico reaja a ele;

e Diversidade: existem \arios tipos de elementosélcilas, moéculas, protmas, etc.), cada um
com sua fungo, que, juntos, formam a resposta imagita;

e Aprendizado e menbria: o sistema imundlgico pode aprender a estrutura dogahos e
se lembrar delas quando o organismo for infectado novanpaitemesmo pégeno. Esta
caracteistica permite que a resposta imusgica seja maisapida;
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e Descentralizag@o: as &lulas do sistema imunagico esho espalhadas pelo nosso corpo e,
mais importante, @0 existe um elemento central que as controla;

e Auto-organizacdo: quando um pdlgeno entra em contato com o organismap rexiste
informag@o a respeito de como a&lalas e matculas devem agir. A selgg clonal e a
matura@o de afinidade@® respor@veis por selecionar aglalas e expandir as mais aptas
a combater o pageno;

e Dinamica: o sistema imundlgico possui um elevadoimero de elementos, mmn finito.
Esses elementosin reconhecem todos os po&ss pabgenos existentes. Por isso, 0 sistema
imunoldgico promove mudancas no refeib de &lulas.

Muitos sistemas imunébicos artificiais &m sido propostos na literatura, seguindo diferentes
principios imunobgicos como inspirap. Como exposto anteriormente, neste traballassrdada
a classe de algoritmos que se baseiam nos ipiog da selego clonal e teoria da rede, por
apresentarem caracigticas interessantes que possibilitam a impleméotag algoritmos eficazes
na manuter@o de diversidade na populex; na localiza®&o de niiltiplas solu@esoétimas locais e no
ajuste autoratico do tamanho da popukag de acordo com a demanda.

Qualquer SIA que se baseia nesses dois [pios possui a estrutura apresentada no Algoritmo
3.1, adaptada de de Castro & Timmis (2002b).

Algoritmo 3.1 Sistema Imundigico Artificial

Inicio
Iniciar a popula@o de anticorpos aleatoriamente;
Enquanto condig@o de paradado for satisfeitdaca
Avaliar a populago;
Clonar anticorpos;
Aplicar muta@o nos clones;
Eliminar os clones corfitnessmenor que um limiar;
Eliminar anticorpos semelhantes;
Inserir aleatoriamente anticorpos na popatac
Fim enquanto
Fim

Primeiramenteé criada aleatoriamente uma pop@age indivduos que representam posss
solug@es para o problema, chamados anticorpos. Em seguidagédade parada do algoritm®
verificado. Caso aindaao tenha sido alcancado,finessde cada indiidduo & calculado. Cada
anticorpo da& origem a um amero de clones. Ess@&meroé proporcional aditnessdo anticorpo.
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Quanto maior, mais clones el@igerar. Cada clone, €&, passa por um processo de mutax

A taxa de mutago € inversamente proporcional ditnessdo clone. Um novo alculo dofitness

é realizado e os clones com valor fimessmenor que um determinado limiais eliminados
da populago. Por fim, os anticorpos similares, dado um limiaraseexclidos da populgp,
ficando somente aquele com mafiiness Por fim, novos anticorposas inseridos aleatoriamente
na populago, a fim de manter diversidade. O fluxo de ex@curetorna, eido, para a etapa de
verificagao da condigo de parada. Espera-se que, atingido @atde parada, o algoritmo tenha
encontrado boas sol@ies para o problema. Dentre os principaisétiits de parada, cabe destacar:
nimero naximo de gera@es e limero de gerdies em que &o ocorre aperfeicoamento do melhor
individuo.

Para ilustrar a capacidade dos algoritmos imagiglos de encontrar osttiplos 6timos locais
de um problema, mantendo a diversidade das 8ekicum algoritmo imuno-inspirado chamado
opt-aiNet (de Castro & Timmis, 2002a), que possui estrutigafuhcionamento semelhante
apresentada no Algoritmo 3.1, foi aplicado&stproblemas de otimizag bidimensional (problemas
de maximizag@o) que apresentam multimodalidade. As fueg; otimizadas forarMulti (Equa@o
3.1),Roots(Equago 3.2) eSchaffefEquago 3.3).

f(xay) = {L‘SG[‘(47TZL‘) - yser(4ﬂ-y + 7T)7 T,y € [_2a 3]7 (31)
f(z)—; 2€C,z=x+1 (3.2)
- 1 + |Z6 . 1|7 ) - y7 "
T,y € [_272]a

Frny) = 0.5+ serf(\/z? +y?) — 0,5

1+ 0,001(z2 + 42)

, x,y € [—10,10]. (3.3)

Os resultados podem ser observados na Figura 3.4. Como podstgeo algoritmo foi capaz de
gerar um conjunto de sol@ies boas e, ao mesmo tempo, manter a diversidade desta®esolBara
as fun@esMulti e Roots todos otimos locais foram encontrados gara a fungo Schaffera qual
possui uminico6timo global e infinito®timos locais, o algoritmo foi capaz de encontrar €gsBo
global e \arios outros locais.

O tamanho da populag varia automaticamente ao longo do processo de otidmzagonverge
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f(x.y)

(c) funcdo Schaffer

Figura 3.4: Resultado da aplicép de SIAs em otimiza&p multimodal. Os asteriscos (*) representam os
individuos da populdp (anticorpos) ao final da exe@ug

para valores que dependem da demanda de cada problemas Bascasos, a populag inicial foi
criada com 20 indilduos. E interessante notar que, no final de sua ex@eug algoritmo opt-aiNet
elimina aqueles indiduos que &o convergiram para algudtimo local ou global do problema, o
gue provoca a red@g brusca notimero de inditduos, como ilustrado na Figura 3.5.

E evidente que para o algoritmo apresentar um bom desemymimitee outros fatores, o operador
de mutado precisa ser escolhido com cuidado, bem como a taxa de @out&sses pametros,
se mal definidos, podem levar gera@o de solu@es ruins. Outro inconveniente em sistemas
imunologicos artificiais, em reld@p ao operador de mutag, € o fato dele &o considerar a interag
dos atributos presentes no anticorpo na hora de desemprehaméo.
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Figura 3.5: Tamanho da popul@p ao longo das iteraes, para asés fun@es.

3.4 Sistemas Imunabgicos Atrtificiais e Blocos Construtivos

Apesar dos algoritmos imurtgicos artificiais apresentarem bom desempenho para urtea vas
gama de problemas, alguns aspectos podem ser melhoradisser@asimunabgico artificial, assim
como diversos outros algoritmos de busca e otindipacepresenta as soligs candidatas para um
determinado problema como um vetor de atributssabido que muitos problemas de otimaac
podem ser decompostos em sub-problemas, os gqaisesolvidos separadamente e suas selsic
parciais seéio combinadas posteriormente para compor a &olgiobal. Nesse contexte,posével
gue o vetor de atributos associado a cada Salugandidata apresente sdleg parciais para o
problema.

Por exemplo, considere um problema&io de otimizago combinatria consistindo de dez
variaveis. Na Figura 3.6® apresentados cinco vetores que supostamente represémta soluges
de boa qualidade para este problemddiot Suponha que a linha pontilhada indica a @&xista de
uma solu@o parcial para o problemas, dizendo que as pesi@ e 4 dos vetores devem conter o

z

valor “1” e a posi@o 5 deve conter o valor “0”.aJa linha tracejada denota uma segunda &aluc
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parcial, dizendo que as po8gs 7 e 10 dos vetores devem conter o valor “0” enquanto agmSic
deve possuir o valor “1”.
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Figura 3.6: Exemplo de blocos construtivos.

A essas soluies parciais @se 0 nome de blocos construtivos (do &sdiuilding block3. Os
blocos construtivos podem ser vistos, &ntcomo pequenos conjuntos de posg do vetor de
solu@es que se relacionam e, juntos, representam subésdygara o problema. Esses blocos
construtivos contribuem de forma significativa para garantualidade das boas soligs e devem
ser sempre preservados.

Entretanto, os algoritmos imurggicos artificiais existentes na literaturdosincapazes de
determinar diretamente quais elementos do vetor se ra@tigara formar um bloco construtivo.
Mesmo que ele seja descoberto, o operador de @otpode facilmente rongplo, pois ele Ao
considera a inter@p dos caracteres presentes no anticorpo na hora de desempea fungo.

3.5 Considera@es Finais

Neste capulo, foi realizada uma breve desé@a do sistema imunégico natural, junto com as
duas principais teorias que servem de insicggara o desenvolvimento de sistemas computacionais
gue atuam como meta-hésticas para a sol@p de problemas nas mais diveréasas. Em seguida,
foram apresentados o conceito dos sistemas indgimls artificiais e suas caradtdicas mais
relevantes, como a capacidade de manter diversidade ndap&mple o controle autoatico do
tamanho da popul@p em respostas particularidades do problema queaestndo tratado. Essas
caracteisticas conferem aos sistemas imugitos artificiais a capacidade de solucionar problemas
de otimiza@o em que o espaco de buscamplo e multimodal, encontrando 68mos globais e
locais.
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Foi apresentada tarém uma limitago dos sistemas imur@@icos artificiais: a a@ncia de
mecanismos para considerar as intéescdas vaaveis do problema no momento de regolo.

No Captulo 5, sead apresentada uma abordagem promissora que confere aoinalgo
bio-inspirados a capacidade de lidar eficientemente comoblgonstrutivos. Em seguida, &er
propostos e descritos quatro sistemas imagicbs artificiais que utilizam essa abordagem para
resolver problemas de otimiZag no espaco discreto e conto.



Capitulo 4

Aprendizado em Redes Bayesianas por meio
de Sistemas Imunabgicos Artificiais

4.1 Considera@es Iniciais

Conforme detalhado no Caplo 2, o aprendizado de redes bayesianas a partir de ¢osjun
de dados tem recebido grande atemqosultimos anos. Dentre os paradigmas de aprendizado, o
mais utilizadoé aquele baseado na busca e por#aaem que um algoritmo de buseaesponavel
por explorar o espaco contendo todos os grafdsliacs direcionados, enquanto umatnica de
pontua@o avalia cada estrutura, em termos daajopem ela representa os dados.

De acordo com Buntine (1996), os mecanismos de busca maisufudi para esta tarefa devem
ser baseados em popudacde solu@es e serem capazes de realizar busca multimodal. Um forte
candidato a essa tarefaum sistema imunébico artificial, uma vez qué baseado em popukag
e & capaz de controlar o tamanho e a diversidade da p@mlagom este eficiente mecanismo de
explora@o do espaco de busca, um sistema imbgiob pode encontrar e preservar asltiplas
soluges de boa qualidade num problema multimodal.

Neste cajiulo, & apresentada uma contribfiicespeifica da tese, qué a investigago de uma
nova metodologia baseada em sistemas inagicbs artificiais destinada ao aprendizado de redes
bayesianas (Castro & Von Zuben, 2005). Na &ed.2, 80 apresentados os componentes do
algoritmo, como codificégo, fun@o de avaliago, operadores de clonagem e matagOs resultados
obtidos junto a casos de estudo comumente adotados naulitesao enfio descritos e analisados.
Na Se@o 4.3, 80 descritos experimentos de aprendizado de redes bag®sigara voltados para
a tarefa de selé&p de atributos, por meio da identifiéazdoMarkov blanketdo nb que denota a
variavel de sala.

Embora experimentos com sed@cde atributos sejam apresentados nestéutapos conceitos

39
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associados ao assuntdasio abordados aqui, mas sim no @alo 7, por ser exclusivo sobre sed&;
de atributos.

4.2 Aprendizado de Redes Bayesianas por meio de um Sistema
Imunol ogico Artificial

Nesta se@o, € descrita a aplicé&p de um sistema imurfdico artificial baseado nas teorias
da sele@o clonal e da rede imurtdica, para o aprendizado de redes bayesianas. A partir de um
conjunto de dados, o algoritmo tenta encontrar um rede lzmgeque seja capaz de represelos de
forma apropriada.

A seguir, os componentes do algoritmoasedetalhados.

4.2.1 Codifica@o

Na implementago do algoritmo, cada rede candid&am anticorpo enquanto o conjunto de
dados representa os gggnos. Para um ddmio espetfico comn variaveis, as soluies candidatas
sao codificadas como uma matriz bitan x n, em que os elementos da matriz, i,j=1,...n, podem
assumir os valores:

(4.1)

1 seommjépaidomi;
C;n — .
Y 0 caso contrio.

Por exemplo, considere a rede bayesiana apresentada na &it{a). O anticorpo que representa
tal redeé codificado conforme mostra a matriz da Figura 4.1(b).

ONNEE

(a) (b)

Figura 4.1: Codificago de uma po$gel solu@o candidata.

A populago inicial & gerada aleatoriamente. Eldormada por matrizes cujos elementos podem
assumir valores 0 ou 1, com o cuidado @® mgerar ciclos.
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4.2.2 Fun@o de aptidao

A funcao de aptido utilizada para avaliar a qualidade de uma rede candi®ladado o conjunto
de dadodD, € a pontuago BIC Bayesian Information Criterion expressa na Equag (4.2):

qi T

log P(D|B) => "> Ny 109— — —logN « dim(B), (4.2)

=1 j=1 k=1

sendo

n

dim(B) = Z gi(ri — 1) (4.3)

=1
em quen € o rumero de vaéveis,g; denota o imero de posseis inséncias pais de;, r; € o ruimero
de possveis valores de;, NV;;;, € 0 rimero de casos em qugassume &-esimo valor com seus pais
assumindo g-ésimo valor, eN;; = >, | N,j,. O termodim(B) € a dimen&o da rede, isté, a
guantidade de pametros neceasios para especificar o modelo.

4.2.3 Clonagem e Mutago

Durante a etapa de clonagendp@s ienticas de todos os anticorpd@oscriadas. Em seguida,
cada clone passa por um processo de nagtasendo que a taxa de muiacpara cada clone
inversamente proporcional ao seu valor de &utidA taxa de mutdp & calculada pela Equag
(4.4).

(Mazx_Fit — Fit(Ab;))
(Max_Fit — Min_Fit)

Pt (Ab;) = Max P * (4.4)
em queP,.,..(Ab;) & a taxa de mutdp para o cloné;, Max_P,,, € o maior valor que a taxa de
muta@o pode alcancaf;it(Ab;) & o valor de aptido do clone; Max_Fit e Min_Fit SA0 0 maior
e menor valor de aptib encontrado na popukag corrente, respectivamente.

O operador de mutag € responavel por adicionar, remover e inverter a ordem dos arcos da
rede bayesiana codificada no anticorpo. Ieseito alterando o bit de “0” para “1” e vice-versa.
Durante a mutap, assim como na etapa de céiagla populago inicial, & preciso evitar a cri@p
de grafos licos. Para cada ciclo identificado, uma aresta escoliektoriament& removida ou
invertida. Aqui, um processo de busca local poderia serutado para definir qual conaa deveria
ser removida. Entretanto, a exchasaleabria foi adotada neste trabalho por q@estle simplicidade.
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4.2.4 Supresao

Nesta fase, anticorposédticos &0 eliminados da populag para evitar reduhcia e, assim,
manter a diversidade na popuac Se dois ou mais anticorpos apresentam a mesma estisso&,
matrizes i@nticas, todos com exc&ég de um &o exclidos da populao. Soluges candidatas que
apresentam valor de apfid muito baixo tamém fi0 removidas.

4.2.5 Resultados

Inicialmente, o algoritmo proposto foi testado em dmachmarksnuito conhecidos na literatura:
ALARM (Beinlich et al., 1989) e ASIA (Lauritzen & Spiegelhattel988). O primeiro refere-se a
uma rede que coei 37 s e 46 arestas. A rede referenteb@mchmarkASIA conttm 8 ros e 8
arestas. Na Figura 4.2a@ apresentadas essas duas redes.

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

Os experimentos consistiram em amostrar conjuntos de dguhosir das redes originais e, a partir
destes dados, tentar recuperar a rede original usando ritlgamunobgico proposto. Para ambos
os problemas, os conjuntos de dados p@seul 000 amostras. Essemero foi obtido empiricamente
a partir de experimentos preliminares que visavam verificeal 0 tamanho ideal do conjunto de
dados. Quando utilizaram-se poucos dados, em torno de 18@oatmo rao apresentou bom
desempenho, gerando redes dequalidade.

A popula@o inicial do sistema imunégico artificial coném 50 anticorpos, oimero de clones
por anticorpoé 3 e a taxa @xima de muta@o € 0,4. O criério de parad& o rumero naximo de
gera@es, definido como 100.

Para cadabenchmark foram realizadas 10 exedigs do algoritmo. Os resultados foram
comparados com aqueles obtidos por dois outros algoritoid&:(Cooper & Herskovits, 1992) e um
algoritmo getico, ambos utilizando tandm a netrica BIC. Para o algoritmo gético, o tamanho
da populago foi definido como 800 e aimero n@ximo de iterages foi 500.
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Na Tabela 4.1, %0 apresentados os resultadosdins obtidos em 10 exeddes. Para as redes
originais, o valor de BI& -76304 e -6074, para ALARM e ASIA, respectivamente.

Tabela 4.1: Resultados comparativos entre os 3 algoritmos, paralmauzhmark

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 queéssdigoritmos obtiveram desempenhos semelhantes, em
termos da ratrica BIC.

Dado que a estrutura das redes origindigsonhecida, a estrutura das redes obtidas foram
comparadas com a estrutura das redes obtidas com a red@bnigira cadaenchmark Na Tabela
4.2, 90 apresentados dimero total de arcos (TA), dimero de arcos extras (AE), Gmero de arcos
ausentes (AA) e otmero de arcos invertidos (Al), para cada algoritmo em tasfehmark Esses
nimeros representam umadia em 10 exec@es.

Tabela 4.2: Comparago da estrutura das redes obtidas pelos algoritmos com a rede origirealcauke
benchmark

ALARM ASIA
Algoritmo | TA AE AA Al | TA AE AA Al
SIA 47 2 1 2|8 o0 0 1
AG 44 2 4 4|8 0 0 2
K2 52 7 1 3|9 1 o0 1

Pode-se observar pela Tabela 4.2 que as redes encontraolasspema imundgico artificial
possuem poucos erros, quando comparadas com as redeaieriftara denchmarkALARM, os
arcos extras forarB7 — 24 e 23 — 33, 0 Unico arco ausente foi aquele ligando @srni2 e 32
(12 — 32). De acordo com Cooper & Herskovits (1992), este relaciomiorealmente ditil de
ser obtido a partir dos dados. Os arcos invertidos fatam: 34 e 2 — 25.

Conforme esperado, nurmiaica execugo o algoritmo gerouarias soluges boas, como mostrado
na Figura 4.3 para denchmarkASIA. Estas foram as & melhores redes numa exe@oigdo
algoritmo. Apesar delas divergirem quaritarienta@o e exiséncia de alguns arcos, os valores
de suas verossimilhancagossmuito semelhantes egximos ao valor da verossimilhanca da rede
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original. Isso indica que as soldgs obtidas@o eficazes na represerdagexplica@o do conjunto de
dados.

Figura 4.3: Trés redes geradas nurica execu@o para denchmarkASIA.

Uma vez que dificil escolher apenas uma rede como satufinal, pode-se combinar as diversas
estruturas de rede nunf@ica estrutura que represente todas elas da melhor forana.fa&er isso,
algum nétodo de consenso @evore (McMorris & Neumann, 1983) pode ser adaptado e ajica
as redes bayesianas.

A vantagem dessa combirgagg clara: as chances de recuperar a rede orightagjgandes. Como
exemplo, se for utilizado um esquema de voto majointnas redes da Figura 4.3, uma rede bayesiana
de consenso seria criada levando-se em conta a presengéeata@o dos arcos que aparecem na
maioria das redes. A estrutura da rede bayesiana de cortssapsesentada na Figura 4.4.

E importante ressaltar aqui que a rede obtida do consens@dasludes apresentadas na Figura
4.3é identicaa rede ASIA original E evidente que as redes das quaisissaitede de consenso deker
ser de boa qualidade e que a determiede quais e quantas redesasegscolhidas para gerar a rede
de consenso exerce um papel fundamental nesta tarefa.

Alguns trabalhosg realizaram a combinag de diversas redes nuntawsando uma abordagem
diferente. Primeirog feita a combingigo das distribuiges de probabilidades das diversas redes e,
enfio, sobre esta distribi@Q € constrida a estrutura da rede de consenso (del Sagrado & Moral,
2003; Pennock & Wellman, 1999). A desvantagem dessa metgiddd o custo computacional
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Figura 4.4: Rede bayesiana de consenso.

associado com os diversoalculos para agregar as distribdés de probabilidades,&h da rede
resultante Ao necessariamente apresentar umagtecid de se aproximar da rede original. E como
ja ocorria com os dados originais, nada garante que a busaam@orede bayesiana a partir dos
dados agregados resulte em apenas uma rede bayesiana deltede, recriando, assim, a falta de
consenso.

4.3 Gerando Redes Bayesianas para Efetuar Selsr de
Atributos

Dentre as @rias abordagens para séleqos atributos relevantes para representar um conceito,
uma com expressivo destaque na literatura consiste emwgaearede bayesiana a partir do conjunto
de dados e identificar Blarkov blanketdo nb que representa o conceito. Conforme explicado no
Capgtulo 2, para um determinadcdnA da rede bayesiana, existe um conjuatoco de 1bs que
exercem infléncia na distribui@o de probabilidades desse A. Para esse conjunto dés) da-se 0
nome deMarkov blankedo nd A.

