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Resumo

O uso da abordageensemblesem sido bastante explorado na ultima década, por se tratar d
uma técnica simples e capaz de aumentar a capacidade dalg=agéo de solucdes baseadas em
aprendizado de maquina. No entanto, para queensembleseja capaz de promover melhorias de
desempenho, os seus componentes devem apresentar bampetgses individuais e, ao mesmo
tempo, devem ter comportamentos diversos entre si. Nedtallo, é proposta uma metodologia de
criacdo deensemblepara problemas de classificagcdo, onde os componentes s&on@atrais arti-
ficiais do tipo perceptron multicamadas. Para que fosseadgsrbons candidatos a comporem o
ensembleatendendo a critérios de desempenho e de diversidadelihda uma meta-heuristica
populacional imuno-inspirada, denominaxf#-aiNet a qual € caracterizada por definir automatica-
mente o numero de individuos na populacao a cada iteragiimoper diversidade e preservar 6timos
locais ao longo da busca. Na etapa de sele¢do dos compogaatefetivamente irdo comporen-
semble foram utilizadas seis técnicas distintas e, para comBmagps componentes selecionados,
foram adotadas cinco estratégias. A abordagem propostplioada a quatro problemas de classifi-
cacao de padrdes e os resultados obtidos indicam a validadetddologia de criacdo @éasembles
Além disso, foi verificada uma dependéncia entre o melhodeadécnicas de selecdo e combinacao
e a populacédo de individuos candidatos a comporemsemblgassim como foi feita uma andlise de
confiabilidade dos resultados de classificag&o.

Palavras-chave Classificadores de padrdes, redes neurais artificiaisnsstimunolégicos arti-
ficiais,ensemblesselecdo de componentes, combinagéo de componentes.

Abstract

In the last decade, thensembl@pproach has been widely explored, once it is a simple tgakni
capable of increasing the generalization capability of mrae learning based solutions. However,
anensemblean only promote performance enhancement if its compormeatent good individual
performance and, at the same time, diverse behavior amahgogizer. This work proposes a metho-
dology to synthesizensemble$or classification problems, where the components oftfigembles
are multi-layer perceptrons. To generate good candidatesrhpose thensemblemeeting the per-
formance and diversity requirements, it was applied a mmral and immune-inspired metaheu-
ristic, namedopt-aiNet which is characterized as being capable of automaticatgrdhining the
number of individuals in the population at each iteratiorgnpoting diversity and preserving local
optima through the search. In the component selection plsasdistinct techniques were applied
and, to combine these selected components, five strategresadopted. The proposed approach was
applied to four pattern classification problems and theinbtharesults indicated the validity of the
methodology to synthesiznsembleslt was also verified a dependence of the best pair of setectio
and combination techniques on the population of candidate®mpose thensembleand it was
made an analysis of the confidence of the classificationtszsul

Keywords: Pattern classifiers, artificial neural networks, artificlamune systemsgnsembles
component selection, component combination.
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Capitulo 1

Introducao

Quando decisbes importantes devem ser tomadas sobreassdengrande impacto em nossas
vidas, geralmente recorremos a opinides e consideracOes) dgupo de pessoas que dominem o
assunto em questéo, visando maximizar a chance de se toraatanisdo correta. Essa tendéncia a
organizar comités para tomar decisfes pode ser observadwensos niveis na sociedade humana,
desde em pequenas reunides familiares para decidir quallmmemlégio para os filhos, até nas
sessfes do Congresso Nacional para discutir e votar algyetd’de Lei.

O objetivo principal por tras da formacdo desses gruposb@amchamadosomitég esta em
reunir pessoas que tenham um certo dominio do assunto ern@iguess que, a0 mesmo tempo,
tenham opinides diversas, de forma a levantar discuss@saniribuam para a identificacdo dos
principais pontos positivos e negativos que possam esaciaslos a cada uma das opcdes de decisao,
e com isso levar a escolha da melhor solugéo para o problengaestéo.

No campo da inteligéncia computacional, mais especifictanem aprendizado de maquina, a
idéia de formacé&o de comités de individuos que tenham um boimecimento sobre um problema
e ao mesmo tempo tenham “opinides”, em certo grau, distifdasiemais individuos no comité foi
adotada nos chamadessemblegHansen & Salamon, 1990).

Um outro ponto com que frequientemente nos deparamos em oosdiano, mesmo sem que
percebamos as vezes, € que constantemente temos a netedsilassificarcoisas. Por exemplo,
tomemos uma ida ao supermercado para comprar macas. Aa ¢theganaioria das pessoas nao
compra as primeiras macas que estejam ao seu alcance (dpedguns adotarem esta estratégia).
Normalmente, analisamos a aparéncia da fruta, sua riggdez;or, preco e outras caracteristicas, de
forma a levarmos as melhores macas, dentre as disponigeisc@sa. Apesar de “melhores magas”
ser um critério subjetivo, na verdade o que fazemos no sugreado &lassificaras frutas em duas
classes: aquelas que estdo e aquelas que nao estdo em wastadtisfaca nossas necessidades.

Dessa forma, podemos definir corpmblemas de classificacé@mueles em que, a partir de um
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conjunto de atributos de um dado objeto de estudo (no cas@aga raparéncia, rigidez, cor e preco),
deve-se definir um grupo ao qual este objeto pertenca (nodzaswacd: os grupos de macas que
compensam e que nao compensam ser adquiridas). A cada ues gegsos da-se o nome dasse
e ao dispositivo responsavel pelo processo de classifichzde o nome delassificador(que cor-
responde ao comprador no supermercado, no caso das maggspbEmas de classificacdo estdo
presentes em diversas areas de conhecimento, seja porlexengeterminacdo do diagndstico mé-
dico de acordo com os resultados de exames de um paciente éstéeou ndo doente, ou qual o tipo
de uma dada doenca), seja na determinacao de um tipo de \@rdzmrtio com suas caracteristicas.

Em aprendizado de maquina, existem inUmeras propostadrptamento desses problemas de
classificagéo, que se baseiam tanto no uso individual dasdivarsos tipos de classificadores (como
redes neurais artificiaisclassificadores baseados em regrasvores de decisaetc.) quanto na
combinacgéo destes classificadores, como é feit@nsembles

Neste trabalho, serdo entdo estudaglosemblesle redes neurais artificiais do tip@rceptron
multi-camadasou multi-layer perceptror{(Haykin, 1999), para aplicacdes em problemas de classifi-
cacao de padroes.

1.1 Motivacéao

A abordagem densemblesem sido bastante explorada na uUltima década, por se trtame
técnica simples e capaz de aumentar a capacidade de gesigalde solugdes baseadas em apren-
dizado de maquina. Para ilustrar esta caracteristica derdarda capacidade de generalizacao e
consequente melhora do desempenho geral do sistema, t@ogmablema de aproximacao de fun-
¢Oes representado na Figura 1.1 e o problema de classifidacfadrbes representado na Figura
1.2.

Para o problema pictorico de regresséo da Figura 1.1, desgjaproximar a funcado dada pela
curva tracejada em rosa a partir de trés amostras de tramanuadas pelos pontos em verde (em
uma situacao real, seria necessario um namero bem maior o&trasrde treinamento). A partir
destas trés amostras, foram obtidos dois regressores, AepiBsentados pelas curvas em vermelho
e em azul, respectivamente. Como podemos perceber, os dmsseres obtidos sdo capazes de
aproximar com sucesso o valor da funcédo desejada para asrasnaislizadas no treinamento. No
entanto, para outros valores d@ao vistos na etapa de treinamento, como por exemptd).6, 0S
dois regressores apresentam erros consideraveis, ossz@gpacidade de generalizagcéo para dados
nao vistos previamente é baixa.

Suponhamos agora que estes mesmos dois regressores A enBuskfados como componen-
tes de umensemblecuja saida (decisao final do comité) € dada pela média sindplesaidas de
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seus componentes individuais. A saida destsembleesta representada na Figura 1.1 pela curva
em preto. Como podemos observar, a curva geradagmslemblese aproxima bem mais da curva
desejada para todos os pontos no intervalo considerado,raaié apenas para as amostras usadas no
treinamento, como nos regressores individuais. Ou sglasembl®btido possui uma capacidade de
generalizacdo bem maior que a dos regressores indivigaajage ele € capaz de aproximar regioes
da funcao desejada nao vistas no treinamento com um erro leeorgue 0s apresentados pelos seus
componentes individuais (vide novamente o pante 0.6, representado pela linha pontilhada).

Regressor A
Regressor B
— — — Funcéo Desejada
Média Simples dos Regressores
Dados de Treinamento

1 T T T
|
|
|

f(x)

Fig. 1.1: Exemplo pictérico da capacidade de aumento de generalizagiwgomada pelo uso dessembles

Aqui deseja-se aproximar a funcéo dada pela curva tracejada epa qpadir dos dados de treinamento repre-
sentados em verde. Foram obtidos dois regressores (curvasregihvee azul) que sdo capazes de aproximar
corretamente os dados de treinamento, mas seu desempenho néo é tamlasdemais regides do problema,

ou seja, eles possuem baixa capacidade de generalizacao (vide: peiité, por exemplo). Estes dois regres-
sores foram combinados em wensemblerepresentado pela curva em preto, que como pode ser observado,
possui capacidade de generalizacdo maior que 0s regressorétiaigdiv

Deve-se salientar que, no exemplo da Figura 1.1, os comteEmdoensemblalivergiam de
forma equilibrada em torno do valor desejado, o que permitibom desempenho émsembleNo
entanto, nem sempre 0s componentes gerados apresenteengifede comportamento que contri-
buem para a melhora do resultado obtido mlsembleo que pode até levar a situacées em que nao
se verifica nenhuma melhora em comparacao com o os resuttagoslihor componente individual.
Diante disso, normalmente o processo de constru¢cé&ndemblegngloba uma etapa delecao
de componentegjue tem como objetivo tentar selecionar apenas aqueleggormntes gerados que
contribuem para a melhora da saideedieemble

Na Figura 1.2 temos um exemplo do ganho de desempenho quesg@odbtido, com o0 uso de
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ensemblegpara um problema de classificacdo de padrées com trésgldsskeonteiras de decisédo de
trés propostas de classificadores sédo apresentadas nassRigi(a)(b)(c). Como pode ser observado,
os trés classificadores apresentam fronteiras de dects#tas, o que os leva a acertarem e errarem
a classificacdo de amostras diferentes dos dados. No erntanto pode ser visto nas Figuras 1.2(d)
e (e), a combinacédo desses trés classificadores eansembleatravés de voto majoritario, € capaz
de gerar uma nova fronteira de decisdo capaz de separaiacoerge todas as amostras do conjunto

de dados em questéo.
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Fig. 1.2: Exemplo pictérico do ganho de desempenho proporcionado ghleansemblepara um problema
de classificacdo de padrdes. As Figuras (a), (b) e (c) correspoad fronteiras de decisdo de trés classifica-
dores propostos para o problema em questdo. A Figura (d) apresenés &onteiras de deciséo juntas e a
Figura (e) a fronteira de deciséo obtida pela combinacdo dos trés chsifis propostos em uemsemble

através de voto majoritario.

Apesar deensembla@apresentado da Figura 1.2(e) ter sido capaz de separaa®dasstras deste
exemplo corretamente, é importante ressaltar aqui queatiagg nem sempre 0s ganhos obtidos com
0 uso deensemblesédo tao expressivos, podendo até mesmo ndo haver melheméss 0 melhor

classificado individual.

Para que a abordagem desembleseja capaz de promover melhorias de desempenho para um
dado problema, os seus componentes devem apresentar sengp@é@hos individuais e, a0 mesmo
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tempo, devem ter comportamentos diversos entre si, ouademgdevem apresentar diversidade em
seus erros. Esta necessidade de diversidade de erros éad®cea, intuitiva, ja que se considerar-
mos componentes que apresentam padrdes de erros sengld#itdmente sua combinacado sera
capaz de compensar tais erros, uma vez que eles sao inseoidesultado final densembleor
todos os componentes. Voltando ao exemplo do comité degmessotodos os individuos tiverem as
mesmas opinides e pontos de vista sobre 0 assunto em quasisEja, se eles nao forem diversos
entre si, dificilmente surgirdo discussdes que contribuara pma melhora da deciséo final tomada
por este comité. Nas Figuras 1.1 e 1.2 descritas anteridoemeode-se observar que tanto os regres-
sores guanto os classificadores apresentam comportantéstiotos entre si, 0 que pode permitir a
melhora de desempenho quando combinadosresambles

Para melhor ilustrar essa diferenca de comportamentoidevamos o exemplo de regressao da
Figura 1.1. No intervale-0.96 < = < 0.00, a curva gerada pelo regressor A esta acima da curva
desejada enquanto que a curva gerada pelo regressor B astéa. ala para o interval6.00 <
x < 0.96, este comportamento se inverte. Se tivéssemos por exeag#oas componentes muito
semelhantes ao regressor A (mesmo padrao de erros), déitdnonseguiriamos obter uma melhora
na aproximacgao da fungcdo como a apresentadagmsiembl@esse exemplo.

Como mencionado anteriormente, neste trabalho seréo desetssemblede redes neurais arti-
ficiais do tipomulti-layer perceptronpara aplicacdes em problemas de classificacdo de padndes. U
das principais motivacdes para o uso de redes neurais dltipamulti-layer perceptrojy além de
sua simplicidade de operacéo, é sua caracteristiaprdgimador universal de funcd@dornik et al.,
1989), ou seja, as redes MLP séo capazes de aproximar qualggao, dado um numero suficiente
de neurdnios em sua camada intermediaria.

Chama-se treinamento de uma rede neural o processo de ajagiardmetros dessas redes, para
gue se tenha o menor erro possivel para 0 mapeamento dosdméosrada nos dados de saida
desejados. Na literatura, existem varias propostas paeimamento de redes MLP, sendo a mais
conhecida o algoritmo deackpropagatior{Haykin, 1999). No entanto, esse algoritmo se baseia no
gradiente da funcéo de erro da rede neural, o que o tornaeadtarsusceptivel a minimos locais.
Numa tentativa de contornar esse problema, varias técgieasdo se baseiam em gradiente foram
propostas na literatura. Dentre elas, as técnicas evadugipresentam um importante papel, uma vez
gue sédo capazes de realizar uma ampla exploragéo do espagscdesendo dessa forma capazes de
escapar de minimos locais ruins.

No campo de computacao evolutiva, um paradigma relativeermesvo, com aplicacbes em di-
versas areas, sao os chama8astemas Imunoldgicos Artificia{SIAs), que surgiram a partir de
tentativas de modelagem e aplicacao de principios imuicaéga resolucéo de problemas (de Cas-
tro & Timmis, 2002b). Quando comparados com outras esie@yolutivas classicas, 0s sistemas
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imunoldégicos artificiais apresentam algumas vantageiss;eano:

» Os algoritmos baseados neste paradigma sédo inerenteoagraizes de manter a diversidade
entre os individuos da populacao;

» O tamanho da populacdo (nimero de individuos) é dinamictamegustado de acordo com a
demanda da aplicagéo;

» As solugdes 6timas locais tendem a ser simultaneamerdergeglas quando localizadas.

Tais caracteristicas, em especial os eficientes mecandenosinutencao de diversidade, foram
exploradas neste trabalho visando a obtenca@ndemblede alta performance.

1.2 Objetivos do Trabalho

O principal objetivo deste trabalho € explorar os mecanssteamanutencéo de diversidade, apre-
sentados pelos sistemas imunologicos artificiais, parasgge de um conjunto de redes neurais arti-
ficiais, do tipo MLP, que apresentem um bom desempenho théivie ao mesmo tempo diversidade
entre seus erros, para que possam ser consideradas casdidanstituicdo densemblesPara isso
foi utilizado o algoritmaopt-aiNet proposto por de Castro & Timmis (2002a) para a geracéo da popu
lac&o de redes neurais com as caracteristicas desejatlasetdl. (2005) e Pasti & de Castro (2006)
ja utilizaram esse algoritmo para o treinamento de redes MbRntanto, neste trabalho os mecanis-
mos de manutencéo de diversidade dentre os individuos daagép, presentes ropt-aiNet foram
adaptados de forma que o algoritmo possa gerar redes nquegialém de apresentarem bons de-
sempenhos individuais, sejam também diversas em seusgatb@lassificacdo, ou seja, apresentem
diversidade em seus erros.

Vencida a etapa de geragdo de componentes candidatos iduigistdosensembledoram apli-
cadas algumas técnicas de selecdo de componentes, jdadesarliteratura, para selecionar dentre
esses candidatos aqueles que realmente contribuem pasarogEnho densembleNa literatura de
ensembleslois paradigmas de selecado de componentes sdo 0s maiscanpamadigmaonstrutivo
e 0 depoda Diante disso, foram utilizadas neste trabalho duas tésmonstrutivasconstrutiva sem
exploracace construtiva com exploracd@ duas técnicas de podaofda sem exploracé®poda com
exploracag, além de uma técnica de selecdo baseada em um algoritmausagento de dados
(clusterizacad.

Por fim, a Ultima etapa de construcédo @nsembleg a combinacéo dos resultados gerados por
cada componente selecionado no resultaderdembl@ropriamente dito. Para isso foram utilizadas
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cinco das técnicas de combinacdo de componentes mais comliteraturamédia simplesmédia
ponderada com biasnédia ponderada sem biasto majoritarioe winner-takes-all

A metodologia proposta neste trabalho foi entédo aplicadaa#g problemas de classificacdo de
padrdes, sendo trés problemas reais, e 0s resultadospétizensembleforam comparados com
os resultados obtidos pelos melhores classificadoreddi@iimente. Foram analisados os indices de
acertos, o numero de componentes em ead&mble a diversidade entre estes componentes. Além
disso, foi proposta uma métrica de confianca para os ressltiglclassificacéo, e buscou-se verificar
a influéncia do uso densemblesobre essa métrica, quando comparada com os valores gildss
melhores classificadores individuais.

1.3 Organizacao do Documento

Esta dissertacao esta dividida em seis capitulos, quernaise@spectos tedricos e praticos deste
trabalho. No Capitulo 2, serdo discutidos mais a fundo o d¢tinde ensemble® a questédo da
diversidade de seus componentes, além de também ser dpdesema breve revisao sobre métodos
de geracao de diversidade presentes na literatura.

O Capitulo 3 tratara dos sistemas imunolégicos artificias &goritmoopt-aiNet utilizado neste
trabalho para a geracdo dos componentesgraamblesNeste capitulo, serdo apresentados também
0s principais mecanismos de funcionamento e teorias axstsobre o sistema imunolégico natural,
gue servem de inspiracao aos sistemas imunolégicos aitfiespecialmente ao algoritropt-aiNet

No Capitulo 4, sera feita uma breve apresentacao das redessaaitipo MLP e sera detalhada
a proposta deste trabalho. Serao discutidas as modificteitaessno algoritmmpt-aiNet a estrutura
das redes neurais utilizadas, e serdo detalhadas as #daisalecdo e combinacdo de componentes
paraensembleadotadas neste trabalho.

A metodologia experimental, os problemas tratados aquiresdtados experimentais obtidos
serdo descritos e discutidos no Capitulo 5.

Por fim, no Capitulo 6, seréa feita uma recapitulacdo do querfggsto neste trabalho e seréo
apresentadas as conclusdes obtidas, bem como as peappatia trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Ensembles e a Questao da Diversidade

Ensembleg um paradigma de aprendizado em que propostas alterndévaslucdo para um
problema, denominada®mponentedém suas saidas individuais combinadas na obtencdo de uma
solucéo final. Esta abordagem tem sido amplamente utilimaddtima década, tanto para proble-
mas de regressao quanto para problemas de classificacadr@egpaima vez que @nsemblesao
comprovadamente capazes de aumentar a capacidade ddigag@&oae, consequentemente, o de-
sempenho geral do sistema (Hansen & Salamon, 1990; Hastem1&94; Zhou et al., 2000; Zhou
& Jiang, 2003; Inoue & Narihisa, 2004; de Castro et al., 2005apRa-Montiel & Reyes-Garcia,
2005; Twala & Cartwright, 2005; Lu et al., 2006; Polikar, 2D0Otuitivamente, a combinacéao de
multiplos componentes € vantajosa, uma vez que compondiféesntes podem implicitamente re-
presentar aspectos distintos e, a0 mesmo tempo, releyaartes solucdo de um dado problema. A
Figura 2.1 ilustra a estrutura geral de emsemble Se considerarmos que temos emsemblale
classificadores (o0 que é o caso deste trabalho), cada contp@era um classificador (rede neural,
arvore de deciséo, classificador baseado em regras, @ppsto independentemente e capaz de
atuar isoladamente. Para cada conjunto de dados de erdgatlacomponentes gerardd saidas
gue serdo entdo combinadas para produzir a saida fireadsdonble

| Componente 1
]:) Componente 2 Saida

j:> Componente M

Fig. 2.1: Estrutura geral de uemsembleOs M componentes recebem os mesmos dados de entrada e geram
resultados individuais, que sdo combinadgy ém uma Unica saida para o problema.

Entrada

9



10 Ensembles e a Questao da Diversidade

O paradigma densemblesriginou-se do trabalho de Hansen & Salamon (1990), querarast
gue a combinacédo de varias redes neurais artificiais, tamnseparadamente, pode melhorar signifi-
cativamente a capacidade de generalizacao do sistema. Qdsampenho daensemblesstimulou
a sua aplicacdo na tentativa de resolucédo de diversos prabldanto na area de classificacdo de
padrées — como em reconhecimento de face (Huang et al., 20O0& al., 2006), reconhecimento
de caracteres (Hansen et al., 1992; Mao, 1998; Liu, 200%)jsende imagens (Cherkauer, 1996),
engenharia de software (Twala & Cartwright, 2005) e diago@shédico (Zhou et al., 2000; Zhou
& Jiang, 2003; Wang et al., 2005) — quanto na area de regress@imo em aproximacao de funcdes
(Hashem & Schmeiser, 1995; Lima et al., 2002) e predicao desstemporais (Inoue & Narihisa,
2000; Wichard & Ogorzalek, 2004) — levando inclusive a zdiido simultdnea de diversos tipos de
componentes, além de redes neurais artificiais, formandbameadognsembles heterogéneos

No entanto, essa melhora proporcionada pefesemblegsa capacidade de generalizagéo e, con-
sequentemente, no desempenho total do sistema, se apdialitade aliversidade do err@pre-
sentado pelos seus componentes (Perrone & Cooper, 1993)jagicada um dos componentes em
um ensembleleve apresentar um bom desempenho quando aplicado is@atdsao problema e, ao
mesmo tempo, quando comparados com os demais componesues) ttometer erros” distintos.
Essa necessidade de diversidade do erro dos componenteasdadorma intuitiva, uma vez que,
se combinarmos varios componentes que apresentam um masndo ple erro, claramente nao te-
remos nenhum incremento de desempenho, ja que o fato dedesnepara um mesmo subconjunto
de estimulos de entrada implica em acertos também coirieglem que faz com que sua combina-
cdo traga apenas um aumento no custo computacional, seltadesipraticos de desempenho. Esta
guestao da diversidade de componentes sera tratada maoaias proximas secdes deste capitulo.

A construcao de urensemblayeralmente é feita em trés etapas:g@racaode um conjunto de
elementos candidatos a fazerem parteedsemblg(ii) selecdodos candidatos que realmente séo
necessarios e que contribuem de alguma forma ao serendwse@owensemblge (iii) combinacéo
das saidas geradas por esses elementos selecionadosr{eateppem uma Unica saida, que corres-
pondera ao resultado final @asembleApesar de alguns autores ndo incluirem a etapa de selecéo na
construcdo de seemsemblesla é de grande importancia, uma vez que Zhou et al. (200&yanam
gue o uso de todos os candidatos disponiveismsemblgode degradar seu desempenho.

Sob a perspectiva de aprendizagem supervisionada, o ¢torgjaramostras de entrada e saida
disponivel para um dado problema pode ser separado em $uiliosnque representam descricées
equivalentes da mesma distribuicédo estatistica. Desswfgrara contribuir ainda mais para o au-
mento da capacidade de generalizagdo, na construcgosgenble® conjunto original de dados
deveria ser idealmente subdividido em cinco sub-conjuttesmamentovalidacaq selecdocombi-
nacaoe teste Com isso, na etapa de geracdo de componentes seriam otliaacdub-conjuntos de
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treinamentee validacaq na etapa de selecao o sub-conjuntsekecaoe na etapa de combinacéo o
sub-conjunto deombinacdo O desempenho densembl@btido seria entdo verificado utilizando-se
0 sub-conjunto deéeste No entanto, como normalmente o nimero de amostras de ardradida
disponivel é limitado, os conjuntos d&elecdoe combinacdosdo entdo fundidos com o conjunto
de validacdq e a construcdo densemblepassa a utilizar o conjunto desinamentona geracao
de componentes, o dalidacdonas etapas de selecdo e combinacédo, etestena verificacdo de
desempenho densembl@btido. Esta subdivisdo do conjunto de dados original emagp&és sub-
conjuntos é muito comum em aprendizado de maquina, priincgrde em algoritmos que requerem
algum tipo de treinamento. No caso elesemblesessa subdivisdo pode ser encontrada na literatura
em Lima (2004), e também foi adotada neste trabalho.

No restante deste capitulo, sera feito um breve resumo sofuestdo da diversidade, tanto
para problemas de regressao quanto para problemas ddicdassl, e serdo abordados alguns dos
principais métodos de criagcdo de diversidade apresenteddsratura. Para facilitar a exposi¢ao de
tais métodos, sera parcialmente seguida a taxonomia pgeopasBrown et al. (2005).

