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Resumo

O objetivo deste trabalho é implementar e explorar a utilizacdo de um
algoritmo baseado em Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais (SIA) para o treinamento de
uma Rede Neural Artificial (RNA) do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP). Os Sistemas
Imunolégicos Artificiais sdo algoritmos bio-inspirados, ou seja, algoritmos inspirados
em fenbmenos da natureza. Existem diversos modelos de algoritmos baseados em
SIAs e cada um procura resolver um tipo de problema do mundo real.
Recentemente, um desses modelos, o de selecéo clonal, vem sendo utilizado em
diversos problemas de busca e otimizacdo. No trabalho, foi construido um algoritmo
com base no modelo de selecédo clonal dos SIAs. O nome dado ao algoritmo €&
iMaRag, que é uma abreviagdo de Immune Artificial Algorithm. Também foi
implementado e utilizado o algoritmo backpropagation, que é o algoritmo tradicional
para o treinamento de uma RNA. Dessa maneira, é feita uma comparacao entre 0s
resultados dos dois algoritmos, levando em consideracdo a precisdo na taxa de
acerto da RNA, para o caso das bases de classificacdo, e o Erro Percentual Médio
Absoluto (EMPA) para as bases de regressao.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Algoritmos de treinamento para

redes MLP e Sistemas Imunolégicos Artificiais.
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Abstract

The main goal of this project is to develop and explore the utilization of an
algorithm that is based on Artificial Immune Systems for training Multi-Layer
Perceptron Artificial Neural Networks. The Artificial Immune Systems are bio-inspired
algorithms, in other words, algorithms inspired by natural phenomena. There are
several models of algorithms based on SIAs and each one tries to solve some kind of
real world problem. Recently, one of these models, clonal selection, has been used in
many problems, more specifically in search and optimization problems. At this work,
we developed an algorithm based on clonal selection model from Atrtificial Immune
Systems. The name of this algorithm is iMaRag, which is an abbreviation of Immune
Artificial Algorithm. The backpropagation, which is the traditional algorithm for training
an artificial neural network, was also implemented and used in this work. Thus, a
comparison is made between the results of the two algorithms, considering the
precision in the accuracy rate of the artificial neural network, in the case of the
classification datasets, and Mean Absolute Percentage Error in the case of the

regression datasets.

Key-words: Artificial Neural Networks, Training algorithms to MLP networks,

Artificial Imunne Systems,
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1. Introducao

As RNAs sdo modelos bio-inspirados que constituem um ramo da
Computacao Inteligente (CI) e que vém sendo amplamente utilizados e melhorados
ao longo dos dultimos anos. As RNAs se baseiam, de maneira geral, no
funcionamento do cérebro humano e diferentemente da arquitetura de Von
Neumann, utilizada atualmente nos computadores, o cérebro humano é uma
estrutura que possui um processamento extremamente paralelo e que mesmo
formado por unidades (neurénios) que trabalham individualmente de maneira lenta,
€ capaz de realizar o processamento de trilhdes de opera¢des concomitantemente.
Além disso, as RNAs possuem caracteristicas como capacidade de aprendizagem,
habilidade para generalizacdo, adaptacao, entre outras, 0 que as torna capazes de

resolver muitos problemas complexos do mundo real.

Os SIAs também sdo modelos bio-inspirados e que constituem uma
ramificacdo da CIl. Durante a Ultima década, o interesse no desenvolvimento de
modelos computacionais inspirados nos principios imunolégicos vem aumentando
significativamente. Inclusive, ja existem diversos modelos computacionais que
simulam mecanismos e processos do sistema imunoldgico biolégico para resolucéo
de problemas como: deteccdo de falta, classificacdo, clusterizacdo, otimizacdo de
funcbes, seguranca de redes, etc (DASGUPTA, Dipankar, 2006). Ao contrario das
RNAs, os SlAs constituem um campo da Cl relativamente novo, porém bastante

atrativo, com modelos, técnicas e aplicacdes de grande diversidade.