Por exemplo, para tarefas de classifacade padies,é possvel utilizar o Markov blankedo b
que representa a vasiel de sala (classe) como cétio para selego de atributos. Isso significa que
todo o conhecimento necés® para predizer a classe das amgtias encontra-se exclusivamente no
Markov blanketdo no que representa a classe, e 0s que Ao fazem parte do sédarkov blanket
nao alteram sua distribla@ de probabilidade.
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Nesta sego, f10 descritos os experimentos realizados com &elelg atributos usando redes
bayesianas, em problemas de classiicade padies. Primeiramente, o sistema imugto
artificial & executado para gerar a rede bayesiana que melhor represemmjunto de dados. Em
seguida, o classificadorive Bayes (Theodoridis & Koutroumbas, 20@6reinado usando somente
os atributos apontados peldarkov blanketdo o que representa a classe. Os atributosioans
foram discretizados usando um procedimento proposto pagBerty et al. (1995), o qual aplica a
métrica Comprimento himo de Descrigo (MDL, do ingésMinimum Description Lengdh Esse
pré-processamento foi realizado para que o classificadraad (ndve Bayes) pudesse manipular os
dados de forma mais eficiente. Embora existamdessio né&ve Bayes para lidar tanto com atributos
discretos como comtuos, melhores desempenh@® btidos quando os dadodosdiscretizados
(Dougherty et al., 1995).

Os principais objetivos dos experimento&os () analisar a escalabilidade do algoritmo
imuno-inspirado quando aplicado a conjunto de dados vatosioe if) comparar os resultados
obtidos com aqueles produzidos por outros algoritmos @gzsetle atributos.

Por meio de experimentos preliminares, osipagtros do algoritmo foram ajustados como segue.
A populago inicial coném 10 anticorpos, oumero de clones por anticor@o3, a taxa raxima de
muta@oé 0,4 e o criério de paradé o rumero naximo de iterages, definido como 500.

Nas duas subsées seguintesae descritos 0os conjuntos de dados empregados e os resultado
obtidos, respectivamente.

4.3.1 Descri@o dos conjuntos de dados

Dez conjuntos de dados obtidos d€I Repository of Machine Learning Databasé&suncibn
& Newman, 2007) foram considerados para este experimenigconsin, Bupa, lonosphere, Pima,
Wine, Chess, Mushroom, Sonar, Card e Vote. Estes conjuntoadies doram adotados porguios
amplamente utilizados na literatura e, asgnpossével comparar o algoritmo proposto para sakec
de atributos com osajexistentes. Na Tabela 4.3csapresentadas as caraistiizas de cada um, com
numero total de inéincias, amero de atributos e de classes.

Os conjuntos de dados foram testados utilizando a va@maguzada de 10 pastas. O conjunto
de dadost dividido em 10 subconjuntos disjuntos de igual tamanhod®eé® subconjuntos para
treinamento e 1 para teste. Esse procediméntealizado dez vezes, permutando-se todos os
subconjuntos. A capacidade de generaboado classificadoé estimada tomando-se sdhia da
taxa de classifica@p correta sobre os 10 subconjuntos de teste.
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Tabela 4.3: Caracteisticas dos conjuntos de dados.

Conjunto de dados # Ins@incias | # Atributos | # Classes
Wisconsin 683 9 2
Bupa 345 6 2
lonosphere 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 sego, §10 apresentados os resultados obtidos, bem éorealizada uma compai@g com
dois algoritmos da literatura: RELIEF-E (Kononenko, 1994&Pa? (Hruschka Jr et al., 2004).

O RELIEF-E & uma exterteo do RELIEF para permitir sua exed@acjunto a problemas de

classifica@o que apresentam mais de duas classes. Ele segue a abofitagenatribui um peso
para cada atributo, refletindo a habilidade desse atribauta giscriminar as classes. O erib de
sele@o escolhe aqueles atributos que possuem o peso superiotimiamdefinido pelo usario.
O segundo algoritmo tangin seleciona os atributos usando o conceitd/dekov blanket A rede
bayesian& constrida usando o algoritmo K2 (Cooper & Herskovits, 1992) e o tdstg?. Para
todos os ftés algoritmos, os pametros foram ajustados visando obter o meruwnero poswel de
atributos, sem degradar o desempenho do classificador.

Na Tabela 4.4, @0 apresentados os resultadosdins para os 10 conjuntos de dados, quando
foram usados todos os atributos e quando foram utilizadesaspos selecionados pelo algoritmo
imunologico. O mumero entre p&nteses indica a quantidadédia de atributos que foi selecionada.
Para verificar se a diferenca nos resultados possui sigahifiestdstico, oteste-tfoi aplicado com
nivel de signifi@ncia de 95%. Se p-valor for inferior a 0,05 er@o a diferenca nos resultadés
estatisticamente significativa. Da mesma forma, nas Taldefee 4.6, 30 apresentados os resultados
comparativos entre o sistema imudgico e os algoritmos RELIEF-E e K2, respectivamente.

Observando as Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6, pode-se perceber qpgempbnho dos classificadores
melhorou de forma significativa quando empregaram apenagibgtos relevantes, para a maioria
dos conjuntos de dados.

O nimero de atributos selecionados pelo algoritmo propos&l®K2y? & similar. Entretanto,



CAPITULO 4. APRENDIZADO EM REDES BAYESIANAS POR MEIO DE SISTEMAS

48 IMUNOL OGICOS ARTIFICIAIS

Tabela 4.4: Resultados comparativos usando todos os atributos e aqueles selesipakdSIA.

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
lonosphere 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 749 % (3,4)| 70,8% (1,9)| 0,000
lonosphere 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
\ote 93,6 % (10,7)| 90,7 % (10,3), 0,000

o classificador que usou os atributos selecionados pelaitalgo imuno-inspirado apresentou
desempenho ligeiramente superior para a maioria dos dogjale dados. I1sso se deve ao eficiente
mecanismo de explorag do espaco de busca do SIA.d K2y? esh sujeito abtimos locais, uma
vez que ele utiliza um mecanismo de busaa-populacional.

Na Tabela 4.7,30 apresentados os melhores conjuntos de atributos seldo® pelo algoritmo
imunologico ao longo de 10 execbegs.
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Tabela 4.6: Resultados comparativos entre SIA eg2

Conjunto de dados SIA K2y? p-valor
Wisconsin 98,1% (6,9)| 97,2% (6,6) | 0,030
Bupa 749 % (3,4)| 73,6 % (3,9)| 0,022
lonosphere 87,7 % (18,6)| 85,4 % (17,8)| 0,000
Pima 746 % (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
\ote 93,6 % (10,7)| 93,1 % (11,5), 0,864

Tabela 4.7: Melhor conjunto de atributos encontrado ao longo das 10 ekesudo algoritmo.

Conjunto de dados Atributos selecionados
Wisconsin 2,3,5,7,8,9

Bupa 1,3,4

lonosphere 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 bugcmteressante notar que o algoritmo imuno-inspirado
foi capaz de gerardao somente uma, masinas soluges de boa qualidade em unta execu@o.
Na Figura 4.5, 8o apresentada$t redes bayesianas alternativas obtidas para o conjuiadds
Wisconsin. Embora as redes possuam algumas poucasétiegag com rela&p a estrutura, todas
elas &0 capazes de representar os dados muito bem e possuers dalesrossimilhanca parecidos.
O nd com o Btulo “C” é a classe e sédarkov blanke€ representado pelo$sem cinza.

Usando o nive Bayes com os &s conjuntos de dados selecionados pelas redes das Figura 4.
foram obtidas as seguintes taxas de class#icaprreta: 98,1% usando os atributos da Figura 4.5(a),
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(@) (b)

Figura 4.5: Trés redes bayesianas alternativas para o conjunto de dados Wisconsin.

97,4% com os atributos da Figura 4.5(b), e 97,2% usandoibsitais da Figura 4.5(c).
Novamente, pode-se tomar como consenso 0 voto najiarito que neste caso devolveria a
propria seleg@o de atributos realizada pela rede bayesiana da Figuieg 4.5(

4.4 Considera@es Finais

Neste cafulo, foi descrita uma contribud espeifica na tese, que consiste na investiyade
uma nova metodologia para o aprendizado de redes bayegianawio de sistemas imurdgicos
artificiais. Durante os experimentos preliminares corah&inosbenchmarksASIA e ALARM,
resultados promissores foram obtidos, indicando a vidie da metodologia.

Em seguida, a tarefa de sedecde atributos em problemas de classificade padies foi tema
dos experimentos. O sistema imubgico artificial proposto foi aplicado aos conjuntos de dado
fim de gerar uma rede bayesiana. Subsequentementésagia compem oMarkov blanketdo nb
gue representa a classe foram tomados como os atributogsal@os. Os resultados mostraram que
subconjuntos reduzidos de atributos foram obtidos, semadago desempenho do classificador e,
att mesmo, melhorando a taxa de classifcac



Capitulo 5

Sistemas Imunobgicos Artificiais Baseados
em Modelos Graficos Probabiisticos

5.1 Considera@es Iniciais

Conforme exposto no céplo 3, os sistemas imunagicos artificiais existentes na literatura
nao possuem a capacidade de lidar eficientemente com blonsgwtovos. Dado que 0 processo
de maturago de afinidade requer clonagem dos iidlimws seguida da mutag das novasé&ulas
geradas, o operador de muiacriio consegue identificar os relacionamentos entre advedsi do
problema, levando ao rompimento dos blocos construtivespguventura foram encontrados.

Uma alternativa bastante promissora, e quéa sgplorada nesse daylo, & deixar que o [@prio
algoritmo aprenda as reldgs existentes entre as \@meis usando informaées estasticas extraas a
partir do conjunto das melhores sobiés encontradasé@aento. O sistema imunogico artificial vai
ser capaz, assim, de estimar a distriboide probabilidades das melhores sokse, posteriormente,
utiliza-la para gerar novas sofigs candidatas que apresentem cargtiesis similaresaquelas
contidas no conjunto de melhores sdlas.

Neste cafiulo, sS40 propostos e apresentados quatro novos sistemas ingicad artificiais que,
em vez de evoluem as soluges candidatas por meio de clonagem e nadaqtilizam um modelo
probabilstico que representa a distribaa de probabilidade das melhores sokg encontradaséat
enio. O modelo probabgtico exerce grande infuncia no comportamento do algoritmo, de modo
gue sua escolha precisa ser realizada adequadamente. gdasrals propostos neste ¢apo, os
modelos probabisticos adotados foram as redes bayesianas (caso diseratyedes gaussianas
(caso corihuo), por apresentarem a capacidade de representar ddetprate interdies complexas
entre as vaéveis do problema.

Na Se@o 5.2,é descrito em detalhes o funcionamento dessa abordagenmmeenigulag@o

51
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de blocos construtivos. Em seguida, na &eé.3,& apresentado Bayesian Artificial Immune
System(BAIS), um sistema imuno-inspirado para otimiaagmono-objetivo no espaco discreto,
que utiliza rede bayesiana como modelo prolistitio para representar o relacionamento entre as
variaveis. Posteriormente, foi desenvolvida uma&edo BAIS para otimiza&p no espaco coimuo,
denominad#&aussian Artificial Immune Systd@AIS) por utilizar rede gaussiana, queaedescrita

na Se@o 5.4.

Exten®es dos dois algoritmos previamente citados foram desadeaslpara lidar com problemas
de otimiza@o multiobjetivo. Uma breve introd&ag a otimiza@o multiobjetivoé apresentada na
Se@o 5.5. Nas Séies 5.6 e 5.7& descritos dulti-objective Bayesian Artificial Immune System
(MOBAIS) e oMulti-objective Gaussian Artificial Immune Systé@OGAIS), respectivamente.

Por fim, os principais trabalhos da literatura qu@eselacionadoas contribuifes desta tes@s
apresentados na Set5.9. Este cdfulo nao coném exemplos de aplicag dos quatro algoritmos
propostos, sendo que esse aspectd satado nos &s pbximos cajftulos.

5.2 Possrel Abordagem para Manipular Blocos Construtivos

O conceito e o problema da descoberta e presaovade blocos construtivosan s0
exclusividades dos algoritmos imuno-inspiradd&o 8ssuntos qué foram abordados, por exemplo,
com rela@o aos algoritmos géticos (Goldberg, 1989; Holland, 1975; Mitchell, 1996). Artir
de endo, \arias tentativas para evitar o rompimento dessas @etuparciais foram realizadas,
incluindo a mudanca na represer@tagas soluges e o desenvolvimento de operadores evolutivos
espedicos. Infelizmente, abordagens deste tifo altamente dependentes do problema, levando ao
desenvolvimento de algoritmos muito esifieos. Alem disso, elas requerem que o &iso possua
um conhecimento pwvio no doninio do problema. Entretanto, em muitos problemas do muea r
este conhecimentcao esh disporivel previamente.

Nesse sentido, uma maneira mais eficiente de lidar com osslmnstrutivo® deixar que o
proprio algoritmo aprenda as refegs existentes entre as &anreis, usando informées estasticas
extrddas a partir do conjunto das melhores sokg;

As melhores soluges podem ser encaradas como amostras geradas a partir dstiibaicio de
probabilidades desconhecida. Em dstata, o termo distribuéo de probabilidade para um conjunto
de dados refere-sa probabilidade desses dados serem observados. O algdntriospirado
poderia, erdo, estimar a distribuip de probabilidades das melhores so&g;e, posteriormente,
utiliza-la para gerar novas sofigs candidatas que apresentassem carstitas similaresquelas
contidas no conjunto de melhores saas.

Dessa maneira, um algoritmo com esse ppitcde funcionamento consegue manter os blocos
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construtivos do problema, uma vez que foram identificades fama eficiente sem qualquer
informago pevia, evitando o rompimento das sddeg parciais.

Na Figura 5.1, egétilustrado o esquema de evdhiacde soluges candidatas para o problema
ficticio usando um modelo probaisilico, em vez do tradicional operador de métag

Populagéo Selegao das
corrente melhores solugdes Novas solugdes

01100 11100 00100
23131 I:> 00101 I:> Modelo I:> 01101

01100 robabilistico 11100
1100 1 p 10100
00111 1 01100

T

Figura 5.1: Exemplo do uso de um modelo probasiico para gerar novas sobes candidatas.

A incorpora@o de um mecanismo semelhante nos algoritmos indgicds artificiais pode
ajuda-los a identificar e manipular automaticamente os blocostoativos. Dessa forma, problemas
de otimiza@o mais desafiadores, que apresentam irbesacomplexas das varvieis, podem ser
tratados mais facilmente.

Além da eficiente manipuldag de blocos construtivos, pode-se citar mais duas métgpgara
se utilizar essa nova forma de evoluir a popatacCom a substitugp dos operadores de clonagem
e muta@o, rio & preciso mais se preocupar com a escolha dos operadore§iraepas mais
adequados para cada tipo de problen‘:'ﬁ.evidente que a constréaig do modelo probalgtico
requer a determin@ap de alguns pametros, mas estefi® de mais 4cil defini@o. A outra
motiva@o & a possibilidade de analisar melhor e entender o processwodliggio do algoritmo.
Nas sefes seguintess® apresentados quatro sistemas imogicbs artificiais que utilizam modelos
probabilsticos para evoluir a populag de soluges.

5.3 Bayesian Artificial Immune SysteniBAIS)

O primeiro algoritmo imuno-inspirado concebido utilizangm modelo gafico probabilstico foi
0 Bayesian Atrtificial Immune SystefBAIS) (Castro & Von Zuben, 2009a). Ele foi desenvolvido
para resolver problemas de otimizZagmono-objetivo no espaco discreto.

No lugar dos operadores de clonagem e nadgagntram em cena as etapas de cordtrup
modelo probabiktico e subsequente amostragem de novas &edug partir do modelo gerado. O
modelo probabiktico utilizado por BAISé a rede bayesiana, conforme ilustrado na Figura 5.2.
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Vale salientar que as aplidaes r@o esho restritas a problemas em que as sodgccandidatasas
representadas na forma de vetores de bits, como as Figtira$2 podem, eventualmente, sugerir.

Populagéo Selegao das
corrente melhores solugdes Novas solugdes

01100 11100 00100
00101 00101 01101
10101 E:> 01100 E:> E:> 11100
11100 1 10100
00111 % ({ 01100

T \

Figura 5.2: SIA usando um modelo probalsitico no lugar dos operadores de clonagem e raotac

A estrutura desse novo sistema imwgito artificial & apresentada no Algoritmo 5.1. A
popula@o inicial & gerada aleatoriamente. Enquanto a cd@wlige paradado for satisfeita, o
algoritmo avalia cada sol&g candidata e seleciona asnelhores, a partir das quais degerada
a rede bayesiana. Em seguida, novas $@sgo geradas a partir da rede obtifarealizado, erdto,

0 processo de eliminag das soluges semelhantes e das que apresentam baixo valibnees Para
ajudar a manter diversidade na pop@agnovas soluies §io geradas aleatoriamente. Se a irsser¢

de novas soluies fosse realizada tagin por meio da amostragem da rede bayesiana, essas novas
soluges tenderiam a ser muito semelharitgselasg existentes na populag, levando o algoritmo

a explorar o espaco de busca de forma polarizada.

Algoritmo 5.1 Bayesian Artificial Immune SystdBAIS)

Inicio
Iniciar a populago de anticorpos aleatoriamente;
Enquanto condig@o de paradado for satisfeitdaca
Avaliar a populago;
Selecionar os melhores anticorpos;
Construir a rede bayesiana;
Amostrar novos anticorpos;
Eliminar os anticorpos coriithessmenor que um limiar;
Eliminar anticorpos semelhantes;
Inserir aleatoriamente anticorpos na popatac
Fim enquanto
Fim

Uma vez definido qual modelo utilizag, necesario encontrar uma forma de consttfa. Na
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proposta apresentada aqui, foi utilizado o paradigma deabeigpontua@o, ja descrito no cdpulo
2. Inicia-se o aprendizado com um grafo sem arcos. Em seguidarcoé adicionado ao grafo. O
proximo passo consiste em avaliar se a nova estr@unalhor que a anterior. Se for melhor, o novo
arco adicionad@ mantido e tenta-se adicionar outro. Este processo candiblque nenhuma nova
estrutura seja melhor que a anterior.

Na Figura 5.3, eétilustrado o esquema desta busca para um problema coma&yeiari O
algoritmo comeca sem ligagQ entre os @s (a) e uma avali@p desta rededo conectad& feita.
Em seguida, adiciona-se um arco e a rede resuléaataliada novamente (b). Se a nova estrutura for
melhor, marém-se o arco. Caso coatio, eleé retirado. Este processo continua gtie nenhuma
estrutura seja melhor que a anterior. No exemplo, a reder@prnada como solag.

000 066
oXolokol|oXo

(c)
(d) (e)

ofo

Figura 5.3: Processo iterativo para constaacdo modelo dafico probabilstico.

Para avaliar a qualidade das redes geradas, pode-se rutjidquer uma das @tricas
apresentadas no dayo 2. BAIS utiliza a nétrica K2, dada pela Equag (5.1):

w15 - 1111 Nr;_nl_l, i (5.)

i=1 j= 1
em queD representa o conjunto de dadds ¢ a rede bayesiana sendo avaliad#& o mumero de
variaveis,g; denota o amero de posseis valores que os pais d& podem assumir; & o rimero de
possveis valores deX;, V;;;, € o rimero de casos em qug assume &-ésimo valor com seus pais
assumindo ¢-esimo valor, &V;; Z Nijk.

Para amostrar novos indduos,e utlllzado o netodo da Amostragem Probadbtica Logica (PLS,
do inglésProbabilistic Logic Sampling (Henrion, 1988). Esse @odo amostra primeiramente todas
as varaveis que &o €0 dependentes de nenhuma outra. Em seguida, amostramas@asis-pais
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para depois amostrar as \@areis-filhas.

5.3.1 Exemplo de aplicago

Para ilustrar a capacidade de lidar com blocos construtlec®rma eficaz, BAIS foi aplicado
ao problema Trap-5 (Deb & Goldberg, 1993) e comparado comist®nsa imunadbgico artificial
tradicional. Este problema consiste em dividir o vetor daggees (vetor biario n-dimensional) em
partigoes disjuntas de 5 bits cada. Este particionamento permdixecdurante todo o processo de
otimizag@o e o algoritmo &o possui nenhum conhecimento sobre como foi feito talgi@ntmento.
Em seguida, uma fudp (equago 5.2)é aplicada para cada grupo de 5 bits.

D, seu=2>5
traps(u) = (5.2)
4—u, seu<5y
em queu denota a quantidade de vezes que apare@@looto 1 no bloco de 5 bits. Na Figura %4

pos$vel visualizar esta furéip para um bloco de 5 bits.

trap-5(u)

Valor de u (quantidade de 1)

Figura 5.4: Exemplo do problema Trap-5 para um bloco de 5 bits

O objetivoé maximizar a fungo. Para um vetor de solgsn-dimensional, esta fud@ possui
seu6timo global quando todos os seus biE®sguais a “1”, e possul™/® — 1 6timos locais. A
contribuido de todas as fubes §o combinadas para formarfitnessdo anticorpo. Portanto, o
fitnessde um anticorpa-dimensionaldb; &€ dado por:

n/5
fitness(Ab;) = Z traps(S;) (5.3)
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em quesS; sao blocos de 5 bits.

O algoritmo BAIS foi comparado com um sistema imwwto artificial tradicional para =
100. O tamanho da populag inicial foi estabelecido como 50 para ambos os algoritmOs
dois algoritmos foram executados 30 vezes e ambos foranzesgke encontrar 6timo global.
Entretanto, os resultadosaaios juntoas 30 execuies mostraram que BAIS foi capaz de encontrar
o 6timo global e niltiplos 6timos locais com um Mmero menor de avalides defitnessque o
concorrente. Enquanto BAIS avaliou, enedma, 645,8 soluies aé encontrar @timo global, o
sistema imundlgico artificial avaliou 1073,2 soldes.

O intuito deste experimento comparati&anostrar que o algoritmo imuno-inspirado tradicional
naoé capaz de manipular blocos construtivos, pois seu opedadouta@o rao leva em considerag
a intera@o das vaaveis do problema, causando o rompimento dos blocos ctimefruAnalises mais
exaustivas neste sentido derabordadas em trabalhos futuros. Maiores detalhes ssheswatados
deste experimento podem ser encontrados em Castro & Von {20e9a).