2.1 A Questao da Diversidade

Os primeiros estudos sobre a combinacdo de componentepnodtamas de regressao foram
feitos paralelamente por Perrone (1993) e Hashem (1998jgrtdo-se um tépico intensamente in-
vestigado nos anos subsequentes. Esse interesse acalsontpibuir muito para o amadurecimento
do conceito de diversidade de erros em regressores, lemmadargimento das teorias denbi-
guity Decompositionproposta por Krogh & Vedelsby (199%jas-variance DecompositiQipro-
posta por Geman et al. (1992)Bsas-Variance-Covariance Decompositjgoroposta por Ueda &
Nakano (1996).

Por outro lado, no contexto de classificacdo de padresa agl existe nenhum trabalho que te-
nha conseguido mostrar como a diversidade entre as saidisdiicadores individuais influenciam
no desempenho densembleomo um todo, a nao ser que tais problemas de classificacGamaer
reformulados como problemas de regressédo. Nesse casmastos disponiveis para regressao se
aplicam, como realizado em Tumer & Ghosh (1996), Roli & Fun(2é®2) e Fumera & Roli (2003).
Quando os classificadores envolvidos sdo capazes de dpreaspenas saidas discretas, como em
Arvores de Decis&o, o problema se torna bem mais compligadpye néo é possivel estabelecer
uma relacédo de ordem entre as saidas, de forma que o coneeitvatiancia nao pode ser definido
(Brown et al., 2005). Diante dessas dificuldades, que aind@®@&énitiram a criacdo de uma situagao
equivalente ao caso de regressdo, onde o erro quadratenseémblgode ser decomposto no erro
guadratico de cada componente e em um termo que quantificoeetacao, varios trabalhos em-
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piricos buscaram obter expressfes heuristicas, no cortextlassificacdo, que aproximassem esse
termo de diversidade, como pode ser visto em Sharkey & Shétle®7a), Cunningham & Carney
(2000), Kuncheva et al. (2000), Kuncheva & Whitaker (200Bnabi & Cunningham (2001), Kun-
cheva & Kountchev (2002), Shipp & Kuncheva (2002), Skunehet al. (2002), Kuncheva (2003),
Kuncheva et al. (2003) e Kuncheva & Whitaker (2003).

Como é possivel observar pelas referéncias acima, a grandeéandos trabalhos envolvendo
observacdes empiricas sobre a questdo da diversidade ssifictaiores se deve a Ludmila I. Kun-
cheva. Em seus trabalhos, Kuncheva organizou vérias mette diversidade presentes na literatura
e as dividiu em duas classes distintas: aquelas que consstetomar a meédia de uma dada métrica
de distancia entre todos os classificadoresmkemblémedidas do tipgar-a-par) e aguelas que se
baseiam enentropiaou na correlacdo de cada classificador com a saida médiaasssficadores
(medidas que néo séo do tipar-a-par).

Dentre a variedade de métricas par-a-par presentes retuit@r podemos citar @statistica Q
(Yule, 1900), ocoeficiente de correlacd@ardia et al., 1979), anétrica de ndo-concordancigka-
lak, 1996) e anedida de dupla-faltéGiacinto & Roli, 2001) como algumas das mais utilizadas. No
entanto, neste trabalho, vamos considerar apeestistica QSejaZ = {z,...,zx} um conjunto
de dados rotuladog,, € R", proveniente de um problema de classificagédo. A saida de assi<l
ficador D; pode ser representada por um vetor bindfigimensionaly; = [y14,...,yn.]", tal que
y;; = 1 seD; é capaz de classificar corretamente a amastea;; = 0 caso ele erre na classificagéo
dessa amostra (esse vetor binrjcé conhecido na literatura consaida oraculodo classificador
D;, mas neste trabalho adotaremos o texetor de acertospara evitar confusdes com a chamada
curva oraculq utilizada no Capitulo 5). Dessa forma, para dois classifiesD); e D,, a estatistica
Q é dada pela Expressao 2.1 abaixo:

NllNOO . N01N10

~ N1L00 4 NOL 107
ondeN'! é o nlimero de amostras corretamente classificadas peleictatoresD; e D;,, N é o
nimero de amostras incorretamente classificadas pelssficadoresD; e D;, N'° é o nimero de
amostras corretamente classificadas pelo classifidageincorretamente classificadas pelo classifi-
cadorD,, e N°! é o niimero de amostras incorretamente classificadas pe&ifidadorD; e correta-
mente classificadas pelo classificadiy (vide Tabela 2.1). Note qu& = N'! 4 N 4 N0 4 N0,
ondeN é o numero total de dados rotulados.

Q. pode assumir valores entrel e 1. Classificadores que classificam corretamente as mesmas

Qi

(2.1)

amostras de um problema tendem a produzir valores posdi¥65 enquanto que aqueles que co-
metem erros em amostras diferentes tendem a produzir salegativos dé). Para classificadores
estatisticamente independenték ;, tende ao valor 0. Considerando um conjuftale M classi-
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Tab. 2.1: llustracdo das relacBes entre acertos e erros dos cldssédikR; e Dy, utilizadas no célculo da
estatistica Q.

| | Dy, correto (1)| Dy, incorreto (0)
D; correto (1) NH N0
D; incorreto (0) NO N

ficadores, o valor médio da estatistiQatomada em todos os pares de classificadores € dado pela
Expresséo 2.2:

9 M-1 M

e " 2.2
Qmed M(M — 1) ; k:;i_l Qz,k ( )

Neste trabalho, foi utilizada uma métrica de diversidadeapaar de classificadores baseada na
distancia de Hamming dos vetores de acertos, a qual foi ptagwmr de Castro et al. (2005), com
bons resultados, e é descrita na Se¢do 4.2.3. A estatistenalégm foi utilizada nos experimentos
para verificacao dos resultados (vide Capitulo 5).

Apenas para ilustrar o caso de métricas de diversidade sfatadores que nao sao do tipo par-
a-par, tomemos agora a chamadaabigiidade de Classificacgoroposta por Zenobi & Cunningham
(2001). Nesta métrica, a ambiglidade média parg&simo classificador, tomada esamostras, é
dada pela Expresséo 2.3:

ondea;(x,) é1 se a saida do individuoé diferente da saida dmsembles 0 caso contrario. Com
isso, aAmbiguidade de classificac@m ensemblécom A componentes) é dada pela Expressao 2.4:

1 X1 M
A= N nz::l i ;CQ(J]”) (2.4)

Apesar das definicbes propostas na literatura para métteasversidade entre classificadores
serem aparentemente intuitivas, ainda nao foi provadaumealinelacao formal entre tais métricas e o
erro total doensemblgo que mostra que muito ainda deve ser feito nesta area.
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2.2 Abordagens de Criacéo de Diversidade efansembles

Na etapa de construcdo dasemblesexistem técnicas que tentam explicitamente otimizar uma
dada métrica de diversidade, enquanto que outras ndo. dstpermite fazer uma distincado entre
essas duas abordagens, classificando cada um dos métodométmdos com diversidadeplicita
e métodos com diversida@eplicita

Durante a aprendizagem, cada componentersd@mblesegue uma trajetéria respaco de hipo-
tese$ e, para que se tenha um bom desempenho, é desejavel quentaisnemtes ocupem pontos
diferentes neste espaco. Diante disso, os métodos inogli®it baseiam na aleatoriedade para que
trajetdrias diversas sejam geradas, enquanto que os rsépplicitos escolhem deterministicamente
diferentes caminhos neste espaco (Brown et al., 2005).

Além desta dicotomia entre métodos implicitos e métodosiatqs, € possivel classificar os
métodos de geracdo de diversidade emembledaseando-se em outras caracteristicas além das
duas citadas. Nesta secéo, utilizaremos a seguinte divisao

» Métodos que atuam sobre o0 ponto de partida no espaco de hipotss os métodos incluidos
neste grupo variam os pontos de partida da busca no espaguitkeshs, influenciando dessa
forma o ponto de convergéncia.

» Métodos que atuam sobre os dados de treinament@través do fornecimento de conjuntos
de dados de treinamento diferentes para cada um dos contpseansembleestes meétodos
buscam gerar componentes que produzam mapeamentos tdifenasto que os estimulos de
entrada serdo distintos.

» Métodos que manipulam a arquitetura de cada componenteestes métodos variam a ar-
quitetura de cada componente elmsemblede maneira que diferentes conjuntos de hipéteses
estejam acessiveis para cada componente, ou seja, comojpgrantes densembl@ossuem
arquiteturas diferentes, os conjuntos de hipoteses askisca esses componentes também se-
rao distintos, o que pode contribuir para a diversidade.

» Métodos que atuam sobre a forma de exploracéo do espaco de hipées:alterando a forma
de exploracao do espaco de hipéteses, esses métodos ledifer@stes componentes a con-
vergirem para diferentes hipéteses, mesmo tendo um mesmo ge partida.

» Métodos hibridos: formados por alguma combinagdo dos métodos acima.

INeste trabalho, chamaremos lipotesecada mapeamento entrada-saida feito por uma rede neugaitel¥$so, o
conjunto de todos os mapeamentos possiveis de serem repoEsepor uma rede neural multicamadas sera definido
comoespaco de hipbéteses
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2.2.1 Ponto de Partida no Espaco e Hipoteses

Como este trabalho trata éesemblede redes neurais MLPs, deste ponto em diante nos restrin-
giremos ao tratamento apenasaisemblesom este tipo de componente, sendo explicitado no texto
guando alguma abordagem utilizar outros tipos de compesent

Dentro do subconjunto de métodos de geracédo de diversisdadgmsemblegue atuam sobre o
ponto de partida no espacgo de hipéteses, podemos novaraeateuma subdivisdo entre métodos
implicitose métodosxplicitos Por métodos implicitos, compreendem-se aqueles cujactinge
pesos iniciais das redes neurais sédo gerados aleatoreandards métodos explicitos sdo aqueles em
que as redes neurais sdo concebidas de modo a amostras iigiéeas do espaco de hipoteses.

A estratégia mais comum dentre estes métodos é a iniciabzde cada rede neural com um
conjunto de pesos diferente, gerado aleatoriamente. Ntentesta técnica tem se mostrado a
menos eficiente na obtencéo de boa diversidade, como podbsswvado em Sharkey et al. (1995),
Partridge & Yates (1996), Yates & Partridge (1996) e Parmantl. (1996).

Em relacdo aos métodos explicitos, existem poucos trabaladiteratura. Maclin & Shavlik
(1995) propuseram uma abordagem de inicializacao de pesosdes neurais que utiliza aprendiza-
gem competitiva para posicionar as redes inicialmente amopalistantes da origem do espaco de
pesos, buscando assim aumentar o conjunto de minimos jasEs/eis de serem atingidos.

2.2.2 Atuacgéo sobre os Dados de Treinamento

Uma das formas de treinamento desemblesnais pesquisadas € aquela que busca produzir
diversidade atraves do fornecimento de conjuntos de treingo diferentes para cada um dos com-
ponentes. Existem varias maneiras de gerar tais conjuattyseidamento. Uma delas seria fornecer,
a cada componente em treinamento, subconjuntos de amadier@ntes, com todos os atributos do
conjunto de treinamento original. Outra seria forneceasoals amostras presentes mas formando-se
subconjuntos com atributos diferentes. Uma terceira maseria pré-processar os atributos de forma
a obter uma representacéao diferente, como por exemplaaplica analise de componentes princi-
pais (Mardia et al., 1979). O espaco dos possiveis conja@t®inamento descritos acima pode ser
visualizado na Figura 2.2. As duas primeiras alternativasedo nome de técnicas @eamostragem
enguanto que a terceira é chamada de técnichstiercao(Sharkey et al., 2000).

Krogh & Vedelsby (1995) se basearam num dos métodos de reteagem mais conhecidoske
fold cross-validationpara o treinamento de componentes garsemblesNesse trabalho, o conjunto
de dados é dividido aleatoriamente érsubconjuntos disjuntos e 0s novos conjuntos de treinamento
para cada membro dansembleséo gerados excluindo-se um degsssbconjuntos e tomando-se 0s
restantes.
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K atributos

N padrdes de
treinamento

/ ) \

Fig. 2.2: Espaco dos possiveis conjuntos de treinamento para compotenteensemble E possivel que
seja feita uma selecdo de um sub-conjunto de amostras, dentfgpadrdes de treinamento; selecdo de um
sub-conjunto dentre oK atributos disponiveis; ou o pré-processamento do conjunto de atribudgésatia
aplicagao de transformacoes

Os algoritmosBagging (Bootstrap Aggregatinge Boosting propostos por Breiman (1996) e
Schapire (1990), respectivamente, sdo outros exemplos-dmostragem. Atualmente, estes dois
algoritmos sé&o as abordagens predominantes na geracamgeraentes paransembles

O algoritmoBaggingse baseia na amostragdrootstrap(Efron & Tibshirani, 1993) e gera va-
rios conjuntos de treinamento a partir de amostragem uméato conjunto de dados, com reposi-
¢ao, e utiliza cada um desses conjuntos para treinar umanedal (ou outro tipo de classifica-
dor/regressor). Os conjuntos de treinamento possuem o on@dmero de amostras que o conjunto
de dados original, mas algumas amostras podem ser seldafomais de uma vez, o que consequen-
temente implica que podem existir amostras que néo sdosweas.

J& o algoritmaBoosting apesar de ter sido proposto por Schapire (1990), foi apeddo por
Freund & Schapire (1995) e Freund (1995). Neste método,gamos de treinamento ndo sao gera-
dos via amostragem uniforme, como no algoritdagging A probabilidade de uma dada amostra ser
escolhida depende da contribuicdo desta para o erro dosooemies ja treinados. Tomando como
exemplo um problema de classificacdo, uma amostra que r@ca@egtamente classificada pelos
componentes ja treinados tera uma maior probabilidaderdegEionada que uma amostra que seja
corretamente classificada. Com isso, esta amostra tera wanaechaior de compor o conjunto de
treinamento do préximo componente a ser treinado. Um ddeeras desta técnica € a necessidade
de treinamento sequencial dos componentesméembleuma vez que as probabilidades devem ser
redefinidas de acordo com o comportamento dos componertesnados. A versdo mais popular
do algoritmo deBoostingé chamad#@daBoos{Freund & Schapire, 1996), na qual cada componente
€ treinado sequencialmente e a distribuicdo dos dadosidartrento é feita levando-se em conside-
racao os erros do componente treinado no passo imediagargetior. Uma variante dddaBoost
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foi proposta por Oza (2003) e, neste algoritmo, a distrémmidas amostras se baseia no erro de todos
0S componentes treinados até o momento, e ndo apenas nmearom@onente treinado no passo
imediatamente anterior, como no caso da proposta de FreBuhé&pire (1996).

Dentre as técnicas de distorcdo, Sharkey et al. (1996) &&hé&r Sharkey (1997b) adicionam
aos atributos originais um grupo de novos atributos geraplisando-se uma transformacao aleatoria
através da passagem desses atributos originais por umaegee ndo treinada. Esta técnica levou a
um desempenho melhor que o obtido censemblegerados apenas com os dados sem transforma-
cdo. Uma outra técnica, proposta por Raviv & Intrator (1986hsiste em aplicar uma amostragem
como emBagging mas adicionando ruido gaussiano aos dados de entrada.

A medida de ambiguidade proposta por Zenobi & Cunningham1(R80dada pela Expresséao
2.4 é utilizada em Zenobi & Cunningham (2001) para selecisabconjuntos de atributos para cada
componente e em Melville & Mooney (2003) para determinams&amponente sera ou nao inserido
noensembleA selecéo de atributos de treinamento para cada compogr@rZenobi & Cunningham
(2001) é feita utilizando uma estratégiatdi-climbing baseada no erro individual e na diversidade
estimada densemblaté o momento. A construcdo dasembleé feita através de adi¢cdes sucessivas
dos componentes e um componente € rejeitado se reduziraidade de acordo com um limiar pré-
determinado ou se aumentar o erroathgembleJa em Melville & Mooney (2003), os componentes
séo treinados com os dados originais acrescidos deomunto diversale novos exemplos artificial-
mente gerados. Os padrdes presentes neste novo conjunérpmente sdo submetidosetsemble
e, em seguida, séo rotulados com o oposto dos resultadatoggraloensemble Dessa forma, um
componente treinado com este conjunto terd uma alta déseoi com censembleaumentando a
diversidade e, supostamente, contribuindo para a capEctageneralizacao @émsembleSe o erro
nao for diminuido, um novo conjunto diverso é gerado e um movoponente é treinado, até que se
atinja o niumero desejado de componentes ou 0 maximo dedesagrmitido.

Também através do uso de selecédo de atributos, Oza & TuntEr)(BOscaram reduzir a correla-
cdo entre os individuos. A selecdo de atributos foi feit@dda no calculo da correlagao entre cada
atributo e cada classe. Comisso, os componentes foramdosida forma a se tornarem especialistas
em cada classe ou grupo de classes.

Liao & Moody (2000) agruparam todas as variaveis de entradadndo-se em sua informacao
mutua (Haykin, 1999). Em sua proposta, variaveis estaistente semelhantes foram agrupadas e
0 conjunto de treinamento de cada componente foi formadwardveis selecionadas a partir de
grupos diferentes.

Exceto pelo trabalho de Melville & Mooney (2003), até aganam discutidos apenas métodos
gue manipulam os dados @atrada No entanto, alguns métodos atuam sobre os dados de saida.
Entre eles, Breiman (1998) propds a adicéo de ruido a saidiados, o que levou a um desempenho
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superior ao obtido pela técnica Bagging mas a resultados proximos aos obtidos pelaBoost Ja
Dietterich & Bakiri (1991) manipularam os dados de saidavasaa técnica de codificagéo da saida
por correcdo de erro (do ingl&sror-Correcting Output Coding - ECOCNesta técnica, cada classe
do problema é representada por um vetor binario, ortogongpresentacdo das demais classes, e
0s componentes sdo treinados. Para definir a qual classempooente atribui uma dada amostra,
caso o vetor de saida produzido ndo corresponda exatammayieegentacdo de uma dada classe, €
atribuido o rétulo da classe que possuir a menor distanckdademing ao vetor gerado. Em Kong
& Dietterich (1995), a técnica ECOC foi analisada e conchewgue sua eficacia se da por reduzir
a variancia do ensemble e corrigir eventuais polarizagliagécnica ECOC, a diversidade entre os
componentes € gerada pela aproximacdao feita entre as saidasa componente e a representacao
binaria mais préxima de acordo com a distancia de Hamming.

2.2.3 Manipulacao de Arquitetura

Apesar de ser aparentemente intuitivo que o uso de difer¢iptess de componentes em en-
semblecontribui para a geracéo de diversidade do erro, esta ajErdado é muito explorada na
literatura.

No caso de trabalhos que manipulam a arquitetura atravésidg&o do nimero de neurdnios na
camada intermediéria de redes MLP ou do uso de diferentesdigp redes neurais em wnsemble
Partridge & Yates (1996) e Partridge (1996) exploraramuastas com redes MLP de diferentes
nameros de neurbnios na camada intermediaria (variand@de neurdnios) e concluiram que esta
abordagem de geracéo de diversidade so nao é mais inefigienteinicializacéo aleatéria de pesos,
descrita na sec¢édo 2.2.1. No entanto, esses trabalhos sedrasgpenas em um Unico conjunto de
dados. Yates & Partridge (1996) também pesquisaram a icfu@o tipo de rede neural sobre a
diversidade, construindensemblesom redes MLP e RBF, e verificando que a mistura de tipos de
redes € mais efetiva que a variacdo das dimensdes da camdtdadecredes MLP.

Opitz & Shavlik (1996) utilizaram um algoritmo evolutivo fgaotimizar as topologias dos com-
ponentes. Neste trabalho, cada um dos componentes fadeinabackpropagatiore o processo
de selec¢do visou otimizar métricas de diversidade.

Islam et al. (2003) propuseram o algoritmo CNNE (do inglésperative Neural Network Ensem-
bleg, que geransemblesonstrutivamente, monitorando a diversidade durante cegsm. Durante
a execucao, o CNNE determina a estrutureedsembletreina as redes neurais individuais atraves
da aprendizagem cof@orrelacdo NegativgLiu, 1998; Brown, 2004) e encoraja a diversidade. Esta
técnica determina automaticamente o numero de redes s@o@nsemble o nimero de neurénios
na camada oculta.
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EnsembledHeterogéneos

Alem deensemblesujos componentes sdo redes neurais de estruturas e ftipestks, existem
também osnsembles heterogénes ensembles hibridpem algumas publica¢des) cujos com-
ponentes sédo elementos de paradigmas distintos. Aperagysdrar, tomemos como exemplo um
problema de classificacdo. Neste caso,amsembléeterogéneo poderia ser constituido de redes
neurais e classificadores baseados em regras, por exemplo.

Apesar da existéncia de poucos estudos sobremaismblesles mostram que o uso de diferen-
tes paradigmas leva a componentes com diferentes esgadisi e precisdes, que podem apresentar
diferentes desempenhos e, com isso, diferentes padroendealizacdo. Esta especializagédo pode
indicar que, enensemblefieterogéneos, selecdoda saida de um anico regressor ou classificador
€ mais eficiente que fusdodas saidas de todos eles, como normalmente é feitersemblesle
redes neurais (Brown et al., 2005). Nessa linha, Woods et@®.7( utilizaram como componentes
redes neurais, classificadores do tipnearest neighboui@rvores de decisao e classificadores qua-
dréticos bayesianos e, para cada componente, utilizaratimaaéiva de sua preciséo local no espaco
de atributos para escolher qual desses componentes sgansavel pela resposta para uma nova
entrada.

Osensemblebeterogéneos em si e a escolha de apenas um componentetpararde a saida
do ensemblg@odem ser vistos como uma tentativa de exploracéo do teateida Free Lunchpro-
posto por Wolpert & Mcready (1997). Em linhas gerais, parasnde classificacao de padrdes, esse
teorema nos diz que, considerando-se todos os probleméasgdicacdo possiveis, na média todas
as abordagens para classificacdo apresentardo o mesm@delemDessa forma, a Unica maneira
de uma dada técnica superar o desempenho de outra € em capos lefruma especializagéo junto a
um dado problema. No caso desembleketerogéneos, onde cada componente representa uma abor-
dagem diferente de resolucédo para o problema sendo tratatbierminacéo da saida dnsemble
através da escolha da saida de um dos componentes nada maia ésgolha do componente mais
especializado para aquele problema em questéo, que, dbamn o teorema dblo Free Lunch
tende a superar o desempenho dos demais.

Dentre os outros trabalhos nesta linhaetleembleseterogéneos, Wang et al. (2000) utilizaram
como componentes redes neurais e arvores de decisdo, dbeg@onclusdo de que os melhores
desempenhos sao obtidos com um nimero de redes neuraisguaiorde arvores de decisao, mas
com pelo menos uma arvore easemble Langdon et al. (2002) também utilizaram redes neurais
e arvores de decisdo, mas aplicaram Programacdo Genétiea, (k992) para evoluir uma regra
de combinacéo dos individuos. Soares et al. (2006) utiimatomo componentes redes neurais do
tipo MLP, redes neurais do tipadial basis function(RBF), classificadoresaive Bayesmaquinas
de vetores suporte (SVM) e classificadores baseados emdaaéo de regras proposicionais, e
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propuseram duas técnicas de selecdo de componentes @meseadlgoritmo de agrupamentd-e
nearest neighboujsque buscam nao apenas reduzir o errcedsemblemas também aumentar a
diversidade de seus componentes.

2.2.4 Exploracédo do Espaco de Hipoteses

Dado um espaco de busca definido pela arquitetura da redal equelos dados de treinamento,
€ possivel ocuparmos qualquer ponto nesse espaco. Noeridifto deensembleue teremos no
final dependera da maneira como é feita tal exploracdo. OCsdo®tle criacdo de diversidade que
atuam sob a forma de exploragéo do espaco de hipoteses pedéivididos em duas sub-categorias:
métodos de otimizacdo convencigramo os chamadasétodos de penalidadegue adicionam um
termo de custo (por auséncia de diversidade) ao erro de edéaneural, buscando a criagéo de
hip6teses diversas, e o¥todos de busca exploratdriende estao oalgoritmos evolutivaosgue séao
métodos de busca populacionais que encorajam a diversidgalgpulacédo de candidatos.

2.2.4.1 Meétodos de Otimizac&do Convencional

Como o objetivo dos métodos convencionais de otimizac&o alarente € minimizar o erro na
saida de uma rede neural, geralmente essas técnicas smbasgjradienteda funcdo de erro do
sistema (como, por exemplo, no algoritmo lsckpropagationHaykin, 1999)) e, a partir de um
dado ponto inicial, seguem uma “trajetéria gulosa” (ou,s&apre na direcdo que promover a maior
reducdo da funcéo de erro) até encontrarem um ponto de mibieszonsiderando os problemas ca-
racteristicos desta abordagem, como a susceptibilidadaimas locais, o objetivo desses métodos
€ simplesmente obter 0 menor erro possivel para a rede rssmad treinada, sem levar em conta
nenhuma questéo de diversidade. Diante disso, com o abgivalém de reduzir o erro do compo-
nente sendo treinado, estimular a diversidade deste canpoam relacdo aos demais (ja treinados
ou em processo de treinamento simultaneo), surgiram osact@métodos de penalidade

Nos métodos de penalidade, o erro de cada ieddorna:

24 = Z AR;(n (2.5)

[\D\»—t

ondeN é o numero de amostraﬁi, € a saida da rede neurald € a saida desejada\eé um fator

de ponderagédo do termo de penalidd¢tle Pode-se perceber que, quando o fator de ponderacéo
e\ = 0, teremos umensembleem que cada componente serd treinado pelo algoritmo driggna
backpropagatione que, com o aumento deaumenta-se a énfase que deve ser dada na minimizacao
do termo de penalidade escolhido.
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Rosen (1996) usou o seguinte termo de penalidade:

i—1

Rz‘ - Z C(j7 i)pi, (26)

j=1
ondec(j,7) € uma fungéo de indicacdo que especifica quais reel¢slevem ser descorrelacionadas
entre si ep; € o0 produto das polarizacdes dassima ej-ésima redes, dado pela Expresséo 2.7.

pi=(fi — d)(fj —d), (2.7)

ondef; é a saida da rede f; é a saida da redee d é a saida desejada.