1.1 Definicdo do problema

A RNA MLP é uma técnica conhecida por ser um aproximador universal de
funcdes. Uma etapa de fundamental importancia quando da utilizacao desta técnica
estd no treinamento da rede. O treinamento da rede neural consiste no ajuste dos
pesos de forma a dota-la de capacidade de generalizagcdo. Nesse contexto, o
algoritmo tradicional para o treinamento da MLP é o backpropagation. Esse
algoritmo possui uma implementacgdo relativamente simples e funciona bem para
maioria dos problemas. Porém, ele possui algumas desvantagens como, por
exemplo:

14
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e Possui baixa taxa de convergéncia o que requer um tempo longo para
o treinamento;

e Ocasionalmente ele pode ficar preso em minimos locais;

e Trabalha com a minimizacdo de apenas uma funcdo objetivo
(geralmente o erro médio quadratico);

e Possui dois parametros (taxa de aprendizado e momentum) que, as
vezes, a depender do problema, pode dificultar sua utilizacdo para um

determinado usuario.

Neste trabalho, € apresentado um novo algoritmo, inspirado nos SIAs, para o

problema do treinamento de uma rede MLP.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é propor um novo algoritmo (iMaRag) para
ser utilizado no treinamento de uma rede MLP. Na literatura, diversos autores
propuseram abordagens com algoritmos bio-inspirados (algoritmos genéticos,
otimizacdo por enxames de particulas entre outros) (QIANG Gao et al, 2005;
CARVALHO, Marcio Ribeiro de, 2007; SLOWIK, A., BIALKO, M., 2008) para este
tipo de problema. Entretanto, uma abordagem baseada em sistemas imunolégicos
ainda nédo foi realizada para este tipo de problema e este projeto € uma iniciativa
pioneira. Além disso, 0s outros objetivos estédo relacionados a melhorar os aspectos
de: velocidade de convergéncia no treinamento, garantir que o algoritmo nao fique
preso em minimos locais e automatizar os parametros de configuracdo. Um dos

objetivos para trabalhos futuros € acrescentar a caracteristica multi-objetivo no

algoritmo, possibilitando a minimizagcéo de mais de uma funcgao.

1.3 Estrutura da monografia

Este trabalho esta dividido em 6 capitulos. No primeiro capitulo, foi
apresentada uma breve introducédo ao tema do projeto e também a definicdo dos

problemas e os objetivos para a pesquisa.

No capitulo 2 é feito uma explanacédo sobre RNAs, definindo suas origens e

mostrando suas principais caracteristicas e aplicacoes.

15
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No capitulo 3, sdo discutidos os SlAs, suas semelhangas com o sistema

imunolégico bioldgico e seus principais modelos, mecanismos e funcionalidades.

No capitulo 4, é apresentada a metodologia utilizada para a construcdo do
algoritmo proposto. Aqui também sédo discutidas as principais mudancas em relacao

ao modelo escolhido e as razdes para essas mudancas.

No capitulo 5, sdo ilustrados os principais resultados alcancados e uma
comparacao do iMaRag com o backpropagation para algumas bases conhecidas da

literatura.

No capitulo 6, uma concluséo é apresentada juntamente com as perspectivas

futuras para o algoritmo.

16
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2. Redes Neurais Artificiais (RNAS)

Este capitulo tem como objetivo fundamentar a técnica de computacao
inteligente (EVANGELIA MICHELI-TZANAKOU, 1997) conhecida como Rede Neural
Artificial (RNA), que foi utilizada no trabalho. Mais precisamente, foi utilizada uma
RNA do tipo MLP (Multi-Layer Perceptron) que também seré explicada em detalhes.

As RNA’s, também conhecidas como métodos conexionistas, sao técnicas de
computacdo inteligente que se baseiam na organizacdo e no funcionamento do
cérebro humano (BRAGA, Antdnio, CARVALHO, André e LUDEMIR, Teresa, 2000;
OSORIO, Fernando, 1999). A RNA também pode ser vista como um processador
paralelo e distribuido que é formado por unidades de processamentos mais simples
e que possui capacidade para armazenar conhecimento experimental e torna-lo

disponivel para utilizagdo (HAYKIN, Simon, 2001).