5.4 Gaussian Artificial Immune SysteniGAIS)

Para lidar com problemas de otimiZacno espaco coimuo, foi proposto dsaussian Atrtificial
Immune SystefGAIS). Seu funcionamenté similar ao do BAIS, p@am o modelo probalidtico
utilizado para expressar o relacionamento entre adw@igé a rede gaussiana. A estrutura do GAIS
e apresentada no Algoritmo 5.2.

Algoritmo 5.2 Gaussian Artificial Immune Systd@AIS)

Inicio
Iniciar a populago de anticorpos aleatoriamente;
Enquanto condig@o de paradaao for satisfeitdaca
Avaliar a populago;
Selecionar os melhores anticorpos;
Construir a rede gaussiana;
Amostrar novos anticorpos;
Eliminar os anticorpos coriithessmenor que um limiar;
Eliminar anticorpos semelhantes;
Inserir aleatoriamente anticorpos na popatac
Fim enquanto
Fim

O aprendizado da rede gaussiana tamhutiliza o paradigma da busca e pon@cA nétrica
de avaliad@o utilizadaé aBayesian Information CriteriofBIC) para redes gaussianas, previamente
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apresentada no caplo 2:

n

1 —1/2v;(z;—mi—> bri (1 —my))? .
p(DIG) = |[TT] e 2 me 2mnepad IloumR) — (N 5 dim(G), - (5.4)
=1 i=1 21v;

em queD representa 0 conjunto de dadds,é a rede gaussiana sendo avaliadadenota a
guantidade de inahciasy & o rtimero de vadveis,b;; € o coeficiente de regrésslinear refletindo o
relacionamento entt¥,, e X;, pa; € 0 conjunto de pais da vaxiel X; ev; € a varancia condicional de
X; dadosXy, ..., X;_1 Vi, k. Afuncao f(N) = % In N & responavel por penalizar modelos complexos
edim(G) =2n+ ! | pa; € a quantidade de Emetros a serem estimados.

Para amostrar novas sofigs, GAIS utiliza um ratodo introduzido por Ripley (1987), semelhante
ao Amostragem Probalstica Logica. Primeiramente,a® amostradas as vaveis que 8o {0
dependentes de nenhuma outra. Em seguida, amostram-sgéagigapais para depois amostrar
as varaveis-filhas.

GAIS assume que os dados dispais para construir o modelo probabfico foram gerados por
umadnica distribui@o gaussiana multivariada. Para problemas conSemgnimodais, o algoritmo
consegue estimar corretamente a distridoigle probabilidade para os dados. Entretanto, para
fungdes multimodais, em que d@imos locais Ao esho concentrados em unimica regio, mas
sim espalhados, umaica distribui@o gaussiana multivariad&@oé capaz de modelar os dados de
forma satisfatria.

Para sanar esta defiticia, umaécnica de agrupamentolstering foi incorporada ao GAIS.
Agora, o algoritmo agrupa as soligs selecionadas e processa cada grupo separadamente. Isso
significa que, para cada grupo, uma rede gausstag@rada usando a mesmatnta, como
anteriormente. Para agrupar as sOkg; uma grande diversidade de algoritmos de agrupamento
pode ser empregada. GAIS utilizakemeans por ser um algoritmo simples e apresentar bom
desempenho. Um inconveniente klaneanse o fato dele exigir previamente aimero de grupos
(clusterg, denotado pok. No GAIS, esse pametroé especificado empiricamente.

Com esta modificaéip, a fun@o densidade de probabilidade conjunta das melhorestesac
dita ser uma mistura de futes densidade de probabilidade gaussianas, expressa por:

k k
f@) = aifilw), Y =1, a;>0, (5.5)

em quef;(x) € umalnica fun@o densidade de probabilidade gaussiana multivariadauantidade
de clusters e, consequentemente, a quantidade de componentes do ndedeistura, ex; € 0
coeficiente da-ésimo componente da mistura. O valor de caglé proporcionak quantidade de
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pontos na-esimocluster.

=1,k (5.6)

o; =

2
Zj:l Cj

em quec; denota a quantidade de elementoshuster:.

5.5 Otimizagao Multiobjetivo

Um problema de otimiz&p multiobjetivo consiste em otimizar simultaneamentesduamais
fungdes-objetivo, possivelmente conflitantes, no sentido de ajumelhora no valor de um dos
objetivos pode degradar o valor dos outros (Deb, 2001 ;i al., 2000).

Formalmente, um problema de otimizagmultiobjetivo consiste em (Coello Coello, 1998):

minimizar/maximizar  f,,(z), m=1,2,.., M;
sujeitoa g;(z) > 0, J=12..,J; (5.7)
hi(x) =0, k=1,2,.. K,
xgl) <z gxz(»s), 1=1,2,...,n.

emquer = [z4, ..., z,] € 0 vetor de vaéveis de decio, tamigm chamado de sol&ig. Os valores! e
x7 representam o valorimimo e o valor naximo, respectivamente, para a @aelz;, i=1,2..n. Estes
limites definem o espaco de vaveis de dec&o ou, simplesmente, espaco de diezisAssociado ao
problema existend restrigges de desigualdadekerestrigges de igualdade, definidas pelas fes
gj(x) e hg(x), respectivamente. Uma sokm que satisfaz todas as resigg do problema e todos os
seus 2 limites & chamada de solag factvel. O conjunto de todas as sotigs faciveis formam a
regiao factvel ou espaco de busca

Cada uma dad/ fungdes-objetivof;(z), fa(z), ..., fa(x) pode ser minimizada ou maximizada.
Entretanto, para facilitar o processo de otim@acpode-se converter todas para serem apenas
minimizadas ou apenas maximizadas. O ppicda dualidade permite converter um problema de
maximiza@o em um problema de minimizag pela multiplicago da fun@o objetivo por—1. As
fungdes objetivo constituem um espac¢o multidimensional cluante espaco de objetivag, Para
cada solugo no espaco de dears, existe um ponto correspondente no espaco de objalienstado
por f(x) = (fi(x), fo(2), ..., fu(x)) = 2 = (21, 22, ..., 2z ). O Mapeamento ocorre, &atentre um
vetorz n-dimensional e um vetof(x) M-dimensional, conforme ilustrado na Figura 5.5.

Quando o problema possui apenas wumico objetivo, a tarefa de avaliar as sdag candidatas
e encontrar a sol@p 6tima (ou as soluiesoétimas no caso multimodad mais &cil, se comparada
com a otimizago multiobjetivo. Em problemas em quarias fun@es-objetivo 8o consideradas ao



CAPITULO 5. SISTEMAS IMUNOL OGICOS ARTIFICIAIS BASEADOS EM MODELOS
60 GRAFICOS PROBABIL ISTICOS

Espaco de decisiio Espaco de objetivos

x3 ‘\ f2 A

]

>
f4
X

Figura 5.5: Representdp ilustrativa do espac¢o de deiisem 3 dimerfses e o correspondente espaco de
objetivos em 2 dimeriges.

mesmo tempo, 0 processo de avaliar as €@ag¢orna-se mais complexo, po#onexiste umainica
solugo 6tima para todas as fudes-objetivo simultaneamente. Nesse caso, amde otimalidade
comumente adotada na literat@aquela associada com a otimalidade de Pareto, a qual pode se
expressa usando o conceito de ddicia.

Considere um problema com fungdes-objetivo f;(x), i=1,2,...M, que, sem perda de
generalidade, devem ser minimizadas. Os seguintes cosciit introduzidos (Deb, 2001):

Definicao 5.1. (Dominancia): uma solugo x domina uma solw#o y (denotado por: < y) se e
somente se& naoé pior quey em nenhum objetivo & € melhor que; em pelo menos um objetivo.
Formalmente,

Vie {1,2,..M}: fi(z) < fily) AJi € {1,2,..M}: fi(z) < fi(y).

Defini¢do 5.2. (Solu@oobtima de Pareto): Uma solagz é dita seiGtima de Pareto se, e somente se,
x naoé dominada por nenhuma outra s@adactvel do espaco de bus& ou seja:
Aye Sy,

Definicao 5.3. (Conjuntobtimo de Pareto)e o conjuntd®Sde todas as soldes considerada@gimas
de Pareto, ou seja:

PS={z| Aye S:y =<z }.

Portanto, as soldgs contidas no conjuntdS sao todas Ao-dominadas ea® as soluges do
problema.

Definicao 5.4. (Fronteira de Pareto o conjuntoPF dos valores das fudgs-objetivo de todas as
solug@esottimas de Pareto

PF={f(z) = (fi(),..., fu(x)) |z € PS
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A fronteira de Paret@, portanto, formada pelos valores das fies:objetivo correspondentes
a cada solugo que comfe o conjuntodtimo de Pareto (soldgs rdo-dominadas). Na a@scia
de informa@es adicionais sobre a refewia dos objetivos, todas essas so&s;§o igualmente
importantes. Nesse sentido, duas metasigas devem ser alcancadas por um algoritmo de
otimizag@o multiobjetivo:

1. Encontrar um conjunto de sofigs que pertenca ou que pelo menos esteja 0 MaXSNLD
poss$vel da fronteira de Pareto;

2. Encontrar um conjunto de sofies com a maior diversidade pbsd, de prefegncia
uniformemente distriddas ao longo da fronteira de Pareto, como no exemplo itlstre
Figura 5.6(a). @ na Figura 5.6(b)e apresentado um exemplo de distriwigio desdjvel
ao longo da fronteira de Pareto, pois embora possua a mesm#dade de soldgs que a
proposta mostrada na Figura 5.6(a), as smggpossuem pouca diversidade entre si, ficando
concentradas em algumas i@gg da fronteira.

A primeira mete bastantébvia, j que a fronteira de Pareto satisfaz as caeige otimalidade.
Ja a segunda meta necesdria para evitar qualquer polariZax em favor de uma fu@@-objetivo
espedfica. Somente com um conjunto diverso de sORg;cuja distribui@o se aproxima de uma
distribuicdo uniforme pela fronteira de Paretoque se pode assegurar um “etiib” no que diz
respeito a satisfazer os objetivos. A diversidade pode reenqvida nos espacgos de demse de
objetivos, uma vez que a proximidade de duas s@aqo espaco de deaesrao implica proximidade
no espaco de objetivos, e vice-versa.

f2A sz

(@) (b)

Figura 5.6: Exemplos de resultados em otimiaagmultiobjetivo (no espaco dos objetivos): (aJias soludes
distribuidas uniformemente e (b) sofies concentradas em algumas degi

Ao tratar problemas de otimizag multiobjetivo, nétodos chssicos de busca e otimiZepgque Ao
sao baseados em popudaxzapresentam resultados aqudo desejado (Coello Coello, 1998; Zitzler
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et al., 2000). Isso porguei) (muitos deles @o podem encontrar tiplas solu@es em umainica
execu@o, requerendo muitas exe®eg para obter um resultado satiéfad; (i) multiplas execuges
do método r@o garantem encontrar sobigs diversas; €ii{) muitos deles &0 podem manipular
problemas em que a fronteira de Paretncava e/ou descdnua.

Como alternativa, uma variedade de meta-taticas baseadas em pop@agm sido propostas
para resolver esta classe de problemas, como algoritmdsicen (Deb et al., 2000; Zitzler &
Thiele, 1999), sistemas imuragicos artificiais (Coelho & Von Zuben, 2006; Coello Coello & Gsrit
2005) e algoritmos de estimég de distribuigo (Khan et al., 2002; Laumanns & Ocenasek, 2002).
Esses algoritmosa® menos susdeeis ao formato ou descontinuidade da fronteira de Pareho e
inerentemente capazes de encontéaias soluges pbximas ou pertencentadronteira de Pareto em
apenas uma execaig. 10 essas vantagens que se pretende explorar ao longoodangs seges,
as quais estendem respectivamente os resultados dassSe8 e 5.4 para o contexto multiobjetivo.

5.6 Multi-Objective Bayesian Artificial Immune System
(MOBAIS)

Foi desenvolvida uma veis do algoritmo BAIS para lidar com problemas de otimizac
multiobjetivo no espaco discreto, denominadalti-Objective Bayesian Atrtificial Immune System
(MOBAIS) (Castro & Von Zuben, 2008b, 2009c), apresentada lgo#tmo 5.3.

Algoritmo 5.3 Multi-objective Bayesian Artificial Imnmune Syst@WOBAIS)

Inicio
Iniciar a populag@o de anticorpos aleatoriamente;
Enquanto condig@o de paradaao for satisfeitdaca
Avaliar a populago;
Classificar os anticorpos usando o conceito de dantia;
Calcular a disincia entre os anticorpos (espaco de objetivos), baseadensidade;
Selecionar os melhores anticorpos;
Construir a rede bayesiana;
Amostrar novos anticorpos;
Eliminar anticorpos semelhantes;
Inserir aleatoriamente anticorpos na popatac
Fim enquanto
Fim

Assim como seu antecessor, MOBAIS teémbadota rede bayesiana como modelo protsiigib
para expressar as intefss das vaaveis. A forma de constrda taml&mé igual, conforme explicado
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na Se@o 5.3. A diferenca egtna forma de avaliar os anticorpos e nos mecanismos deisetec
supres&o, 0s quais sapo descritos a seguir.

A forma de avaliar cada sol&g candidata utiliza o conceito de doi@ntia, i explicado na sép
anterior. Em seguida, MOBAIS divide as sabes em classes. Na classe Jaedbdas as soloes
gue rao .0 dominadas por nenhuma outra. Na classe @eass$ soluges que 8o dominadas por
pelo menos uma soléag da classe 1 eao .0 dominadas por nenhuma outra salugla populago
restante. Esse processo continuaaie todas as soldes estejam ordenadas em classes. Na Figura
5.7 esh ilustrado um exemplo desse procedimento de classificagra um problema de otimizex
com dois objetivos.

Objetivo 2

Objetivo 1
Figura 5.7: Exemplo ilustrativo do procedimento de classif@iagpara um problema com 2 objetivos.

Na etapa de selé@g, o algoritmo seleciona asmelhores solu@es, dando prioridadaquelas
pertencentea classe 1 (soldes ro-dominadas por nenhuma outra). Se a quantidade dedsslug
na classe 1 for suficiente, o algoritmo passa a selecionar a@sigla classe seguinte.

Aleém de encontrar soldes perto da fronteira de Paregotamt&m essencial obter boa cobertura
da fronteira, ou seja, que as sddes estejam espalhadas ao longo da fronteira. Desta f@&ma,
desefivel um mecanismo para manter diversidade no espaco dévobje MOBAIS utiliza um
mecanismo que calcula a distia de cada solég para seus vizinhos adjacentes, denotada por
dist. Esse alculo da dishncia, que leva em considegaca densidade da vizinhan@chamado
decrowding distance foi proposto por Deb et al. (2000).

O valor dist & calculado para cada classe, separadamente. Adeslpertencentes mesma
classe &o ordenadas de acordo com cada &mgbjetivo e, efdto, calcula-se a d&hcia de cada
solu@o para os seus vizinhos adjacentes. As §&@lsgom menor e maior valores da faneobjetivo
nao participam doaculo da dishncia. A essas solfies,é atribido um alto valor pardist, a fim
de garantir que elas sejam sempre selecionadas. Quantoonaitor da disincia de uma sol@p,
menos densé a sua vizinhanca. Dessa forma, MOBAIS tefeéncia para soludies que possuem
maior valor delist.
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No Algoritmo 5.4,& apresentado oatculo dessa diancia. Para uma solag P(i), f,.(P(i))
denota o valor da furdp-objetivom para essa solag.

Algoritmo 5.4 Calculo da dishncia baseado na densidamewding distance

Inicio
Para cada classe faca
P = solu@es da classe
() = quantidade de soldes empP;
Para cada objetivon faca
R = ordenarP usando o objetivan;
dist(R(1)) = oo;
dist(R(Q)) = oo;
Parai=2 ak (-1 faca
dist(P(i)) = dist(P(i)) + fr (PG + 1)) - fr(P(i — 1))
Fim para
Fim para
Fim para
Fim

Para manter a diversidade na popélage realizado um processo de supdesslas solues
semelhantes, tanto no espaco deaxsis quanto no espaco de objetivos. Primeiramente, @ndist
euclidiana no espaco de vaveisé calculada entre todos os inttluos da populdp. Em seguida,
essa disinciaé normalizada com respeitomaxima disincia encontrada. As soldgs semelhantes,
dado um certo limiar,@0 eliminadas, mantendo-se apenas aquela que possui actemsa: Caso as
classes sejam iguais, marmi-se a soll#o com maior valodist.

MOBAIS elimina tam@m as solu@es que possuem o val@ist menor que um limiar e aquelas
que pertencera classe mais alta (soltigs dominadas por todas as outras). Em segéideglizada a
inser@o de novas solidgs geradas aleatoriamente.

5.7 Multi-Objective  Gaussian Artificial Immune System
(MOGAIS)

Para resolver problemas de otimiaa¢ multiobjetivo no espaco cdntio, foi criado o
Multi-Objective Gaussian Artificial Immune Syst@OGAIS), apresentado no Algoritmo 5.5.

Este algoritmo foi concebido tendo como insp&a@s algoritmos GAIS e MOBAIS. Similar ao
GAIS, MOGAIS adota a rede gaussiana como modelo prolséibd para expressar as intedag das
variaveis. A forma de constria € pelo paradigma de busca e ponfimggual aos outros algoritmos.
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Algoritmo 5.5 Multi-objective Gaussian Artificial Immune Systé@OGAIS)

Inicio
Iniciar a populago de anticorpos aleatoriamente;
Enquanto condig@o de paradaao for satisfeitdaca
Avaliar a populago;
Classificar os anticorpos usando o conceito de dantia;
Calcular a disincia entre os anticorpos (espaco de objetivos), baseadensidade;
Selecionar os melhores anticorpos;
Construir a rede gaussiana;
Amostrar novos indilduos;
Eliminar anticorpos semelhantes;
Inserir aleatoriamente anticorpos na popatac
Fim enquanto
Fim

Para avaliar cada solag candidata, MOGAIS classifica as sd@ag usando o conceitos de
domirancia, assim como MOBAIS. Na etapa de sateca prioridadee para aquelas pertencentes
a classe 1 (soldes rao-dominadas por nenhuma outra). Se a quantidade désslna classe a0
for suficiente, o algoritmo passa a selecionar sdsga classe seguinte. Visando manter diversidade
no espaco de objetivos, GAIS tagarh utilizacrowding distance

Para manter a diversidade na popélage realizado um processo de supéesslas soluies
semelhantes, tanto no espaco deaxais quanto no espaco de objetivos. Primeiramente, andist
euclidiana no espaco de vaveisé calculada entre todos os intiuos da populd@p. Em seguida,
essa disinciaé normalizada com respeitomaxima disincia encontrada. As soldes semelhantes,
dado um certo limiar,@0 eliminadas, mantendo-se apenas aquela que possui a cressa. Caso
as classes sejam iguais, mamtse a sollio com maior valor para@owding distanceAs solu@es
com crowding distancamenor que um limiar e aquelas que pertencéenfasse mais alta (sold€es
dominadas por todas as outragp ®liminadas da populag. Em seguida realizada a inse@p de
novas soluges geradas aleatoriamente.

Para resolver problemas de otimiaagmultiobjetivo e multimodais, a fuBg densidade de
probabilidade conjunta das melhores s6kgeé um modelo de mistura de gaussianas. O modelo
de mistureé estimado usando um algoritmo de agrupamento, cokameans O nimero declusters
é definido empiricamente e o valor do coeficiente de cada coempe da mistur& proporcionab
guantidade de pontos mtusterassociado a ele.
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5.8 Caracteriza@o, plausibilidade imunologica e limitagdes dos
algoritmos

Existem diversas caractsticas em comum entre os algoritmos propostos nesta tesatreD
elas, merecem destaque: habilidade para identificar erpagses blocos construtivos, tamanho
da populago automaticamente ajasel, manuteriio de diversidade na popuiage capacidade de
realizar busca multimodal. Como uma cong&agia direta destas caradiicas, tem-se: a busca
torna-se mais robusta, no sentido de gae i muita variago de desempenho entre buscas derivadas
de re-execu@es do algoritmo para um mesmo problema; e tende a ocorreragu@o acentuada no
nimero de avaligies de solu@es candidatas@fue se atinja um certdvel de desempenho.

E importante notar que a se&@x clonal e teoria da rede permanecem como INSPERAC
imunologicas nos algoritmos propostos. O mecanismo que impleretdoria da rede continua
o0 mesmo de um sistema imungico artificial tradicional, como aquele do Algoritmo 3.0. que
mudou foi a forma de executar a seéecclonal (selego dos melhores indigduos seguida de um
processo de mutag). Agora, a sel&p clonale realizada por meio dos modelos probiashitos.

Embora os algoritmos apresentem todas estas cdsdic®s vantajosas e 0s experimentos
descritos nos cafulos seguintes comprovem isto, eles apresentam algumiaadbes. A primeira
esh relacionada ao custo computacional para impleakrs. & que a cada iterag € necesario
construir o modelo probalidtico, os algoritmos @0 0 indicados para problemas de otim&ag
muito simples, pois existengétnicas mais eficientes para re@los. Nos capulos de experimentos
e na sego de perspectivas futuragosabordadas duas formas para aliviar o custo computacosal
algoritmos.

A outra limitagio esh na criado da rede bayesiana ou da rede gaussiana para problemas de
dimengio elevada. Nestes casos, a qualidade do modelo prighiabigerado podedo ser suficiente
para promover ganho de desempenho.

5.9 Trabalhos Relacionados

Muitos trabalhos&m sido propostos para a manipuacgeficiente de blocos construtivos sob a
perspectiva de estimag de distribuigo. Esta seip visa apresentar algumas das principais propostas
reportadas na literatura. Uma extensa i@vigode ser encontrada em Pelikan (2005) e Pelikan et al.
(2002).