Liu (1998) propbs uma extensao para o trabalho de Rosen (1§96)permitiu o treinamento
simultaneo das redes neurais, com a metodologia conheaidzoprelacdo Negativaonde o termo
de regularizagéo é dado por:

Ri=(fi= N (fi=F) (2.8)
j#i

ondef é a saida média de todeeasembla@o passo anterior.

O método de Correlacdo Negativa foi aplicado com sucesso épns\éabalhos, como em Liu
& Yao (1997), Liu (1998) e Liu & Yao (1999), superando consigemente o desempenho de outros
ensembledsto se da pois a técnica de Correlacdo Negativa contratadiente o termo de covarian-
cia, ajustando assim a diversidadestheembléBrown, 2004). No entanto, esta técnica foi concebida
especificamente para tratar problemas de regresséo.

Outro método nesta categoria Root Quartic Negative Correlation Learning (RTQRoposto
por McKay & Abbass (2001b) e McKay & Abbass (2001a), que seidaso termo de penalidade
dado pela Expresséo 2.9.

1 M A
R; = \IM;<fi_d) ; (2.9)

ondeM € o numero de componentes@asemblgf; € a saida da redee d é a saida desejada.
Esta técnica foi aplicada a um sistema que envBlagramacao GenéticéKoza, 1992) e apre-
sentou performance superior as obtidas via Correlacdo Negatracnsemblesom muitos compo-

nentes. No entanto, ainda é necessario levantar quaistesgenceituais sustentam este ganho de
performance.
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2.2.4.2 Métodos de Busca Exploratoria

Dentre os métodos de busca exploratéria, os algoritmosittxad exercem grande importancia
nas aplicacfes atuais. Na literatura de computacéo exaplotiermadiversidadegpossui um conceito
diferente do utilizado na literatura @msemble§Brown, 2004). Em computacéo evolutivagiaer-
sidade da populacgése refere a presenca de individuos que exploram regidastasstio espaco de
busca. Dessa forma, a manutencdo de uma populacéo diversdivdduos permite uma explora-
¢ao maior do espaco de busca e, conseqientemente, uma fitcégéoicea na localizacéo de solugcdes
melhores. Além disso, nas aplicagbes em computacédo exohdiseadas na abordag®fichigan,
ap6s um numero pré-determinado de geracdes/iteracdetharmmelividuo da populacédo é escolhido
como a solucéo encontrada (Michalewicz, 1996).

Apesar dessas diferencas conceituais, alguns autorega&grh os mecanismos de manutencgao
de diversidade ja desenvolvidos em computacao evolutia juquestdo densemblesNo trabalho
de Yao & Liu (1998), uma populacao de redes neurais é evokiide final, toda a populacdo &
combinada em urensemble Para estimular a diversidade, foi utilizada a técnicéitdess sharing
J& no trabalho de Khare & Yao (2002), tal conceito foi es@dmgiiara problemas de classificagéo,
utilizando-se a entropia de Kullback-Leibler (Kullback &ibler, 1951) como métrica de diversidade
a ser otimizada durante a busca.

Dentre os algoritmos evolutivos, sstemas imunoldgicos artificiajfpasgupta, 1999a; de Castro
& Timmis, 2002b) possuem mecanismos intrinsecos capazewmdter a diversidade da populacéo.
Em de Castro et al. (2005), este paradigma de sistemas ingicadcartificiais foi usado para evoluir
ensemblesle sistemas nebulosos para classificagdo. No trabalho dadCeiehl. (2005), os auto-
res verificaram que tal metodologia gera bases de regrasskafidadores nebulosos que exploram
regides diversas do problema.

Neste trabalho, as caracteristicas de manutencéo deidaggsinerentes aos sistemas imuno-
|6gicos artificiais serdo exploradas, e o algoritmo imumepiradoopt-aiNet(de Castro & Timmis,
2002a), desenvolvido originalmente para problemas dezdgfio multimodal (problemas com mais
de um otimo global/local), sera aplicado na geracdo de coemes de bom desempenho, e ao
mesmo tempo diversos, pagasemblede redes neurais artificiais.

2.3 Sintese do Capitulo e Motivacao para a Aplicacao Pretendida

O objetivo principal deste capitulo foi permitir que o leise familiarizasse com o paradigma de
ensembles com 0s mecanismos de geracao de diversidade, através dempiéacéo das principais
técnicas apresentadas na literatura até o momento.

Para isso, no inicio deste capitulo foram feitas uma ingadwsobre os principais conceitos de
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ensemble® breves comentarios sobre a importancia da diversidaderdales componentes de
ensemblesbem como das métricas exploradas até o momento. Foi sesaimbém que, apesar
da necessidade de diversidade entre os componentes sgvan@inda ndo se conseguiu mostrar
formalmente qual a relacdo entre diversidade de companerdesempenho dmsemblgisso para
problemas de classificacédo cuja saida dos componentes {#dmda classe.

Em seguida, foram apresentadas algumas das principaisaéae criacdo de diversidade em
componentes densemblesPara que tais métodos pudessem ser apresentados de fgenzada,
foi seguida uma taxonomia parcialmente inspirada na ptaptes Brown et al. (2005), que divide
tais métodos em quatro grandes classes, baseando-se g@oafue estes tém sobre o espaco de
hipoteses e na atuacdo sobre o conjunto de dados de treitoegremouitetura dos componentes. S&o
elas as classes: métodos que atuam sobre o ponto de partxdpango de hipéteses, métodos que
atuam sobre o conjunto de dados de treinamento, métodosgae\a arquitetura dos componentes
e métodos que atuam na forma de exploragdo do espaco deskipdEnbora ndo tenham sido trata-
dos explicitamente, combinacdes dessas quatro grandseslg@ vém sendo propostas na literatura,
sendo denominadas aqui de métodos hibridos.

Neste trabalho foi utilizado o paradigma de sistemas intdgiobs artificiais para a geragao de
componentes paensembleque apresentam bom desempenho e, ao mesmo tempo, mantémbaum ce
grau de diversidade entre si (vide Secéo 2.2.4.2). Esta&cteénum método de busca exploratoria,
gue possui mecanismos de controle da diversidade dosdndiviem sua populacdo. Dessa forma,
de maneira semelhante a dos métodos de otimizacao conmaheduncgao objetivo vai depender do
erro de classificacdo dos componentes e da diversidadestggréNo proximo capitulo, o paradigma
de sistemas imunologicos artificiais seré apresentadocbero o algoritmo utilizado neste trabalho.
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Capitulo 3

Sistemas Imunologicos Artificiais

No campo da computacédo evolutiva, um paradigma computaielativamente novo, conhecido
comoSistemas Imunoldgicos ArtificiafSIAs), surgiu a partir de tentativas de modelagem e aplica-
¢cao de principios imunologicos na resolucédo de problemakveesas areas, tais como otimizacao,
mineracado de dados, seguranga computacional e roboticgpa, 1999a; de Castro & Timmis,
2002b).

Quando comparados com as estratégias evolutivas classscsistemas imunologicos artificiais
apresentam algumas vantagens, tais como:

» Os algoritmos baseados neste paradigma séo inerentecapataes de manter a diversidade da
populacao, uma vez que possuem modulos que desempenhdiadigegnelhantes as técnicas
denichingefitness sharing

» Otamanho da populacdo nestes algoritmos € dinamicanjastado de acordo com a demanda
da aplicacéo;

» As solucdes 6timas locais tendem a ser simultaneamerderpeglas quando localizadas.

Neste trabalho, tais aspectos sdo explorados atravésidagito do algoritmo imuno-inspirado
opt-aiNet(de Castro & Timmis, 2002a) para a geracao de um conjunto és rexlirais classificadoras
de bom desempenho e, ao mesmo tempo, diversas, para sdrmdasina composicao de ensembles.

Na primeira parte deste capitulo, sera feita uma breve igéscdo funcionamento do Sistema
Imunologico Natural. Em seguida, os Sistemas Imunologhiasiciais serdo formalizados, e o
algoritmoopt-aiNet aplicado neste trabalho, sera descrito.

25
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3.1 O Sistema Imunolégico Natural

O sistema imunologico natural (Sl) pode ser considerado esnnghis importantes componen-
tes dos organismos Vivos superiores, e seus mecanismosateeeimento e combate a agentes
infecciosos externogpatdégenostém o objetivo de manter tais organismos saudaveis. O$eadr
moleculares presentes nesses patdgenos invasores adtés denominad@stigeno¥ sao res-
ponséveis pelo disparo da resposta imunoldgica, a qualqgu®mecanismos de reconhecimento de
padrées empregando células do sistema imunoldgico.

Esse sistema de defesa pode ser subdividido em duas linfeastema imunoldgicanato e o
sistema imunolégicadaptativo As células do sistema inato sdo capazes de responder a tma am
pla gama de agentes invasores sem a necessidade de umg&xrsvia a eles, diferentemente
das células do sistema adaptativo (responsaveis peladéerdos chamad@sticorpog, que séo
produzidas em resposta a infec¢cdes especificas. Dessg topresenca de anticorpos em um dado
individuo reflete as infec¢des as quais ele ja foi exposto.

O sistema imunologico adaptativo € constituido de um grawitheero de componentes, dentre
0s quais odinfécitos merecem atengéo especial. Existem dois tipos principaisifdeitos: oslin-
fécitos B(ou células B) e odinfocitos T (ou células T). Estes dois tipos de linfécitos possuem em
sua superficie receptores de antigenos com alta espeaifecidrais células participam da resposta
imunolégica adaptativa e sdo responsaveis pionhecimente eliminacdode agentes causadores
de doencas (patégenos), e pela chamnmaeiadria imunolégicaA memaria imunoldgicaorresponde
a capacidade das células do sistema adaptativo de recosmegsn mesmo antigeno (ou um anti-
geno semelhante) quando houver uma infec¢éo reincidentpgpe de um dado patégeno, o que
consequentemente leva a uma resposta imunolégica maisy@odendo até mesmo evitar o reesta-
belecimento da doenga no organismo. Com isso, a respostatapga ao sistema imunoldgico a
capacidade de aprender e se aprimorar diante de cada infeuftéla.

Enquanto a resposta adaptativa resulta em imunidade aeninéeccbes de um mesmo agente
infeccioso, a resposta inata nao altera significativam@eta comportamento com base no histérico
de exposicdo a antigenos. Juntos, os sistemas imunoldgatose adaptativo contribuem para um
mecanismo de defesa extremamente eficiente, que opera alelparecorrendo a uma diversidade
de agentes e componentes distribuidos espacialmenteandpesm rede.

Apesar da importancia do sistema imunoldgico inato nomigtenunolégico natural como um
todo, o restante deste capitulo sera focado apenas nosismoamesponsaveis pelo funcionamento
da resposta imunoldgica adaptativa, que € a principal fimtaspiracao para os sistemas imunologi-
cos artificiais. No entanto, salienta-se que h4 uma forézagéo dos sistemas inato e adaptativo em
organismos vivos, com evidéncias claras de que os ini@adia resposta adaptativa sdo componen-
tes do sistema imune inato (de Castro & Timmis, 2002b).
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3.1.1 A Resposta Imunoldgica Adaptativa

Para facilitar a compreensdo do funcionamento da respostacidégica adaptativa, tomemos
como ponto de partida o momento em que um patdégeno é idedtifidéeste instante, este patdogeno
é “engolido” fagocitosg por um grupo de células chamadaacrofagosque estdo em circulagcdo
pelo organismo, e tem sua estrutura fragmentada. Cada ussdeatréfagos passa entao a exibir
em sua superficie peptideos caracteristicos desse pat@@eohamadoantigeno} resultantes do
processo de fragmentacdo, que permitem que as demaissaddusistema imunoldgico percebam a
necessidade de reacdo ao agente invasor (Figura 3.1, paEstes macréfagos se deslocam entdo
para os chamaddsfonodos(que sédo nddulos espalhados pelo organismo, com alta doacaEn
de células do sistema imunol6gico), onde tém os antigenosuensuperficie reconhecidos pelos
receptores das chamada&ulas T ajudantefu células T de defe$dFigura 3.1, passo Il).
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Fig. 3.1: Resposta Imunoldgica Adaptativa: (I) Fagocitose e quebratdggno por macréfagos; (1) reconhe-
cimento dos antigenos pelas células T ajudantes; (lll) estimulo da prodeg@ulas B; (IV) diferenciacado
das células B em células de memodria; (V) diferenciacéo das células B dasadduplasma; (VI) estimulo da
producao de células T citotoxicas; e (VII) eliminacao de células do prémanismo infectadas pelo patégeno.
Esta figura ilustra uma situacéo hipotética em que o patégeno possui apetipe de antigeno.



28 Sistemas Imunoldgicos Artificiais

Essas células T ajudantes, por sua vez, estimulam a regiodasgcélulas B(Figura 3.1, passo
[Il) e a diferenciacdo destas evélulas B de memori@Figura 3.1, passo V) eélulas de plasma
(Figura 3.1, passo V). As células B de memdria garantem uspesta mais rapida a patégenos com
antigenos similares que possam vir a invadir o organismaituod, enquanto as células de plasma
sdo as principais células secretorasadécorposdo organismo. Anticorpos sdo moléculas que se
ligam aos antigenos presentes tanto nos patdégenos quantélakas infectadas e sinalizam para os
demais componentes do sistema imunoldgico que estesdod&idevem ser eliminados. Tanto os
anticorpos quanto os antigenos possuem composicfesdisicocas bem definidas, de forma que,
guanto melhor for a complementariedade de suas geometed#syr sera a qualidade da ligagéo entre
eles (maiomfinidade- vide Seg¢éo 3.2.1).

Além de estimular a reproducéo das células B, as células amtesitambém sdo responsaveis por
estimular a producéo das chamadékulas T citotoxicagFigura 3.1, passo VI), que séo responsaveis
pela eliminacdo de células do préprio organismo que ja fondectadas pelo patégeno (Figura 3.1,
passo VII).

O mecanismo de resposta imunologica adaptativa reprelentaFigura 3.1 ilustra apenas uma
situacao hipotética em que o patdgeno apresenta um Unicddipntigeno. Na verdade, um mesmo
patdgeno pode apresentar multiplos antigenos, como sgpee® na Figura 3.2. Com isso, ap0s a
fragmentacao do patégeno pelos macrofagos, para cadaramtigerente apresentado na superficie
dessas células, uma resposta imunologica como a apresewri&igura 3.1 pode ser disparada.
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Fig. 3.2: llustragdo de um patdgeno que apresenta multiplos antigenentieem sua superficie.

3.1.2 O Principio da Selecao Clonal

Quando ocorre o estimulo para producéo de células B apogsecéetde um antigeno, estas cé-
lulas passam a se reproduzir com maior velocidade, em unegsodelonagem Durante este pro-
cesso, visando promover a melhora da adaptacéo dos clomemgaos antigenos invasores (maior
afinidade entre anticorpos e antigenos), esses novos doffemhipermutacdacom taxas de vari-
abilidade genética inversamente proporcionais a sua aflaidom os antigenos em questéo (células
com maior afinidade com o antigeno sofrem uma variacdo ganetenor, e vice-versa). Dentre
as células resultantes, aquelas com menor afinidade e a®y@nfura se tornaram prejudiciais ao
organismo com a etapa de hipermutacao sao entao eliminagegpdlacéo.
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Este processo dexpansao clonahipermutacae selecaalas células mais adaptadas é conhecido
como Principio da Selecédo Clonale foi proposto por Burnet (1959). Este principio € uma das
principais inspiracdes do algoritnopt-aiNetusado neste trabalho.

3.1.3 A Teoria da Rede Imunoldgica

Outra teoria imunologica com importancia crucial no campaidtemas imunologicos artificiais
€ a chamaddeoria da Rede Imunolégica proposta por Jerne (1974). Jerne propds que o sistema
imunoldgico ndo é apenas um sistema reativo que permanecepanso até que um patdgeno in-
vada o organismo. Segundo ele, algumas partes dos recegweelulas imunoldgicas (chamadas
idiotopog seriam reconhecidas pelos receptores de outras célula¢éeutas. Diante disso, 0 sis-
tema imunologico poderia entdo ser visto como uma enormenple@a rede, que permanece em
um estado de equilibrio dindmico em que seus elementogisofrastantemente alteracdes em suas
concentragdes. Assim, quando um antigeno altera estébemyib rede automaticamente altera as
concentracgdes dos individuos em reacédo a este antigenbaa@wwaergindo para um novo estado de
equilibrio.

Ja que as células imunologicas sdo capazes de reconhadas ¢ proprio organismo, foi pro-
posto também que existem mecanismosugessaala resposta imunoldgica (conhecidos também
comoresposta negativa da rejlpara evitar o ataque a células do préprio organismo, e nsnan de
estimulgpara guiar a resposta imunoldgicaqposta positiva da refdi¢Figura 3.3). No entanto, esses
mecanismos ndo foram claramente descritos na teoria geopes foram realizados experimentos
gue sustentem o conjunto de hipoteses em questao. Apesarmigitos aspectos dessa teoria sdo de
facil implementacdo computacional e permitem reprodumicemputador algumas funcionalidades
dos sistemas imunologicos, como sera visto nas proximéesec
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Fig. 3.3: Mecanismos de resposta positiva (estimulo) e negativa (s@ipyelssrede imunoldgica. O reconhe-
cimento de um antigeno (Ag) pelos elementos da rede (1, 2 e 3) ativa ateegpanoldgica de combate ao
agente invasor, enquanto que o reconhecimento de um outro elementipdo prganismo leva a supressao
dessa resposta.
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3.2 Sistemas Imunologicos Atrtificiais

Formalmente, um sistema imunologico artificial pode send#dicomo segue (de Castro & Tim-
mis, 2002b):

“Sistemas Imunoldgicos Artificiais (SIAs) séo sistemagéata/os, inspirados pela imunologia
tedrica e observacdes de funcdes, principios e modelosoidgicos, que sdo aplicados a resolugéo
de problemas’”

De acordo com esta definicdo, para um sistema ser caradteigpano um SIA, ele deve no mi-
nimo englobar um modelo de um componente do Sl (por exempia,aélula, molécula ou érgao),
deve ser desenvolvido através da incorporacdo de idéiasudwlogia tedrica e/ou experimental, e
deve ter o objetivo de resolver problemas. Dessa forma,aspainibuir uma terminologia imuno-
l6gica a um dado sistema néo € suficiente para caracteriz@mo um SIA (de Castro & Timmis,
2002b).

A primeira vista, o sistema imunoldgico pode ser intermtetapenas como um sistema de re-
conhecimento de padrdes, responséavel pela identificacfimi@agdo de elementos perigosos ao
organismo. Isso limitaria o escopo de sistemas imunol§gictficiais a tarefas de reconhecimento
de padrdes, particularmente aplicadas a seguranca caigmna No entanto, a grande quantidade
de caracteristicas computacionalmente interessantesmnes no sistema imunoldgico natural suge-
rem uma gama de aplicacfes praticamente ilimitada (de C&stimmis, 2002b). Caracteristicas
como o aprendizado e a memoaria imunolégica, auto-orgadiizasapacidade de deteccdo de ano-
malias, tolerancia a falhas, distributividade e robustesgntes no sistema imunolégico natural sao
indicadores de que os SIAs representam um paradigma quespodgplicado em diversas areas,
tanto em inteligéncia computacional quanto em engenhari@neia da computacdo. Apenas para
exemplificar, existem aplicacdes de SIAs em campos como:

» Reconhecimento de Padréd3asgupta et al. (1999), Carter (2000), Tarakanov et al.qR00
Carvalho & Freitas (2001);

» Seguranca Computacionafephart (1994), Somayagi et al. (1998), Dasgupta (1999b),&
Bentley (1999), Hofmeyr & Forrest (2000);

» Deteccado de AnomaliasAisu & Mitzutani (1996), Dasgupta (1996), McCoy & Devarajan
(1997), Dasgupta & Forrest (1999);

» Otimizagéo Bersini & Varela (1990), Mori et al. (1993), Hajela & Yoo (199 Toma et al.
(1999), Gaspar & Collard (2000), de Castro & Timmis (2002a)y@s et al. (2003), de Franca
et al. (2005);
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» Aprendizagem de Maquinadunt & Cooke (1996), Bersini (1999), de Castro & Von Zuben
(2000), Timmis et al. (2000), Watkins (2001);

Robdética Mitsumoto et al. (1996), Lee & Sim (1997), Ishiguro et aR98), Michelan & Von
Zuben (2002), Cazangi & Von Zuben (2006);

Controle Bersini (1991), Takahashi & Yamada (1997), Ootsuki & Seklgi{1999);

Memoaria AssociativaGibert & Routen (1994), Abbattista et al. (1996);

Ecologia Bersini & Varela (1994), Walker (2001);

Sintese Sonor&Caetano (2006).

Neste trabalho, foi utilizado o algoritmapt-aiNet(de Castro & Timmis, 2002a), que € um sis-
tema imunoldgico artificial baseado nos principios de $el€ilonal e Teoria da Rede Imunoldgica,
descritos nas Secdes 3.1.2 e 3.1.3, respectivamente, revdlesdo originalmente para a solucéo de
problemas de otimizagaoultimoda) ou seja, em que se busca identificar multiplos 6timos géobai
A familia de algoritmos a qual o algoritmapt-aiNetpertence, bem como o algoritmo em si, seréo
descritos nas Subsecdes 3.2.2 e 3.2.3, respectivamente.

3.2.1 Espaco de Formas

Um dos pontos principais em sistemas imunologicos artifiéia questao dafinidade seja entre
um anticorpo e um antigeno ou entre dois anticorpos. Com ¢ivabge descrever quantitativamente
as interacdes de moléculas do sistema imunologico, Par&l€ster (1979) introduziram o conceito
deespaco de formaa partir de estudos tedricos sobre os mecanismos de selegab c

A afinidade entre um anticorpo e um antigeno (tudo o que forcraeado nesta secdo para o
caso anticorpo/antigeno, a ndo ser que seja dito o contéaréido para o0 caso anticorpo/anticorpo)
envolve varios processos, tais como interacdes covalbatEsadas em cargas eletrostaticas, pontes
de hidrogénio, interacdes de van der Waals, etc. Diante,gissa que um antigeno seja reconhecido
por um anticorpo, é necessario que ambas as moléculas senliges maneir@omplementaentre
si, por longos trechos de sua superficie, como represepiattmicamente na Figura 3.4. Define-
se entdo comafinidadeentre um anticorpo e um antigeno esse grau de complemeladeigue as
duas moléculas apresentam entre si. Caso um anticorpo e igaranhdo sejam tdo complementares
entre si, mesmo assim eles ainda poderéo se ligar, embormeaor afinidade.

A forma e a distribuicdo de cargas elétricas, assim como siéexiia de grupos quimicos em
posi¢cdes complementares na superficie dos antigenosceraos, podem ser consideradas como
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Antigeno

Anticorpo

Fig. 3.4: Complementariedade geométrica parcial das formas de anticapiigenos. Quanto melhor for esta
complementariedade, maior sera a afinidade entre eles. Esta figurantgpresa visdo pictorica de interagbes
fisico-quimicas de compostos moleculares.

propriedades dessas moléculas e sdo importantes na deteéimide suas interacdes. A este conjunto
de atributos da-se o nome figma generalizadaSupondo que a forma generalizada de um anticorpo
ou antigeno possa ser descrita por um conjuntd ggrametros, entdo o espatedimensional,
dentro do qual essa forma generalizada corresponde a uro, goohamado despaco de formas

Do ponto de vista computacional, a equivaléncia biologessds atributos da forma generalizada de
anticorpos néo é relevante, uma vez que tais atributos basicamente definidos pelo dominio da
aplicacao do sistema imunoldgico artificial.

Matematicamente, a forma generalizada de qualquer maléautm um espago de formas
pode ser representada como um vetor de atributos de taniamlaolo ponm = [my, msy ... ,my].
Esse vetor pode ser composto por atributos de qualquertéigocomo valores reais, inteiros, bits
e simbolos. Geralmente, tais atributos séo definidos delacmm o dominio do problema sendo
tratado pelo sistema imunoldgico artificial, e sdo impddama definicdo de quais métricas serao
usadas para medir suas interacdes. Além disso, o tipo dbatas definir4 o tipo do espaco de
formas a ser adotado, que pode ser:

» Espaco de Formas Readnde os vetores de atributos sdo vetores de numeros reais;
» Espaco de Formas Inteirmnde os vetores de atributos sédo vetores de nimeros 8)teiro

» Espaco de Formas de Hammingnde os vetores de atributos sdo compostos por elementos
pertencentes a um alfabeto finito de tamahhe

» Espaco de Formas Simbdliconde os vetores de atributos sdo geralmente compostosgor d
rentes tipos de atributos, onde pelo menos um deles € sonb6bmo por exemplo umome
umacor, etc.
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Dessa forma, se considerarmos, sem perda de generalidedas dormas generalizadas de um
anticorpo e de um antigeno sdo de mesmo tamanho (0 que noiokEpPdd Nndo ocorre necessari-
amente), entdo sob a perspectiva de reconhecimento deepadrinteracdo destes dois individuos,
ou suamedida de afinidade? avaliada a partir de alguma métricadistancig definida no espaco
de formas a que pertencem os correspondentes vetorestigasriEsta medida de afinidade realiza
entdo um mapeamento da interacdo do anticorpo com o antégenon numero real ndo negativo
gue corresponde afinidadeou grau de similaridade Dessa forma, a afinidade entre anticorpos e
antigenos, sendo proporcional ao grau de similaridade setrs vetores de atributos, ndo trabalha
com o conceito de complementariedade entre moléculas, ransk@ possivel definir uma relacao
direta entre ambos.