Com isso em mente, podemos dizer que as RNAs emulam o funcionamento
do cérebro humano e possuem duas caracteristicas fundamentais: capacidade de
aprendizado e armazenamento do conhecimento para generalizacdo. O cérebro
humano é formado por células especializadas chamadas neurbnios que estao
interconectadas entre si, formando uma imensa rede neural biol6gica. Para realizar o
processamento da informacdo, cada neurdnio recebe sinais de outros neurénios,
combina estes sinais, realiza um processamento interno e entdo envia sinais a um
grande numero de outros neurdnios. A capacidade de aprendizado e consequiente
generalizagdo do cérebro é funcdo do padrdo de conexdes entre os neurdnios.
Entdo, para o melhor entendimento e compreensao do funcionamento de uma RNA,
€ interessante um breve estudo sobre o funcionamento dessas células especificas

do cérebro humano conhecidas como neurdnios.

2.1 Modelo biologico do neurdnio

O neurdnio (Figura 1) é uma célula nervosa e a unidade basica do sistema
nervoso humano. Eles fazem o trabalho de comunicacdo com o cérebro. Cada
neurdnio € capaz de transportar sinais eletroquimicos, bem como de retransmitir 0s

sinais para outros neuronios.

17
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O neurdnio tem quatro regides principais em sua estrutura. O corpo celular, os
dendritos, o axénio e as terminagdes do axbénio. O corpo celular € o “coragdo” do
neurénio, ele contém o nucleo celular e mantém a sintese de proteinas dessa célula.
O neurdnio pode ter varios dendritos, os quais lembram galhos de uma arvore e séo
responsaveis pelo recebimento de sinais que chegam através de outros neurdnios.
O axbnio é responsavel por conduzir, através de toda sua extensdo, os sinais
elétricos gerados pelo neurbénio ou transmitidos para o neurdnio. No final do axdnio,
existem suas terminacgfes, que sdo varios bracos e que funcionam como terminais
pré-sinapticos. Entdo, os neurdnios recebem sinais de outros neurbnios e se
comunicam através de um processo denominado de sinapse (Figura 2). Sinapse é a
regido onde dois neurdnios entram em contato e através da qual os impulsos
nervosos sao transmitidos entre eles. Em seguida esse sinal (o qual podemos
chamar de informacdo) € processado no corpo celular e apos isso, propagado
através do axbnio (KULKARNI, Arun D, 2001) até os terminais axbnicos. Porém,
essa informacdo sé sera novamente transmitida para outro neurdnio se ela atingir
um limiar excitatério (Lei do Tudo ou Nada). Um neurbnio visto isoladamente,
apenas compreende mais uma célula do corpo humano. O grande diferencial destas
células é essa capacidade de comunicacao descrita, com a propagacao de impulsos
nervosos (sinais elétricos ou informacg6es) formando uma grande rede de neurdnios.
Em estudo recente (AZEVEDO, Frederico A.C. et al, 2009) foi calculado que um
homem sadio entre 50 e 70 anos possui 86 bilhdes de neurdnios onde cada
neurénio forma, em média, mil a dez mil sinapses o0 que remete a formacéo de redes

neurais extremamente complexas.

18
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Terminal Ax6nico

¢ ,——Dendritos

Corpo celular

O : Nucleo

Axbnio

Figura 1. Neurbnio e seus componentes (SCIENCEBLOGS)

{fi/ Impulso nervoso
!i
r,-.{_ -

™

Neurotransmissores — substancias
responsaveis pela sinapse

Figura 2. Sinapse entre dois neurdnios (CLARINDASOUSA)
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2.2 Modelo computacional do neurdnio

O primeiro modelo computacional de um neurénio foi proposto por McCulloch
e Pitts (MCCULLOCH, W. S. e PITTS, W., 1943) e é bastante simples mas de
fundamental contribuicdo para o desenvolvimento das RNAs. Esse modelo consiste
de um conjunto de entradas, uma unidade central de processamento e uma ou mais
unidades de saida que representam, respectivamente, os dendritos, o corpo celular
e o terminal axénico. A maior limitacdo do modelo de neurdnio de McCulloch e Pitts
(MCP) é sua natureza binaria, tanto para as entradas como as saidas. O
funcionamento do modelo pode ser descrito intuitivamente da seguinte maneira: se a
soma ponderada dos sinais de entrada de um neurdnio ultrapassar um determinado
limiar, entdo a saida assume valor um (1) caso contrario, assume o valor zero (0).
Para realizar isso, MCP utilizaram uma regra de propagacdo e uma funcdo de
ativacdo. A emissao de sinal por este neurbnio estd baseada em um limiar em
analogia com a Lei do Tudo ou Nada (VALENCA, Méuser, 2009).