Naarea de sistemas imurdgjicos artificiais, esta tese representa a primeira camtéib naarea.
Entretanto, a ideia de evoluir a popuacde soluges amostrando novos indlios a partir de
uma distribui@o de probabilidadeijfoi aplicada antes em algoritmos @¢inos (Larréiaga et al.,
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2000a; Pelikan et al., 2000). Os operadores de cruzamentitegro foram substifidos por modelos
probabilsticos. Esses algoritmos recebem o nome de Algoritmos tie&go de Distribui@o ou
Algoritmos Gerticos Baseados em Modelos Probighitos (Mihlenbein & Paass, 1996).

Algoritmos de estimaio de distribuigo representam um paradigma computacional relativamente
Novo e o interesse por essa classe de algoritmos tem crasaitto nosiltimos anos. Resultados
interessantesetn sido obtidos com tal metodologia quando aplicados emlgras simples de
otimizag@@o. Para problemas mais complexos, diversos ajustes nostralgs precisam ser feitos
para se chegar a uma sdhacsatisfairia. Isso porque os algoritmos @ditos possuem algumas
deficiéncias, particularmente no que diz respaitnanutengo de diversidade e busca multimodal.

Sao \arias as propostas de algoritmos nesse contexto. Dependenchodelo probalistico
utilizado para expressar o relacionamento dasavais, o algoritmo pode ser classificado em um
dos tés grupos: sem depetcia, deperghcia aos pares etiplas depenéncias. A seguir, s&b
apresentados os algoritmos mais relevantes da literatura.

5.9.1 Sem depenéncia entre as varaveis

Os algoritmos pertencentes a este grugm Gs mais simples ean consideram nenhuma redac
entre as vaéveis, ou seja, assumem que elds mdependentes. Devi@osimplicidade do modelo
probabilstico utilizado, os algoritmos nesta categoré mequerem custo computacional elevado e
apresentam bom desempenho quando aplicados a probleraassgarais o relacionamento entre as
variaveis rdoé o significativo.

O primeiro algoritmo proposto nesta categoria foPapulation Based Incremental Learning
(PBIL) (Baluja, 1994). Nesse algoritmo, as sdlag candidatasas representadas por vetores
binarios e chamadas de cromossomos. Existe um vetor de prdbdes, da mesma diméts
do cromossomo, denotando a probabilidade de cada gene nwssomo receber o valor “1”.
Inicialmente, o vetor de probabilidades oamto mesmo valor para todas as posg, 50%. A cada
iterag@o, as melhores sol@ies §o selecionadas e o vetor de probabilidglatializado seguindo uma
regra baseada no aprendizado hebbiano. Esseé&etilizado, eréio, para amostrar novas sdes
a cada iterao. Sebag & Ducoulombier (1998) desenvolveram umaaeedesse algoritmo para
lidar com problemas de otimizag no espaco comtuo, denominada PBJl.na qual cada vaavel &
modelada por um furdp densidade de probabilidade gaussiana. A cadaaterag@dia e a vaéncia
de cada gaussianasestimadas usando as melhores sma¢

Posteriormente, Mhlenbein & Paass (1996) propuserantnivariate Marginal Distribution
Algorithm (UMDA). Seu funcionament@ similar ao do PBIL, com a excag de que o vetor de
probabilidades atualizado calculando-se apenas a féegia com que aparece @mero “1” nas
melhores soluges selecionadas.
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O Compact Genetic AlgorithftGA), proposto por Harik et al. (1999), tagn utiliza um vetor
de probabilidades, o quéliniciado contendo o valor 50% para todas as [iesic Em seguida, duas
solu@es candidatasie amostradas a partir desse vetor e avaliadas peladdefitness O vetor de
probabilidade® atualizado utilizando o valor dos genes do cromossomo celnonfitness Se os
Cromossomos possem o mesmo valor num mesmo gene, o vetor de probabilid@&tesatualizado
para aquela posi@. Esse procedimento continué gtie o vetor de probabilidades tenha convergido.

O Reinforcement Learning Estimation of Distribution Algbm (RELEDA), proposto por
Paul & Iba (2003),é similar aos outros &s algoritmos § apresentados. A difereng que
o vetor de probabilidadeé atualizado de acordo com umétado de aprendizado por reforgo.
Os autores compararam RELEDA com PBIL e UMDA e mostraram queakgritmo converge
mais rapidamente para a sdiagbtima que os concorrentes. Os autores tamlwiesenvolveram
0 Real-Coded Estimation of Distribution Algorith(RECEDA) para otimizago de funges com
variaveis coninuas. A partir das melhores sofigs, a nedia e a matriz de covanmcia §o calculadas.

O Distribution Estimation Using MRKDEUM) (Shakya et al., 2004) pode ser visto como
uma adaptado dos outros quatro algoritmos. Em vez de calcular a &ega para cada gene do
cromossomo, ele atualiza o vetor de probabilidades utiti@aim campo aleéatio de Markov (MRF,
do inglesMarkov Random Field Os autores mostraram empiricamente que DEUM apresenta bo
resultados para um&se de problemas de otimizag (Shakya et al., 2005).

5.9.2 Depenéncia entre pares de vamveis

Essa classe de algoritmos assume depecid entre pares de vaveis. Dessa forma& preciso
definir como representar a estrutura do modelo prolsaibid, a fim de expressar o condicionamento
das varaveis.

O Mutual Information Maximization for Input Clusterifi/IMIC) (De Bonet et al., 1997) utiliza
uma estrutura em cadeia entre as aeis para poder representar o relacionamento entre elas,
conforme ilustrado na Figura 5.8(a). Para encontrar a makbkwutura de cadeia de vaveis, 0
algoritmo utiliza um mecanismo de busca que visa maximizaioamago nmitua.

Baluja & Davies (1997) propuseram@ombining Optimizers with Mutual Information Trees
(COMIT), um algoritmo que utiliza uma estrutura eéarvore para modelar a depé@mtia entre
as varaveis. Nesse tipo de estrutura, todas asavais precisam ter um pai, com exaecda
variavel-raiz. Este algoritm@& mais geral que o MIMIC, pois duas ou mais a&gis podem ser
condicionadas a uma outra \@rel em comum. Na Figura 5.8(b) astm exemplo dgafico do modelo
probabilstico utilizado pelo COMIT. Para obter a estrutura amiore, 0s autores empregaram o
algoritmoMaximum Weight Spanning Tré&WST) (Chow & Liu, 1968).

Ja oBivariate Marginal Distribution Algorithn (BMDA) (Pelikan & Miihlenbein, 1999) pode ser
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considerado como uma exté&asdo COMIT. A diferenc& que o modelo erarvore utilizado por ele
permite que existam mais de urd-raiz, como mostrado na Figura 5.8(c). Para criar asasubres e
decidir quais vadveis devem ser conectadas @ono algoritmo emprega o teste do Qui-quadrado.

(@) (b) (©)

Figura 5.8: Modelos gaficos que consideram dep@&mdia entre pares de vaveis: (a) MIMIC, (b) COMIT e
(c) BMDA.

5.9.3 Mlltiplas dependéncias

Pelikan et al. (1999) mostraram que, em problemas compkpxegossuem depeducias entre
multiplas varaveis, os algoritmos pertencent&s duas categorias anterioreBorsio capazes de
soluciora-los de forma satisfatia. Nesse sentidoavias propostas surgiram recentemente utilizando
modelos capazes de expressar o relacionamento entreadiwenr®veis. Como resultado, o modelo
probabilsticoé mais poderoso e sua obténgorna-se mais complexa.

O Extended Compact Genetic AlgoritfEBCGA) (Harik et al., 2006¢ uma exteréo do cGA. A
idéia kasicaé agrupar as vaveis em grupos independentes eaentaplicar o cGA nesses grupos
(veja Figura5.9(a)). O algoritmo de agrupamento primegat® considera a exéicia den grupos,
sendo uma vaavel em cada grupo. Em seguida, tenta-se unificar pares geggusando medidas
de entropia e a gtrica Comprimento lhimo de Descrigo (MDL, do ingesMinimum Description
Length). Problemas que podem ser decompostos em sub-problemasobesposigo 0 tratados
de forma satisfatria pelo ECGA. Por outro lado, se existir sobrepasigo algoritmo falha, pois o
problema @o pode ser modelado de forma acurada pela simplesadidias vaéveis em classes
distintas.

Muhlenbein & Mahnig (1999) propuseram Factorized Distribution Algorithm(FDA). O
algoritmo utiliza uma estrutura em grafo definida previareenque se maaim fixa durante todo
0 processo de otimizag, sendo atualizados apenas osapwmatros nuraricos (probabilidades).
Portanto.é preciso ter conhecimento sobre o problema a ser tratadsparonstruir um grafo mais
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adequado. O FDA utiliza a distribi@o de Boltzmann para amostrar novos indiinos. Um exemplo
de grafo utilizado pelo FDA pode ser visto na Figura 5.9(b).

O Bayesian Optimization AlgorithrBOA) (Pelikan et al., 1999) utiliza rede bayesiana para
modelar as depegdcias entre as vaeis, conforme ilustrado na Figura 5.9(c). A cada it@oac
uma rede bayesiaragerada a partir das melhores sdles, tentando refletir da melhor forma as
relagoes entre as vaveis. Aps gerada, a redeutilizada para amostrar novas sdas candidatas.
Para construir a rede bayesiana, BOA comeca com um estggnrarcos e os vai adicionandé at
que rao ocorra melhora na@trica utilizada para avaliar a qualidade do modelo. Useatey BOA
emprega a retricaBayesian Dirichle{BD). O real-coded Bayesian Optimization Algorit{nBOA)
(Ahn et al., 2006 uma extertso do BOA para otimizaip no espaco comuo que utiliza modelo de
mistura gaussiana.

Outro algoritmo que tan#m utiliza redes bayesianas foi proposto posteriormentégoaiaga
et al. (2000a), &stimation of Bayesian Networks Algorit{fEBBNA). Seu funcionamenteé similar
ao BOA e diversas vedes do algoritmo foram criadas com diferentegtmgas para avaliar os
modelos. Posteriormente, os autores desenvolveram @oveosalgoritmo para lidar com otimizag
no espaco coimuo, denominad&stimation of Gaussian Networks AlgoritHlBEGNA) (Larraiaga
et al., 2000b). EGNA utiliza redes gaussianas para modelapan@ncia entre as vaveis.

Bosman & Thierens (2000) propuserartterated Density Evolutionary Algorithn{fDEA), que
€ uma arquitetura geral de algoritmos para serem aplicadgsr@blemas de otimizag, tanto no
doninio discreto quanto commuo. No caso coitiuo, os algoritmos utilizam fuidges densidade de
probabilidade gaussianas multivariadas.

Uma proposta mais recente o Markov Network Estimation of Distribution Algorithms
(MN-EDA) (Santana, 2005), que utiliza rede de Markov comaleio probabilstico, como mostrado
na Figura 5.9(d). Essa rede gerada usando um procedimento éstiab conhecido como
aproxima@o de Kikuchi (Kikuchi, 1951). Novas soloes 0 amostradas usando amostragem de
Gibbs.

Dos algoritmos propostos nesta tese, BAIS e MOBAIS se aseameanuito com BOA e EBNA,
enquanto GAIS e MOGAISa® mais parecidos com EGNA. Tod@oscapazes de expressadiltiplas
depené@ncias entre as vaeis por meio de modelosaficos probabikticos cuja estrutuum grafo
direcionado.

Embora BOA, EBNA e EGNA, junto com os outros EDAs, tenham sidiccagos de forma
satisfabria na maioria dos problemas, eles apresentam algumaardagens quando comparados
com sistemas imunodicos artificiais. Uma delas @stelacionada com a perda de diversidade na
popula@o. Dado que tais algoritmos geram novas sa#gEom base na distrib@ig de probabilidade
das melhores soldes selecionadas previamente, eles tendem a explorar goedpdusca de uma
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(@) (b)
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Figura 5.9: Modelos gaficos que consideramttiplas depenéncias entre as vaveis: (a) ECGA, (b) FDA,
(c) BOA e EBNA e (d) MN-EDA.

forma polarizada. O algoritmo tende a visitar umaaegio espaco de buséayisitada anteriormente,
levando-o a rmimos locais facilmente. Dessa forma, qualquer algoriimestimago de distribuigo
basico falha quande aplicado para resolver problemas de otingzagultimodal.

Apesar da incorpor&p de mecanismos para lidar com otimaagnultimodal nesses algoritmos
(Sastry et al., 2005), eles ainda tendem a apresentar desbmferior quando comparado com
0s sistemas imunogicos artificiais, qued inerentemente capazes de lidar com problemas amplos,
complexos e multimodais, mantendo diversidade na poaalag

5.10 Considerages Finais

Neste cafiulo, foram descritas quatro novas propostas para queesrgismunabgico artificial
seja capaz de manipular eficientemente blocos construtifoleia fundamentaé permitir que
algoritmo construa um modelo probabflco usando as melhores sddeg e, posteriormente, utilizar
este modelo para gerar novas sokeg, as quaisdo possuir caractesticas similareaquelas contidas
no conjunto das melhores sobgs.

Os quatro novos sistemas imuagicos artificiais, em vez de evoluirem as sdleg candidatas
por meio de clonagem e mufas, utilizam um modelo probalstico que representa a distribac
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de probabilidade das melhores sd@ag encontradas@aentio. Os modelos probalsticos adotados
foram as redes bayesianas (caso discreto) e as redes gagsgs@so coiriuo), por apresentarem a
capacidade de representar adequadamente iderapmplexas das vavieis do problema.

Por fim, os principais trabalhos relacionados foram aptades e as quatro propostas desta
tese foram devidamente posicionadas frentéeratura. Nos fximos tés cajtulos, essas novas
propostas s@o aplicadas junto a diversos problemas de interesseqr

No Captulo 6, o algoritmo BAISé aplicado para a gerag deensemblesle redes neurais.
No Captulo 7, 90 apresentados 0s experimentos realizados com os algel&lS e MOBAIS
na tarefa de selép de atributos em problemas de classiicade padies. No Cajiulo 8, s0
apresentados os experimentos realizados com os algorBAdS e MOGAIS, no contexto de
problemas de otimiz&p no espaco CoimLo.



Capitulo 6

Experimentos comEnsemblesle Redes
Neurais

6.1 Considera@es Iniciais

Ensemblegle redes neurais compreendem uma linha de pesquisa emiapdende naquina
que visa combinar as &ks de duas ou mais redes neurais, as gaaisreinadas separadamente e
recebem o nome de componentesdsemblgpara formar a sol@p final do problema. A vantagem
de combinar propostas alternativas de satuesh no fato de que cada uma pode representar um
aspecto diferente e, ao mesmo tempo, relevante para o pr@b@ bom desempenho de emsemble
depende da capacidade de generadinados seus componentes e dieehde diversidade entre eles.

E preciso que os erros cometidos por eles sejam descoomdalcis, uma vez que combinar modelos
gue generalizam de formaédtica rdo traz bené€ios.

Neste cafiulo, 80 descritos 0os experimentos conduzidos para avaliar didéade de BAIS
guando aplicad@a gerago deensemblesle redes neurais. Espera-se que BAIS se mostre uma
ferramenta eficaz para cumprir esta tarefa, uma vez qué etgpaz de produziravias e diversas
solug@es de boa qualidade, bem como identificar e preservar aadies das vaaveis. A aplicago
€ restrita a problemas de classifidBtageensemblesle redes neurais MLRMultilayer Perceptrom,
embora problemas de regraese outros tipos de componentes poderiam ser considerados c
pequenas modific@es no algoritmo.

Os conceitos &isicos densembles as etapas para sua gé&rago apresentados na eg.2. Na
Se@o 6.3,e descrita a metodologia utilizada por BAIS para a conatrulpsensemblesEm seguida,
as caractésticas dos conjuntos de dados utilizados durante os expetds 80 apresentados na
Se@o 6.4. Por fim, &0 apresentados e discutidos os resultados obtidos por&auBos algoritmos
da literatura.

73
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6.2 Ensemblede Redes Neurais

Ensembleé um paradigma de aprendizado em que propostas alternatipazes de gerar a
solu@o para um determinado problem@oscombinadas para obter a s@acfinal do problema
(Hansen & Salamon, 1990; Krogh & Vedelsby, 1994). A essagqsias d-se o nome de
componentes densembleEste paradigma originou-se do trabalho de Hansen & Sal§h®®9) e foi
aplicado primeiramente em problemas de classi@icgipr meio de redes neurais. A combéacle
multiplos componenteé potencialmente vantajosa, pois diferentes componentEnprepresentar
aspectos distintos e relevantes para a $augo problema. ®rias redes neuraisas treinadas
independentemente e combinadas posteriormente pardicéasss paddes de entrada. Os resultados
mostram que a capacidade de generadinaip sistema pode melhorar de forma significativa. Embora
as redes neurais tenham sido as mais utilizadas como contpsrie unensemblgealguns trabalhos
propuseram a combinag de outrasécnicas, como sistemaszzy(Castro et al., 2005) e &juinas
de Vetores-Suporte (SVM, do irggSupport Vector MachingZhang et al., 2005).

Na Figura 6.1,6 apresentado um exemplo dito adaptado de Polikar (2006) que ilustra a
vantagem do uso densemblepara um problema de classifiéagde padies. As fronteiras de
decisio de tés classificadoresie apresentadas nas Figuras 6.1(a)(b)(c). Como pode sevaise
as teés fronteiras de ded@s o diferentes, o que leva os classificadores a acertarenarerara
classifica@o de forma distinta. Entretanto, como mostrado na Figur@).a combinago desses
trés classificadores, por meio do voto mapmih, possibilita gerar uma nova fronteira de daois
capaz de separar corretamente todas as amostras do cagudémlos (Figura 6.1(e)). Apesar do
ensemble@la Figura 6.1(e) ter classificado corretamente todas astes@simportante ressaltar que,
na p@atica, nem sempre os ganhos obtidas 0 expressivos.

Classificador 1 Classificador 2 Classificador 3

(b)
Fronteira
Q de deciséo

Ensemble

Figura 6.1: Exemplo ilustrativo do ganho de desempenho desusemblem problemas de classificGag
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Técnicas deensembldgém sido aplicadas com sucesso a problemas de clasadiceegresso
e agrupamentoc(ustering. Entretanto, neste caplo se&o considerados apenas problemas de
classifica@o, em que os componentesaltsemblado redes neurais.

Na Figura 6.2 ilustrado o esquema de funcionamento deamsemblale redes neurais. Cada
componente densembl& um classificador consfido independentemente dos demais e pode atuar
isoladamente. Para cada vetor de entrada(zy, v, ..., z,,), as s&asy;, i=1,...M, geradas pelos
componentesa® combinadas para produzir adedoensemblgy,.

Figura 6.2: Ensemblale redes neurais.

O desempenho de urensembleest vinculadoa qualidade e diversidade do erro de seus
componentes, ist@, cada componente densembledeve apresentar bom desempenho quando
aplicado isoladamente e deve cometer erros distintos aoeaideomponentes para um mesmo padr
de entradaE evidente que duas redes neurais de boa qualidade devenziphesma $ea para a
maioria dos padies. As redes devem, @oat discordar quando elas tomam déeserradas (Perrone
& Cooper, 1993).

De forma geral, a constrig de umensembleenvolve duas etapas sequenciais, a gerac
dos componentes candidatos e a comi@inagas s@aas individuais de cada componente. Alguns
trabalhos sugerem uma outra etapa, que consiste em seleai@mtre os componentes gerados,
somente alguns componentes. Cada etdp@vemente descrita seguir:

e Geracao dos componentes candidatos

Esta etapa se encarrega de gerar individualmente cada nentpocandidato a fazer parte do
ensemble Como descrito anteriormente, 0s componentes precisamseaiae bom desempenho e
serem diversos entre si.etnicas para gerar componentes diversos e de bom desenmmed
ser divididas em duas categorial:gera@o pelo pe-processamento dos dados de treinameritd e (
gera@o pelo pe-processamento dos paretros e estrutura dos componentes candidatos.
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O objetivo das é&cnicas pertencenteds primeira categoria consiste em produzir dados de
treinamento distintos, os quais podem levargerago de componentes com capacidade de
generalizago diferente um dos outros. Entre essamnicas, pode-se citd8agging e Boosting
Baggingfoi proposta por Breiman (1996)e&baseada na amostragbootstrap(Efron & Tibshirani,
1993). Ela geraarios subconjuntos de dados de treinamento distintos ia gartonjunto original e
enfio usa cada um desses conjuntos de dados para treinar unme veale

Na tecnicaBoosting proposta por Schapire (1990), os conjuntos de treinans&onteeamostrados
de forma adaptativa, de modo que amostras que mais comtripaea o erro de treinamento dos
componentesjj treinados@m sua probabilidade aumentada de comporem o conjuntoidianrento
a ser empregado para a ge&taglo pbximo componente. Como se pode perceber, aqui a @exdas
componenteé sequencial.

O pré-processamento dos paretros e estrutura, por sua vez, visa construir redes ia gart
pontos de partida distintos. A abordagem mais conmaumdotar redes neurais com diferentes
topologias e diferentes valores para os vetores de pestsniDessa forma esperado que diversas
redes neurais sejam obtidas, uma vez que o desempenho dealtaimente dependente do seu vetor
de pesos iniciais e sua topologia.

e Combinacao

Apbs a gerago dos componentes densemble o proximo passoé definir como as $das
individuais de cada um s&w combinadas para formar dd@doensembleExistem muitas maneiras
de se fazer isso, dependendo do tipo de problema abordaddaRsfas de classificag, a abordagem
mais usuak o voto majoriario (Hansen & Salamon, 1990), em que a classe indicada metaien
dos componentes a sada doensemblede acordo com a equag:

M
Ye(r) =k sek =arg max (Z Gf(x)) : (6.1)

em quer & o padao de entraday.(.) &€ a séda doensemblgM € a quantidade de componenteshe
é dado pela Equap (6.2), comy;(.) sendo a saa doi-ésimo componente:

1, sey(z)=
07 Seyi(l‘) 7é

. k
G?(x) y (6.2)

e Sele@o dos componentes

Recentemente, muitas propostamtsugerido e provado empiricamente que adicionar todos 0s
componentes gerados na etapa anteri@nmsemblg@ode degradar seu desempentém importando
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gual a &cnica de combin&@p que est sendo empregada. Desta for@@reciso realizar um processo
de sele@o dos componentes maiteis para @nsemblede acordo com um cétio apropriado (Zhou
et al., 2002).