A expressao “afinidade” é normalmente adotada para quantifigrau de reconhecimento entre
um anticorpo e um antigeno. No entanto, € possivel ver a aflaidomo um termo geral que indica
a qualidade de um elemento do sistema imunologico em rekg&mbiente em que esta inserido
(de Castro & Timmis, 2002b). Por exemplo, se um sistema indghcd esta sendo aplicado a um
problema de otimizacédo de funcdes, entdo o anticorpo padespmnder a um ponto relacionado
a um dado valor da funcéo objetivo. Dessa forma, sua afinidadespondera ao valor da funcao
sendo otimizada para este ponto, 0 que equivale a um vafdndssem um algoritmo evolutivo.

Neste trabalho, as duas interpretacdes de afinidade egteedentes. No algoritmo imuno-
inspirado utilizado para treinamento das redes neurdiEiis (opt-aiNe), estas redes corresponde-
réo aos anticorpos do SIA e, dessa forma, possuirdo umaméd#fitnessnversamente proporcional
ao erro de classificacdo cometido por cada rede neural. AEso,para controle da diversidade da
populacao, sera adotada também uma métrica de afinida@eastitorpos (entre as redes neurais),
ou seja, sera adotada também uma métrica de afinidade que mdrau de reconhecimento entre
dois individuos da populacao.

Nas proximas secOes, serdo apresentados a familia detralgo qual o algoritmopt-aiNet
utilizado neste trabalho pertence e, em seguida, o prolgioitmo opt-aiNet

3.2.2 A Familia de Algoritmos aiNet

A familia de algoritmos imuno-inspiradaNet (Artificial Inmune Networksurgiu em 2000 com
o0 algoritmo de mesmo nome, apresentado e detalhado em de &a&in Zuben (2000) e de Castro
& Von Zuben (2001). Baseado no principio da Selecdo Clonal eo@atda Rede Imunoldgica, o
algoritmo aiNet foi proposto para analise e agrupamentadesi¢lustering. Em um trabalho sub-
sequente, de Castro & Timmis (2002a) desenvolveram a extelosalgoritmo aiNet para problemas
de otimizacdo multimodal e a denominarapt-aiNet(Artificial Inmune Network for Optimization
O terceiro integrante desta familia de algoritmosppt-aiNet(Artificial Immune Network for Com-
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binatorial Optimization), foi proposta por Gomes et al. (2003) para otimizacdo coatbria e, em
seguida, de Franca et al. (2005) propuseram uma extensft-déNetpara problemas de otimizacao
dindmica (funcdes-objetivo variantes no tempo), a quaiaram dedopt-aiNet(Artificial Immune
Network for Dynamic Optimizatign O mais recente algoritmo deste grupo, até o momento, foi
proposto por Coelho & Von Zuben (2006), denominass®i-aiNet(Artificial Immune Network for
Omni Optimizatioh e foi desenvolvido para problemas de omni-otimizacao gja, £ um algoritmo
gue busca resolver problemas com um ou mais objetivos e coouumais 6timos globais, sem que
seja necessaria nenhuma informacéo prévia sobre o tipambkpra sendo tratado.

Em todos os trabalhos, os autores avaliaram empiricamecépacidade dos algoritmos pro-
postos para os respectivos tipos de problemas a que senapht@vés da obtencdo de resultados
competitivos quando comparados com outras abordagenecdura.

3.2.3 O Algoritmo opt-aiNet

Para que o algoritmopt-aiNet(de Castro & Timmis, 2002a) possa ser apresentado, vamos con-
siderar a seguinte terminologia:

» Anticorpa cada individuo na populacao. Tanto no algoritmo originargo na versao utilizada
neste trabalho, os anticorpos séo codificados em vetordsli#as reais (vide Se¢ao 3.2.1);

» Antigeno conjunto de dados utilizado no treinamento;

 Fitness ou Afinidade Anticorpo/Antigenmedida que indica o quéo adaptado estd um dado
anticorpo da populacao para detectar um antigeno (segutedpretacao de afinidade, descrita
na Secéo 3.2.1), ;

 Afinidade Anticorpo/Anticorpomedida de similaridade entre dois anticorpos da populacdo
Esta medida € utilizada na determinacdo da supresséao delums.

Feitas estas definicbes, podemos entdo analisar o functonardo algoritmo. A Figura 3.5
mostra o fluxograma com os principais passosjpisaiNet

O algoritmo comeca com a geracgao aleatoria da populacaalideanticorpos e com a verifica-
¢cao do critério de parada, que neste trabalho correspondecerio nimero de geracdes, definido
pelo usuario. Caso a condicédo de parada tenha sido satigfealgoritmo encerra sua execucao.
Caso contrario, ditnessde cada individuo na populacdo é determinado e, para caivédim na
populacdo, um namerdy,. de clones é gerado (ondé. € um numero fixo para todos os individuos
na populacéo e definido pelo usuario).
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Inicio

Inicializa aleatoriamente
a populacdo

Introduz uma porcentagem
de individuos aleatoriamente
gerados

Critério

Fim Sim de Suprime todos os anticorpos,
parada? exceto o de melhor fitness,
dentre as células com
afinidade maior que um
Nio dado limiar de supressdo

Determina afinidade

anticorpo/antigeno (fitness) Houve mudangas Nio
significativas no fitness\————»t

da populagao?

Determina afinidade
anticorpo/anticorpo

Para cada célula, gera
Nc clones

Aplica a cada clone
mutagdo com taxa inversamente
proporcional ao fitness

Seleciona os clones com
maior fitness

Fig. 3.5: Fluxograma com os principais passos do algoripteaiNet

Cada um destes clones sofre entdo um processo de hipermategdaxa de variabilidade gené-
tica inversamente proporcional messdo anticorpo que gerou cada clone, ou seja, quanto melhor
for o anticorpo gerador dos clones, menor sera a variabéidgnética aplicada a estes clones. Esta
etapa de hipermutacéo € feita de acordo com a Expresséaodixb:ab

1 R
d=c+ Be(_f IN(0, 1), (3.1)

ondec’ é o novo anticorpo gerado a partir deN(0,1) é uma variavel aleatdria gaussiana de média
zero e variancia 1f* é ofitnessdo individuoc e 5 € um parametro de controle da amplitude da
funcdo exponencial inversa. Este paramgtassume os valoréds 10, 100, 1000 sucessivamente, de
acordo com o numero de geracfes executadas pelo algoriérmrabmento (a cada 25 geracdes
do algoritmo,3 tem seu valor multiplicado ou dividido por 10, de forma a segwsequéncid —
10 — 100 — 1000 — 100 — 10 — 1 — 10...). Dessa forma, o algoritmo alterna etapas de ajuste
fino dos individuos da populacao (valores altogileom etapas de maior variabilidade genética dos
individuos (valores baixos d@).

Aplicada a mutacéo, sdo entdo selecionadod’ anticorpos de maidiitness(considerando-se
tanto os individuos originais quanto os clones gerados) pammanecerem na populacao, ondé
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o numero de individuos no inicio dessa iteracdo do algorismfitnessmédio dessa populacéo &
calculado. Se houve uma melhora nefgessmédio, o algoritmo executa novamente o seu ciclo
principal, voltando a etapa de verificacdo das condicdesadmlp. Caso ndo tenha ocorrido uma
variacao significativa nesfgnessamédio (o que indica que a populacao esta estagnada, provetel

em um 6timo local), a afinidade entre os anticorpos na pog@alégdeterminada e estes elementos
séo comparados dois a dois. Caso a afinidade entre dois ansoesteja acima de um dado limiar
de supressao definido pelo usuario (ou seja, eles sdo moitdhsmtes), o anticorpo de pifitnessé
eliminado da populacdo. Concluida esta etapa de supressatic@pos semelhantes, € introduzida
na populacédo uma porcentagérde novos individuos aleatoriamente gerados, 0 que conpréoa o
aumento da diversidade, e a execucéo retorna para a etapafob@gao das condicbes de parada.

E importante ressaltar aqui que, no algoritopd-aiNet o tamanho da populacdo em cada iteracéo
€ automaticamente definido de acordo com a demanda do p@ltEdo um limiar de supresséo),
ou seja, 0s mecanismos de supressao e de introducéo deddiderautomaticamente eliminam indi-
viduos semelhantes da populacdo, mas preservando os @iragse globais ja identificados. Esta
caracteristica de manutencao de diversidade da populagéente ao algoritmopt-aiNet foi o prin-
cipal motivo que levou a sua aplicacao na geracao de compEearaeensembleseste trabalho.

Apenas para ilustrar a capacidade do algoritmo de encanpaeservar os multiplos 6timos glo-
bais/locais de um problema,apt-aiNetfoi aplicado a trés problemas de otimizacdo bidimensionais
(problemas de maximizacao) que apresentam multimod&idadcescolha de apenas duas variaveis
de otimizacao, ou seja, de espacgos de busca bidimensisaasu aqui para permitir a visualizacao
dos resultados. As superficies de otimizacao estdo adssca funcdeslulti, Rootse deSchaffer
dadas pelas Equacbes 3.2, 3.3 e 3.4, respectivamente.ulades estdo apresentados na Figura 3.6.

f(z,y) = x.sin (4nx) — y.sin (dny + ) z,y € [—2, 3] (3.2)
1 .
f(z):1+‘26_1|, z = x + iy, (3.3)
T,y € [_27 2]

2 2 2) _
s (VR +y7) =05 110,10 (3.4)

~ 0.5
J(@.9) T 0001+ 0



3.2 Sistemas Imunologicos Artificiais 37

foay)

(b) Funcadroots

Otimo Global

(c) Funcadschaffer

Fig. 3.6: Resultados da aplicacao do algoritopt-aiNeta trés problemas bidimensionais e com mdltiplos
otimos: (a) funcadulti, (b) funcéoRootse (c) funcao deéchaffer(a populacao final corresponde aos pontos
em *).

Como pode ser observado na Figura 3.6, o algoritpivaiNetfoi capaz de identificar 6timos
locais e, a0 mesmo tempo, manter a diversidade destas sslu@as funcdeMulti e Roots todos
os 6timos globais foram encontrados e, no caso da fuligitd, o algoritmo manteve uma solucao
em cada 6timo local do problema. Ja para a funcaSdawffer que possui um Unico 6timo global
na regido central e infinitos 6timos locais, o algoritmo fapaz de encontrar este 6timo global e
povoar com uma distribuicdo aproximadamente uniforme gi®e&e correspondentes aos infinitos
otimos locais. Como j& mencionado (e pode ser verificado nar&i8.7), o tamanho da populacao
varia automaticamente ao longo do processo de otimizacaoveige para valores que dependem da
demanda de cada problema.

E interessante notar que, no final de sua execucéo, o algavjpiraiNetexecuta uma etapa de
higienizacdo das solugdes presentes em sua populacacdnmrma a eliminar eventuais redun-
dancias que ainda permanecam e aqueles individuos que m&rgioam para algum 6timo local ou
global do problema, o que provoca a reducdo brusca no nuneera/iduos, ilustrada na Figura
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3.7, na ultima iteracao do algoritmo para cada um dos pradentados.
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Fig. 3.7: Evolucéo do nimero de individuos (anticorpos) na populagadgdritmoopt-aiNetao longo das
iteragcOes, para os problemas K&lti, (b) Rootse (c) Schaffer O algoritmo foi inicializado con20 individuos
para os trés problemas.

3.3 Sintese do Capitulo e Motivacao para a Aplicacao Pretendida

Neste capitulo, o funcionamento basico do sistema imuraddgatural foi apresentado, junta-
mente com as principais teorias e principios presentea esa e relevantes ao contexto deste traba-
lho. Em seguida, o paradigma de sistemas imunologicosatififoi formalizado e alguns exemplos
de aplicacdes deste paradigma nas mais diversas areascitados.

Dentre os sistemas imunolégicos artificiais, a familia derdtimos imuno-inspirados conhecida
comoaiNetpossui aplicagbes em areas como agrupamento de dados zagéimimultimodal, com-
binatéria, dindmica e multiobjetivo, e seus algoritmoseapntam caracteristicas interessantes, como
capacidade de manutencao da diversidade dos individuoganpspulacdes e de definicdo automa-
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tica (dindmica) do tamanho de suas populacdes, ou seja, erala individuos se ajusta de acordo
com a demanda da aplicagéo.

Tais caracteristicas, em especial a capacidade de maaatdagiversidade inerente a estes al-
goritmos, sédo de grande importancia para a implementacéas#tanblega que, para unensemble
apresentar boa performance, € necessario que seus corgsoapresentem boa performance e se-
jam, ao mesmo tempo, diversos em relacao ao erro (vide Ca2ifulCom isso, visando explorar
essa manutencao de diversidade dos algoritmos imunaandggi da familiaiNet, neste trabalho a
versao para otimizacdo multimodgit-aiNetsera aplicada a geracdo de uma populacéo de classifica-
dores (redes neurais artificiais do tipailti layer perceptron - MLIPde boa performance e, a0 mesmo
tempo, diversos, para formarem um ensemble.

No proximo capitulo, sera feita uma breve introducao assrederais do tipo MLP. Em seguida,
as redes neurais classificadoras utilizadas neste trabatfio descritas, a proposta de aplicacdo do
algoritmoopt-aiNetpara geracao de componentes parasemblesera devidamente formalizada e as
técnicas aplicadas nas etapas de selecdo e combinacéo plenemtes serdo detalhadas.
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Capitulo 4

Construcao de Ensembles de Classificadores

Como mencionado anteriormente, a constru¢ao densemblg@ode ser dividida em trés etapas:
geracgao, selecdo e combinacdo de componentes. Para aeggracho de componentes, neste tra-
balho foi utilizado o algoritmo imuno-inspiradipt-aiNetpara a geracdo de uma populacao de redes
neurais artificiais do tipo MLPn{ulti-layer perceptronsvoltadas para a solugédo de problemas de
classificagéo, cujos elementos tenham bom desempenhaumlie, a0 mesmo tempo, apresentem
diversidade em relacdo aos seus erros.

Vencida a etapa de geracao de uma populacéo de candidadosspasemblesoram aplicadas
seis técnicas de sele¢do de componer@esstrutiva sem Explorac@d@onstrutiva com Exploracgo
Poda sem Exploracgdoda com Exploracdm algoritmo de agrupamento conhecido coARiAe,
para fins de comparacéo, a técng@am Selecdmnde todos os candidatos séo considerados compo-
nentes densemble

Por fim, para a combinacédo das saidas de cada componente efmigmaaida, correspondente
a saida densemblem si, foram utilizadas neste trabalho cinco técnicas débowmgao de compo-
nentes:Média SimplesMédia Ponderada sem Biglédia Ponderada com Bia¥oto Majoritario e
Winner-takes-all

O objetivo deste capitulo é detalhar os algoritmos e tésrmogpregadas em cada uma das etapas
de construcao de uensemblePara isso, foi feita uma divisdo em cinco se¢des principdasSecao
4.1, sera feita uma breve introducéo as redes neurais iaftife em seguida, serdo detalhadas as
redes neurais utilizadas neste trabalho. Na Secéo 4.2, gprésentadas as principais modificacbes
do algoritmoopt-aiNetfeitas neste trabalho, para geracdo de uma populacéo denedlais de bom
desempenho e, a0 mesmo tempo, diversas. As seis técnicakecosde componentes empregadas
neste trabalho estdo descritas na Secéo 4.3, e as técnicambddmacao de componentes na Sec¢ao
4.4. Por fim, uma tabela com o resumo das siglas adotadas®momps capitulos € apresentada na
Secao 4.5.

41
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4.1 Redes Neurais Artificiais

Apesar de ser possivel utilizar varios outros tipos de coraptes enensemblesneste trabalho
nos restringimos ao uso de redes neurais artificiais dorntiphi-layer perceptron(ou perceptron
multicamadas), ou simplesmente redes MLP (Haykin, 1998mAde sua simplicidade de operacéo,
€ sabido que essas redes sfximadores universais de funcétornik et al., 1989), ou seja, as
redes MLP sdo capazes de aproximar qualquer funcéo contésidta a uma regido compacta do
espaco de aproximacéo, dado um numero suficiente de nesirimcamada intermediaria.

Os elementos basicos de uma rede neural MLP sdo unidadesaisgamento de informacao
chamadas deeur6nios artificiaisque na verdade sdo modelos matematicos de neuréniosibagog
A Figura 4.1 ilustra 0 modelo de um neurdnio. Nela, podemestiticar trés elementos basicos:

» Um conjunto desinapse®u ligacdes sendo cada uma delas caracterizada por um peso proprio
gue multiplica o sinal de entrada correspondente;

» Um combinador linearresponsavel por somar todas as entradas ponderadas gsbgssap-
ticos; e

» Umafuncéao de ativacdgoara limitar a amplitude da saida do neurdnio.

Bias
Sinais de O—’@\, D(s) Saida
Entrada . ¥
Fungdo de
Ativacao
Fig. 4.1: Modelo de um neur6nio de indige pesos sinapticos,;, j = 1,...,m, combinador linearX) e

funcéo de ativagaay.

O modelo representado na Figura 4.1 apresenta ainda o chémadou polarizacéo), que pode
ser associado a uma entrada constante. Diante disso, aeaiganeurdnio de indiog representado
na Figura 4.1, é dada pela Expresséo 4.1:

Yn = ¢(Z W Tj + wTLO) (41)

j=1
A funcéo de ativa¢do(.) pode assumir varias formas, mas a mais comum em redes néwaais
de umafuncéo sigmodideque possui o formato de “s”. Neste trabalho, a funcdo degiiv adotada
foi a fungé@otangente hiperbolicadada pela expresséd.) = tanh (.).
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Feita essa definicdo do modelo basico de um neurdnio attificrea rede neural artificial do tipo
MLP pode ser definida como um grafo direcionado, ordenadceenadas, onde cada no corresponde
a um neur6nio artificial, como o da Figura 4.1. A Figura 4.3tila uma rede do tipo MLP. As
camadas dessas redes sdo denominadas, respectivacaenéela de entradacamada ocultgou
camada intermediaripe camada de saiddJma dada camada é dib@ultase ndo possuir conexdes
diretas com as entradas e saidas da rede neural. No casouda #ig, existe uma Unica camada
oculta comn neurdnios, embora possam ser implementadas redes nelRi€din mais de uma
camada oculta.

Entrada 1

Entrada 2

Entrada m

Camada deg Camada Camada de
Entrada ~ Oculta °~  Saida
(n neurdnios)

Fig. 4.2: Uma rede neural do tipo MLRM(lti-Layer Perceptroh com m entradasy neurénios na camada
oculta er saidas.

Para um dado par de vetores de entrada e saida, existe untdanjonto de pesos sinapticos para
toda a rede neural que minimiza o erro gerado pela rede resuggiroximar o mapeamento desses da-
dos de entrada nos dados de saida desejados. A obtencaoalgesso Unico de pesos corresponde
a etapa conhecida comi@inamentada rede neural. Existem varias propostas para o treinardento
redes MLP, sendo a mais conhecida o algoritmbatkpropagatiorfHaykin, 1999). No entanto, esse
algoritmo se baseia no gradiente da fun¢éo de erro da redal n@que o torna altamente susceptivel
a minimos locais. Numa tentativa de contornar esse probldmas técnicas que ndo se baseiam em
gradiente foram propostas na literatura. Dentre elascagts evolutivas apresentam um importante
papel, uma vez que sao capazes de realizar uma ampla eaaagspaco de busca, sendo dessa
forma capazes de encontrar conjuntos de pesos nao vinsuaeshdnimos locais ruins. Como dito
anteriormente, neste trabalho utilizou-se o algoritmoniaiinspiradoopt-aiNetpara o treinamento
das redes neurais MLP, o que sera melhor descrito na Secéo 4.2
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4.1.1 Formato das Redes Neurais Utilizadas neste Trabalho

Neste trabalho, foram utilizadas redes MLP como a ilustred&igura 4.3, ou seja, redes total-
mente conectadas, com uma camada oculta com numero fixo dimiesu(definidos de acordo com
o problema), e nUmero de saidas igual ao numero de classestderpa sendo tratado (por exemplo,
para um problema com duas classes, cada rede neural tergadda@s). As funcdes de ativacdo tanto
dos neurdnios da camada oculta quanto da camada de saidatgimtangente hiperbdlica

()

—— Classe 1

—— Classe K

()

Fig. 4.3: llustracdo das redes MLP utilizadas neste trabalho. Forandadatdes com uma camada oculta
e numero de saidas igual ao niumero de classes do problema sendo matéigar@, um problema coiy’
classes). As camadas oculta e de saida possuem fungfes de afiyacdo tipo tangente hiperbdlica e o
rétulo da classe de uma dada amostra é dado pelo indice da saida de maioDsgieisos sinépticosgd,
i=1,...,nej = 1,...,m, estdo associados a neurbnios da camada oculta e os pesos sinafjticos
k=1,...,Kel=1,...,naneurbnios da camada de saida.

O rotulo da classe, gerado pela rede neural para uma dad&ramogroblema, correspondera
aoindice da saida de maior valoiPor exemplo, supondo que a amostra em questao pertence a um
problema de trés classes, e que uma dada rede neural pradugsga amostra um vetor de saida
[+0.1 — 0.6 + 0.5], como a terceira posi¢cado possui 0 maior valef.f), entdo o rétulo que essa
rede neural atribuiria a amostra em questéo séliasse 3.

Diante disso, os conjuntos de dados utilizados no treintrdas redes neurais foram alterados,
sendo os rotulos de cada amostra substituidos por vetaresimero de elementos igual ao nUmero
de classes possiveis para o problema, de forma a corresponde namero de saidas das redes
neurais. Nesses vetores, a posicdo correspondende a @latsté@) dessa amostra recebeu valor
+1, enquanto as demais receberam valerégvide exemplo na Figura 4.4 para um problema de trés
classes). No entanto, cabe ressaltar aqui que tais vemsadah com valoresl e —1 servem apenas
para direcionar o aprendizado dos classificadores, umaugezpgara uma dada amostra pertencente
a classe, basta que &ésima saida dos classificadores apresente um valor maar gpresentado
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pelas demais para que a classificacdo dessa amostra segkecaae correta.

Vetor correspondente
ao rétulo 'B'

Vetor correspondente Vetor correspondente

ao rotulo 'A' \ ao rotulo 'C'
-1

A -1 -1
A -1 -1
c O
\Valor '+1" atribuido ao
B -1 @ -1 vetor correspondente
C a1 -1 @ ao rotulo original
Saida original Saida modificada
dos dados dos dados, para o

treinamento

Fig. 4.4: Exemplo de adequagédo do conjunto de dados de um problemaésoafagses ao treinamento das
redes neurais utilizadas neste trabalho. O rétulo de saida de cada anmgistit@ido por um vetor de trés
posi¢des (nimero de classes do problema), sendo que a posi¢c&pondente ao rotulo da amostra em questao
recebe o valo#-1 e as demais recebem o valet.

Esta deciséo de projeto, em relacdo as redes neurais conmaiohagsr classe (também utilizada
em outros trabalhos na literatura, como em Wesolkowski &sHiasin (1997) e Lazarevic & Obrado-
vic (2001)), foi adotada por ser considerada a mais inauitevdeterminacao do rétulo de classificacao
de uma amostra, independentemente do niumero de classembaeotproblema. Se fosse adotada
a opcao de, por exemplo, uma Unica saida para a rede neural attervalo de saidagngeda
saida) subdividido em um namero de sub-intervalos igualimeemo de classes do problema, seriam
necessarios mecanismos para ajustar o tamanho destageswalos bem como o tamanho do in-
tervalo total da saida da rede. Caso o intervalo de saida ddasske mantido fixo (por exemplo,
em[—1; +1]) para todos os problemas, independentemente do nimerasies] o tratamento de
um problema de duas classes teria uma flexibilidade muitomfeada classe estaria alocada em um
sub-intervalo de tamanhb0) que, por exemplo, um problema com dez classes, em que, pdaa c
classe, estaria alocado um sub-intervalo de tamérthm que néo seria desejavel. Além disso, a
divisdo em intervalos forcaria unmadenacaalas classes e, consequentemente, o estabelecimento de
distancias diferentes entre cada classe, o que também r&ejéwkl.
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4.2 Geracao de Componentes

Como dito anteriormente, a etapa de geragao dos componamntespnsembleou seja, a etapa
de treinamento dos classificadores baseados em redessndoiri@o MLP, foi feita através do al-
goritmo opt-aiNet descrito na Secéo 3.2.3. Apesar da versdo do algonfhaiNetutilizado aqui
seguir exatamente 0s passos representados no fluxograngata3:5, alguns pontos merecem aten-
¢cdo: a codificacdo das redes neurais anaticorposdo algoritmo; a métrica usada na determinacgéo
dofitnessdesses anticorpos; e a métrica de afinidade entre dois grus;@ue € um dos pontos mais
importantes para a manutengéo de diversidade dos indwidistes trés pontos serdo detalhados nas
proximas subsecoes.

4.2.1 Codificacdo das Redes Neurais

Na versdo original do algoritmopt-aiNet cada anticorpo na populacéo é representado por um
vetor de atributos pertencentes ao conjunto dos niumenss Reaa evitar alteragdes nesta representa-
¢do, os pesos das camadas oculta e de saida também forawacldifem um Gnico vetor de valores
reais. Esta codificacdo é bem simples e consiste basicaerartencatenar o vetor de pesos corres-
pondente aos neurdnios da camada intermediaria com o \efmesbs dos neurdnios da camada de
saida, como ilustrado na Figura 4.5.

Vetor de pesos da Vetor de pesos da
camada oculta camada de saida
| W{‘g YY) | th‘rll [ YY} Wrt‘g [YY} Wr}“lcrl1 | Wf(‘)“ (YY) Wlo;l’t oo W](élat oo ng‘]f‘t

| W{lg | oo | W{]::x X | WES X | WA"S} ngt oo | Wf:t oee | WEL('; X | WIO(Ll‘jt
N
V
Anticorpo

Fig. 4.5: llustracdo do processo de codificagdo dos vetores de geesosdes neurais em anticorpos do algo-
ritmo opt-aiNet Na figura, os vetores de pesos correspondem a uma rede naurad eatradasy neurdénios
na camada oculta K saidas.

4.2.2 Afinidade Anticorpo/Antigeno (itnes9

Neste trabalho, como um dos objetivos é treinar redes reeques apresentem baixos erros de
classificacéo, foi adotada a segunda interpretacéadinieladeentre anticorpos e antigenos, descrita



4.2 Geragao de Componentes 47

na Secado 3.2.1. Ou seja, a afinidade fitnes3 de cada rede neural em relagdo aos dados de trei-
namento foi tomada como um termo geral que indica a qualidadem anticorpo (rede neural) em
relacdo ao ambiente em que esté inserido.

Dessa forma, ditnessdas redes neurais nada mais € que 0 numero de amostrasmeneta
classificadas, dividido pelo nimero total de amostras pteseno conjunto de treinamento. Com
iss0, é possivel avaliar o desempenho de cada individuomdggdo.

4.2.3 Afinidade Anticorpo/Anticorpo e Supresséao

J& para o caso de afinidade entre dois anticorpos, foi adatederpretacdo de reconhecimento
entre dois elementos (vide Secédo 3.2.1). A métrica de afleidmtre dois anticorpos original do
algoritmo opt-aiNeté proporcional ao inverso da distancia euclidiana entra eeicorpo. Neste
trabalho, caso adotassemos a mesma métrica, o algoritmdegexdes neurais com vetores de pesos
diversos, o que nao € interessante para o casosEmblega que redes neurais com vetores de peso
diferentes podem apresentar um mesmo padrao de classficacéeja, elas podem errar e acertar
os resultados de classificacdo para as mesmas amostras.siNdemnsemblesé importante que
0S componentes apresentem diversidade em seu erro, ogsejarrem a classificagcdo de amostras
diferentes do problema. Como nao ha correlagéo direta ediiferanca de comportamento de duas
redes neurais artificiais e a distancia euclidiana de sd¢osagede pesos, foi necessario buscar outra
métrica diferente da distancia euclidiana entre 0s vettgg®esos.

Diante disso, neste trabalho foi adotada como métrica diglafia entre dois anticorpos, ou seja,
entre duas redes neurais, uma métrica de diversidadegmar{gide Secao 2.1), baseada na distancia
de Hamming normalizada dastores de acertode cada classificador. Esta métrica foi proposta
originalmente em de Castro et al. (2005).

Osvetores de acertdsao vetores binarios (um para cada classificador na pop)jagitamanho
igual ao numero de amostras do conjunto de treinamento, @vdéor 1 na posicdo indica que a
i-ésima amostra do conjunto de treinamento foi corretanw@assificada e o valdr indica que essa
amostra foi incorretamente classificada (vide Figura 4@jlculando-se a distancia de Hamming
de tais vetores binarios, teremos uma medida de quao sereslsfio os padrées de classificacdo
gerados entre os classificadores, ou seja, saberemosrapdiferenca de comportamento par-a-par
entre os classificadores.

Idealmente, a medida de afinidade entre dois anticorposideser dada pot — Dy (ondeDy
€ a distancia de Hamming), de forma que quanto menor fossevaks, mais diversos seriam 0s
padrées de erro entre dois classificadores. No entanto,npamger uma relacéo direta deste valor
com o grau de diversidade entre os componentes, nesteimabadvaliagcdo do grau de similaridade

ITambém conhecidos na literatura cosaidas oraculo
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|
4

A | «—m» A > 1

Saida da RNA Saida desejada Vetor de Acertos

Fig. 4.6: Ovetor de acertosle um classificador € um vetor binario de tamanho igual ao niimero de asnostra
no conjunto de dados sendo avaliado, onde o viaia posicaa indica que o classificador classificou correta-
mente a-ésima amostra do conjunto, enquanto que um \alodica que a-ésima amostra foi erroneamente
classificada.

entre dois anticorpos foi feita tomando-se a distancia darHiag diretamente (mas normalizada, ou
seja, dividida pelo nimero de amostras no conjunto de tresno).

Como Dy é normalizada, a medida de afinidade pode assumir valoregeredlo[0, 1], sendo
gue quanto maior for esse valor, mais diversos serdo os gmdéerro entre dois classificadores.
Além disso, esta normalizacdo melhora a interpretacéo diacenéuma vez que, se dois individuos
da populagdo possuirem afinidade igudl. B5, por exemplo, isto significa que eles divergem na
classificacdo dé5% das amostras do conjunto de treinamento.

Dessa forma, na etapa gepressaalo algoritmoopt-aiNet todos os classificadores na populacéo
tém sua afinidade comparada e, caso dois deles possuam eltia iméerior a um determinado
limiar definido pelo usuério, ou seja, caso dois deles esprascomportamentos de classificacao
“mais semelhantes que o desejado”, o que tiver fitioessé eliminado da populacgéo.

Um ponto que deve ser destacado sobre essa métrica dedidersidotada neste trabalho € que
ela € muito semelhante & métrica conhecida coredida de nao-concordanc{do inglésdisagree-
ment measupe utilizada por Skalak (1996) para caracterizar a divaxdédentre um classificador base
e um classificador complementar, e por Ho (1998) para medireasilade em florestas de decisao.
A medida de desacordo é dada pela seguinte expressao:

NUl +N10
o NI 4 N10 1 NOL 1 OO’
onde N'! é o nimero de amostras corretamente classificadas pels#iciresD; e D), N
é o nimero de amostras incorretamente classificadas pelssifidadores); e D,, N*° é o nu-
mero de amostras corretamente classificadas pelo cladeifibae incorretamente classificadas pelo
classificadorD, e N°' é o niimero de amostras incorretamente classificadas pekificadorD; e
corretamente classificadas pelo classificadp(vide Tabela 2.1).

(4.2)

D;



4.3 Selecéo de Componentes 49

Como a distancia de Hamming entre dois vetores binarios alguao niamero de posicdes para
as quais os valores em cada vetor séo diferentes, entémandib a notacdo adotada na Equacéo 4.2,
essa distancia de Hamming correspondé’a+ N'°. Com isso, e sabendo qié= N + N9 +
N + N1° (onde N é o nimero total de amostras), temos que a medida de desatamdgela
Equacéo 4.2 corresponde a distancia de Hamming normalkdadadois vetores de acertos, que € a
métrica adotada neste trabalho e proposta por de Castrd206%).

4.3 Selecdo de Componentes

Com os candidatos a comporenensembldreinados, a etapa seguinte do processo € escolher,
dentre estes candidatos, aqueles que realmente contripaieno desempenho do ensemble, uma
vez que a inclusdo de todos os candidatoemsemblgode degradar sua performance (Zhou et al.,
2002).

Neste trabalho, foram adotadas seis técnicas de selecamgmeentesConstrutiva sem Ex-
ploragcag Construtiva com Exploracgd?oda sem Exploragcdd®’oda com Exploracgoselecao por
algoritmo de agrupamento e, para fins de comparacao, a a¢seimn Selecdmnde todos os can-
didatos sdo considerados como componentes parsemble Essas técnicas serdo descritas nas
subsecdes a sequir.

4.3.1 Construtiva sem Exploracéo

As técnicas de selecéo construtivas, adotadas nestehtvabab adaptacdes da técnica construtiva
original, proposta por Perrone & Cooper (1993).

No caso construtivo sem exploragcdo (que seré representsdoesultados experimentais pela
sigla Cw/oE), inicialmente osM candidatos a comporemensemblesdo ordenados com base no
desempenho individual obtido para o conjunto de dados dagdlo (que € um sub-conjunto do con-
junto de dados original, como sera descrito na Secédo 5.2 amdidato com melhor desempenho
individual é inserido nensemble O préximo candidato (o de segundo melhor desempenho indi-
vidual) é entéo adicionado amsemble Se o desempenho admsemblem relacdo ao conjunto de
dados de validacdo melhorareasemblgassa a ter dois componentes. Caso contrario, o elemento
recém-inserido é removido. Este processo se repete ent@top@s os demais candidados restantes
na lista ordenada gerada inicialmente, um apos o outro. Abdamexecucdo dessa técnica de selecéo,
séo testados/ — 1 ensembleao todo.
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4.3.2 Construtiva com Exploracao

A técnica construtiva com exploragdo (que seré represaemtasl resultados experimentais pela
siglaCwE) também inicia-se com a ordenacéo déscandidatos, baseada em seu desempenho indi-
vidual em relacédo aos dados de validacéo, e inser¢cao dadeandie melhor desempenho individual
noensemble

No entanto, ao invés de se considerar apenas o segundoatandikdmelhor desempenho indivi-
dual como segundo componente @tsembletodos osM — 1 componentes sdo considerados um a
um e o candidato escolhido é aguele que conseguir promovaits aumento de desempenhoeaie
sembletomados os dados de validacdo. Se nenhum dos candidasegoaormelhorar o desempenho
do ensemblgquando inserido, entdo o processo de selecdo € encerraslmc@drario, ensemble
agora passa a ter dois componentes e 0 processo é repetdospdr— 2 candidatos restantes. O
nuamero deensembletestados ao final da execugéo dessa técnica de selecdalerandb-se o pior
caso, ou seja, 0 caso em que sempre ha um incremento de dakendpensemblgeé %

Para ilustrar o comportamento das duas técnicas conssyéivdescritas, considere wnsemble
com trés componented, B e C, sendo o componenté o de melhor desempenho individual e o
componente&”’ o de pior desempenho. Considere também que o compoientelhora o desem-
penho de unensembl@penas quando em conjunto com o componéRtenquanto qué’ gera um
incremento de desempenho sempre que € inserido. Com issmi@atéonstrutiva sem exploracdo
executara os seguintes passos:

* Insere o candidatd noensembl€A € o candidato de melhor desempenho individual);

* Insere o candidat® e compara o desempenho do n@rsemblécomposto pelos candidatos
A e B) com oensemblanterior. ComaB s6 melhora o desempenho quando em conjunto com
o candidata”, este novaensemble& descartado;

* Insere o candidat®’ e compara o desempenho do n@rsemblécomposto pelos candidatos
A e C) com oensemblanterior. Como o novensembldem um desempenho melhor que o
anterior, o candidat®’ € mantido e @nsembldinal obtido possui os elementaise C'.

J& a técnica construtiva com exploracéo, executaria osngegpassos:

* Insere o candidatd noensembl€A € o candidato de melhor desempenho individual);

* Verifica qual dos candidatoB e C' restantes gera o maior aumento de desempenho quando
inserido ncensembl®btido no passo anterior. Conidnao traz nenhum beneficio ao ser inse-
rido com o candidatel, e C' sempre melhora o desempenho deemeembleuando inserido,

0 novoensemblgassa a ter os candidatdse C;
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 Verifica se a insercdo do candidatbrestante traz beneficios ao ser inseridoemsemble
Como o candidat@’ ja faz parte densemble B sempre melhora o desempenho de emn
semblequando em conjunto codl, entdo o candidat® é inserido naensembleCom isso, 0
ensembldinal obtido por esta técnica possui os candidatps e C, diferentemente do obtido
pela técnica sem exploracéao.

4.3.3 Poda sem Exploracao

As técnicas de poda usadas neste trabalho sdo adaptac@esida tle poda original, proposta
por Zhou et al. (2002), e funcionam no sentido oposto ao ddgialas técnicas construtivas.

No caso de poda sem exploracdo (que sera representado mitad@s experimentais pela sigla
Pw/oB), os M candidatos também séo inicialmente ordenados a partindéesempenho individual
em relacdo aos dados de validacdo. Mas, em vez de apenas ar weatidlidato ser inserido no
ensembletodos os candidatos o sdo. Em seguida, o candidato com guifarimance individual é
removido e censembléem seu desempenho avaliado em relagéo ao conjunto de dadabdhcao.
Se ocorreu uma melhora de seu desempenho em relacéo a cagdiganterior, @nsemblgassa a
contar entdo com/ — 1 componentes. Caso contrério, o candidato retirado é reidose o processo
entdo se repete para os demais candidatos, exceto o de me#fismnpenho individual, que nunca é
removido doensemble

Como na técnica construtiva sem exploragcéo, o numemndemblesvaliados aqui € igual ao
namero de candidatos candidatos a constituiremsemblgou sejaM — 1.

4.3.4 Poda com Exploracao

Aqui, novamente 08/ candidatos sdo ordenados com base em seus desempenhidsiaislyara
os dados de validacao, e todos séo inseridaswsembleNo entanto, ao invés de escolher o candidato
com a pior performance individual para ser o primeiro a seroredo, todos os candidatos, com
excecdo do de melhor desempenho, sdo considerados, um aptie,ce a remocao que apresentar
maior ganho de desempenho pararsembleem relacdo aos dados de validacdo é tomada como
definitiva. Se nenhuma remocéo resultar em ganho parsembleo processo € encerrado. Caso
contrario, 0 processo continua e é repetido pardfos 2 candidatos restantes (lembrando que o
candidato de melhor desempenho individual nunca é remaoliéosemble No pior caso, o nimero
total deensembleavaliados nesta técnica®€/~1,

Esta técnica de poda com exploragdo sera representadasntiades experimentais pela sigla
PwWE

Para ilustrar o comportamento das duas técnicas de podataesaui, considere uensemble
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com trés candidatad, B e C, sendo o candidatd o de melhor desempenho individual e o candidato
C' o de pior desempenho. Considere também que, ao ser remowdndmata” melhora o desem-
penho de unensemblepenas quando o candidaiondo esta mais presente, enquanto gugera
um incremento de desempenho sempre que € removido. Com tés0jGa de poda sem exploracao
executara os seguintes passos:

* Insere todos os candidatos eesembleque passa a ter os candidatgsB e C

* Remove o candidaté’. Como o candidat@ permanece nensemblgessa remoc¢ao nao leva
a nenhum ganho de desempenh@ é re-inserido n@nsemblg

 Remove o candidat®, o que leva a um ganho de desempenho. Como o candittie
melhor desempenho individual) nunca é removido, a execsgd@ncerra e ensembldinal
obtido possui os candidatase C.

J& a técnica de poda com exploracdo, executaria 0S SegUHEEES:

* Insere todos os candidatos easembleque passa a ter os candidatysB e C

 Verifica qual dos candidata8 e C, ao ser removido, leva ao maior ganho de desempenho do
ensembleComoC néo traz nenhum beneficio ao ser removido, sendo que o edodicinda
permanece nensemblee B sempre melhora o desempenho deamsembl@o ser removido,
0 novoensemblgassa a ter os candidatds C;

* \rifica se aremocéao do candid@taestante traz beneficios aasembleComo o candidat®
foi removido no passo anterior, a remocéao do candidagspomove um ganho de desempenho
aoensembleo que faz com que ensembldinal tenha apenas o candidato diferentemente
do obtido pela técnica sem exploracéo.

4.3.5 Algoritmo de Agrupamento - ARIA

Uma outra forma de selecdo de componentes utilizada naebtaho foi a selecdo através do uso
de ferramentas de agrupamento de dadosclasterizacad. A idéia aqui € agrupar os candidatos
com caracteristicas semelhantes e selecionar os re@etwentie melhor desempenho individual, em
cada grupo, para comporemsemble Uma abordagem analoga foi proposta por Liu et al. (2000),
onde foi proposta uma abordagem evolutiva com aprendizadogorelacdo negativa e agrupamento
dos classificadores resultantes kimmeangSeber, 1984). Existem duas principais desvantagens do
uso do algoritm&k-meansa convergéncia prematura para 6timos locais e a heceedigadkefinicao
prévia do numero de grupos (cluster3. Neste trabalho, para evitar tais limitagdes, especiaiene
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a necessidade de definir o nimero de grupos (e, consequetéermenimero de componentes no
ensemblg foi aplicado o algoritmo de agrupamento ARIA.

O algoritmo ARIA (Adaptive Radius Immune Algorithngue € capaz de definir automaticamente
0 numero de grupos e possui mecanismos de exploracdo domeadpdcisca mais eficientes, pode
ser considerado uma extensao do algoriaiiet (de Castro & Von Zuben, 2001) e foi proposto por
Bezerra et al. (2005) para problemas de agrupamento. O mpairdiferencial do ARIA em relagéo
a outros algoritmos de agrupamento capazes de automatitegeterminar o nimero de grupos (e
gue também poderiam ser empregados aqui), € a capacidadedigerar informacdes de densidade
presentes nos dados, evitando assim distor¢ées nas digssi@dativas de anticorpos, quando essas
densidades relativas sdo comparadas aquelas associa@adigenos (dados originais).

Para melhor ilustrar essa capacidade de consideracaoaimagtes de densidade, tomemos o
problema de agrupamento representado na Figura 4.7. Enepradde agrupamento, geralmente os
algoritmos posicionam um certo nimero de candidatos ngesfms dados, chamadosptetétipos
gue sao responsaveis por representar todos os dados gaenestatro de um dado raio de atuacao
deste prototipo. Apdos o posicionamento desses individpespassam a representar os dados origi-
nais do problema, é aplicada uma técnica capaz de sepagarpEs$otipos em grupos distintos, que
corresponderdo aos grupos dustersprocurados. No caso do algoritmo ARIA, as informagdes de
densidade dos dados séo consideradas nas etapas de posantmdos protétipos e determinacéo de
seus raios de atuacao, e a separa¢do em grupos é feita pada tamhecida comarvore Geradora
Minima (ou Minimum Spanning Tree MST — Gabow et al., 1986).

Fig. 4.7: Problema de agrupamento com dois grupos de 150 amostrasetédatensidades.

Na Figura 4.8(a) temos o posicionamento final dos anticqiguoprototipos) apds a convergéncia
do ARIA para o problema da Figura 4.7, e na Figura 4.8(b) odtesas obtidos com a aplicacéo
de um algoritmo que néo considera a informagéo de densidzldatlos (nesse caso, o algoritmo
aiNef).

Como pode ser observado na Figura 4.8, o ARIA foi capaz de posicum mesmo namero de
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(@) ARIA (b) aiNet

Fig. 4.8: Posicionamento dos anticorpos apés a convergéncia dos algofifRhA e aiNet para o problema
representado na Figura 4.7.

protétipos em cada um dos dois grupos de dados do problensmoneom estes grupos apresen-
tando densidades diferentes. Ja para o algoréiNet, isso ndo ocorreu, uma vez que o numero de
protétipos posicionados na regidao de menor densidade fido maior que o nimero de prototipos
na regido de maior densidade, mesmo com o nimero de amastidasigual para os dois grupos do
problema.

O pseudo-codigo da etapa de posicionamento de prototipARUd esta representado no Algo-
ritmo 4.1 abaixo.

Algoritmo 4.1 Posicionamento de protétipos do algoritmo ARIA
Inicializa variaveis;
Gera populacéo inicial,
for iteracéol atégen do
for cada Antigeno (amostra dos dadds)
Selecione o anticorpo de melhor afinidade;
Aplique mutacdo com taxaui;
end for
Elimine os anticorpos que néo forem estimulados;
Clone os anticorpos que reconhecam antigenos posicionadgios @istancia superior ao seu
raio R;
Calcule a densidade local para cada anticorpo;
Calcule o raio de supressao para cada anticorpo (inversamesporcional a densidade dos
dados);
Suprima os anticorpos, favorecendo a eliminacao daquelesadbr raio;
if a atual gerac@o é maior qyen/2 then
Altere a taxa de mutacéo da seguinte forma:= mi * (decaimento);
end if
end for
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O algoritmo ARIA comeca com a inicializacao das variaveis e¢@o aleatéria da populacéo
inicial de anticorpos (prototipos). Como a populacéo doréigo varia dinamicamente ao longo de
sua execucdo, o numero inicial de anticorpos pode ser peguera vez que, caso Sejam necessarios
mais individuos, o proprio algoritmo se encarregara deiihee na populacdo. O ARIA também é
capaz de ajustar os raios de cada anticorpo na populacae,pequite que 0s raios iniciais também
possam ser gerados aleatoriamente. A taxa de mutag&adnicializada com o valot.

Feita a inicializacdo, as amostras de dados de treinamaotamesentadas uma a uma e aleato-
riamente a populacao de anticorpos. Nessa etapa, quandadmaxticorpo reconhece uma amostra,
ou seja, quando a sua distancia a amostra € menor que a desodiesais anticorpos na populagéao
(maior afinidade), esse anticorpo sofre mutacéo na direg@ondstra reconhecida, com taxa

Em seguida, os anticorpos que nao foram capazes de reconkebeima amostra dos dados séo
eliminados da populacéo, e aqueles que reconheceram amémta de seus raios de atuacédo sao
clonados sendo que os clones gerados sofrem mutagcdo. Mesmo queiaor@mtenha reconhecido
varias amostras fora de seu raio de atuacdo, apenas um gjerad® para este prototipo.

Gerada a nova populacao de anticorpos, a densidade locdiados para cada individuo, bem
como seus respectivos raios de atuacao sao determinadsseegeaa fase de supressao. Nesta fase,
0s anticorpos sdo comparados dois a dois e, caso a distar@aekes seja menor que um dos raios
de supressao, o individuo de maior raio € suprimido.

Por fim, a taxa de mutacao: é alterada. O valor dexi € mantido constante pgen /2 itera¢des
e, em seguida, comeca a ser reduzido geometricamente pslact@iccaimento, de forma a forcar
a convergéncia da rede de anticorpos.

Apos o posicionamento dos protoétipos e determinacao dea@ssle atuacao, o algoritmo ARIA
aplica um procedimento baseado em Arvores Geradoras Mm@ definir automaticamente os
agrupamentos. Este processo de definicdo automatica deaaggntos pode ser dividido em duas
etapas: i) construcado de uma arvore geradora minima que une todogiosrpas posicionados na
etapa anterior do algoritmo; @)(determinacao e eliminagédo das arestas inconsistentesata,ae
forma que as arestas remanescentes e conectadas entisasn ge@s consideradas como pertencentes
a um mesmo agrupamento.

Para determinar quais arestas da arvore geradora minimacsésistentes, as extremidades de
cada uma delas séo consideradas e a média e o desvio paddomtintento das arestas localizadas
ap ou menos passos de cada uma dessas extremidades sao oalcséad comprimento da aresta
sendo analisada for maior que a média adicionada de doisedo®od padrdes calculados para estas
arestas vizinhas as extremidades, ela é considerada istemts (Zhan, 1971).

A descricdo completa do algoritmo ARIA, bem como de todos osamiemos empregados em
cada etapa, pode ser encontrada em Bezerra et al. (2005).
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Neste trabalho, o agrupamento feito pelo algoritmo ARIA fadiGado aos vetores de saida pro-
duzidos pelos classificadores gerados pela execucéo datralgopt-aiNet e ndo pelos vetores de
pesos dessas redes neurais. Dessa forma, os candidatop@neoies d@nsembleséo agrupados
de acordo com seus padrdes de classificacao, e ndo pela aegaedimtre seus vetores de peso.

Feito este agrupamento, a mesma abordagem utilizada pet klu(2000) foi adotada: o candi-
dato com melhor desempenho individual (para o conjunto lidag#o) de cada grupo é selecionado
para fazer parte densemble oensembl& montado com nimero de componentes igual ao numero
de grupos obtido automaticamente pelo algoritmo ARIA.

4.3.6 Sem Selecao

Como o proprio nome diz, esta técnica de selecéo consiste iefared todos os candidatos da
populacao de candidatos ansemblegindependentemente de prejudicarem ou ndo o desempenho do
mesmo. Este critério foi adotado para fins de comparacao sateraais técnicas. Nos resultados
experimentais, esta técnica de selecao sera represeeladaghaSS

4.4 Combinacdo de Componentes

Outro ponto importante na construcdoetesembleg a maneira como as saidas de cada compo-
nente serdo combinadas em uma Unica saida (a sailessdmble Neste trabalho, foram utilizadas
cinco técnicas de combinacdo de componentes, que seradateaseguir.

4.4.1 Meédia Simples

Esta primeira estratégia de combinacédo (que sera tratéalaigleMS nos resultados experimen-
tais), também conhecida convector Addition € uma técnica bem simples e se aplica tanto para
problemas de regressdo quanto para problemas de clasgificAqui, a saida densembleé dada
pela média simples entre as saidas de cada um de seus coteg@rgas da conversao para os rotulos
das classes, ou seja,

k 1 M k
Y= i (4.3)
Ml.:1

ondeM é o nimero de componentes ewsemblgy” é ak-ésima saida déésimo componente#
é ak-ésima saida densemble
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4.4.2 Média Ponderada senBias

Nesta estratégia de combinacgéo, que sera representadagh@MP nos resultados experimen-
tais, a saida densembl& dada por uma soma ponderada das saidas de cada um de seusstdas
(antes da conversao de saida continua para os rotulos gsss)lacomo representado na Equacao 4.4.

y* =Y X yf +pb < ys + o+ 0k X Yk (4.4)

ondeM é o nimero de componentes @asembley” é ak-ésima saida densemblgy” é ak-ésima
saida da-ésimo componente & é o peso atribuido a saidalo componente.