O criterio mais apropriad@ o desempenho densemblecomo um todo. Nesse contexto,
existem duas abordagens principais: construtiva e podaabedagem construtiva, os candidatos
a comporem @nsemblasdo ordenados de acordo com seus desempenhos individuagedtina, o
melhor candidat@ considerado o primeiro componente eltsemble O prdximo candidato, que
possui 0 segundo melhor desempenédnserido noensemble Se o desempenho dmmsemble
for melhorado, efdo ele passa a ter dois componentes agora. Casoadonto componente
rec@me-inserida removido. O mesmo procedime@oealizado considerando os candidatos restantes,
um apds o outro.

Na abordagem de poda, de partida, todos os candidatosmseridos n@nsemble O candidato
com pior desempenho, éat, & removido. Se o desempenhoeattsemblaao melhorar, o candidato
retorna para ensemble Este procedimenté realizado com os candidatos restantes, em ordem
crescente de desempenho individual.

As abordagens construtiva e de poda requerem um alto custputacional quando existem
muitos candidatos. Por isso, alguns trabalhos sugerem cegmpe meta-heisticas para realizar
esta tarefa.

Dados os requisitos impostos para a constouge umensemblgcomponentes diversos e com
bom desempenho), fica claro que as etapas ded@eeselego exercem um papel fundamental para
o0 sucesso densembleRecentemente, muitos trabalhésitsido propostos para realizar essas tarefas,
particularmente no campo da comp@adio-inspirada (Coelho & Von Zuben, 2006; Gar®edrajas
& Fyfe, 2007; Gar@a-Pedrajas et al., 2005; Liu et al., 2001, 2000; Opitz & 8ka¥996; ?; Zhang
et al., 2005; Zhou et al., 2002). Algoritmos bio-inspiradas estratgias de busca capazes de lidar
com espacos de buscas amplos e complexos, evitaimdmas locais.

Dentre os algoritmos bio-inspirados, os sistemas imagiobs artificiaisém sido utilizados com
éxito e melhores resultado&sobtidos quando comparados com algoritmoftiens, por exemplo
(Castro et al., 2005; Coelho & Von Zuben, 2006; Gareedrajas & Fyfe, 2007; Pasti & de Castro,
2009, 2007).

6.3 BAIS Aplicado na Gera@o deEnsemblesie Redes Neurais

O objetivo desta s@&p & apresentar BAIS sendo utilizado para treinar redes reearselecionar
as mais efetivas para comporeasemble E esperado que BAIS se mostre uma ferramenta eficaz
para cumprir estas tarefas, umas vez queeatapaz de produziravias e diversas sol@ies de boa
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gualidade (caractestica desejada durante a etapa de garalps componentes), bem como ele pode
identificar e preservar as intef@s das vaaveis (conhecimento bastante relevante a ser explorado
durante as etapas de geiag selego).

Diferentemente de abordagens coevolutivas, que simaltaeete evoluem as redes neurais e
realizam a selép por meio de duas popufzs, a abordagem aqui proposta realiza estas tarefas
separadamente. Desta forma, BA8xecutado de forma sequencial e, para cada efapagstadas
diferentes formas de codificag, fun@o de aptido e supres®, conforme sérexplicado nas Sées
6.3.1e6.3.2.

Antes de dar iftio a execugo do algoritmo, o conjunto de dadésparticionado em @&s
subconjuntos: treinamento, seiece teste. A partir dos dados de treinamento, BAIS gera a&s red
neurais candidatas b logo esta etapa termina, BA2%plicado novamente utilizando o subconjunto
de selego para escolher quais as redes quadgrarte deensemble Finalmente, o desempenho
do ensembles verificado usando o subconjunto de teste. A apdiod restrita a problemas de
classifica@o e ensemblegle redes neurais MLPMultilayer Perceptrof), embora problemas de
regresao e outros tipos de componentes poderiam ser consideragppaguenas modificags no
algoritmo.

6.3.1 Aprendizado das redes neurais

Nesta primeira etapa, BAI& respongvel por evoluir as topologias das MLPs mais apropriadas
para um dado problema, enquanto o vetor de pesasggtado por um algoritmo de segunda ordem,
especificamente o gradiente conjugado escalonado (Mb968).

Muitas das metodologias propostas se concentram no apagiodile redes neurais considerando
apenas funies de ativa@o pe-determinadas e do mesmo tipo (Yao, 1999). Entretantanadun@o
de ativa@o adequada para cada rio puder ser definida automaticamente, melhores taxas de
acerto podem ser obtidas (Liu & Yao, 1996; lyoda & Von Zubdl2). Nesse trabalhoan somente
o nimero de newmios na camada intermédiaé ajustado, mas tarain o tipo de fungo de ativago
para cada nednio. Dessa forma, espera-se que as redes neurais geratammocapacidades
distintas de generalizag.

Em seguida, a codificag, a fun@o de aptido e 0 mecanismo de suprassio algoritmo séo
detalhados.

e Codificacao

Cada rede candidata um anticorpo enquanto o subconjunto de treinamento @M
anfigeno. As topologias das rede&osrestritas a posgem apenas uma camada interndeidi
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completamente conectada. A primeira élama camada & constantes, uma vez que elas s
definidas usando cimero de vaéveis de entrada e deida do problema, respectivamente.

A camada intermedria possui, no mmimo, um neudnio e, no nximo,F neuBnios com fundes
de ativag@o possivelmente distintas. As fuigs de ativa@o K0 escolhidas a partir de um conjunto de
fungdes candidatas, apresentadas na Tabela 6.1. O uso @ fonl@, f,, permite reduzir o amero
de neudnios na camada intermédlia. A justificativa para adotar as fuies de ativa@o candidatas
presentes na Tabela 6.1&s fato de estas fuiies serem frequentemente adotadas na literatura de
redes neurais artificiais, particularmente no caso de meelasis MLP.

Tabela 6.1: Pos$veis fun@es de ativago.

Identificador Fun@o Expresao
fo Fungo nula y=0
fi Tangente hiperdica | y=tanh(x)
fa Cosseno y=c0s(X)
I3 Seno y=sin(x)
fa Seno hiperblico | y=sinh(x)

Os anticorpos@&o codificados com(meros inteiros, denotandoindice da fungo de ativago.
Por exemplo, suponha que para um determinado problerameno néximo de neunios na camada
intermedaria seja cinco, ist@, F=5. Na Figura 6.2 apresentado um pdssl anticorpo para este
caso. A rede neural representada por ela bsstrada na Figura 6.4.

Ab: | 1 0 2 4 2

Figura 6.3: Exemplo de um anticorpo codificando uma rede neural.

Figura 6.4: Rede neural com topologia representada pelo anticorpo da Figura 6.3.

Dado que a segunda fuéng de ativago do anticorpo da Figura 68 a fun@o nula, a redé
composta apenas de quatro r@ios na camada intermedia.
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A funcao de ativago do neubnio de s&da, f, € sempre a furéip logstica e, por isso,ao faz parte
do anticorpo. Da mesma forma, os vetores de p@soso considerados na codifiéGgporque eles
sao ajustados empregando-se ugtnica de otimizego rao-linear denominada gradiente conjugado
escalonado (Moller, 1993).

e Populagdo inicial

Para iniciar a popul&p, todas as furies de ative@o possuem a mesma probabilidade de serem
escolhidas, exceto a fuag nula que possui probabilidade maior. Assim, espera-seagles mais
parcimoniosas sejam encontradas.

e Funcao de apticko

A funcao de aptidoé definida com base no desempenho das redes neurais quanddagpjunto
ao conjunto de treinamento. Edaexpressa por:

NPCC(Ab;)
NTP
em queNPCC(Ab;) € o rumero de padres corretamente classificados pela rede neural codificada n

anticorpoAb; e NTPé o riumero total de pades no conjunto de treinamento.

Fit(Ab;) = (6.3)

e Supressio

Nessa fase, anticorpos similaréoliminados da populag para evitar redu@acia e, assim,
manter diversidade. O grau de similaridade entre as redeaisgue edto sendo evolidas rao é
expresso baseado no vetor de pesos e nem na topologia, mas siimportamento de entraddesa
de cada rede. Assim,an ocorre o problema de permudiac(Angeline et al., 1994), o qué&
caracterizado pelo fato de que a ordem de aparecimento ddmies na camada intermedia réo
afeta o comportamento de entradédsada rede neural.

Para tanto, a medida de discantia @isagreement measyré¢Skalak, 1996) foi aplicada aos
pares de classificadores. Para dois classificaddie® Ab,,, a medida de discoéshciaé calculada
como:

NO] + NlO
Nll +N10 +N01 +N00’
em queN“ & o rimero de insincias para as quais ddada rededb; € igual aa e a séda da rededb;
€ igual ab, conforme ilustrado na Tabela 6.2. Repare que o denomirgadpl ao imero total de
instancias. Esténdice de discor@incia varia de 0 a 1, indicando que os classificadd@essnilares
(valor perto de 0) ou diversos (valor perto de 1).
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Tabela 6.2: Sddas para dois classificadoresiddicesi e m.

Ab,, correcto | Ab,, incorreto
Ab; correto N N1O
Ab; incorrecto NO! N0

Individuos que apresentam entre si um grau de similaridade aldaixon certo limiar s&o
eliminados da popul&p, sendo mantido apenas aquele dentre eles com maior ezpticho.
A diversidade total parh classificadoregé dada por:

A Equago (6.5) sex utilizada para medir a diversidade elosembleeomo um todo, conforme
se@ descrito na S@p 6.4.

6.3.2 Selego de componentes

Tao logo termine o processo de geéragdas redes neurais, BAESaplicado novamente para
encontrar arios subconjuntos de redes neurais, 0s quais represestamsembles Esteé um
problema de otimiz&p combinatria e certamente possui muitos blocos construtivos.

No que segue, a codificag, a fun@o de aptido e o mecanismo de suprassutilizados no
algoritmo dessa segunda etapaseattetalhados.

e Codificacao

Nesta etapa, cada anticorpth; = (net;;,net;, ..., net;,) & codificado como uma segpucia
binaria de tamanhé, sendok o numero de redes neurais geradas na etapa anterior. Cadagadsic
vetor,net;;, esh associada a uma rede neuraln8g;=1, enfio oensemble ira conter a rede neural
j. Note que cada anticorpo representa de fato um subconjspédfico de classificadores.

e Populagdo inicial

Nesta etapa, um anticorgogerado contendo todas as redes neurais obtidag, istbe anticorpo
€ um vetor contendo o bit “1” em todas as pégis. Os demais anticorpdssgerados aleatoriamente,
com igual probabilidade para os bits “0” e “1”.
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e Funcao de apticBo

A funcao de aptido utilizada agora leva em considéta@ desempenho dmsemblessociado
ao anticorpo, aplicado junto ao conjunto de dados de &elege censemblgossui um amero par
de componentes e ocorrer um empate, o melhor classificamoredla@o aos dados de treinamento,
dai o voto de desempate.

e Supres$io

Neste estgio, a dishncia de Hamming utilizada para calcular o grau de similaridade entre os
anticorpos. Inditdduos com um grau de similaridade acima de um certo limigoseliminados da

populag@o.

6.4 Experimentos Computacionais

Nesta sego, $10 descritos 0os experimentos realizados para avaliar adoletpa proposta. Nas
subsedes seguintes, sv apresentados 0s conjuntos de dados testados dvseiews utilizados e 0s
resultados obtidos.

6.4.1 Descri@o dos conjuntos de dados

Foram considerados oito problemas de classi@icapbtidos doUCI Repository of Machine
Learning DatabaseqAsuncbn & Newman, 2007): WDBC, Bupa, lonosphere, Pima, Sonar, Card,
Vote e Hepatitis. Na Tabela 6.3® apresentadas as caractiicas de cada um deles, comiomero
total de insdncias, imero de atributos elmero de classes.

Tabela 6.3: Caracteisticas dos conjuntos de dados.

Conjunto de dados # Ins@incias | # Atributos| # Classes
WDBC 569 30 2
Bupa 345 6 2
lonosphere 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 daddsmsamplamente utilizados na literatura e, asgipossvel comparar o
desempenho de nossa metodologia com outras existentes.

Os conjuntos de dados foram particionados aleatoriameatseduinte forma: 50% para
treinamento, 25% para selege 25% para teste. Este particionamento foi realizado 3@sve os
resultados a serem apresentados nasipras subsdies §o as rédias dos resultados obtidos junto
ao conjunto de teste nas 30 exedes do algoritmo.

6.4.2 Pa@ametros

Os paametros usados nos experiment@a® ®s mesmos para 0s oito conjuntos de dados. A
popula@o inicial coném 80 anticorpos e o cétio de parad& o rumero naximo de gerages,
definido como 50. O timero naximo de neusnios na camada intermédlia, F, foi definido como
10. O ajuste dos pesésealizado pelo gradiente conjugado escalonado (MoB&3)L

A sintese da rede bayesiana utilizada pelo BAl&alizada conforme a desé&a;realizada na
Se@o 5.3. No intuito de penalizar modelos complexos, umaigastcom relago ao fimero de pais
que os Bs da rede bayesiana podem ter foi estabelecida. Gagapode ter, no raximo, dois pais.
Uma vez que a rede bayesiana foi gerada, novas@uzandidatase geradas. Em cada geaago
nimero de amostras geradametade do tamanho da popuda@tual. Por exemplo, se a popuéac
total coném N anticorpos, o algoritmo & amostrarV/2 individuos. A quantidade de indaduos
inseridos aleatoriamente para promover diversida8 do tamanho da popubagatual.

6.4.3 Desempenho individual das redes neurais

Primeiramente, foi investigada a capacidade do algoritengestar redes neurais que pdssem
bom desempenho e que fossem diversas entre si. Na Tabetsapresentada aédia dos resultados
obtidos junto ao conjunto de teste para a melhor rede nemr8Deexecu@es do algoritmo. A quarta
coluna da refere-se a@mero neédio de neurnios na camada intermexdia.

Conforme pode ser observado na Tabela 6.4, o algoritmo fa@ apgerar redes neurais
parcimoniosas com poucos néuaios na camada intermedia e boa capacidade de generakxac
Isso se deve ao uso de diferentes figs; de ativa@o para cada nedmio aliado ao fato de BAIS
conseguir identificar e preservar os blocos construtivasséguida, 0 apresentadas represedes;
graficas para algumas redes neurais obtidas. E&saassmelhores redes geradas ao longo das 30
execu@es do algoritmo. Nas Figuras 6.5, 6.6 e 6.Aess redes neurais obtidas para os conjuntos
de dados Pima, Bupa e lonosphere, respectivamente.

Foram verificadas tan@m as fundes de ativa@o que aparecem com mais frégaia. Nas redes
neurais para Bupa, Pima, lonosphere e Card, a tangente dliparbparece regularmente. Para
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Tabela 6.4: Desempenho adio da melhor rede neural em 30 exdiegdo algoritmo, considerando o conjunto

de teste.

WDBC, Hepatitis e Vote, a furdp cossené a mais comum. A furip seno aparece frequentemente
para o Sonar. aa fun@o seno hiperlico € a fun@o que menos aparece, considerando todos os

Conjunto de dados Taxa de classificép (%) | # de neudnios
WDBC 98,2+ 0,6 52
Bupa 73,8+ 1,7 3,9
lonosphere 93,8+ 1,3 5,2
Pima 79,1+ 14 3,6
Sonar 84,7+ 2,1 6,1
Card 83,4+ 1,2 5,7
\ote 97,7+ 0,9 7,3
Hepatitis 82,5+1,2 8,5
W.=| -0.1445 -1.4621

+ ‘0 +1
W
ot

0.0005
-0.0215
-0.0039
0.0034
-0.0055
-0.0008
0.0001
-0.0005

0.0382
0.0125
-0.0114
-0.0046
0.0002
0.0177
0.0071

0.0060

W= | 03949
0.1445
1.4621

Figura 6.5: Melhor rede neural para o conjunto de dados Pima.

W1=|To.4409
0.0217
0.0353
0.0666
0.0210
0.0105
0.0499

W,={ -0.0066
13217
0.9974
1.6595

-0.7562
0.0249
-0.0094
0.0042

00382 .
0.0014 -0,

0.0316

Figura 6.6: Melhor rede neural para o conjunto de dados Bupa.
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Y

Figura 6.7: Melhor rede neural para o conjunto de dados lonospher@o fdram apresentados os pesos
sinapticos devido ao elevaddimero de entradas.

conjuntos de dados.

6.4.4 Desempenho dosnsembles

Conforme apresentado na @e@nterior, rltiplas redes neurais de boa qualidade foram geradas
em cada exec@p do algoritmo. Agora, BAIS pode selecionar algumas detasa gompor o
ensemblevisando obter uma melhora na taxa de classi@oagO netodo utilizado para combinar
as s#das individuais das redes neurais foi o0 voto majoidt, explicado na Sé&p 6.2.

O desempenho atio dosensemblesobre 30 execuwies do algoritmo pode ser visto na Tabela
6.5. O rumero nédio de componentes no ensemélapresentado na quarta coluna da tabela. Na
Gltima colunagé mostrado o ganho percentual em desempenho sobre a melborangral.

Tabela 6.5: Desempenho édio doensemblem 30 execuges.

Conjunto de dados Taxa de classificap (%) | 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
lonosphere 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 ensemieldedeneurais melhorou a taxa de
classifica@o, superando a melhor rede neural em todos os casos (veja Bad). Assim como para
os resultados com redes individuais, os resultadogdssmbletambem foram obtidos empregando
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o conjunto de teste. Desta form@mse conhece riori qualé a melhor rede neural individual, o
que torna os resultados obtidos ainda mais expressivos.

O pequeno ganho em desempenho obtido para o conjunto de \l42BE provavelmente vem
do fato dele ser um problema bastaréeilffe, como conse@ncia, todas as redes neurais geradas pelo
BAIS no primeiro esigio possuem capacidade de generafiraguito boa mesmo quando aplicadas
individualmente. Com isso, o grau de diversidade entre opooante£ baixo (veja Tabela 6.6) e o
uso de umrensemble&om estas caracisticas @o contribui para melhorar a taxa de classifé&@ac

O grau de diversidade entre os componentesedsemblefoi calculado usando a Equag (6.5).
Na Tabela 6.6, o grau de diversidadé&dio € apresentado. Como esperado, pode-se ver que a
metodologia obteve bonsweis de diversidade entre os componentesetisembles

Tabela 6.6: Grau de diversidade entre os componentestgembles

Conjunto de dados Grau de diversidade
WDBC 0,08
Bupa 0,28
lonosphere 0,24
Pima 0,29
Sonar 0,35
Card 0,31
\ote 0,33
Hepatitis 0,26

6.4.5 Resultados comparativos

Nesta sego, f10 apresentados os resultados comparativos entre BAISseqguatiro algoritmos
bio-inspirados: oEvolutionary Ensembles with Negative Correlation LearnifieENCL), um
algoritmo coevolutivo, @ayesian Optimization AlgorithBOA) e um sistema imunobico artificial
(SIA).

O algoritmo EENCL (Liu et al., 2000) evolui redes neurais Mlsamdo programa&@p evolutiva. O
nimero de neuwWmios na camada intermédliaé especificado pelo uatio. Para manter diversidade
na populago, fitness sharinge aprendizado por correlag negativa foram utilizados para forcar a
formag@o de espcies diferentes. Essas ésfes 80 determinadas usando o algoritkiimeangara
agrupar os indidduos da populd@p. Os grupos resultantes correspondem a diferentégiesp O
melhor indiiduo de cada eggieé escolhido para comporemsembleOs pagmetros utilizadoszo
0s mesmos adotados pelos proponentes do algoritmo: tandanpopulago: 25, umero naximo
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de gerades: 200, amero de grupos que k-meansgera: 25, @Amero de newWmios na camada
intermedaria: 10.

O algoritmo coevolutivo (Gafa-Pedrajas et al., 2005) evolui duas popOks;separadamente.
Uma populago & respongvel por evoluir os vetores de pesos e a topologia de MLPsdosan
programago evolutiva. A outra popul@p utiliza algoritmo gegtico para evoluirensembles
formados por subconjuntos de elementos da primeira pdpulaé populago de MLPs cor@m
30 individuos e a deensemblesongém 100, cada um representando ensembleeomposto de 10
MLPs.

O algoritmo BOA (Pelikan & Mihlenbein, 1999),5 descrito no Cdpulo 5, & um algoritmo de
estima@o de distribuigo que utiliza redes bayesianas como modelo praltibd. Assim como
BAIS, as redes bayesiana&osgeradas pelo algoritmo K2. O tamanho da pojadapi definido
como 200 e o amero naximo de geraies como 100.

Finalmente, foi implementado um sistema imwuito artificial (SIA) baseado na se@gclonal
e teoria da rede imunogica, seguindo o pseudé@digo do Algoritmo 3.1. A popul&p inicial
coném 50 anticorpos e oumero naximo de gerages foi definido como 200. Cada anticorpa d
origem a 2 clones.

Para realizar uma compagag mais justa, BOA e o algoritmo imurdglico evoluem tamém
os tipos de fungo de ativago para cada nedimio, aém do rumero de newmios na camada
intermedaria. O rumero n@ximo de newnios na camada intermexdia foi definido como 10 para
os tés algoritmos (BAIS, BOA e SIA).