Os pesos para a saiflale cada componente neste método de combinacao foram oatidwés
da resolucao do seguinte problema de minimizacéo, dads Bgfaessdes 4.5, 4.6 e 4.7:

1
min 5!\013’“ ~ gill3 (4.5)
P
sujeito a:
>opf=1 (4.6)
pr>0,Vi 4.7)

ondey é o vetor de saidas desejadas para o conjunto de dados degéialifVide Segédo 5.2), e a
matrizC e o vetor de pesgg’ sdo dados por:

C=[r v - Ul (4.8)
=y ooy - P (4.9)

ondeM é o nimero de componentes emsemble ;% é o vetor de saidas deésimo componente.

A restricdo dada pela Expressao 4.7 é necessaria, uma vezedossem permitidos pesos nega-
tivos, alguns dos classificadores de alto desempenho gepattmpt-aiNetpoderiam ter suas saidas
completamente invertidas, o que provocaria uma reversapleta no padréo de classificagdo do
componente. Cabe ressaltar novamente aqui que o rétulosige da uma dada amostra é dado pelo
indice da saida de maior valor da rede neural.
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O problema de otimizacdo dado pelas Expressoes 4.5, 4.6f@ 4egolvido através d@ptimi-
zation Toolboxda ferramentaatlab. O problema foi modelado como um problema de quadrados
minimos com restricdes e resolvido através de uma técnseada enfProgramacdo Quadratica
implementada na ferramenta.

4.4.3 Meédia Ponderada conBias

A técnica de combinacao por média ponderada b@®s(ou polarizagcéo), representada pela sigla
MPB, é bem semelhante a técnica de combinacédo por média poadsanaples descrita na Sec¢ao
4.4.2. No entanto, ao fazer a ponderacdo das saidas de capgaremte e a sua combinacéao, €
adicionado um termo de polarizagdo, como pode ser visto peeEsdo 4.10 (termg).

yF = pb 4+ P X yr ok X yh + Dl Xy (4.10)

ondeM é o nimero de componentes easembley® é ak-ésima saida densembley” é ak-ésima
saida da-ésimo componente )& é o peso atribuido &ésima saida do componerite

Os pesos para a saitl@e cada componente e o termyode polarizacao foram obtidos através da
resolucéo do seguinte problema de minimizacédo, dado pgfas&sdes 4.11, 4.12 e 4.13:

1
min || Cp" = g4ll3 (4.12)
o
sujeito a:
M
Yoni=1, (4.12)
=1
pE>0viell,..., M (4.13)

ondey” é o vetor de saidas desejadas para o conjunto de dados degdialifide Segédo 5.2), e a
matrizC e o vetor de pesg# sdo dados por:

cC=[1 g - i (4.14)

PP = ot - Ph)" (4.15)



4.4 Combinacao de Componentes 59

ondeM é o nimero de componentesemmsemblgj* é o vetor de saidas deésimo componenteeé
um vetor onde todas as posic¢ées tém o valor 1. E importargaltasaqui que o termo de polarizacéo
Pk néo esta sujeito as restrigdes dadas pelas Expressdes#1R e

O problema de otimizacdo dado pelas Expressdes 4.11, 4.13 édnovamente resolvido atra-
vés doOptimization Toolboxla ferramentdatlab, de maneira analoga a feita para a técnica de média
ponderada semias (Secéo 4.4.2).

4.4.4 \oto Majoritario

A técnica de combinacéo conhecida como voto majoritarjarésentada pela sigiév nos resul-
tados experimentais) € um metodo de combinacao ndo-linela; dada uma amostra do conjunto de
dados, cada componente elasembl@pontard uma classe para esta amostra e a classe que receber o
maior numero de votos (for apontada pelo maior nimero de opnardes), correspondera ao rotulo
atribuido a esta amostra petasemble

Para ilustrar, considere o caso de um problema de duasskssaensembleom trés compo-
nentes cujas saidas e respectivos rétulos para uma dadaaedms

« Componente 1g; = [+0.3 — 0.8] - Classe A;
« Componente 255 = [+0.2 + 0.9] - Classe B;

« Componente 3y; = [+0.7 + 0.6] - Classe A;

Como dois dos trés componentes classificaram a amostra etd@geso pertencente a classe
“A’, entdo oensembléambém atribuira a esta amostra o rétulo de classe “A’.

Caso haja um empate na votacgao, o rétulo da classe resultaata pmostra em questéo € deter-
minado arbitrariamente, dentre aqueles que obtiveram orméamero de votos.

4.45 Winner-takes-all

O métodowinner-takes-al(representado pela sigl¥#TA é uma técnica ndo-linear e elitista que
consiste em selecionar como rotulo da classe na saidas#mble rotulo gerado pelo componente
gue apresentar a saida de maior valor dentre todos os contpsmgensemble

Para ilustrar este método, considere 0 mesmo problema dopéxelado para a técnica de voto
majoritario na Secéo 4.4.4. Analisando as saidas dos &g€sifitadores, temos que a de maior valor é
a segunda saida do segundo componente (vdl®), que indica que a amostra em questao pertence
a classe “B”. Dessa forma,ensembléambém atribuira a esta amostra o rotulo de classe “B”.
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4.5 Resumo das Siglas Utilizadas para as Técnicas de Selecao e
Combinacao
Para facilitar a apresentacao dos resultados experirmemtaroximo capitulo, cada técnica de se-

lecéo e combinag&o de componentes empregada neste trébabnotada por uma sigla, conforme
apresentado na Tabela 4.1 abaixo.

Tab. 4.1: Resumo das siglas adotadas para as técnicas de selecdo ec@ontdéncomponentes empregadas
neste trabalho.

| Técnicas de Sele¢do | Sigla |
Construtiva sem ExploragdoCw/oE
Construtiva com Exploracdo CwE
Poda sem Exploracdo | Pw/oE
Poda com Exploracéo PWE
Algoritmo de Agrupamentg ARIA

Sem Selecédo SS
| Técnicas de Combinagdo Sigla |
Média Simples MS

Média Ponderada seBias MP

Média Ponderada colias | MPB
Voto Majoritario VM
Winner-takes-all WTA

4.6 Sintese do Capitulo

Neste capitulo, foi feito o detalhamento da proposta deabalho. Inicialmente foi feita uma
breve apresentacédo das redes neurais do tipo MLP e, em aefpiam apresentadas as técnicas
empregadas nas etapas de construcéo densemble

Basicamente, a construcao elesemblegnvolve trés etapas: geracao, selecdo e combinacao de
componentes. Na etapa de geracdo de componentes, foidapicagoritmo imuno-inspiradopt-
aiNet que apresenta caracteristicas de manutencao de diversideapacidade de localizacéo de
multiplos étimos locais e globais e de determina¢éo autemédb niumero de individuos na popula-
¢ado. Na Secéo 4.2, foi detalhado como as redes neurais eadpeegeste trabalho (classificadores)
foram codificadas em individuos da populacéo tratada pgtwitho (chamados de anticorpos), como
cada um destes classificadores € avalifittte§$ e como 0 mecanismo de manutencéo de diversidade
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do algoritmo foi alterado de forma a manter uma populacamdieiduos diversos, ndo em relacao
aos seus vetores de pesos, mas em relacdo aos seus padridssitieacdo apresentados para um
dado conjunto de dados.

Vencida a etapa de geracao de um grupo de classificadorad@aosia comporem uensemble
€ necessario que, dentre estes, sejam selecionados aguelesalmente contribuem para o desem-
penho doensemblgeliminando candidatos que tragam redundéancia desneieessfue possam ser
prejudiciais acensemble Neste trabalho, foram adotadas seis técnicas de seleg@mgmnentes:
construtiva sem e com exploracdo, poda sem e com exploralgiwitmo de agrupamento e sem
selecdo. Estas técnicas foram descritas na Se¢éo 4.3.

A Ultima etapa de construcdo de wansembleé a determinacdo da forma como as saidas de
cada componente serdo combinadas em uma Unica saida. é&gum &plicadas cinco técnicas de
combinacgéo: média simples, média ponderadaliasymédia ponderada cohias voto majoritario
ewinner-takes-alltodas descritas na Se¢ao 4.4.

No préximo capitulo, serdo apresentados os problemasidsataeste trabalho, a metodologia
empregada para avaliar as diversas configuracoesstambles os resultados experimentais obtidos.
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

Para verificacdo da validade da metodologia proposta nmas@to, foi feita uma série de expe-
rimentos a partir de conjuntos de dados de problemas reaigieias, e os resultados obtidos séo
apresentados e discutidos neste capitulo. Tais conjurtdadbs utilizados aqui estdo descritos na
Sec¢do 5.1, e a metodologia empregada nos experimentosc@a 2.

Os resultados propriamente ditos sdo apresentados nas¢i@ss subsequentes: a verificacao da
capacidade do algoritmopt-aiNetgerar um conjunto de classificadores de bom desempenho e ao
mesmo tempo diversos é feita na Secéo 5.3; na Secao 5.4 s&emtpdos resultados que indicam
que o desempenho das técnicas de selecdo e combinacdo deneoiteg ndo depende apenas do
problema em si, mas sim do conjunto de elementos candidatosstituirem unmensemblge, por
fim, na Secao 5.5 os resultados finais dos experimentos séseapados e discutidos.

Optou-se por essa divisdo, em que os resultados de todases dm dados sdo apresentados
conjuntamente em cada secéo (ou seja, por uma divisdo déoacom 0s pontos que se deseja
ressaltar), para facilitar a compreenséo e a comparacacesiobados obtidos para cada problema
tratado.

5.1 Conjuntos de Dados

Os experimentos deste trabalho foram feitos utilizandqtsdro conjuntos de dados: um ge-
rado artificialmente e trés derivados de problemas reappdiveis ndJCI Repository of Machine
Learning Database@fNewman et al., 1998).

O conjunto de dados artificiais € semelhante ao utilizadoatmtho de de Castro et al. (2005),
e possui trés mil amostras, dois atributos e trés classesm@stras de cada classe desse conjunto
artificial foram geradas aleatoriamente, seguindo umaillistdo gaussiana, como representado na
Figura 5.1.

63
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Fig. 5.1: Representacao grafica do conjunto de dados artificiais, csmatdbutosz; e z». Cada classe esta
representada na figura por uma cor diferente.

Os conjuntos de dados de problemas reais utilizados nabtdho foramBupa Liver Disordey
Wine Recognitioe Glass Identification

O conjuntoBupaé um conjunto de dados meédicos sobre doencas de figado,ue pdSsamostras
com seis atributos reais e duas classes, sendo que a prpusga 145 e a segunda 200 amostras.

O conjuntoWinepossui 178 amostras com 13 atributos reais, que correspoadesultados de
analises quimicas de vinhos, e 3 classes que correspondegides de origem de cada vinho testado.
Neste conjunto, existem 59 amostras correspondentes ai@iolasse, 71 a segunda e 48 a terceira
classe.

O terceiro conjunto de dados reais utilizado, o conjudtass foi produzido pelo Servico de
Ciéncias Forenses norte-americano, e consiste em 214 asdst9 atributos (também com valo-
res reais) que correspondem a composicao quimica de 6 tpaslis, ou seja, existem 6 classes
possiveis no problema. O nimero de amostras em cada clégskstésbuido da seguinte forma: 70
amostras da primeira classe, 76 da segunda, 17 da terda,duarta, 9 da quinta e 29 amostras da
sexta classe.

A Tabela 5.1 apresenta um resumo das principais caraatasisios conjuntos de dados utilizados
nos experimentos deste trabalho.

5.2 Metodologia

Para manter a independéncia entre 0os processos de tretoaengglecdo, € Como 0S conjuntos
de dados reais ndo possuem uma quantidade de amostramgesgigiara seguir o particionamento
ideal destes conjuntos originais em cinco sub-conjuntosi¢cdescrito na Introducdo do Capitulo
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Tab. 5.1: Resumo das principais caracteristicas dos conjuntos de diéidadas neste trabalho.

Conjunto| Numero de| Namero de| Numero de

de Dados Amostras | Atributos Classes

Artificial 3000 2 3
Bupa 345 6 2
Wine 178 13 3
Glass 214 9 6

2), foi adotado o particionamento dos conjuntos de dada@snais em trés sub-conjuntoseina-
mentq validac&oe teste O sub-conjunto déreinamentafoi utilizado na etapa de treinamento dos
classificadores, 0 sub-conjunto dalidacédonas etapas de selecdo e combinagcédo de componentes e
0 sub-conjunto deestefoi utilizado para verificar o desempenho elesembles dos classificadores
individualmente.

Para que todas as amostras presentes em cada conjunto defalsskm utilizadas no sub-
conjunto deteste para todos os problemas tratados neste trabalho os cosjdatdados originais
foram particionados aleatoriamente em dez sub-conju{pés esse particionamento, o algoritmo
proposto foi entdo executado dez vezes, cada uma utilizandaos dez sub-conjuntos previa-
mente definidos como conjunto tiestee os demais nove conjuntos (restante dos dados)tgara
namento/validac&o Dentre todos os dados nestes nove sub-conjuntos restdf@%ésfoi usado na
construcdo do sub-conjunto tteinamentce 60% na construgdo do sub-conjuntovdédacad, uma
vez que o objetivo principal era obter uma performance nelbensemble ndo nos classificadores
individuais.

Outra forma de particionamento dos dados que foi utilizada particionamento estratificago
gue consiste em manter a propor¢ao das classes do conjigitbem cada sub-conjunto gerado.
Para exemplificar, se considerarmos um problema com dusseslaond@5% das amostras perten-
cem a classe 1'&% a classe 2, entdo nos sub-conjuntos de treinamento, vatidatpste, apesar de
termos um numero total de amostras menor, a proporcao enttasses se mantera @s; para a
classe 1 &5% para a classe 2 nos trés sub-conjuntos. No entanto, comsutados observados com
0 uso do particionamento estratificado ndo apresentararedifas significativas em relacao a outra
maneira de particionamento de dados descrita anterioeneasta dissertacdo serdo apresentados
apenas os resultados obtidos com a técnica de particiomam&mn estratificada.

Para a execucédo dos experimentos, foi necessario definimsafgarametros, principalmente para
o algoritmoopt-aiNet Esses parametros foram definidos empiricamente, apdséneade ensaios

1Esta nova subdivisdo também foi feita através de re-anyestraleatdria dos dados. No entanto, ela é repetida ao
inicio de cada execug¢édo do algoritmo.
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preliminares, de forma a produzirem um bom desempenho pEséema, com custo computacional
relativamente baixo. Os valores adotados estdo reprelesntea Tabela 5.2, de acordo com cada
conjunto de dados utilizado nos experimentos.

Tab. 5.2: Principais parametros utilizados nos experimentos.

| | Artificial | Bupa| Wine | Glass]

Tamanho da Populacao Inicial (Anticorpas) 10 10 10 10
Numero de Clones por Anticorpo 10 10 10 10
Critério de Parada (Numero de Geracdes) 100 100 | 100 | 150
Limiar de Supresséo 0.05 0.05 | 0.05 | 0.05
Numero de Neurbnios na Camada Oculta 2 2 2 2

No caso da escolha de dois neurdnios na camada oculta dasgdais, foram feitos testes com
um, dois, trés, quatro, cinco e dez neurbnios, mas nao fobsereadas diferencas significativas de
desempenho para nenhum dos conjuntos de dados tratadet, paca o caso com um Unico neuro-
nio, onde os resultados ndo foram satisfatérios. Dessafarptou-se pelo uso de dois neurdnios, de
forma a manter a configuragéo mais simples possivel.

5.3 Validacao da opt-aiNet

O objetivo desta secao é apresentar os resultados da etgesadéo de componentes para 0s
ensemblesde forma a verificar a capacidade do algoritopt-aiNetem gerar um conjunto de clas-
sificadores de alto desempenho e ao mesmo tempo diversasis&arvamos considerar uma Unica
execucao do algoritmo para o problekving escolhido arbitrariamente. Nesta execucéo, foram ge-
rados onze classificadores, cujos indices de acertos parumto de treinamento estao apresentados
na Tabela 5.3 abaixo, ap6s serem ordenados de acordo comesenspenhos individuais.

Como pode ser verificado na Tabela 5.3, seis dos onze cladsifesaobtiveram um indice de acer-
tos superior 0%, e todos eles ficaram acima d&%. As medidas de diversidade média, minima e
maxima destes classificadores sdo dadas na Tabela 5.4. Cdmegrmbservado, os classificadores
obtidos ao final dessa execucdo, além de apresentaremsinigi@Eertos acima d®%, sao signifi-
cativamente diversos entre si. Vale ressaltar aqui quemestizdda de diversidade foi adotada como a
meétrica de afinidade entre anticorpos (vide Secéo 4.2.3).

Os resultados observados nesta execucdo da etapa de gégaggiimponentes para o problema
Winepodem ser estendidos para os demais problemas tratadesrabsiho. A Figura 5.2 apresenta
o desempenho meédio e a Figura 5.3 a diversidade média, pataasjunto de treinamento, entre
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Tab. 5.3: indice de acertos do$ classificadores obtidos em uma execucdo da etapa de geracgéo, para o p
blemaWine(conjunto de treinamento). Este indice de acertos corresponde ao raderaagsificacdes corretas
dividido pelo nimero total de amostras e varia efited, sendo qué® corresponde &00% de erros d a100%

de acertos.

| Classificador indice de Acertos| Classificador indice de Acertog

1 1.00 7 0.88
2 0.94 8 0.88
3 0.94 9 0.85
4 0.91 10 0.78
5 0.91 11 0.72
6 0.90 - -

Tab. 5.4: Valores minimo, médio e maximo da diversidade entre anticorpos pargunto de classificadores
representados na Tabela 5.3.

Diversidade| Diversidade| Diversidade
Minima Média Maxima
] 0.06 \ 0.19 \ 0.44 \

os classificadores obtidos ao final das dez execuc¢des dadsamaacao, para 0s quatro problemas
tratados neste trabalho. Como pode ser observado, os cladsies obtiveram desempenho com-
pativel com o exigido para cada problema e, a0 mesmo tempdjveram a diversidade entre si.
Na Figura 5.3, é interessante observar para o conf@tagesque, mesmo sendo uma base de dados
altamente desbalanceada (algumas classes com poucasagneostitras com muitas),apt-aiNet

foi capaz de gerar um conjunto de classificadores diversaia &estar a qualidade dos resultados
obtidos, na Tabela 5.5 séo apresentados alguns dos metasutiados obtidos na literatura para os
problemadBupg Winee Glass

Tab. 5.5: Resultados da literatura para os probleBugs Winee Glass

| Problema indice de Acertog Referéncia |
Bupa 0.74 £0.01 de Castro et al. (2005)
Wine 0.97 £0.01 Inoue & Narihisa (2004)
Glass 0.69 +0.01 Lazarevic & Obradovic (2001
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Fig. 5.2: Representagdo grafica do desempenho médio obtido pelosadassds, junto ao sub-conjunto de
treinamento, nas dez execuc¢des da etapa de geracéo, para os pdébldingl, Bupg Winee Glass Cada
coluna corresponde ao desempenho médio, enquanto que as baoyas tas colunas correspondem ao desvio
padréo obtido.
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Fig. 5.3: Representacao gréafica da métrica de diversidade anticdiparpo média obtida pelos classificado-
res, junto ao sub-conjunto de treinamento, nas dez execucdes daetmragho, para os problenfatificial,
Bupa Winee Glass Cada coluna corresponde a diversidade média, enquanto queassrtmaropo das colunas
correspondem ao desvio padréo obtido.
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5.4 Dependéncia entre Selecdo e Combinacédo e o Conjunto de
Candidatos aoEnsemble

Uma caracteristica que foi observada nos resultados shtio® experimentos foi a dependéncia
entre o desempenho das técnicas de sele¢cdo e combinacaomentes e o conjunto de candidatos
disponiveis. Intuitivamente, se considerarmos um dadbl@n@a e construirmos vari@sembles
partir de um conjunto de; candidatos e repetirmos esse experimento para outro ¢orgaomns
candidatos diferentes, imagina-se que o par de técnicaaslelgie e combinacdo que resultarem no
ensemblale melhor desempenho para o primeiro caso sera 0 mesmo pagarads. No entanto,

0 que se observou neste trabalho (e também ja foi percebidmutos trabalhos) foi que isso ndo
ocorria, ou seja, para cada um dos problemas tratados, n@mskivel identificar um par de técnicas
de selecdo e combinacéo que fosse 0 mais adequado a cada@a@oh todas as execucoes.

Na Figura 5.4, estéo representados os resultados (indieeeti®s) dognsemblesbtidos com
cada técnica de selecdo e combinacéo utilizadas nestéhtvaha longo das dez execucdes do algo-
ritmo, para o conjunto de validac&o do probleAréficial. Nestas figuras, cada grafico corresponde
a uma técnica de selecao de componentes e cada linha em éfida gruma das técnicas de com-
binacdo empregadas aqui. Além disso, foram inseridas tameb&cada grafico curvas denominadas
“Oraculd’. Estas curvas-oraculo sao geradas apenas para fins dereg@pee seu indice de acertos
€ obtido verificando-se, para cada amostra, se pelo menossitocthponentes densembléem em
sua saida o resultado correto da classificacdo. Caso temsij@&@-se isso como um “acerto” e caso
contrario, como um erro.

O objetivo dessas curvas-oraculo € ilustrar o desemperdpapieria ser obtido por uemsemble
criado a partir de uma técnica de combinacéo ideal, capavédd a acertar o resultado da classifi-
cacao de amostras que fossem corretamente classificadasl@onenos um de seus componentes.

Como pode ser observado nesses graficos, ndo é possivdlédentaramente um par de técnicas
de selecdo e combinacdo de componentes que apresente unpeelke claramente superior aos
demais em todas as execucdes do algoritmo. Este compottam@mnfoi observado apenas para o
problemaArtificial. Como pode ser visto nas Figuras 5.5, 5.6 e 5.7, isto se rgmatauos demais
conjuntos de dados tratados neste trabalho.

O sub-conjunto de validacdo esta disponivel na etapa déraoéis doensembleo que nos per-
mite utiliza-lo para selecionar o melhor par de técnicasatiscdo e combinacédo para um dado con-
junto de individuos gerado na etapa de treinamento, ou &gjassivel selecionar o melhor par de
técnicas de selecao e combinagéo que, aplicados ao codgictassificadores disponivel, resultara
no ensemblele melhor desempenho. Neste trabalho, foi feita, a cadag&ecuma busca exaustiva
dentre todos os pares de técnicas de selecdo e combinaga@ryagadas, e aquele capaz de ge-
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Fig. 5.4: Graficos de desempenho @éasembleao longo das dez execucdes do algoritmo para o sub-conjunto
de dados de validacdo do problemsificial. Cada curva dos gréficos corresponde a uma das técnicas de
combinacao de componentes empregadas neste trabalho, além da chawe@aéculo,
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rar o melhorensemblgara o sub-conjunto de validac&o, ao ser aplicado ao gruptasi&ficadores
disponiveis, sera considerado o par de técnicas vencedestessselecdo a partir da busca exaustiva
baseada no desempenho com relacdo ao sub-conjunto de;&alisa baseia na hipotese de que o
sub-conjunto de validacdo seja capaz de representar agerésticas do problema como um todo,
da mesma maneira que os sub-conjuntos de teste e treinani2essa forma, sustenta-se que os
resultados obtidos para o sub-conjunto de validagéo sajamdicador claro do que ocorrerd com o
conjunto de testes.

Ainda com relacdo a essa busca exaustiva, pode parecer @rpriista que seu custo compu-
tacional seja elevado. Mas, na verdade, a maior parte do costputacional total envolvido na
construcdo dosnsemblessté na etapa de geracdo dos componentes, feita peloralgopt-aiNet
Em outras abordagens em que a etapa de geracdo nao seja ustmgac ou em que se tenha um
namero grande de técnicas de selecédo e combinacdo de comtgmaeserem analisadas (o que le-
varia a explosdo combinatdria da busca exaustiva), séaeessante o desenvolvimento de alguma
heuristica para esta selecdo do melhor par de técnicasrrda foobter uma solucdo boa com um
custo computacional relativamente baixo.

A fim de verificar se esta dependéncia entre 0 desempenhoctiésatde selecdo e combinacdo
e o0 conjunto de classificadores candidatos a constituiremsembleesta relacionada a métrica de
diversidade adotada nesta proposta, a métrica de afinidédeamticorpos, que € a prépria medida
de diversidade par-a-par, utilizada na etapa de supressaigaritmoopt-aiNet foi substituida pela
estatistica Qdescrita da Secéo 2.1, e os experimentos foram executagamante. Nesta nova
situacdo, deseja-se que o valor da estatistica Q entrendibigdiuos seja o menor possivel, diferente-
mente da métrica baseada em distancia de Hamming, quealseea maior possivel. Dessa forma,
o algoritmo foi modificado para suprimir o individuo de pfanessdentre dois que possuam uma
afinidade entre superiora um dado limiar de supresséo. Os novos limiares de supradséados
estéo representados na Tabela 5.6. Como no caso da distandearaning, estes parametros foram
determinados empiricamente de forma a manter um nivel dessdo de individuos que néo elimine
todos os elementos da populacado, exceto o melhor a cadadetap@ressao, mas que também evite
gue nenhum individuo seja eliminado.