Na Tabela 6.7 & apresentadas asedias dos resultados obtidos em 30 exéescde cada
algoritmo. O rumero entre p&nteses indica olimero nédio de componentes mmsemble

Tabela 6.7: Taxa de classificép nedia ao longo de 30 exedigs. O imero entre p&nteses indica oimero
médio de componentes mmsemble

Pela

BAIS EENCL | Coevolu@o 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)
lonosphere 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)
\ote 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)

Tabela 6.7, pode-se perceber queensembleggerados por BAIS possuem melhor
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desempenho para todos os conjuntos de dados. Outro fatodestacad@ o baixo rimero de
componentes nansemblegerados por BAIS.

Quando comparado com EENCL e o algoritmo coevolutivo, BAI8epter gerado melhores
resultados em furdp da sua capacidade de evoluir t&mbo tipo de fungo de ativago para cada
neudnio e tamieém devidoa sua capacidade de identificar e preservar os blocos ctvssru

Quando comparado com BOA e com o SIA, que tambkevoluem o tipo de fuidp de ativago,
BAIS produziu melhores resultados devido ao seu eficientamemo de explorar o espaco de busca.
O SIA, com seu operador de mugag riio pode identificar o relacionamento entre asavagis, sendo,
assim, suscétel a romper solu@es parciais encontradas ocasionalmente. Por outro ladopB&sui
a capacidade de lidar com blocos construtivos, mas existeliomtacio com relagoa manutengo
de diversidade na populag.

Da Figura 6.8 Figura 6.15, 0 apresentados ¢®xplotscomparando os cinco algoritmos para
cada um dos conjuntos de dados.

Conjunto de dados WDBC
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Figura 6.8: Bloxpotpara os cinco algoritmos junto ao conjunto de dados WDBC.

Conjunto de dados BUPA
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Figura 6.9: Bloxpotpara os cinco algoritmos junto ao conjunto de dados Bupa.
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Conjunto de dados lonosphere
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Figura 6.10: Bloxpotpara os cinco algoritmos junto ao conjunto de dados lonosphere.
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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.
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Conjunto de dados Card
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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 Considera@es Finais

Este cajtulo teve por finalidade avaliar o desempenho de BAIS aaa@ihii na tarefa de gerag
deensemblede redes neurais.

Primeiramente, foram apresentados os concei&sicbs deensemble® as etapas para a sua
constru@o. Em seguida, foi descrita a metodologia empregada pos pala geraensemblesle
redes neurais MLP para problemas de classi@ica®© algoritmce executado duas vezes, de forma
sequencial. Na primeira exe@g; ele gera as redes neurais candidatas a compons@mble Na
segunda exec@g, BAIS seleciona, dentre as sddeg geradas na primeira etapa, um subconjunto de
redes neurais para compor de fatersemblePara cada etapa, foram adotadas diferentes formas de
codificag@o, fun@o de avaliago e supreg.

Os resultados mostraram que BAIS foi capaz de gerar um conflenclassificadores de bom
desempenho e, ao mesmo tempo, diversos entre si. Isso sa déveza@o riio apenas doimero
de neudnios na camada intermeédia, mas tameém da fun@o de ativago mais adequada para cada
neudnio. Quando o algoritmo foi executado para selecionarsgclassificadores iriam compor o
ensemblesolu@es acuradas e parcimoniosas foram obtidas.

Quando comparado com outros algoritmos da literatura, Eépi®sentou desempenho igual ou
superior para a maioria dos casos.
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Capitulo 7

Experimentos com Selego de Atributos

7.1 Considera@es Iniciais

Neste cafiulo, Ao apresentados o0s experimentos realizados com os algeBAIS e MOBAIS,
aplicados para a tarefa de séege atributos em problemas de classifiwage padies.

A sele@o de atributo® um problema de busca e otimizacmultimodal que apresentanos
blocos construtivos. Por exemplo, considere um conjuntaats com 10 atributos. Suponha
tamkem que foi verificado que qualquer subconjunto que possuitrimitos 3, 4 e 7, dentre outrdas,
tido como boa solugp. Neste caso, a presenca dos atributos 3, 4 e 7 no subtmofguma um bloco
construtivo (solugo parcial). Como um segundo exemplo de bloco construtivde{se constatar
gue sempre que 0s atributos 1 e @egresentes, o atributo Am esa.

Desta forma, espera-se que BAIS e MOBAIS produzam bongaglas para este tipo de tarefa,
gue ambos combinam as vantagens dos sistemas iogioos artificiais (eficiente mecanismo para
explorar o espaco de busca) com as vantagens dos algodarestimago de distribuigo (eficiente
mecanismo para lidar com blocos construtivos).

Dado que BAIS e MOBAIS possuem finalidades diferentes no gueeferea quantidade de
fungdes-objetivo a serem otimizadas, os experimerdaosabordados de duas formas. Num primeiro
momento, a sel&p de atributo€ vista como um problema de otimiZa; mono-objetivo, em que
BAIS procura soluges que maximizem a acuidade de um classificador. De outreafa selego
de atributos® encarada como um problema de otimé&agultiobjetivo, com MOBAIS procurando
gerar soluges que maximizem a acuidade do classificador e, a0 mesmo,temypmize o fumero
de atributos selecionados.

Essa separap na forma de apresentar os experimegt@isstificada pelo intuito de evidenciar
as potencialidades de cada algoritmo e facilitar a apragegntos resultados e a compatagom
outras propostas.

93
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Primeiramente, os conceitoédicos de sel@&p de atributos e asés principais abordagens para
realizar esta tarefaas introduzidos na Sag 7.2. Em seguida, na Sub&aec¢7.3.1 8o descritas as
caracteisticas dos conjuntos de dados utilizados ao longo dosiexpetos. Na Subség 7.3.2, 8o
apresentados e discutidos os resultados obtidos por BAt3ink, os resultados obtidos por MOBAIS
encontram-se na Subgeg7.3.2.

7.2 Conceitos Bisicos em Selép de Atributos

Para manipular eficientemente conjuntos de dados volumesogue as inaincias 8o descritas
por muitos atributosg conveniente realizar um gprocessamento dos dados para identificar e
remover os atributos irrelevantes e redundantes que ptss&nte possam existir no conjunto de
dados original. A esta tarefaéagse 0 nome de selgg de atributos.

As técnicas de selép de atributos permitem reduzir a quantidade de atribigossarios para
representar os dados, possivelmente conduzindo a umamvidhaliza@o e interpretago destes.
Quando o conjunto de dados contendo apenas os atributeamlse submetido a um algoritmo de
aprendizado de équina (treinamento de classificadores ou regressoresxpoplo), este algoritmo
consegue atuar de forma mampida e eficiente. Mais aind& possvel ocorrer um ganho de
desempenho e compreensibilidade do modelo induzido.

A tarefa de selecionar um subconjunto de atributos relegapbde ser modelado como um
problema de busca e otimiZag, em que o espaco de busca éamtodas as pos&is combinages
de atributos. Na Figura 7.&,ilustrado um exemplo de espaco de busca para um problem&&s
atributos, adaptado de Blum & Langley (1997). Todas asipeisscombinages de atributos para
formarem subconjuntos denotam o espaco de busca, ref@ésera figura pelos oito @gulos. Os
atributos &0 representados pairculos. Grculos pintados indicam que os atributos associad@®est
incluidos no subconjunto.

De acordo com Blum & Langley (1997), osétodos para sel@g de atributos precisam se
concentrar em &s componentes: ponto de partida no espaco de buscaggistidé busca e @trica
de avaliago.

O ponto de partida determina a ragiinicial de explorago do espaco de buscd posé$vel
comecar a busca com um conjunto vazio de atributos e adidamsucessivamenteeapreencher
todo o conjunto (selépforward). Outra possibilidadé comecar com um conjunto contendo todos
os atributos e rem@¢los aé chegar no conjunto vazio (sefexbackward. Existem ainda a busca
bidirecional, a qual parte de ambas as dex; e a busca aléaia, que escolhe a ag (adi@o ou
remo@o) aleatoriamente.

A estraégia de busca define como o espaco de busépserorrido. A busca exaustiva avalia
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Figura 7.1: Exemplo de espaco de busca (8 subconjuntos) para um conjunto dieusoatr Grculo pintado
indica que o atributo eatincludo no subconjunto.

todos 0s posseis subconjuntos de atributos do espaco de busca e afaemguele com melhor
desempenho na aval@g. Essa estr@gia garante encontrar o subconjuationo, mas pode ser muito
custosa se oimero de atributos for grande. Nessas sib@s¢ 0 interessanfeempregar estragias
de busca que utilizam hédsticas, as quais apontam subconjuntos de atributos n@isgsores para
serem avaliados seguindo alguma regra detéstita. Dessa forma, evita-se a avadiage todos
0s poséreis subconjuntos de atributos. Essa esgiaté mais apida, mas &o garante encontrar o
subconjuntatimo. Por fim, as estragias que incluem alguma etapa de dazisho-determirstica,
diferentemente das duas outras, escolhe com graus vadadaleatoriedade qual $eo pbximo
subconjunto a ser avaliado. Isso implica queltiplas execuges desse tipo de buscamgeram,
necessariamente, as mesmas <8¢ A principal motivago para seu usé fazer com que o
algoritmo escape de imimos locais. Exemplos de algoritmos de busca com etapateci€io
nao-determifsticas utilizados com sucesso para sitede atributos@o: os algoritmos géticos
(Siedlecki & Sklansky, 1989), sistemas imubgicos artificiais (Castro & Von Zuben, 2008a) e
algoritmos de estima@p de distribuigo (Inza et al., 2000; CamPaz, 2002).

A métrica de avaliagoé utilizada para medir @o bomé cada subconjunto de atributos explorado
durante a busca. O conceito de “subconjunto-bom de atsbutaria conforme a aplicap.
Usualmente, as é@iricas avaliam se um subconjunto ajuda a melhorar o desdrom um modelo
(classificador ou regressor) e/ou se 0 subconjunto ajudiaaraeconjunto de dados mais compacto e
compreeniwel, sem perder inform@es importantes. Existeméatricas que avaliam os subconjuntos
baseado em mais de um objetivo ao mesmo tempo.

7.2.1 Paradigmas para selegp de atributos

Algoritmos que realizam selag de atributos podem ser classificados e@s tprincipais
categorias, dependendo deles utilizarem aa a algoritmo que congtr o modelo de pred&o no
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momento de selecionar os atributos (Kohavi & John, 199i})al{ordagem filtro; i{) abordagem
wrapper, e (i) métodos embutidos (do ingg,embedded Existem tambm abordagensibridas,
envolvendo mais de uma categoria ao mesmo tempo (Das, 2000&;Yu, 2005).

e Abordagem Filtro

Os algoritmos pertencentagprimeira categorigg® independentes do modelo queasampregado
posteriormente. Esses algoritmos trabalham com promtésdastasticas intinsecas dos dados,
como a correlago, informag@o nmitua e entropia cruzada, na tentativa de identificar a dalza
e/ou redunéncia de cada atributo.

Mesmo sem considerar o impacto do uso efetivo do subconpmtatributos selecionados, a
sele@oé realizada com a expectativa de melhorar o desempenhdigfactreinamento do modelo.
Por ela ser considerada como uma etapa de filtragem do conjegiados, vem a denomirdexfiltro.

O sucesso desse tipo deetndo geralmente decorre do fato de se utilizar uma medidarelag@o
linear/rao-linear robusta, assim como uma egfya de busca capaz de fugir denimos locais.

Uma vantagem dos algoritmos na categoria fé#tque a selép de atributos precisa ser executada
apenas uma vez e, @i, diferentes modelos podem ser empregados. Outras gasté&yp seu
baixo custo computacional e sua capacidade de lidar conurttmsj de dados de dimeéiselevada
(Saeys et al., 2007). Algoritmos pertencentes a essa ard&o muito utilizados atualmente,
principalmente na esfatica.

Uma desvantagera que a abordagem filtro negligencia a int&@agcom o modelo, 0 quean
garante bons resultados finais para qualquer tipo de ctastofi ou regressor.

Desta forma, a abordagem filteamais indicada quando existe um interesse maior na ditatle
um conjunto de dados simplificado e quando os recursos cawipaoais dispoiveis si0 limitados
em comparago com a dimer& do problema.

Exemplos chssicos de algoritmos nessa categdams FOCUS (Almuallim & Dietterich, 1991),
o0 RELIEF (Kira & Rendell, 1992) e aqueles baseados no conceilatkov blankef{Castro & Von
Zuben, 2009b).

e AbordagemWrapper

A abordagenwrapperseleciona atributos de acordo com sua utilidade para ummiadelo de
predi@o. Para cada subconjunto de atributos a ser avaéiamnado um classificador ou regressor,
representando o modelo, e seu desempenttitizado como medida de qualidade desse subconjunto.
O nome vem do fato do algoritmo envolver (do ieglwrap) o modelo (classificador ou regressor)
como parte do processo de s@eglos atributos.



7.3. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS 97

Usualmente, os modelos empregados para avaliar subcosjdatatributos, os quais exercem
o papel de classificador ou regress@o arvores de dec@# (Bala et al., 1996), k-vizinhos mais
proximos (Punch et al., 1993), sistemas de regras (Vafaie &R 993), nive Bayes (Carii-Paz,
2002), redes neurais (Brotherton & Simpson, 1995) e sistémag(Castro et al., 2004).

Essa estrutura permite que @&ericaswrappersbusquem atributos que sejam relevantes para
um modelo espéfico. Desta forma, os resultados de wrappernao possuem garantias de bom
desempenho quando aproveitados para um outro tipo de modelo

Esta abordagem requer maior esforco computacional qué&cmcas da abordagem filtro,
especialmente quando a cons&tacdo modeloé computacionalmente intensiva. Entretanto,
resultados reportados na literatura indicam que ela apeesgelhor desempenho quando comparada
com a abordagem filtro (CamPaz, 2002). Um outro ponto desfa&woelé a ten@ncia de sobre-ajuste
(overfitting dos dados, principalmente quandolomero de inginciase pequeno.

Apesar das desvantagens, o uso da abordagepper justifica-se devido ao seu objetivo
primario: o de obter um subconjunto de atributos que seja 0 mdisado para o modelo a ser
empregado na resolag do problemaE importante ressaltar quegah de selecionar o subconjunto
de atributos, a abordagemrapper tamkem permite obter o Pprio modelo § treinado como
consegéncia do processo de sedhecde atributos.

O uso dewrappersé indicado para casos em que mero de amostras reduzido e quando o
modelo a ser empregada ¢sh bem definido.

e Meétodos embutidos

Os metodos embutidos envolvem a sélegle atributos como parte integrante de algum algoritmo
de aprendizado deaquina. Nesses algoritmos, o processo de &elgipo € claramente difereravel
do treinamento do modelo e, assim como no caso da abordagggper, os resultados obtidog&s
calibrados em relap a um classificador ou regressor e$fiem

Esta classe de algoritm@comparativamente pouco discutida na literatura geratliei® de
atributos. Os algoritmos possuem poucas propriedades einmo@, por isso,& melhor explorados
na literatura de aprendizado déaquina. Exemplos de @odos embutidosae arvores de decim,
como o CART (lassification and Regression Trg¢eproposto por Breiman et al. (1984), e as
Maquinas de Vetores-Suporte (Rakotomamonjy, 2003).

7.3 Experimentos Computacionais

Nesta sego, f10 descritos 0s experimentos realizados para avaliar digdéade dos algoritmos
BAIS e MOBAIS na tarefa de selag de atributos para problemas de classificade padies.
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Os experimentos e divididos e s&ro apresentados em duas partes (Sulese¢.3.2 e 7.3.3).
Em ambos os experimentos, foi utilizada a abordageapper, ou seja, cada solag candidata
foi avaliada mediante a acuidade de um classificador. Aadlif@gé que, na primeira parte dos
experimentos, a selag de atributog uma tarefa de otimizag mono-objetivo (maximizar acuidade
do classificador) e, portanto, o BAIS foi aplicado.a da segunda parte, et multi-objetivo
(maximizar acuidade do classificador e minimizéamero de atributos selecionados) e, por isso,
MOBAIS foi utilizado.

Os principais objetivos dos experimenta@os () analisar a escalabilidade dos algoritmos
propostos quando aplicados a conjuntos de dados de altamshiojes (i) comparar os resultados
obtidos com os resultados produzidos por outros algorisladgeratura.

Nas subsedies seguintes,a® apresentados os conjuntos de dados utilizados e osackEsult
obtidos.

7.3.1 Descri@o dos conjuntos de dados

Foram considerados 10 problemas de class#@icapbtidos doUCI Repository of Machine
Learning Databases(Asuncbn & Newman, 2007): WDBC, Bupa, lonosphere, Pima, Wine, lris,
Mushroom, Sonar, Card e Vote. Na Tabela 7dh apresentadas as caraistiras de cada um deles,
com rumero total de inéincias, aamero de atributos elmero de classes. Estes conjuntos de dados
sao amplamente utilizados na literatura e, por isso, foralmados nos experimentos.

Tabela 7.1: Caracteisticas dos conjuntos de dados.

Conjunto de dados # Ins@éncias | # Atributos| # Classes
WDBC 569 30 2
Bupa 345 6 2
lonosphere 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 comhuos foram discretizados usando um procedimento progmst@ougherty
et al. (1995), o qual aplica aétrica Comprimento lihimo de Descrigo (MDL, do ingBsMinimum
Description Length Esse pe-processamento foi realizado para que o classificadoradd (néve
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Bayes) pudesse manipular os dados de forma mais eficienter&etistam vei@es do nive Bayes
para lidar tanto com atributos discretos como tamts, melhores desempenhas sbtidos quando
os dados&o discretizados (Dougherty et al., 1995).

Os conjuntos de dados foram testados utilizando a va@maguzada de 10 pastas. O conjunto
de dadost dividido em 10 subconjuntos disjuntos de igual tamanhnd®® subconjuntos para
treinamento e 1 para teste. Esse procediméntealizado dez vezes, permutando-se todos os
subconjuntos. A capacidade de generabmado classificadoe estimada tomando-se &dia da
taxa de classificaép correta sobre os 10 subconjuntos de teste.

A validacao cruzada de 10 pastas foi realizada 10 vezes. Portanigoosraos foram executados
100 vezes e o resultado da classiftoag a media sobre essas 100 exe@es usando os conjuntos de
teste.

7.3.2 Selego de atributos usando uma abordagem mono-objetivo

Nesta subsép, §10 apresentados e analisados os resultados obtidos por @4Ualé aplicado
ao problema de sel&g de atributos visando otimizar uimico objetivo: a acuidade do classificador.
Antes de apresentar os resultadosasetescritos os detalhes sobre o funcionamento do algoritmo
nesse tipo de tarefa.

Cada anticorpo representa uma salgcandidata, ou seja, um subconjunto de atributos. Os
anticorpos 8o codificados comiditos birarios e possuem comprimento igualquantidade de
atributos no conjunto de dados original. Cada gasido vetor est associado com um atributo,
sendo que otmero “1” indica que o respectivo atributo foi selecionadoréimero “0” (zero) indica
gue ele Ao foi selecionado.

A cada iterago do algoritmo, os anticorposas avaliados individualmente calculando-se a
utilidade dos subconjuntos de atributos neles codificados geeterminado classificador (abordagem
wrapper. Para estes experimentos, foi utilizado o classificadérenbayes devido a sua rapidez,
simplicidade e bom desempenho. Portanto, para cadaasplugn classificador inge bayes foi
treinado utilizando validd@p cruzada de 5 pastas. fllhessdo anticorpoé a acuidade gdia do
classificador sobre os 5 conjuntos de teste. Repare que aotgi@demprega a validag cruzada
em dois fiveis, um externo (para verificar a capacidade de genegabzdo classificador com o
subconjunto de atributos gerado como satuginal pelo BAIS) e esse mais interno (para treinar
o classificador e avaliar cada sdhagcandidata). Na validag cruzada doimel interno, os dados
disporiveis €0 os de treinamento, fornecidos pela val@acruzada externa.

Ao final de cada execap de BAIS, o melhor anticorpo da popu@ag retornado como solao.

O ndve Bayesé, enbo, aplicado sobre o conjunto de teste usando os atributhcadlos nesse
anticorpo.
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Foi imposta uma restrép no rumero de pais que o098 da rede bayesiana pode ter, no intuito de
penalizar modelos muito complexos. Desta forma, cédaaale ter, no raximo, 3 pais. O amero de
novas soluges geradas a partir da reglenetade dodmmero de indiiduos na populdp corrente. A
popula@o inicial foi definida como 100, pem este imero pode aumentar ou diminuir ao longo da
busca. O critrio de parad@ quando o algoritmo alcancar Gmero néximo de iterages, definido
como 100. O limiar de supre®s varia conforme o conjunto de dados. Esse&meatros foram
obtidos empiricamente por meio de experimentos preliregmar

Na Tabela 7.2, @ apresentados os resultadosdins obtidos para cada conjunto de dados.
Na segunda e terceira colunas da tabelacest resultados @dios quando foram utilizados todos
os atributos dispdmeis e quando foram utilizados somente os atributos selados por BAIS,
respectivamente. Osimeros entre péanteses indicam a quantidadedia de atributos contidos
na melhor solugo obtida por BAIS.

Para verificar se a diferenca nos resultaglestatisticamente significativataste-tfoi empregado
no rivel de 95% de confianca epvalor € mostrado na quarta coluna da tabela. $evalor for
inferior a 0,05 er#io a diferenc@ realmente significativa.

Tabela 7.2: Taxa de classificép nmedia usando valid&@p 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:t0,4)| 0,361
Bupa 71,6+2,3 75,2419 (2,6t0,1) | 0,003
lonosphere 84,8+1,4 91,2+1,7 (13,4:0,4)| 0,000
Pima 14,+2,7 75,4+2,1 (3,2£0,2)| 0,442
Wine 96,3+0,7 98,4-0,4 (7,8t0,8)| 0,027
Iris 94,6+1,1 96,3-0,8 (2,7#0,2)| 0,018
Mushroom 94,H1,3 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 (9,3t0,7) | 0,002
Vote 91,3+1,6 94,409 (7,3t0,6) | 0,013

Analisando a Tabela 7.28 possvel verificar que BAIS conseguiu encontrar subconjuntos
reduzidos de atributos para todos os caso€mAllisso, uma melhora expressiva no desempenho
do classificador foi obtida, com destaque para os conjurgatados Bupa, lonosphere, Mushroom,
Sonar e Card.

Do ponto de vista do mecanismo de buse@mteressante ressaltar uma importante canatitex
de BAIS: o tamanho da populag cresce e diminui dinamicamente ao longo da busca, peduiti
melhor explorago do espaco de busca. Esse comportamento exerce paehemadl na capacidade
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do algoritmo de realizar busca multimodal. Apenas para cowap essa capacidade, na Tabela 7.3
sa0 apresentados subconjuntos alternativos de atributosadgualidade encontrados pelo algoritmo
em umalnica execugo. Foram selecionados alguns casos apenas para os cemjetados WDBC,
lonosphere, Pima e Wine, por serem mais expressivos.

Tabela 7.3: Soluges alternativas de boa qualidade encontradas por BAIS etmiga execugo.

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
lonosphere 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 observael®B4IS consegue identificar
e manter os blocos construtivos logo nas primeiras if@®¢ Na Figura 7.2a® apresentadas as
redes bayesianas geradas em algumas Gesago algoritmo, quando aplicado ao conjunto de dados
Pima. Embora as redes sejam ligeiramente diferentes, aalgpm(atributos) permanecem sempre
relacionados. Por exemplo, a partir da gaad0 os atributos 2, 6, 8 e 7 se mamtrelacionados.
Repare que, de fato, esses atributos aparecem conefreiqupara o conjunto de dados Pima (veja
Tabela 7.3). O mesmo comportamento foi observado para ossatgnjuntos de dados.

Em seguida, os resultados produzidos por BAIS foram comdparaom aqueles gerados por 4
algoritmos: RELIEF-E, FSS-EBNA, um sistema imubgiko artificial (SIA) e um algoritmo geatico
(AG). Todos foram avaliados seguindo o0 mesmo procedimeateatidag@o cruzada de 10 pastas
executada 10 vezes.

O algoritmo RELIEF-E (Kononenko, 1994) um algoritmo pertencente abordagem filtro e
foi desenvolvido a partir do algoritmo original RELIEF (Kig&aRendell, 1992) para possibilitar a
manipula@o de problemas de classifiéaccom mais de duas classes. O algoritmo atribui um peso
para cada atributo refletindo a suposta habilidade do &trieidiscriminar as classes. O érib de
sele@o escolhe os atributos cujos pesos excedem um determimadodefinido pelo usario. Uma
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Figura 7.2: Redes bayesianas geradas por BAIS a partir das @ ucandidatas para o conjunto de dados
Pima: (a) iterago 10, (b) iterago 40, (c) iterago 75 e (d) itera@o 100.

caracteistica do RELIEF-EE que ele procura por todos os atributos relevantes paraseci@mesmo
sendo redundantes.

O FSS-EBNA (Inza et al., 200® um algoritmo de estimag de distribuigo que utiliza uma
rede bayesiana para representar as deperias entre as vaeis do problema, assim como BAIS.
A popula@o inicial foi definida como 1000 e permanece fixa durante togoocesso de busca. O
algoritmo para quando alcangar @mero naximo de iterages, estabelecido como 800. Para gerar a
rede bayesiana, as 250 melhores soéscforam utilizadas.

Um SIA foi implementado usando os prip®s da selego clonal e teoria da rede imungica.
Cada anticorpo da populag ca origem a 2 clones. A populag inicial possui 100 indiduos e o
nimero naximo de iterages foi definido como 500.

Por fim, o AG implementado tar@m utiliza uma populd@p com 1000 indiduos, taxas de
cruzamento e muta de 0,8 e 0,1, respectivamente. O operador degstagtorneio sem reposioQ.

O niimero naximo de iteragesé 800.

Os paametros utilizados foram obtidos a partir da literatura mpieicamente, procurando-se
maximizar o desempenho de cada um dos algoritmos. Par&ssalgoritmos bio-inspirados, foi
utilizada a abordagemrrapper, com o ndve Bayes como classificador.
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Na Tabela 7.4, & apresentados os resultados comparativos entre BAIS eERHLI Entre
paenteses, eata quantidade &dia de atributos encontrada por cada proposta. Os ressittaastram
gue ambos os algoritmos conseguiram selecionar imeno reduzido de atributos. Entretanto, o
classificador utilizando os atributos selecionados porB#Apresentou melhor desempenho quando
comparado ao classificador que utilizou os atributos satedios por RELIEF-E. Para os conjuntos
de dados WDBC, Bupa e Vote, o desempenho do classificador utibzas atributos selecionados
por RELIEF-E foi pior que os resultados obtidos ao utilizalo®os atributos. Isso deve ter ocorrido,
provavelmente, pelo fato do RELIEF-E ser um filtro@nnteragir com o classificador no momento
da sele@o dos atributos.

Tabela 7.4: Taxa de classificép nédia obtida por BAIS e RELIEF-E.

Conjunto de dados BAIS (%) RELIEF-E (%) p-valor
WDBC 97,2£0,6 (14,3:0,4) | 95,3t0,9 (12,6:0,7)| 0,021
Bupa 75,219 (2,6£0,1)| 70,8t1,1  (1,9:1,3)| 0,000
lonosphere 91,2+1,7 (13,4:0,4) | 85,4t0,8 (15,3:0,5)| 0,008
Pima 75,4+2,1 (3,2£0,2) | 73,2+1,6 (4,8t0,8) | 0,074
Wine 98,404 (7,8:0,8)|96,6t0,8 (5,4:1,1)| 0,105
Iris 96,3+t1,2 (2,#0,2)|94,8t1,1 (2,9:0,6)| 0,046
Mushroom 98,1+1,4 (11,5-1,6)|94,9+1,3 (16,H2,2)| 0,000
Sonar 76,3t1,8 (23,6:2,0) | 72,+1,6 (31,2-3,4)| 0,000
Card 83,6£1,9 (9,3:0,7) | 80,1+0,9 (9,H0,9)| 0,000
Vote 94+1,1 (7,3:0,6)|90,4+1,8 (10,3:0,6)| 0,000

Na Tabela 7.5,&0 apresentados os resultados comparativos entre BAIS-EBNA. Resultados
similares foram obtidos por ambos os algoritmos, em terra@cdidade, com uma ligeira vantagem a
favor de BAIS para a maioria dos conjuntos de dados. Valaltassjue para o FSS-EBNA conseguir
resultados similares ao do BAIS, ele precisou de umero muito maior de iterées (800 contra
100 de BAIS).

O SIA tamkem foi apto a selecionar um conjunto reduzido de atributasan@o o classificador
utilizou tais atributos, houve uma melhora no desempenmhaesmos de taxa de classifiéaxcorreta.
Entretanto, se comparado ao BAIS, o sistema imagiiob artificial sem a abordagem bayesiana
apresenta resultados inferiores para alguns casos, iiechesra o imero de atributos selecionados.
Na Tabela 7.6,&0 reportados os resultados obtidos por BAIS e pelo SIA.
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Tabela 7.5: Taxa de classificép nmédia obtida por BAIS e FSS-EBNA.

Conjunto de dados BAIS (%) FSS-EBNA (%) p-valor
WDBC 97,2+0,6 (14,3t0,4) | 97,4+1,2 (15,%1,2)| 0,480
Bupa 75,2+1,9 (2,6t0,1) | 74,142,3 (2,8t0,5)| 0,092
lonosphere 91,2+1,7 (13,4:0,4)| 90,3t1,6 (11,91,1)| 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 (7,8t0,8) | 98,6+0,8 (7,1,7)| 0,771
Iris 96,3+1,2 (2,#0,2)|95,+4+1,4 (3,10,9)| 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 (23,6t2,0) | 74,2+3,1 (19,5:3,4) | 0,000
Card 83,6+1,9 (9,3t0,7) | 82,2+2,4 (12,6t1,7)| 0,094
Vote 94,+1,1 (7,3t0,6) | 93,14+1,7 (13,2t2,3)| 0,045
Tabela 7.6: Taxa de classificép nédia obtida por BAIS e SIA.
Conjunto de dados BAIS (%) SIA (%) p-valor
WDBC 97,2+0,6 (14,3t0,4) | 96,8+1,2 (17,2£3,6)| 0,008
Bupa 75,2+1,9 (2,6t0,1) | 74,9+2,1 (3,4t1,8)| 0,127
lonosphere 91,2+1,7 (13,40,4) | 87,+1,6 (18,6t4,1)| 0,000
Pima 75,4+2,1 (3,2£0,2) | 74,6+2,8 (4,9t1,3) | 0,0466
Wine 98,4+0,4 (7,8t0,8) | 97,8+1,2 (6,71,7)| 0,0251
Iris 96,3+1,2 (2,#0,2)| 95,9-0,9 (2,3t0,9)| 0,470
Mushroom 98,1+1,4 (11,5t1,6)| 96,2+3,4 (14,7#4,4)| 0,000
Sonar 76,3+1,8 (23,6t2,0) | 73,4+2,3 (23,2£3,7) | 0,000
Card 83,6+1,9 (9,3t0,7)| 83,1+1,8 (13,#1,6)| 0,848
Vote 94 +1,1 (7,3:0,6) | 93,6+1,6 (10,A3,4)| 0,0182

Das abordagens bio-inspiradas, o algoritmoégien foi o que apresentou piores resultados.
Para os conjuntos de dados WDBC e Pima, houve piora no desemngentiassificador quando
comparada utilizago de todos os atributos originais. Esses resultados saggre o algoritmo
geretico ficava preso em imimos locais, escolhendo subconjuntos de dados de baadalade.
Mesmo alterando os pametros do AG, seu comportamento permanecia 0 mesmo. Owdesu
obtidos pelo algoritmo gético .0 apresentados na Tabela 7.7.
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Tabela 7.7: Taxa de classific@p média obtida por BAIS e AG.

Conjunto de dados BAIS (%) AG (%) p-valor
WDBC 97,2t0,6 (14,3:0,4) | 96,2t1,6 (12,8:3,2)| 0,020
Bupa 75,219 (2,6£0,1) | 73,7+2,5 (4,4:0,8) | 0,000
lonosphere 91,2+1,7 (13,4:0,4) | 86,2t1,4 (18,5:3,3) | 0,000
Pima 75,4-2,1 (3,2£0,2) | 73,6+3,2 (5,#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,#0,2) | 94,9+1,6 (3,10,6)| 0,104
Mushroom 98,1+1,4 (11,5:1,6) | 95,6+1,8 (23,13,7)| 0,000
Sonar 76,3t1,8 (23,6:2,0) | 72,1+2,3 (31,#4,3)| 0,000
Card 83,6+1,9 (9,3:0,7)|81,5t1,4 (9,4H2,1)| 0,006
\ote 94,7+1,1 (7,3:0,6) | 92,1+1,8 (11,71,4)| 0,026

Da Figura 7.3 Figura 7.12,30 apresentados bexplotscomparando os algoritmos para cada um
dos conjuntos de dados. Esbeplotsforam elaborados levando em considéxags 10 execdgs da
valida@o cruzada de 10 pastas. Pode-se perceber que houve melli@sempenho do classificador
para todos 0s 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 lonosphere.
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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 Sonatr.
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Figura 7.11: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Card.
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7.3.3 Selego de atributos usando uma abordagem multiobjetivo

Embora soluges de boa qualidade tenham sido obtidas usando BAIS, Jubtande atributos
mais parcimoniosos e que proporcionam melhores taxas dsifida@o corretas poderiam ser
obtidos se fosse utilizado um algoritmo de otim&agnultiobjetivo, visando um compromisso entre
acuidade e iimero de atributos.

Nesse sentido, foram realizados experimentos utilizanMOBAIS para efetuar a selag de
atributos. Primeiramente, s&rapresentados os resultados obtidos por ele, os queiscsgnparados
com os resultados produzidos por BAIS. Em seguida, essdtadss o confrontados com aqueles
gerados por &s outros algoritmos bio-inspirados que realizam otin@ranultiobjetivo.

Os paametros utilizados por MOBAIS foram iguais aos do BAIS. Odaho da popula inicial
€ 100, o criério de parada foi 100 iteraes, o fimero naximo de pais que umdnda rede bayesiana
pode tete 3 e o limiar de supreés varia de acordo com o conjunto de dados. O mesmo procetimen
adotado anteriormente para avaliar o algoritmo foi adogapo tami@m: 10 execu@es da validago
cruzada de 10 pastas. Para sintetizarigenBayes, foi utilizada valid&p cruzada de 5 pastas.

Apbs a execudo do algoritmo, um conjunto de sofigs rao-dominadas (fronteira de Pareto)
€ retornado como sol&o. E preciso, portanto, adotar uma estgia de ps-otimiza@o para tentar
selecionar umanica solugo da fronteira de Pareto. Neste trabalho, foi empregastnach chamada
Compromise Programmin@eleny, 1973), que consiste em calcular aatista de todas as soligs
alternativas para um ponto de reéfacia ideal. A solu@o com menor difinciaé considerada o
melhor compromisso entre os objetivos. Desta forenagcesario definir o ponto de reféncia e
como calcular a digincia de todas as sofigs para ele. O ponto de redeacia foi estabelecido como
sendo aquele localizado nos valoresiimos dos dois objetivos (taxa de erro e cardinalidade do
subconjunto de atributos) e a medida deatista utilizada foi a euclidiana.

A taxa de classificép nédia obtida por MOBAIS para os 10 conjuntos de daglapresentada
na Tabela 7.8. & apresentados ta@nn, a ttulo de comparaio, os resultados obtidos por BAIS
e aqueles referentesutilizagao de todos os atributos do conjunto de dados original. Newssn o
nimero entre p&nteses indica o tamanhcedio do subconjunto de atributos.

Pela Tabela 7.8& possvel verificar que MOBAIS gerou subconjuntos de atributosares que
0s encontrados por BAIS, sem degradar o desempenho ddickdsi, com excedp para 0 conjunto
de dados Bupa. Pem, essa diferencéin € estatisticamente significante. Estes resultados mostram
gue a abordagem multiobjetivo para s@ecle atributog efetiva.

Na Tabela 7.9,&0 apresentados os subconjuntos de atributos produzid®d@BAIS para cada
conjunto de dados. Cada subconjunto corresp@ndelhor solugo encontrada ao longo das 100
execu@es do algoritmo (10 validé@es cruzadas de 10 pastas).

Analises comparativas foram realizadas levando-se em cdégaatgoritmos de otimizap
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Tabela 7.8: Resultados obtidos por MOBAIS e a compd@m@acom 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,#0,7)
Bupa 71,6+2,3 75,2+1,9 (2,6£0,1) | 74,9+0,7 (2,4:0,1)
lonosphere 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 75,421 (3,2:0,2)| 77,6t1,8 (2,8:0,1)
Wine 96,3+0,7 98,4-0,4 (7,8t0,8) | 98,2+0,6 (6,10,2)
Iris 94,6+1,1 96,3+0,8 (2,70,2)| 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+t1,8 (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)| 83,8t1,5 (6,8:1,1)
\ote 91,3t1,6 94,409 (7,3:0,6) | 97,5t0,7 (6,2:0,8)

Tabela 7.9: Melhor subconjunto de atributos selecionados por MOBAIS para cagarto de dados ao longo
das 100 execues.

Conjunto de dados Atributos selecionados
WDBC 12,18, 20, 21, 22, 27, 28
Bupa 1,2,4

lonosphere 1,3,56,7,8, 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

\ote 8,10,11,12,14

multiobjetivo. O primeircé o NSGA-II (Deb et al., 2000), que emprega sateporrank e crowding
distance O outro algoritmcé o Multi-objective Immune System AlgoritiidISA) (Coello Coello

& Cortés, 2005), e que usa uma pop@acecundria para implementar elitismo. Finalmente, o
Multi-objective Bayesian Optimization AlgorithtmBOA) (Khan et al., 2002¢ um algoritmo de
estima@o de distribuigo que tamém utiliza rede bayesiana.

Para o NSGA-II, as taxas de cruzamento e matago 0,8 e 0,01, respectivamente, junto com
sele@o por torneio. No MISA, o operador de mudacuniforme foi empregado. Para o mBOA,
a métrica K2 foi utilizada para construir a rede bayesiana. Angidade de amostras geradase
tamanho da popul@p. Para os &s algoritmos concorrentes, o tamanho da popwldgi definido
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como 1000.

Os resultadosa® apresentados na Tabela 7.10, Tabela 7.11 e Tabela hi®cpm o mimero
médio de atributos selecionados (entregoéeses). @este-tfoi aplicado com ivel de confianca igual
a 95% e -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,#0,7) | 97,1+0,8 (11,6:1,2)| 0,230
Bupa 74,940,7 (2,4:0,1) | 72,8t1,7 (3,8:0,5)| 0,000
lonosphere 93,4+1,3 (9,9:0,2) | 90,740,9 (12,9:1,1)| 0,000
Pima 77,6+1,8 (2,8:0,1) | 75,1+42,6 (6,11,3)| 0,000
Wine 98,2-0,6 (6,10,2) | 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 98,14+1,0 (8,9:1,3)|97,9t0,9 (14,43,3)| 0,764
Sonar 77,1421 (14,2£2,4) | 74,68+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,#0,7) | 96,6+1,1 (10,2:0,9)| 0,190
Bupa 74,940,7 (2,4£0,1) | 74,405 (4,11,2)| 0,764
lonosphere 93,4+1,3 (9,9t0,2) | 93,8+1,4 (14,#2,6)| 0,832
Pima 77,6+1,8 (2,8:0,1) | 72,1+2,1  (5,6t1,9)| 0,000
Wine 98,2+0,6 (6,10,2) | 96,4+1,3  (7,4:0,8)| 0,000
Iris 96,5+1,2 (2,2£0,3) | 94,6+0,9 (3,10,4)| 0,000
Mushroom 98,1+1,0 (8,9t1,3)| 95,8+2,2 (13,8:2,7)| 0,000
Sonar 77,1421 (14,2£2,4) | 73,8+2,5 (31,3t4,1)| 0,000
Card 83,8+1,5 (6,8t1,1) | 81,74+3,2 (11,2:2,8)| 0,000
\ote 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 #acmolufes mais
parcimoniosas que o NSGA-Il e MISA para a maioria dos casastretanto, o desempenho do
classificador utilizando os atributos selecionados por M{3Be melhor que o do classificador que
utilizou os atributos selecionados por mBOA. Isso se devatodo MOBAIS possuir a capacidade
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Tabela 7.12:Resultados comparativos entre MOBAIS e mBOA.

Conjunto de dados MOBAIS (%) mMBOA (%) p-valor
WDBC 97,9+0,5 (8,#0,7)|97,4t0,6 (13,5:1,2)| 0,005
Bupa 74,9+0,7 (2,4:0,1) | 70,9+2,3 (2,A#1,1)| 0,000
lonosphere 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,+2,3 (4,2:1,4)| 0,028
Wine 98,2+0,6 (6,10,2) | 96,7+0,9 (6,#1,5)| 0,010
Iris 96,5+1,2 (2,2£0,3) | 95,3+1,3 (2,A#0,7)| 0,046
Mushroom 98,1+1,0 (8,9:1,3)| 96,2t1,4 (10,2-2,8) | 0,000
Sonar 77,1421 (14,22,4)| 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, aliadeeaamecanismo robusto de expl@ago

espaco de busca.

Os resultados comparativos entre os algoritmos, em termascdidade do classificadoac
apresentados em forma dexplotspara todos os conjunto de dados, da Figura a Fgura 7.22.
Estes resultados representamédima dos resultados obtidos sobre 10 exéesga validago cruzada
de 10 pastas. Pode-se perceber que houve melhora no debengoealassificador para todos os

casos.

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 lonosphere.
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Figura 7.16: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Pima.
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Conjunto de dados Wine
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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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Conjunto de dados Sonar
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Figura 7.20: Bloxpotpara os quatro algoritmos junto ao conjunto de dados Sonatr.
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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 superioridadetér aos outros algoritmos na
tarefa de selégp de atributos multiobjetivo, os algoritmos foram avalgdtilizando duas #&tricas.
A primeiraé a Cobertura de Dois ConjuntoBAo Set Coverageproposta por Zitzler et al. (2000),
gue mostra que porcentagem de sokgde um algoritmé@ dominada pelas solaes geradas por
outro algoritmo concorrente. A@tricaé dada por:
" e X" 3d € X' d = ad|

C(X', X") = ¥ (7.1)

em queX’, X” C X sao dois conjuntos de sol@es. O resultado da Equag (7.1)€ um rimero
real no intervalo [0,1]. Isso significa qué=1 quandoX’ domina oué igual aX”. Repare que
ambos os &lculosC(X’, X”) e C(X”, X') precisam ser considerados, uma vez QU&”’, X”) nao
é necessariamente igual a- C' (X", X’).

Na Tabela 7.13%0 reportados os valoresadios dessa &trica somente para o conjunto de dados
Sonar. Entretanto, comportamento similar foi observaddceios os outros domios.

Tabela 7.13:Valores nédios da ratrica Cobertura de Dois Conjuntos (AB) 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 as8etugeradas por MOBAIS obtiveram boa cobertura
sobre as soluies geradas pelos outros algoritmos. Em contraste, asosslgeradas por ele
sao dominadas por algumas poucas sods; Apenas para ressaltar, as sodszencontradas por
MOBAIS dominam, em radia, 16% das sol@gs produzidas pelo NSGA-II, 91,2% das sdles
obtidas pelo MISA e 100% das sofigs geradas mBOA. Por outro lado, as sokszdo NSGA-II
dominam 12,4% das sol@es encontradas por MOBAIS as solu@es obtidas pelo MISA dominam
6,2% das solu@es encontradas por MOBAIS. Por fim, as soks obtidas pelo mBOAao dominam
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nenhuma solu#o gerada por MOBAIS.