Tab. 5.6: Limiares de supresséo adotados nos experimentos com esi@tistiva critério de supressao.

| | Artificial | Bupa | Wine | Glass |
| Limiar de Supressap 0.0010 [ 0.0075 | 0.0140 | 0.0120 |

Os resultados encontrados para as simulacées utilizarslatéséca Q como critério de supressao
estéo representados nas Figuras 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11 gqa@bbemadirtificial, Bupg Winee Glass
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respectivamente.

Analisando os resultados nas Figuras 5.8, 5.9, 5.10 e Sotl&npos observar que a auséncia de um
par de técnicas de selecdo e combinacdo que apresente o dedbmpenho para cada problema se
repete aqui, mas de maneira mais sutil. Para o probkeifecial, existe um grande nimero de pares
de técnicas de selecdo e combinacdo que apresentam um dakenspmelhante ao longo das dez
execucdes, com diferencas de desempenho muito pequerasierd maioria das execugdes, o0 que
j& ndo ocorre para os demais problemas, onde a alternanapanes vencedores se da de maneira
mais veemente. Para o proble@Béass podemos perceber uma tendéncia de vitdria da técnica de
combinacgéo por média ponderada cbias quando associada a técnicas de selecado que nao sejam
construtivas. No entanto ainda hd uma pequena alternanicea a&s técnicas de selecao vitoriosas
para este problema.

Estes resultados nos levam a concluir que a métrica de wigdes influi sim na dependéncia
entre o desempenho das técnicas de selecéo e combinacanjerda@de elementos disponiveis para
serem utilizados por estas técnicas. No entanto, maisasstith necessarios para se verificar como
e por que essa influéncia ocorre.

Essa dependéncia entre a métrica de diversidade e a influéaaionjunto de classificadores
junto ao desempenho das técnicas de selecao e combinagaejmente esta relacionada “a quanti-
dade de informacao” sobre os erros de cada componente cueédiiica de diversidade utiliza. Para
exemplificar, tomemos as duas métricas empregadas ndsthtraa estatistica Q (dada pela Expres-
sdo 2.1) utiliza informacao sobre o nUmero de amostras eramgbes os classificadores acertam, em
gue ambos erram, em que 0 primeiro acerta e 0 segundo ergg-garsa; enquanto que a métrica
baseada na distancia de Hamming dos vetores de acertosriex@nsideracao apenas a informacéo
do nimero de amostras em que o primeiro classificador acersegundo erra e vice-versa. Dessa
forma, a segunda métrica € menos detalhada na indicacaeatlsidade dos individuos gerados, uma
vez que desconsidera parte da informacéo utilizada peltigtsta Q, que pode ser relevante para o
desempenho das técnicas de selecdo e combinacao de cotegameassim, levar a uma maior va-
riabilidade do desempenho de cada técnica de acordo conusapap de classificadores candidatos
disponiveis.

5.5 Desempenho Geral da Proposta

Nesta secédo, serdo apresentados os resultados finais paseoslesaplicados ao sub-conjunto
de dados de teste. Todos os resultados apresentados ondesip aos valores médios e seus res-
pectivos desvios padrdes, obtidos ao longo das dez exexdoddgoritmo.
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Fig. 5.8: Graficos de desempenho @osembleso longo de dez execugdes do algoritmo para o sub-conjunto
de dados de validacéo do problegudificial, utilizando-se a estatistica Q como métrica de diversidade. Cada
curva dos graficos corresponde a uma das técnicas de combinagiinptnentes empregadas neste trabalho,
além da chamada cur@raculo.
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Fig. 5.9: Graficos de desempenho @osembleso longo de dez execugdes do algoritmo para o sub-conjunto
de dados de validacéo do probleBigpg utilizando-se a estatistica Q como métrica de diversidade. Cada curva
dos gréficos corresponde a uma das técnicas de combinacdo de cotap@mepregadas neste trabalho, além
da chamada cun@réaculo
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Fig. 5.10: Gréficos de desempenho dasembleao longo de dez execugdes do algoritmo para o sub-conjunto
de dados de validacao do problewvane utilizando-se a estatistica Q como métrica de diversidade. Cada curva
dos gréficos corresponde a uma das técnicas de combinacdo de cotap@mepregadas neste trabalho, além
da chamada cun@raculo
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Fig. 5.11: Gréficos de desempenho dasembleao longo de dez execug¢des do algoritmo para o sub-conjunto
de dados de validacdo do proble@#ass utilizando-se a estatistica Q como métrica de diversidade. Cada
curva dos graficos corresponde a uma das técnicas de combinagiinptmentes empregadas neste trabalho,
além da chamada curé@raculo.
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5.5.1 Analise do indice de Acerto doEnsembles

As Tabelas 5.7, 5.8, 5.9 € 5.10, e as Figuras 5.12, 5.13, S 1¥becontém os indices de acertos
médios (média do numero de classificacdes corretas dividilbonimero de amostras) e seus respec-
tivos desvios padrdes, para@ssemblesbtidos com cada par de técnicas de sele¢cdo e combinacéo
adotados neste trabalho, para o melhor classificador thdivie para o melha@nsemblebtido via
busca exaustiaaplicados aosub-conjuntos de testalos problemadirtificial, Bupg Winee Glass
respectivamente. No entanto, é importante ressaltar aguacselecdo do melhor classificador in-
dividual e a busca exaustiva pelo mellemsembldoram feitas baseadas no desempenho individual
dos classificadores e de cada técnica de sele¢do e combjnagdi@aosub-conjunto de dados de
validacaa

Tab. 5.7: indice médio de classificacdes corretasstisemblesbtidos com cada par de técnicas de selecéo e
combinacdo de componentes, para o sub-conjunto de testes do prétdinial. Sdo apresentados também
os resultados do melhor classificador individual e do megheembl@btido via busca exaustiva. Os resultados
estdo apresentados na forma (médigflesvio padréo).

Método Método Indice Método Método Indice
de Selecdo de Combinacéo de Acertos | de Selecdg de Combinagéo de Acertos
MS 0.92 +0.02 MS 0.91 + 0.05
MP 0.92 +0.02 MP 0.89 4+ 0.07
Cw/oE MPB 0.91 +0.03 PwWE MPB 0.92 +0.02
VM 0.89 £ 0.09 VM 0.92 £0.02
WTA 0.88 £0.10 WTA 0.84 +£0.11
MS 0.92 +0.02 MS 0.80 £+ 0.07
MP 0.91 +£0.02 MP 0.89 + 0.07
CwE MPB 0.91 +0.02 ARIA MPB 0.91 +0.02
VM 0.88 £ 0.09 VM 0.92 £ 0.02
WTA 0.88 +0.10 WTA 0.82 + 0.09
MS 0.87 +0.08 MS 0.87 + 0.08
MP 0.89 + 0.07 MP 0.89 + 0.07
Pw/oE MPB 0.92 £+ 0.02 SS MPB 0.92 £0.02
VM 0.92 4+ 0.02 VM 0.92 £ 0.02
WTA 0.82+0.11 WTA 0.824+0.11

| Melhor Classificador0.92 + 0.02 |
] Melhor Ensemblgbusca exaustiva)).92 + 0.01 \

20s resultados associados a dstigca exaustivae referem a média e desvio padrdo (junto aos sub-conjuatos d
teste) dos indices de acerto dos melhamesemblesbtidos junto aos sub-conjuntos de validagdo, em cada usia da
10 execucdes da metodologia proposta. E importante ressgi¢aeste resultado agrega o desempenhendembles
construidos com diferentes técnicas de sele¢éo e combidagiomponentes.
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Fig. 5.12: Representacao grafica dos resultados apresentaddsetea 3.&, para o problenfatificial. Cada
coluna corresponde ao indice médio de acertos, enquanto que asdrarsaus topos correspondem aos res-
pectivos desvios padrdes.
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Fig. 5.13: Representacao gréfica dos resultados apresentaddeeteabl8, para o probleniBupa Cada coluna
corresponde ao indice médio de acertos, enquanto que as barrassaiopss correspondem aos respectivos
desvios padrodes.

Dos resultados apresentados nas Tabelas 5.7, 5.8, 5.9,6dHInos observar alguns aspectos
para cada base de dados utilizada.
Problema Atrtificial

Para o problemartificial, ndo existe nenhurnsembleapaz de apresentar desempenho médio
superior a).92 junto aos casos de teste, que corresponde ao desempenhadhdo imgividuo se-



82 Resultados Experimentais

Tab. 5.8: indice médio de classificacdes corretasstisemblesbtidos com cada par de técnicas de selegéo e
combinacdo de componentes, para o sub-conjunto de testes do pra&hlpmasao apresentados também os
resultados do melhor classificador individual e do me#hsembl@btido via busca exaustiva.

Método Método indice Método Método indice
de Selecao de Combinacao de Acertos| de Selecdo de Combinacao de Acertos
MS 0.68 £+ 0.06 MS 0.63 + 0.07
MP 0.67 £ 0.08 MP 0.70 + 0.06
Cw/oE MPB 0.65 £+ 0.06 PwWE MPB 0.69 £ 0.06
VM 0.64 +0.08 VM 0.63 + 0.07
WTA 0.65 £+ 0.04 WTA 0.64 £+ 0.09
MS 0.66 + 0.04 MS 0.64 + 0.07
MP 0.65 + 0.05 MP 0.68 = 0.09
CwE MPB 0.66 £ 0.05 ARIA MPB 0.68 = 0.09
VM 0.64 £+ 0.07 VM 0.61 = 0.05
WTA 0.66 £+ 0.04 WTA 0.67 +0.07
MS 0.63 = 0.07 MS 0.63 +0.07
MP 0.70 £ 0.05 MP 0.70 + 0.05
Pw/oE MPB 0.69 + 0.05 SS MPB 0.69 + 0.05
VM 0.63 +£0.07 VM 0.63 & 0.07
WTA 0.65 £+ 0.09 WTA 0.65 = 0.09

| Melhor Classificadort).65 & 0.04 |
| Melhor Ensemblébusca exaustiva).69 + 0.07 |

lecionado a partir dos dados de validacdo. Além disso, cort@céo de alguns casos, a maioria
dosensembleapresenta desempenhos muito proximos entre si, e o desemngemelhorensem-
ble, obtido via busca exaustiva com base nos dados de valida@é@ superior a outransembles
representados na tabela.

Comparando-se as técnicas de selecdo de componentes coategessem selecao, esta Ultima
foi superada apenas pelas técnicas construtivas (com expdmnagdo) nos casos de combinacao por
média simples, ponderada séas e winner-takes-all e pela técnica de poda com exploracao para
0s casos de combinacdo por média simplet@er-takes-all Para as outras técnicas de combinacao
de componentes, a estratégia sem selecao apresentou dakerspperior ou igual ao das demais
técnicas de selecao.

Considerando-se cada técnica de combinacédo de comporenéesica de selecdo construtiva
sem exploragdo apresentou o melhor desempenho junto eete&s(édia Simples, Média ponde-
rada senbias e winner-takes-a)l, enquanto que as técnicas construtiva com exploracéae, ([@od
e sem exploracéo), e sem selecdo apresentam os melhoregpdakes junto a duas técnicas de
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Tab. 5.9: indice médio de classificacdes corretasstisemblesbtidos com cada par de técnicas de selegéo e
combinacdo de componentes, para o sub-conjunto de testes do pritieen&ao apresentados também os
resultados do melhor classificador individual e do met#hwgembl@btido via busca exaustiva.

Método Método indice Método Método indice
de Selecao de Combinacao de Acertos| de Selecdo de Combinacdo de Acertos
MS 0.89 £ 0.06 MS 0.92 +0.07
MP 0.88 £+ 0.06 MP 0.93 + 0.06
Cw/oE MPB 0.80 £0.19 PwWE MPB 0.92 £ 0.06
VM 0.88 + 0.04 VM 0.94 + 0.06
WTA 0.88 = 0.05 WTA 0.86 + 0.05
MS 0.89 + 0.06 MS 0.86 +0.13
MP 0.89 £+ 0.06 MP 0.90 + 0.10
CwE MPB 0.81 +0.19 ARIA MPB 0.88 +£0.10
VM 0.88 +£0.04 VM 0.91 +£0.04
WTA 0.87 £+ 0.06 WTA 0.86 + 0.08
MS 0.95 + 0.06 MS 0.95 + 0.03
MP 0.93 £0.07 MP 0.93 +0.07
Pw/oE MPB 0.92 + 0.06 SS MPB 0.92 + 0.05
VM 0.94 £+ 0.05 VM 0.94 + 0.05
WTA 0.85 £+ 0.06 WTA 0.85 + 0.06

| Melhor Classificadort).89 + 0.05 |
| Melhor Ensemblébusca exaustiva).95 + 0.03 |

combinagéo cada.

Com relacdo aos métodos de combinacao, considerando-sécada de selecdo, o voto ma-
joritario apresentou o melhor desempenho para quatro slessaicas (poda com e sem exploracao,
sem selecédo e ARIA), enquanto que o método de média ponderadhias apresentou o melhor
desempenho junto as técnicas de poda (com e sem explorasgim)selecao.

No entanto, é importante ressaltar que, quando combinadakjas técnicas vencedoras indivi-
dualmente para o maior numero de casos (selecédo conssetivaxploracdo e combinacéo por voto
majoritario) apresentaram um desempenho médio infericeswoltado obtido por outros pares de
técnicas utilizadas neste trabalho.

ProblemaBupa

Ja para o problemBupg podemos observar alguessemblegom valores médios um pouco
superiores aos do melhor classificador individual. Alénsali® melhorensembléobtido via busca
exaustiva empregando o conjunto de validacdo) também awuperelhor classificador individual,
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Fig. 5.14: Representacao grafica dos resultados apresentaddeetasla, para o problemyiline Cada coluna
corresponde ao indice médio de acertos, enquanto que as barrassaiopss correspondem aos respectivos
desvios padrées.
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Fig. 5.15: Representacao grafica dos resultados apresentadoseata F4.0, para o problem@lass Cada
coluna corresponde ao indice médio de acertos, enquanto que asdrarsaus topos correspondem aos res-
pectivos desvios padroes.

guando ambos sao avaliados junto ao conjunto de teste. lsli@septe problema,ensembl@btido
via busca exaustiva chega a ser superado por algssmblesbtidos via técnicas de poda e sem
selecao, e com combinacgdo por média ponderada.

Comparando-se as técnicas de selecdo de componentes coategessem selecao, esta Ultima
foi superada pela técnica construtiva sem exploracéo, asmssale combinacdo por média simples e
voto majoritario, e pelas técnicas construtiva com exgiose ARIA para os casos de combinacao
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Tab. 5.10: indice médio de classificacdes corretassiesmblesbtidos com cada par de técnicas de sele¢éo
e combinacédo de componentes, para o sub-conjunto de testes do prélidesm&ao apresentados também os
resultados do melhor classificador individual e do me#hwgembl@btido via busca exaustiva.

Método Método indice Método Método indice
de Selecao de Combinacao de Acertos| de Selecdo de Combinacdo de Acertos
MS 0.56 £0.11 MS 0.55+0.11
MP 0.54+0.13 MP 0.58 +0.07
Cw/oE MPB 0.49+0.12 PwWE MPB 0.63 £ 0.09
VM 0.58 +0.10 VM 0.58 = 0.11
WTA 0.56 £ 0.09 WTA 0.57 £ 0.11
MS 0.58 +0.07 MS 0.51 +0.10
MP 0.54 £0.12 MP 0.51 £ 0.07
CwE MPB 0.49 +0.13 ARIA MPB 0.55 + 0.08
VM 0.56 £0.10 VM 0.56 £0.10
WTA 0.57£0.10 WTA 0.51 £0.05
MS 0.51+£0.12 MS 0.51 +0.12
MP 0.58 +£0.07 MP 0.58 +0.07
Pw/oE MPB 0.63 = 0.07 SS MPB 0.63 +0.07
VM 0.57 £ 0.12 VM 0.57 £0.12
WTA 0.52 +0.09 WTA 0.52 + 0.09

| Melhor Classificador0.56 + 0.09 |
| Melhor Ensemblébusca exaustiva).63 + 0.09 |

por média simples &inner-takes-all Para as outras técnicas de combinagcdo de componentes, a
estratégia sem selecéo apresentou desempenho supegorabad das demais técnicas de selecao.

Tomando-se cada técnica de combinacao de componentesh@siséde selecao construtiva sem
exploracao, poda (com e sem exploracdo) e sem selecaoemgarasn o melhor desempenho junto
a dois métodos de combinacao cada uma, sendo média simpasmajoritario no caso da técnica
construtiva sem exploracao, e média ponderada com dsepara as demais técnicas.

Com relacdo aos métodos de combinacgéo, considerando-seécata de selecdo, a média pon-
derada senbias apresentou o melhor desempenho para quatro dessas té@udascom e sem
exploracdo, sem sele¢édo e ARIA), enquanto que os métodos dia Bifples e média ponderada
combiasapresentaram o melhor desempenho junto a duas técnicaleciioseada.

ProblemaWine

Como no caso do problentaupa para o problem&Vine(e Glasg também foram obtidosnsem-
blescom desempenho superior ao do melhor classificador indijiduas que também apresentaram
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desempenho médio equivalente ao do met#imsembl@btido via busca exaustiva.

Comparando-se as técnicas de selecdo de componentes coategessem selecdo, esta Ultima
foi superada apenas pelas técnicas construtiva com e séonaegn, poda com exploracao e ARIA,
nos casos de combinac¢éo panner-takes-all Para todos os outros métodos de combinacao de com-
ponentes, a estratégia sem selecédo apresentou desemppahorsou igual ao das demais técnicas
de selecéo.

Considerando-se cada um dos métodos de combinacéo de cortgmmaes técnicas de selecao por
poda sem exploracédo e sem selecédo apresentaram os mekseagpenhos junto a quatro métodos
de combinacéo cada uma (média simples, médias ponderatias sembias e voto majoritario),
enquanto que a técnica de poda com exploragéo foi a melhtor gims métodos de média ponderada
com e senbiase voto majoritario.

Com relagcéo aos métodos de combinacéo, considerando-secaita de selecdo, os metodos de
média simples e voto majoritario apresentaram os melh@ssndpenhos para trés dessas técnicas,
sendo as técnicas construtiva com exploracdo, poda seroragib e sem selecdo para a média
simples; e construtiva sem exploracdo, poda com explom@&IA para o voto majoritario.

ProblemaGlass

Para o problem&lasstambém foram obtidosnsemblesom desempenho superior ao do melhor
classificador individual, mas que também apresentaranmgeseo médio equivalente ao do melhor
ensembl@btido via busca exaustiva.

Comparando-se as técnicas de selecdo de componentes coaiegessem selecdo, esta ultima
foi superada pelas técnicas construtiva com e sem exptoegdda com exploracdo nos casos de
combinacdo por média simpleswenner-takes-all e pelas técnicas construtiva sem exploragcédo e
poda com exploracéo para combinag&o por voto majoritaaca 8s outros meétodos de combinacéo
de componentes, a estratégia sem sele¢cdo apresentou dakenspperior ou igual ao das demais
técnicas de selecao.

Considerando-se cada um dos métodos de combinacéo de cortgmretécnica de selecéo por
poda com exploracao foi a vencedora no maior nimero de cGga@sentando o melhor desempenho
médio junto a quatro métodos de combinacdo (médias poratecadn e serbias voto majoritario
e winner-takes-al.

Com relacédo aos métodos de combinacgdo, considerando-séécadza de selecdo, o método
de combinacéo por média ponderada doas apresentou os melhores desempenhos médios para
trés dessas técnicas (poda com e sem exploracdo e sem jedeQamto majoritario os melhores
resultados junto a duas técnicas de selecao (construtivaxggoracdo e ARIA).
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Como verificamos na Secao 5.4 que o melhor par de técnicasatgised combinacao depende
do conjunto de classificadores disponiveis, o fato de o melhsemblebtido via busca exaustiva
baseada no sub-conjunto de validagdo ndo ser capaz dersopgaempenho médio dos demais
ensembleguando aplicados ao sub-conjunto de testes indica que osybnto de validacdo nem
sempre é capaz de representar as mesmas caracteristicasldmp representadas pelo sub-conjunto
de testes. Apenas para verificarmos esta hip6tese, apboamesmo mecanismo de busca exaustiva
descrito anteriormente, mas agora baseado na performaceglggnsembleom relagdo ao conjunto
de dados de teste. Os melhoeesemblesbtidos estao representados na Tabela 5.11.

Tab. 5.11: Melhoregnsemble®btidos via busca exaustiva baseada no desempenho individual avatiad
dados de teste.

| Problema| indice de Acertog

Artificial 0.93 +0.01
Bupa 0.76 + 0.04
Wine 0.97 + 0.02
Glass 0.69 + 0.06

Comparando os resultados presentes na Tabela 5.11 com ossvaés Tabelas 5.7, 5.8, 5.9 e
5.10, podemos perceber que o melhor par de técnicas de s&esggimbinacao realmente varia a
cada execucao do algoritmo, uma vez que este novo meftsembleesultante é capaz de superar
a performance média de todos os denesisemblesbtidos, sendo este ganho de desempenho mais
significativo para os problem&ipae Glass

Pelos resultados nas Tabelas 5.7, 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11mpsdeerceber também que este pro-
blema encontrado no particionamento dos conjuntos de dadrticamente inexistente para o pro-
blemaArtificial, ja que a diferenca dos resultados das buscas exaustitastito no conjunto de
validagcdo quanto no de testes € insignificante, dados ofodgsdrdes dos resultados. Isto ocorre
pois o problemartificial apresenta 3000 amostras, sendo mil delas para cada clagsefazilita a
obtencéo de sub-conjuntos representativos do problema.

A diferenca entre os resultados para o probl&kiaetambém é menor que a observada para 0s
problemasBupae Glass mas aqui 0 numero de amostras € bem reduzido. No entantoblepma
Wineé reconhecidamente de facil solu¢cdo, como pode ser visttesokados presentes na literatura
(um deles representado na Tabela 5.12), o que facilita ageptacao das caracteristicas do problema
com um numero menor de amostras.

Na Tabela 5.12, estdo apresentados alguns resultadogtaeser literatura para os problemas
tratados neste trabalho. Apesar de serem necessarios algdados em relacdo a comparacdes com
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resultados da literatura, uma vez que dificilmente doisathads distintos seguem a mesma metodo-
logia, ou usam classificadores/regressores com a mesrotuestiou se baseiam na mesma particao
do conjunto de dados, elas sao validas para se verificar, sgmmgor, como os resultados da abor-
dagem sendo proposta se posicionam diante de outras mspiEssolucdo que também empregam
ensemblesle redes neurais. Dessa forma, na Tabela 5.12, buscoueseafar resultados obtidos
com ensemblesle redes neurais artificiais (preferencialmente MLPs),odm& que pelo menos a
estrutura dos classificadores fosse semelhante.

Tab. 5.12: Resultados da Literatura, melhores resultados obtidos pelaoingtadroposta e resultados dos
melhoresensemblesbtidos através de busca exaustiva junto ao conjunto de testes, pacblesnasBupg
Winee Glass

| Resultados da Melhores Resultado Busca Exaustiva
Problema Literatura Obtidos junto ao Conjunto de Teste
Bupa 0.697 0.70 + 0.05 0.76 £+ 0.04

Wine 0.97 £ 0.01 0.95+0.03 0.97 +0.02

Glass 0.69 +0.01 0.63 + 0.09 0.69 &+ 0.06

Para o problemBupag os resultados apresentados na Tabela 5.12 (Rocha et &), &@06spon-
dem aensemblede redes neurais do tipo MLP, obtidos através de um algogtrolutivo. Para o pro-
blemaWine(lnoue & Narihisa, 2004), esses resultados correspondamemblede self-generating
neural networkse para o problemé&lass(Lazarevic & Obradovic, 2001), tambémeasemblesle
redes neurais MLP.

Comparando os resultados obtidos na literatura, apresentad Tabela 5.12, com os obtidos
pela metodologia proposta aqui, podemos perceber qaasesnblegerados aqui SGo competitivos
com os resultados apresentados na literatura (apesar sldesempenhos médios serem um pouco
inferiores para os problem#dinee Glasg, uma vez que as diferencgas entre os valores médios obtidos
e os reportados na literatura estao dentro da faixa do dpadiéo.

Apesar de terem sido escolhidos resultados da literatwgdagam obtidos com o uso agmsem-
blesde redes neurais artificiais, existem diferencas signifesientre esses trabalhos e a metodologia
proposta aqui. Para o problerBaipa por exemplo, séo utilizadas redes neurais do tipo MLP com
namero de neurbnios na camada intermediaria variavel, dtéparticionamento dos dados ter sido
feito de forma diferente (20% para teste, 30% para valida¢ga@?o para treinamento). Para o pro-
blemaWing o tipo de redes neurais utilizadas é diferente do usadoeagpaira o problemélass o
nuamero de neurbnios na camada oculta é igual ao niumero betasrido problema, ou seja, sdo uti-
lizadas redes com 9 neurdnios na camada intermediariaséss@onsiderar as diferentes propostas
de geracao dosnsemblesDessa forma, alguma diferenca nos resultados era esperada
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Se considerarmos os melhomssemblesbtidos via busca exaustiva junto ao conjunto de testes
(também representados na Tabela 5.12), podemos percebesqalores medios para os proble-
masWine e Glassse igualam aos apresentados na literatura e, para o proBepso indice de
acertos obtido para o melhensemblehega a superar o resultado da literatura. No entanto, os re-
sultados dessemnsemblesbtidos via busca exaustiva junto ao conjunto de testesmeee vistos
como um resultado potencial que a metodologia propostapagigria ter atingido, caso a estratégia
de particionamento dos dados utilizada tivesse consegiitky sub-conjuntos representativos das
caracteristicas dos problemas em questao.