A segunda ratrica, Ocupa&o da Fronteira (Van Veldhuizen, 1999), medeionero de soluies
na fronteira de Pareto. Na Tabela 74 4presentado oimero nédio de soluges na fronteira de
Pareto para cada algoritmo, considerando o conjunto desdzmiaar.

Tabela 7.14:NUumero nédio de soluges na fronteira de Pareto para o conjunto de dados Sonar.

Algoritmo | Ocupa@o da fronteira
MOBAIS 62,3
NSGA-II 48,6
MISA 57,2
mBOA 39,1

7.4 Considera@es Finais

Neste capulo, foram descritos alguns experimentos realizados @S (abordagem
mono-objetivo) e MOBAIS (abordagem multiobjetivo) parageta de sel€ de atributos. Para cada
caso, foram realizadas taénn comparages com outros algoritmos conhecidos na literatura. Pelos
resultados obtidos, pode-se perceber as vantagens de BATHBAIS sobre as outras propostas.

A primeiraé referente ao mecanismo efetivo para manigdade blocos construtivos. Com essa
capacidade, os algoritmos propostos neste trabalho edtammpimento de sol@gs parciais de
boa qualidade encontrada® @&nfio. Embora FSS-EBNA e mBOA tar@im possuam a capacidade
de lidar com blocos construtivos, seus mecanismos de exptmido espaco de buscamso o
eficientes como os do BAIS e MOBAIS, levando-os a apresantdesempenho inferior.

BAIS e MOBAIS encontraram diversas soligs de boa qualidade em poucas itées; enquanto
0s outros algoritmos precisaram de uma quantidade maiargleancar soluies similares. Am
disso, o tamanho da populsg inicial rio € crucial para BAIS e MOBAIS devida capacidade
gue ambos apresentam de ajustar automaticamente o tamanhwpdiagéo ao longo da busca,
diferentemente dos outros algoritmos.
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Capitulo 8

Experimentos com Otimiza@o no Espaco
Continuo

8.1 Considera@es Iniciais

Neste cafiulo, S50 apresentados 0s experimentos realizados com os alge@AlS e MOGAIS,
aplicados em problemas de otimiZagno espaco caoimuo.

Na Se@o 8.2, 80 apresentados e discutidos os resultados obtidos por @Al§ete problemas
de otimiza@o mono-objetivo: esfera, Griewank, Rosenbrock, Rastrigaiwefel, Michalewicz e
Ackley. E apresentada taraim a compardip do algoritmo sem e com a utilizeg do modelo de
mistura de gaussiana. Por fim, os resultadasc®mparados com aqueles produzidos por outros dois
algoritmos da literatura.

Na Se@o 8.3, 80 apresentados os resultados obtidos por MOGAIS és firoblemas de
otimizag@o multiobjetivo: ZDT1, ZDT3 e ZDT6. Comparags foram realizadas conés algoritmos
e 0s resultadosa® apresentados graficamente (fronteira de Pareto) eetamlimericamente por
meio da nétrica Cobertura de Dois Conjuntos.

8.2 Otimizagao Mono-objetivo

Para os experimentos com otimizagnono-objetivo no espaco camio, foram selecionadas sete
fungdes frequentemente utilizadas na literatura. No que ségesentada a defifiig de cada uma
delas. Para cada fuag,é apresentado taréln o géafico para duas dime@ss, no intuito de fornecer
uma impres&o da complexidade dos problemas.

119
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e Esfera esta fun@oé unimodal e corresponde a uma hipegbaia definida a seguir:

d

F(z)=> a}, z;€[-55]" (8.1)

=1
O valor do minimo global, para qualguetimero de dimeriées,é zero, 0 quaé obtido quando
todas as vaéveis assumem valor zero. Na Figura & Bpresentado o gfico da fungo esfera para
duas dimengses.

Figura 8.1: Grafico da fun@o esfera para duas dimées.

e Griewank: & uma fun@o que possui muitastimos locais. El@ definida como:

d 9 d
X X

F(r) =14 —— —[]cos(—), ;€ [—600;600]". (8.2)
=1 4000 =1 \/;

O valor do mnimo global desta furéip, para qualquerimero de dimeries,é zero, o quaé
obtido quando todas as vaveis assumem valor zero. Na Figura & 2ustrado o gafico da fun@o
Griewank para duas dimebss.
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Figura 8.2: Grafico da fun@o Griewank para duas diméies.
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e Rosenbrock & uma fun@o bastante desafiadora para muitos algoritmos de otiGozagla
possui um vale longo, estreito e curvo, no quah@xitimo global. A fun@oé definida como:

d—1
F(z) = 100z — a7)” + (1, = 1)*, a; € [-5,12;5,12)". (8.3)
=1

O valor do6timo global, para qualquerimero de dimeries, & zero, o quaké obtido quando
todas as vaaveis assumem o valor um. Cafico desta furigoé apresentado na Figura 8.3.

Figura 8.3: Grafico da funéo Rosenbrock para duas dimées.

e Rastrigin: esta fun@oé baseada na fuQ esfera, a qual recebeu um termo modulador para
permitir a exiséncia de muito$timos locais. A fun@o Rastrigireé definida por:

d—1
F(z) =10d Y (2} — 10cos(2rx;)), w; € [-5,12;5,12). (8.4)
=1
O valor do6timo global, para qualquerimero de dimeries, & zero, o quaké obtido quando
todas as vaaveis assumem o valor zero. Na Figura &.4ustrado o gafico da fun@o Rastrigin.
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Figura 8.4: Grafico da fun@o Rastrigin para duas dimées.
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e Schwefel & uma fun@o composta por um grandé@mero de picos e vales. Oimimo global
se encontra distante dogmmos locais, fazendo com que os algoritmos tendam a fiemopr
nesses fimimos. Esta fur@oé definida como:

d

F(z) =Y —a;ser(y/|z;]), x; € [~500;500]". (8.5)

=1
O valor do6timo globalée -418,9824, o qualé obtido quando todas as vareis assumem o valor
420,9687. O gafico desta furigo para duas dime@ssé apresentado na Figura 8.5.

Figura 8.5: Grafico da funéo Schwefel para duas dimées.

e Michalewicz: esta fung@o possui muitoétimos locais & definida por:

™

F(z)=— iser(xi)ser?o (M) ., m; € [0;7]% (8.6)

O 6timo global depende daimero de dimertes. Na Figura 8.& ilustrado o gafico da fungo
Michalewicz para duas dimedess.

Figura 8.6: Grafico da fungo Michalewicz para duas dimeies.
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e Ackley: & uma fun@o considerada de dificuldade moderada, a gukfinida por:

F(J}) = _aefb\/ %Zf:l Ti __ 652?:1 cos(cx;) +q+ 61, T; € [_327 768, 327 768]d (87)

O criador da fungo sugere utilizar os seguintes valores para odmatros:a = 20,6 = 0,2 ec
= 2. O valor dodtimo global, para qualgueiimero de dimeries,é zero, o quaé obtido quando
todas as vaaveis assumem o valor zero. Na Figura & flustrado o gafico da funéo Ackley para
duas dimen3es.

~__ — o
——
x2 -50 -50

Figura 8.7: Grafico da fun@o Ackley para duas dimedss.

8.2.1 Resultados obtidos

Esta sego apresenta os resultados obtidos por GAIS quando apliadanimiza@o das sete
fungdes previamente apresentadas. Para todas aSefsinipi utilizada a dimei@d® 30, com excep
da fun@o Michalewicz, para a qual utilizou-se dimanslLO.

Os paametros do algoritmod® os mesmos para todos os casos. A popolaticial coném 100
anticorpos e o cririo de parada adotado foi dimero néximo de iterages, definido como 200.

A versao do GAIS gque utiliza modelo de mistura gaussiana, denatqaigpor GAIS;, tamkem
foi avaliada. O algoritmd-meandoi utilizado para separar as melhores soks em grupos e, em
seguida, para cada grupo foi gerada uma rede gaussianamé€rade componentes da mistura (e,
portanto, tambm o rumero de grupos criados pelemean}foi estabelecido empiricamente como 3.
Os coeficientes de mistura foram definidos de acordo com adadelesde cada grupel(sten. Para
GAIS,,, a populago inicial coném 300 anticorpos.

O lterated Density Estimation AlgorithfiDEA), proposto por Bosman & Thierens (200@),
um algoritmo de estim@&p de distribuigo que tamém utiliza modelo de mistura de gaussianas.
Diferentemente do GAIS, o IDEA utiliza o algoritmo de agrupamenteeader(Hartigan, 1975).
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Conforme sugerido pelo autor, dimero de grupos foi definido como 4 e o tamanho da popolag
como 2000.

Por fim, experimentos comparativos tanb foram realizados com um sistema imagito
artificial, chamado ddrtificial Immune Network for Optimizatiofopt-aiNet) (de Castro & Timmis,
2002a). A populago inicial coném 100 anticorpos e cada anticorpo gera 2 clones. @ricritle
paradaé o rumero naximo de iterages, estabelecido como 200.

Os resultados gdios obtidos em 30 exedigs §0 apresentados na Tabela 8.1.

Tabela 8.1: Resultados rdios obtidos por GAIS, GAIg, IDEA e opt-aiNet, para as sete fubes em 30
execudes.

Fun@o GAIS GAIS), 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 9,674+ 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 | -8903,244+ 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 o0s quatro algeribbtiveram resultados
semelhantes, com uma ligeira vantagem para GAIlEntretanto, frente ao custo computacional
elevado que este apreserégqrefetvel utilizar o GAIS.

8.3 Otimizagao Multiobjetivo

Para os experimentos com otimizacmultiobjetivo no espaco cdntio, foram escolhidos&s
problemas introduzidos por Zitzler et al. (2000). Gtstproblemas possuem a mesma estrutura:

minimizar F(z) = [Fi(z1), Fa(2)],
sujeitoa  Fy(z) = G(zg,...,zm)H(Fi(z1),G(x2, ..., ), (8.8)
em que r = (T, Tm).

A funcao F; € uma fun@o aplicada apenas na primeira @agl, G € uma fun@o aplicada nas
variaveis restantes e 0os argumentosiedo os valores das fuiesF; e G. Os problemas diferem
nessas furiges (¢, G e H), bem como no amero de vaéveism e nos valores que as vaveis
podem assumir.
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O primeiro problema (ZDT1) possui uma fronteira de Parettvera e dado por:

Fi(z1) = 1,
G(xgy.yy) = 14937, x;/(m—1), (8.9)

H(F,G) = 1-/F/G.

em quem=30 ex; € [0, 1].
O segundo problema (ZDT3) possui uma fronteira de Pa@econtnua eé dado por:

Fl(-Tl) = I
G(za,..,xym) = 1+9> ", x;/(m—1) (8.10)
H(Fl,G) = 1—\/F1/G—<F1/G)Ser(]_07TF1)

em quemn=30 ex; € [0, 1].
Por fim, o terceiro problema (ZDT@&)definido como:

Fi(zy) = 1—e*msef(67zy),
G(zo,.ytm) = 149020, x/(m—1))%%, (8.11)
H(F,G) = 1-FG.

em quemn=10 ex; € [0, 1].

8.3.1 Resultados

Com rela@o aos experimentos em problemas de otinfimagultiobjetivo, 80 apresentados
apenas os resultados para MOGAIS sem modelo de mistura. a8 zara iss@ que ambos o0s
algoritmos apresentaram resultados muito similares eseneaso, o algoritmo mais simples foi
escolhido.

A populago inicial de MOGAIS e o amero naximo de iterages foram estabelecidos como 100.
Os resultados obtidos por MOGAI&@comparados com aqueles gerados @srautros algoritmos:
MIDEA, MISA e NSGA-Il. O MIDEA & uma exter®o do IDEA para lidar com problemas de
otimizago multiobjetivo. O tamanho da popu&g 700 e o fimero naximo de iteragesé 500. O
outro algoritmoé o Multi-objective Immune System Algorit{iMISA), proposto por Coello Coello
& Cortés (2005), e que usa uma pop@acsecundria para implementar elitismo. O operador de
muta@o rao-uniforme foi aplicado com alta probabilidade, mas dunewo longo do processo de
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otimizag@o (de 0,9 para 0,3). A popukag coném 150 anticorpos e permanece fixa. @nero de
iteraggesé 500. ONon-dominated Sorting Genetic Algorit(tidSGA-I11) (Deb et al., 2000) emprega
sele@o porrank e crowding distanceAs taxas de cruzamento e muaqutilizadas foram 0,8 e 0,01,
respectivamente, junto com seiecpor torneio. A populap coném 100 cromossomos e dmero
maximo de iterages foi definido como 250.

As fronteiras de Pareto encontradas pelos 4 algoritmosgsapaoblemas ZDT1, ZDT3 e ZDT6
sao apresentadas nas Figuras 8.8, 8.9 e 8.10, respectieanianrta cada algoritmo, a fronteira de
Pareto foi formada usando as sdiag finais geradas em 10 exe@eg independentes do algoritmo.
E possével verificar que todos os algoritmos produziram resulasimilares para todos os casos,
com solu@es bem distribidas ao longo da fronteira de Pareto. Foi observado que &fidagio e
preservago de blocos construtivos lesauma apida convergncia. MOGAIS precisou de um menor
nimero de itera@ies que seus concorrentes. Embora MIDEA tamiseja capaz de manipular blocos
construtivos, seu desempenho foi inferior ao do MOGAISv&relmente, isso aconteceu porque
MOGAIS possui melhor mecanismo para explorar o espaco sieabu
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Figura 8.8: Comparago da fronteira de Pareto gerada pelos quatro algoritmos para o probleiia 7a)
MOGAIS e MIDEA, (b) MOGAIS e MISA e (c) MOGAIS e NSGA-II.
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Além dos resultados @ficos, os algoritmos foram avaliados utilizando @tmieca Cobertura de
Dois ConjuntosTwo Set Coverageproposta por Zitzler et al. (2000), a qual mostra que puegem
de solu@es de um algoritmé dominada pelas sol@ies geradas por outro algoritmo concorrente. A
métricaé dada por:
" e X" dd € X' d ="

C(X', X") = X (8.12)

em queX’, X” C X sao dois conjuntos de solaes. O resultado da Equiss; (8.12)€ um rumero
real no intervalo [0,1]. Isso significa qué=1 quandoX’ domina oué igual aX”. Repare que
ambos os &lculosC(X’, X”) e C(X”, X') precisam ser considerados, uma vez GU&”’, X”) nao
é necessariamente igual a- C' (X", X').

Na Tabela 8.2%o0 reportados os valores dessetmnca para cada problema.

Tabela 8.2: Valores para a &trica Cobertura de Dois Conjuntos (AB).

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 8ekigeradas por MOGAIS e NSGA-II obtiveram
boa cobertura sobre as sobeg geradas pelos outros algoritmos. Em contraste, afsslgeradas
por eles a0 dominadas por algumas poucas sohs;

8.4 Considera@es Finais

Neste cafiulo, foram descritos alguns experimentos realizados &S e MOGAIS em
problemas de otimiz&@p mono-objetivo e multiobjetivo, respectivamente, naesgroninuo. Para
cada caso, foram realizadas teéambcompara@es com outros algoritmos conhecidos na literatura.
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GAIS e MOGAIS produziram resultados de boa qualidade emstod@roblemas de otimizag
testados em poucas itefas, enquanto que o0s outros algoritmos precisaram de umadadge maior
de iteraes para alcancar sofags similares.

A versao do GAIS gue utiliza modelo de mistura de gaussianas, deéapor GAIS,, tamkem foi
avaliada em problemas de otimiZacmono-objetivo. Embora bons resultados tenham sidoastid
a diferenca para os resultados produzidos pelo GAISfai 8o significativa, ao ponto de justificar
seu uso. Entretantoas necesaias maiores investigaes sobre o uso de modelo de mistura nos
algoritmos propostos.



Capitulo 9

Conclusbes e Perspectivas Futuras

9.1 Considera@es Finais

No campo da inteligncia computacional, os sistemas imdgitos artificiais e os modelos
graficos probabikticos representam duas importantesnicas dispdneis para a constrap de
sistemas inteligentes. Por isso elamtsido amplamente exploradas por pesquisadores das mais
diversasareas, tanto no aspect@teo quanto patico.

Entretanto, na maioria das vezes o potencial de dczatadaé abordado isoladamente, sem levar
em considerao a poswel cooperago entre eles. Muito poucos trabalhos se dedicaram a estudar
em quais aspectos dos modeloafgios probabikticos os sistemas imuramlicos artificias poderiam
contribuir. Por outro lado,ao surgiu nenhuma contrib@g no sentido inverso, @in das propostas
apresentadas nesta tese.

Com isto exposto, 0 objetivo desta tese foi investigar a giaaxistente entre modelosadjicos
probabilsticos e sistemas imuraaicos artificiais. Para facilitar o entendimento,conveniente
decompor o objetivo em duas frentes. Em um primeiro momerbjetivo foi empregar um sistema
imunologico artificial como mecanismo de busca na tarefa de amaddide redes bayesianas a
partir de dados amostrados. Na segunda parte da tese, osomgddicos probabikticos §o
aplicados para melhorar o desempenho dos sistemas iogicas artificiais, permitindo que eles
lidem eficientemente com blocos construtivos. Isso foizadb pela substituéip dos operadores de
clonagem e mut&p pela etapa de aprendizado de um modeddigy probabilstico que representa
a distribui@o de probabilidade das melhores soks, seguida da amostragem de novas sekig
partir do modelo obtido.

As principais contribui@es desta tese @stdescritas ao longo dos éapos que a compem.

No Captulo 4, foi descrita e analisada a metodologia proposta parendizado de redes
bayesianas por meio de sistemas imogalos artificiais. Durante os experimentos preliminares
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conduzidos nodenchmarksASIA e ALARM, resultados promissores foram obtidos, indian
a viabilidade da metodologia. Em seguida, a tarefa de &elele atributos em problemas de
classifica@o de padies foi tema dos experimentos. O sistema imagicb artificial proposto foi
aplicado aos conjuntos de dados, a fim de gerar uma rede dagessubsequentemente, asn
gue compPem oMarkov blanketdo nb que representa a classe foram tomados como os atributos
selecionados. Os resultados mostraram que subconjudicgades de atributos foram obtidos, sem
degradar o desempenho do classificadoréerrssmo, melhorando a taxa de classifiac

A maior contribui@o deste trabalho foi descrita no @ajp 5. Nele, foram apresentados quatro
novos sistemas imun@jicos artificiais para resolver problemas de otimmagnono-objetivo e
multiobjetivo, tanto no espaco discreto como no espagdimao. Estes algoritmos, em vez de
evoluir as soluges candidatas por meio de clonagem e nadagitilizam modelos probalsticos
que representam a distribaéig de probabilidade das melhores s6kg encontradasé@aento. Os
modelos probabisticos adotados foram as redes bayesianas (caso diseratojedes gaussianas
(caso corihuo), por apresentarem a capacidade de representar ddetprate interdies complexas
das varaveis do problema, permitindo a manipu@aceficiente de blocos construtivos. Dentre as
caracteisticas dos quatro algoritmos propostos, merecem destaupl@lidade para identificar e
preservar 0os blocos construtivos, tamanho da popolagtomaticamente ajasel, manuterigo de
diversidade na populag, capacidade de realizar busca multimodal. Como uma ca#rseiq direta
destas caractisticas, 8m-se: a busca torna-se mais robusta, no sentido deégu& muita variago
de desempenho entre buscas derivadas de re-éexdo algoritmo para um mesmo problema; e
tende a ocorrer uma rediug acentuada noimero de avaligies de solu@es candidatas @tatingir
um certo fivel de desempenho. Os principais trabalhos relacionatesfapresentados e as quatro
propostas desta tese foram devidamente posicionadas drétgratura.

Nos Cajitulos 6, 7 e 8, os algoritmos foram avaliados junto a probepéaticos, como gera&p
de ensemblesle redes neurais, selet de atributos em problemas de classifimagde padies e
otimizago no espaco coimuo. Os resultados obtidos foram comparados com aquedesizidos
por outros algoritmos encontrados na literatura.

9.2 Trabalhos Futuros

Todas as propostas apresentadas nesta tese abrem plzddisilde investigao futura.
No que diz respeito ao aprendizado de redes bayesianas pordmeistemas imunogicos
artificiais, as seguintes sugess §0 apresentadas:

e Durante a criago da popula@o inicial e na etapa de mutag, € preciso evitar a cri@gp de
redes @clicas. Atualmente, para cada ciclo identificado, umatarescolhida aleatoriamente
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€ removida ou invertida. Entretanto, um processo de bused pderia ser executado para
definir otimamente qual aresta deve ser removida;

e Realizar experimentos com conjuntos de dados que possuetasnwairaveis, como por
exemplo, dados de bioinfoitica;

e Investigar o uso de outrasatricas para avali@p das solues candidatas;

e Permitir que o algoritmo seja capaz de aprender redes laagssque apresenteracapenas
correla@es entre as vaveis, mas tarmém relages de causa-efeito;

e Realizar mais experimentos em diferenta®as e estabelecer compé®s com outros
algoritmos da literatura.

Referente aos sistemas imubgicos artificiais baseados em modelo&figios probabikticos, as
seguintes melhorias e vari@s §0 sugeridas como trabalhos futuros:

A constru@o do modelo probabgtico a cada iteré&p do algoritmo representa um
custo computacional relativamente alto, embora isso sejapensado pela vantagens
proporcionadas. Uma pdsel maneira de amenizar este custo computacional sera ger
estrutura do modelo probalsitico a cada iteragdes, mantendo a atualiZados paametros
numericos a cada iterag;

e Utilizacao de outros modelos probébticos, como redes de Markov;

e Utilizacao de outras #&tricas para gerar o modelo probatico, bem como outragc¢nicas
para realizar a amostragem de novas g partir do modelo obtido;

e Extensio dos algoritmos para lidar com problemas de otindimatiramica.
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