5.5.2 Andlise do Niumero de Componentes e Diversidade

A Figura 5.16 apresenta 0 numero médio de componentesnsesnblesenquanto a Figura 5.17
apresenta o valor médio da métrica de diversidade para bteprasAtrtificial, Bupg Winee Glass
de acordo com cada uma das técnicas de selecdo adotadatratesiteo, e para a estratégia sem
selecao.

Das Figuras 5.16 e 5.17, podemos observar que as técnicgisutivas tendem a geransembles
com um menor numero de componentes, mais similares entte gue as técnicas de poda e o algo-
ritmo de agrupamento ARIA. No entanto, esse menor numerordpaoeentes e a menor diversidade
desses componentes resultou em uma menor eficiéncia desconstrutivas quanto a precisédo na
classificagdo, uma vez que, como pode ser observado naast&be) 5.8, 5.9 e 5.10, essas técnicas
foram responsaveis pela geracaoemsemblesjue levaram aos melhores resultados apenas para o
problemaAtrtificial.

O fato das técnicas construtivas levareemaemblesom menor nimero de componentes e menor
diversidade pode ser explicado pelas diferencas inerardeda metodologia. As técnicas construti-
vas comegam com apenas um componentensemblénenhuma diversidade), e vao incrementando
0 numero de elementos e, consequentemente, a diversidaddingirem seus critérios de parada.
Ja as técnicas de poda funcionam de maneira oposta, ou sgjEcio 0 ensembleé constituido
por todos os componentes (alta diversidade), e este naraedinvinuindo ao longo da execucao, o
gue pode levar a uma reducédo da diversidade. O método baseadgoritmo ARIA, por sua vez,
também tende a gerar uemsembleom componentes mais diversos, uma vez que € selecionado um
elemento por cada grupo e, quanto mais diversos forem dtiiddos, maiores seréo as chances de
pertencerem a grupos diferentes.

A Figura 5.17 também nos mostra que a metodologia propaswatim bom nivel de diversi-
dade entre os componentes @nsembleso que justifica o uso densemblebomogéneos (somente
redes neurais MLP) e o foco restrito a manipulacdo dos pesosedies neurais. A diversidade ob-
tida com a metodologia proposta é resultado do tratamemoltsineo de multiplas solu¢des e néo
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Fig. 5.16: Numero médio de componentes ansemblesle acordo com as técnicas de sele¢do. Cada coluna
corresponde ao valor médio do niUmero de componentes e as barrasdopss correspondem aos respectivos
desvios padrdes.



5.5 Desempenho Geral da Proposta 91

Conjunto Avrtificial Bupa Liver Disorder
0.6

T

o

~

a
!

o
b o
a >
T T
—

o
w
T
—
—_
[
—

@ @

I o
o o
k T k
£ L
3 5
@ @
ﬂ pm o pm
[$) [$)

e 031 © 025
< €
o o
8 °

3 02 3 0.2
= =
(] (]

B 2 0151
o [

= =2 01f
a ]

0
0.05-
-0.1- o-
Cw/oE CwE Pw/oE PWE ARIA Ss Cw/oE CwE Pw/oE PWE ARIA Ss
Wine Recognition Glass Identification
0.6 045

I 1

8 8
5 s 0.35 J \ J
g 04r g
L LT
1%} 1%}
< <
O O
e 037 J J l @ 0251
< <
(7] 7]
8 o
8 o02f T 02f
= =
[} Q
§ E 0.15F
3 01f [
9] 9]
2 Z 01f
o o
0
0.05
-0.1- 0-
Cw/oE CwE Pw/oE PWE ARIA SS Cw/oE CwE Pw/oE PWE ARIA SSs
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com as técnicas de selecdo. Cada coluna corresponde ao valor médimelm de componentes e as barras
em seus topos correspondem aos respectivos desvios padroes.
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poderia ser obtida através de varias execucfes de algunitralgelassico de treinamento de redes
neurais com condi¢des iniciais diferentes, uma vez queasidade € baseada no comportamento
dos classificadores e ndo na distancia euclidiana dos seterpesos das redes neurais.

5.5.3 Confianca das Saidas ddsnsembles

Neste trabalho, também foi proposta uma métriczagiancapara as saidas demsembleg
dos classificadores individuais, que se aplica as técniea®iohbinacdo lineares, ou seja, a média
simples, média ponderada e média ponderadaliam

Esta métrica deonfiancgpermite uma avaliacédo de “quéo certo” um dado classificeatarde sua
saida, e € dada pela diferenca média entre a saida de maxon{cuo indice da o rétulo da classe)
e a saida de segundo maior valor, tomados apenas os casossteaarmorretamente classificadas.
Um exemplo do calculo desta métrica de confianca para cadstramte um problema de 3 classes
pode ser visto na Figura 5.18.

+0.8|+0.3] -0.7 |[«+—— | A | «——| A |[——| =+0.8- (+0.3)=10.5
=+0.5 - (-0.1)=+0.6

|

-0.1[+0.5{-03|«<—— | B | «—

-03] 0.0 |-04|«<—>| B | «<—>| A |—» | Erro de Classificacdo

> . > : —>

Saida da RNA Rotulos da RNA  Saida desejada Confianga

Fig. 5.18: llustracao do calculo da medidaabmfianca para um problema de trés classes. Neste exemplo, a
rede neural classifica corretamente as duas primeiras amostras doarablgue leva ao célculo das respecti-
vas confiancas. Ja para a terceira amostra, ocorre um erro de cd@ssifo que exclui esta amostra do calculo.
A confianca total para a rede neural exemplificada aqui é dada pela daédianfiancas obtidas para todas as
amostras corretamente classificadas.

As Tabelas 5.13, 5.14, 5.15 e 5.16 apresentam os resultadts métrica de confianca obtida
para oensembles para o melhor classificador individual (obtido pelo cotguite validacéo) para o
sub-conjunto de testes.

Analisando os dados sobre a confianca, podemos percebgragaey problemartificial, o uso
de ensemblegevou a uma reducgdo da variancia desta métrica e a um levenieoto de seu valor
médio para alguns casos de uso de técnicas de combinaca@giar ponderada e média ponderada
combias Mas considerando-se os altos desvios padrdes envolesiesaumento ndo € significativo.
Para o problemBupa houve uma reducédo consideravel na variancia da métricardenca para as
técnicas de selecao por poda, ARIA e sem sele¢do, mas tamhée lnma reducéo do valor médio
em si. Ja para o problenWing as técnicas de combinacédo por média ponderada com biagm
principalmente quando associadas as técnicas de selecgodsm ARIA e sem selecédo, levaram a
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Tab. 5.13: Valor da confianca obtido para ca@embleom técnica de combinacao linear e para o melhor

classificador individual, para o sub-conjunto de teste do probkenifécial.

Método Método . Método Método ,
de Selecdg de Combinacéo Confianca de Selecao de Combinacéo Confianca
MS 0.66 +0.16 MS 0.35 4+ 0.09
Cw/oE MP 0.82+0.12 PwWE MP 0.86 +0.18
MPB 0.85+0.13 MPB 0.89 +0.15
MS 0.63 +0.15 MS 0.324+0.12
CwE MP 0.86 + 0.15 ARIA MP 0.71+0.14
MPB 0.88 +0.15 MPB 0.77+0.11
MS 0.33 + 0.06 MS 0.33 + 0.06
Pw/oE MP 0.91 +0.18 SS MP 0.91 +0.18
MPB 0.94 £0.15 MPB 0.94 £0.15

Melhor Classificadorf.86 4= 0.24

Tab. 5.14: Valor da confianca obtido para cataembleom técnica de combinacao linear e para o melhor

classificador individual, para o sub-conjunto de teste do probRupa

Método Método . Método Método .
de Selecadg de Combinacéo Confianga de Selecao de Combinacéo Confianga
MS 0.63 +£0.31 MS 0.54 £ 0.08
Cw/oE MP 0.70 £0.24 PwE MP 0.51 £0.05
MPB 0.64 +£0.21 MPB 0.52 +0.04
MS 0.57 +0.26 MS 0.49 £+ 0.07
CwE MP 0.66 = 0.22 ARIA MP 0.51 +0.06
MPB 0.60 £ 0.21 MPB 0.50 £ 0.07
MS 0.55 £ 0.07 MS 0.55 £+ 0.07
Pw/oE MP 0.51 £0.05 SS MP 0.51 £0.05
MPB 0.51 £0.04 MPB 0.51 £0.04

Melhor Classificadorf).76 4+ 0.31
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Tab. 5.15: Valor da confianca obtido para cassembleeom técnica de combinacao linear e para o melhor
classificador individual, para o sub-conjunto de teste do probi&ma

Método Método Método Método

de Selecao de Combinacéo Confianga de Selecag de Combinacéo Confianga
MS 0.59 £ 0.36 MS 0.60 £ 0.12

Cw/oE MP 0.63 = 0.39 PwE MP 0.98 +0.21
MPB 0.74 &+ 0.27 MPB 0.97 £0.21

MS 0.57 £ 0.36 MS 0.59+0.14

CwE MP 0.60 = 0.36 ARIA MP 0.90 £ 0.27
MPB 0.71 +£0.26 MPB 0.90 £ 0.27

MS 0.59 +0.11 MS 0.59+0.11

Pw/oE MP 1.01 £0.21 SS MP 1.01 £0.21
MPB 0.99 4+ 0.20 MPB 0.99 £+ 0.20

| Melhor Classificador.59 + 0.36 |

Tab. 5.16: Valor da confianca obtido para casaembleeom técnica de combinacao linear e para o melhor
classificador individual, para o sub-conjunto de teste do prob@lass

Método Método . Método Método .
de Selecao de Combinacéo Confianga de Selecaa de Combinacéo Confianga
MS 0.224+0.13 MS 0.30 £+ 0.07
Cw/oE MP 0.37 £0.28 PwWE MP 0.49 £+ 0.09
MPB 0.41 £0.13 MPB 0.42 +0.05
MS 0.23 £0.17 MS 0.35+0.11
CwE MP 0.36 = 0.28 ARIA MP 0.49 +£0.17
MPB 0.414+0.14 MPB 0.47 &= 0.09
MS 0.32 £ 0.06 MS 0.32 £ 0.06
Pw/oE MP 0.49 £ 0.09 SS MP 0.49 £ 0.08
MPB 0.48 £ 0.05 MPB 0.48 £ 0.05

] Melhor Classificador.24 + 0.29 \
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um significativo aumento do valor médio da confianca e, na maaflps casos, a uma reducao da
variancia desta medida. Por fim, para o probléatess novamente houve um aumento da confianca
para oensemblesom técnicas de combinacdo por média ponderada e médiarpdadmnbias e
uma significativa reducao da variancia para os casos deisgbeg técnicas de poda e sem selecao.
No entanto, como para este Ultimo caso a variancia da medrdaopmelhor classificador € bem alta,
0 aumento do valor médio da confianca néo é tao relevante.

Diante isso, podemos perceber uma forte dependéncia entesultados da aplicagdo da métrica
de confianca e os problemas tratados neste trabalho, umaigepejos resultados obtidos, ndo é
possivel determinar claramente os efeitos do uso da aberddgensemblesobre a métrica de
confianga, quando comparados com os melhores classifisaddigduais.

5.5.4 Analise Geral dos Resultados

De modo geral, os resultados obtidos neste trabalho iradicama forte dependéncia junto aos
problemas tratados, sendo observadas apenas algumasdiesdgerais, especialmente com rela-
¢cao ao numero de componentes e a diversidade desses comgsomesensemblesormados. Tal
dependéncia entre os resultados obtidos e os problemaddsaficou mais evidente nos desempe-
nhos médios e na aplicacdo da métrica de confianca junteraembles classificadores individuais,
sendo que para esse Ultimo caso néo foi possivel percelbamelate qual a influéncia do uso da
abordagem densemblesobre a métrica de confiancga.

Para o caso do desempenho médio, quando analisamos qudla téehica de selecdo de com-
ponentes para cada um dos métodos de combinacédo, percetpaengsra o problemaArtificial, a
técnica construtiva sem exploracao apresentou melhonges#o junto ao maior nimero de méto-
dos de combinacao; para o probleBigpa isso ocorreu para as técnicas construtiva sem exploracao,
poda (tanto com quanto sem exploracéo) e sem selecéo; peshlerpaWing as melhores técnicas
de selecdo junto ao maior niumero de métodos de combinagu &g técnicas de poda sem explo-
racdo e sem sele¢do; e, para o probl&tess isso ocorreu com a técnica de poda com exploragéo.

J& para o caso dos melhores métodos de combinacéo paraaada tie selecdo, obtivemos que:
para o problemdrtificial, o método de voto majoritario foi o vencedor junto ao maiametb de
técnicas de selecédo; para o probleBugg 0 método vencedor foi a média ponderada bég para
0 conjuntoWine isso ocorreu para os métodos de média simples e voto ndajorie para o problema
Glass para o método de média ponderada dnas.

No entanto, € importante ressaltar aqui que nem sempre cepgcdicas de sele¢cdo e combi-
nacao citadas acima foi o que levou a geracadertsemblele melhor desempenho médio para cada
um dos problemas. Para ilustrar, tomemos o problantificial, em que a sele¢éo por técnica cons-
trutiva sem exploracdo e combinacao por voto majoritarsotéanicas vencedoras, de acordo com
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os critérios descritos acima) levaram a um indice médio de@st).89 + 0.09, enquanto que outras
técnicas levaram a indices de acerto$.de + 0.02 (por exemplo, selecéo por poda sem exploracao
e combinacédo por média ponderada duas).

Por fim, com relacdo ao numero de componentes e diversidadsesieomponentes em cada
ensembleerado, foi possivel observar uma tendéncia geral para tosiproblemas tratados neste
trabalho. Foi observado que as técnicas construtivas ded&setle componentes (tanto com quanto
sem exploracado) foram responséveis pela geracg@askmblesom o menor numero médio de com-
ponentes e que, além disso, levaraemaemblesom menor diversidade entre seus componentes. No
entanto, essas técnicas também levaransemblesom pior desempenho, quando comparados aos
obtidos por outras estratégias, sendo que apenas paralemedirtificial um ensembleerado por
uma abordagem construtiva esteve entre os que apresemsmagihores indices médios de acertos
junto ao conjunto de testes.

5.6 Sintese do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados e analisados os ceslaperimentais obtidos neste traba-
lho. Os experimentos foram feitos tomando-se por base@petblemas de classificagdo, sendo um
artificial e trés problemas reais, obtidos U€I Repository of Machine LearninNewman et al.,
1998): Bupa Liver DisorderWine Recognitioe Glass IdentificationOs conjuntos de dados desses
problemas, bem como a metodologia adotada nos experimeests trabalho, foram descritos nas
Secdes 5.1 e 5.2, respectivamente.

Como mostrado na Secao 5.3, a aplicacdo do algowipt@iNetfoi capaz de gerar uma popula-
¢ao de classificadores (redes neurais) de bom desempentoneseno tempo, diversas em relagao
aos seus padrdes de classificagdo. Esta populacdo divecsangenentes foi entdo submetida as
demais etapas de construcdoaisemble, como mostrado na Secéo 5.4, verificou-se que o par de
técnicas de selecdo e combinacao responsavelegpsiemblale melhor desempenho variou a cada
execucao do algoritmo proposto, considerando-se um messhtema. Ou seja, este melhor par de
técnicas de selecdo e combinacéo apresentou uma dependé@roinjunto de classificadores dispo-
niveis para constituiremensembleNesta mesma secéo, os experimentos foram repetidos ddetan
se entdo a chamada estatistica Q (Secao 2.1) como medideedsidiide entre classificadores, na
tentativa de se verificar se a métrica de diversidade adinfidancia ou ndo esta dependéncia do
melhor par de técnicas de selecdo e combinacdo. Os resutthtidos mostraram que existe uma
influéncia da métrica de diversidade mas, para definir-sergqupoe a maneira como esta métrica
influencia nesta dependéncia, sdo necessarios mais estudos

Para tentar extrair o maximo dessa dependéncia entre o npalhde técnicas de selecdo e com-
binacdo de componentes e 0 conjunto de classificadoresndligi®) foi proposto entdo o uso de
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uma busca exaustiva, baseada no sub-conjunto de dadosdbg&al para selecionar o par dessas
técnicas que leva ao melhensemble cada execucéo do algoritmo. Na busca exaustiva, o uso do
sub-conjunto de validacéo, disponivel durante o treinamnée componentes e criacao dasem-
bles se baseia na hipétese de que todos os sub-conjuntos em aquuato de dados original é
particionado (treinamento, validacao e teste) sdo capzepresentar as mesmas caracteristicas do
problema. No entanto, como mostrado na Secéo 5.5.1, esta éxisustiva baseada no sub-conjunto
de validacdo ndo foi capaz de selecionar técnicas que apgssem um valor médio de acertos supe-
rior ao dos demaisnsembleguando o conjunto de teste é considerado. Levantou-se&hifiotese

de que o particionamento por re-amostragem aleatoria@daatste trabalho ndo foi capaz de dividir
0s conjuntos de dados originais em sub-conjuntos capazepdEsentar igualmente as caracteristi-
cas de cada problema. Para que isso fosse verificado, a assdivea foi novamente executada, mas
levando-se em consideracao agora o desempenho de cadatpanidas de selecdo e combinacéo
de componentes para o conjunto de testes, e verificou-sesquevosensemblesbtidos supera-
ram os demais, principalmente para os probleBigsae Glass o que evidencia esta deficiéncia do
particionamento.

Os indices de acertos obtidos paraeasembleseste trabalho também foram comparados com
resultados previamente apresentados na literatura. $ralbuscaram-se resultados em trabalhos
gue apresentassem propostas com alguma semelhanca &gtejtaano o uso densemblesle
redes neurais artificiais. Com isso, verificou-se que a m&igoproposta neste trabalho apresentou
resultados compativeis com os apresentados na literataap problemas aqui tratados.

Foram analisados também, na Secéo 5.5.2, 0s numeros médimsnghonentes daensembles
obtidos e a diversidade média desses componentes, e uesitogue a metodologia proposta é capaz
de gerar um bom grau de diversidade. Verificou-se também gjtécaicas construtivas de selecéo
tendem a geraensemblegom componentes mais semelhantes entre si (menor divéejidaecm
menor numero quando comparadas as técnicas de poda e baseattpritmo de agrupamento, o
qgue é uma caracteristica inerente a estas técnicas deselgdentanto, esse menor numero de
componentes e menor diversidade obtida pelas técnicafutives se traduziu emansemblesom
piores indices de acertos quando comparados as demaisgissa&mpregadas neste trabalho.

Por fim, na Sec¢éo 5.5.3, foi proposta uma métrica (denomicaafeanca capaz de avaliar o quéao
certo um dado classificador esta de sua saida. Esta métseapbica a técnicas de combinagéo linear
(média simples e média ponderada com e B&ts), pois se baseia nas saidas dos classificadores antes
da converséo para rotulos das classes. Foi entdo verificado gso densembletende a gerar uma
diminuicdo da variancia desta métrica, quando comparasion@thores classificadores individuais,
mas de modo geral os resultados variaram muito entre cadeepra aqui tratado e ndo se estabeleceu
nenhuma tendéncia digna de nota.
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Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas Futuras

Neste trabalho, a construcdo elegsemblesde redes neurais artificiais para problemas de classifi-
cacao de padrdes foi tratada como um problema de aprendieadéquina composto por trés fases:
a geracao de um conjunto de classificadores candidatos dosa@ap doensemblga selecdo dos
componentes que realmente contribuem para o aumento deidag® de generalizacdo do sistema
como um todo; e a combinagdo dos componentes selecionagosepabter a saida @émsemble

Para que unensembldéenha boa performance, seus componentes devem apreserttanude-
sempenho individual e, a0 mesmo tempo, devem possuir ilaeles de comportamento, ou seja,
devem atuar de forma diversa quanto aos erros cometidos asrsaidas. Visando atender a esses
critérios de desempenho e diversidade, a etapa de geracamgenentes foi tratada como um pro-
blema de otimizagdo multimodal, resolvido através da agéio do algoritmo populacional imuno-
inspirado conhecido comapt-aiNet Foram treinadas simultaneamente multiplas redes nepaeas
classificacéo de padrdes, buscando-se ao mesmo tempo manmnerro de classificagcdo cometido
por cada uma dessas redes e maximizar a diversidade de padrdtassificacdo apresentados por
elas. A geracgéao de classificadores empregou um conjuntodds da treinamento.

Gerada essa populacao de classificadores, sub-conjursessdadividuos foram entéo selecio-
nados, empregando para tanto um conjunto de dados de idacem seguida, combinados para
produzirem oensembles Foram adotadas aqui seis técnicas de selecdo distintastristiva sem
e com exploracdo, poda sem e com exploracao, algoritmo dpagento e sem sele¢cdo) e cinco
estratégias de combinacdo de componentes (média simmd& ponderada com e sdias voto
majoritario ewinner-takes-all.

A metodologia proposta foi entdo aplicada a quatro prob¢edistintos de classificagéo de pa-
drées, sendo um artificialmente gerado e trés baseados e daads Bupa Liver Disordey Wine
Recognitiore Glass Identificatiofy e verificou-se que os resultados obtidos foram compato@n
0s apresentados na literatura, sendo que o desempenbososblegerados foi medido junto a um
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conjunto de dados de teste.

Ao longo dos experimentos, foi observado que, para um mesaidema, o par de técnicas de
selecdo e combinacgéo responséavel peisemblele melhor desempenho variou a cada execucéo do
algoritmo proposto. Ou seja, verificou-se que o desempeabdétnicas de selecdo e combinacao
adotadas aqui apresentou uma dependéncia em relacdo aotoomg classificadores disponiveis
(candidatos a comporememsemble

Buscando extrair o maximo dessa dependéncia entre o melhde pécnicas de sele¢cdo e com-
binacdo de componentes e 0 conjunto de classificadorendlisim foi proposto entdo o uso de uma
busca exaustiva, baseada no desempenherdiesnbleginto ao sub-conjunto de dados de validacéo,
para selecionar o par dessas técnicas que leva ao neiBemblea cada execucao do algoritmo.
O uso do desempenho junto ao sub-conjunto de validac&o, caoténo da busca exaustiva, se ba-
seia na hipotese de que todos os sub-conjuntos em que o wodpidados original € particionado
(treinamento, validacdo e teste) sdo capazes de reprneasnteesmas caracteristicas do problema.
No entanto, foi verificado que esta busca exaustiva baseagdaliconjunto de validacado nao foi
capaz de selecionar técnicas cupmsembleapresentassem um valor médio de acertos para o con-
junto de testes superior aos obtidos pelos deem@semblesLevantou-se entdo a hipotese de que o
particionamento por re-amostragem aleatodria adotada trastalho ndo foi capaz de dividir os con-
juntos de dados originais em sub-conjuntos capazes desegpae igualmente as caracteristicas de
cada problema. Para que isso fosse verificado, foi feita wova @xecucao da busca exaustiva, mas
levando-se em consideragéo agora o desempenho de cadaéaridas de selecdo e combinagdo de
componentes junto ao sub-conjunto de testes. Essa higétesmfirmada uma vez que o desempe-
nho médio desse melhensembleesultante dessa nova busca exaustiva superou o desengmnho
demais, principalmente para os problerBapae Glass

Para verificar se a métrica de diversidade adotada nesaditoatieve alguma influéncia ou ndo na
dependéncia do melhor par de técnicas de selecéo e combem@ag&lacdo ao conjunto de classifica-
dores candidatos, os experimentos foram repetidos adntmnd chamada estatistica Q como medida
de diversidade entre os classificadores. Os resultada®slitiostraram que existe essa influéncia da
métrica de diversidade, mas, para definir-se como isso@#o necessarios mais estudos.

Por fim, foi feita também uma analise de confiabilidade dogltedos de classificacdo gerados
pelosensemblese foi verificado que, de modo geral, o usoatessembletende a gerar uma diminui-
cao da variancia da métrica proposta neste trabalho, quamilparados aos melhores classificadores
individuais. No entanto, os resultados para 0s experirsesdm esta métrica nao apresentaram ne-
nhuma tendéncia relevante junto aos problemas tratados.

Como perspectivas futuras, uma extensdo imediata des&dhtoaderia 0 uso de diversos tipos de
classificadores como candidatos, o que levaria aos chaneadembles heterogénedssse uso de
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classificadores heterogéneos tende a aumentar a diversidaccomponentes, o que poderia tornar
ainda mais relevante a busca pelo melhor par de técnicased@se combinacédo de componentes.

Pretende-se, como uma outra extensao deste trabalhoptratablema de geracéo de candidatos
a comporem @nsembleomo um problema de otimizacdo multi-objetivo, onde desesthp e grau
de diversidade sdo dois objetivos a serem otimizados deafexplicita e simultaneamente.

Precisam ser feitos também mais estudos sobre essa quastipehdéncia do desempenho
das técnicas de selecdo e combinacdo de componentes eforats; conjuntos de componentes
disponiveis, bem como sobre a influéncia da métrica de dilsts utilizada sobre essa dependéncia.
Caso seja confirmado que essa dependéncia é de grande ridevashesenvolvimento de algumas
heuristicas para determinacéo do melhor par de técnicadaig#ie e combinagdo, dado um conjunto
de componentes candidados a composicao densemblecertamente contribuiria para um ganho
de desempenho ainda maior junto ao usemgembles

Além disso, a proposta do uso de algoritmos imuno-inspgguira geracdo de um conjunto
de componentes paensemblesgjue atendam aos requisitos de desempenho e diversidaddosxig
poderia ser estendido para problemas de regresséo, tassagoximacao de funcdes e predicéo de
séries temporais.
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