Considere X1, X2, X3, ... , Xn, COMO Sendo as variaveis de entrada x; (j = 1,...,n)

do neurbnio de saida ‘. A entrada liquida net; é dada pela seguinte regra de

propagacao:

- (1)
neti: ZWinxj— (]
=

Onde: w;; séo 0s pesos sinapticos e 6 € o limiar.

A Figura 3 mostra a representacao do neurdnio de MCP.

20
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X1

W11 6 = limiar
X2 M

Wi3

X3 Win

> Y =f(net)

Xn

Figura 3. Neurbnio de MCP com limiar explicito (VALENCA, Méuser, 2009).
Para a modelagem de MCP a funcédo de ativacao f(net) é a funcdo degrau,
isto é:

_ (1L, Vnet; =20 (2)
f(net;) = {0, Vnet; < 0

Porém, nos algoritmos de aprendizagem, utiliza-se a representacdo com o limiar
implicito. Para obter essa representacédo € necessario acrescentar uma nova entrada
Xp de valor fixo igual a um (1) e um novo peso sindptico wio = - 8 (limiar). Com essas
modificacdes temos uma nova representacdo, condizente com as representacdes

utilizadas na literatura atual (Figura 4) e um novo valor para calculo do net;.

Xo =+1
W10
" M
W12 _
% G () >Y = f(net)

W13

X3 Win

Xn

Figura 4. Neurbnio de MCP com limiar implicito (VALENCA, Méuser, 2009).
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Com essa representacéo, o calculo do net;fica da seguinte maneira:

S 3)
neti = Z wij X x]-
j=0

O peso sinaptico € um fator que pondera o valor de entrada de acordo com a
importancia desta entrada para obtencéo da saida esperada. Ja a funcédo de saida,
ou funcdo de ativacao f(net) depende muito do problema proposto, tanto pode ser
discreta como continua como também pode ser linear ou ndo-linear. A consequéncia
disso é que a RNA torna-se capaz de resolver varios problemas complexos do
mundo real. A tabela 1 ilustra a equacéo e o grafico de algumas funcdes de ativacao

gue sao mais utilizadas na literatura.

Tabela 1. Alguns exemplos de func¢des de ativacéo

Funcao Equacao Gréfico
Degrau _ _ (1, Vnet =20 f(net)4
y = f(net) = {O, vnet < 0 1
0 net
Linear y = f(net) = net f(net)t

Sigmoidal Logistica
A y = fned) = T
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Tangente Hiperbolica ehet — egmet A
y= f(net) = enet 4 g-—net 1 V—

2.3 Regrade Aprendizado

A caracteristica que torna a RNA tdo poderosa é sua capacidade de aprender
através de exemplos e, dessa maneira, generalizar a informacdo aprendida.
(BRAGA, Anténio, CARVALHO, André e LUDEMIR, Teresa, 2000). Portanto, a
propriedade mais importante da RNA é o seu aprendizado, de acordo com o0s
exemplos mostrados (geralmente provenientes de bases de dados construidas por
especialistas), a rede extrai o conhecimento e aplica este conhecimento para
encontrar a solucdo de novos padrdes. O aprendizado, ou treinamento de uma RNA,
€ um processo iterativo, no qual os pesos vao sendo ajustados de maneira gradual.
Diz-se que uma RNA esté ajustada quando o treinamento chega ao fim e 0s pesos
encontrados foram os melhores durante o ajustamento no aprendizado. Como ja foi
explicado anteriormente, o peso da RNA € um valor decimal que pondera o valor de
entrada de acordo com a importancia desta entrada para o problema em questao. O
tipo de aprendizagem é determinado pela maneira que a modificacdo dos pesos
sinapticos ocorre (MENDEL, J.M., MCLAREN, R.W., 1970). Existem diversas regras
ou processos de aprendizagem (HAYKIN, Simon, 2001), porém, neste trabalho,
vamos voltar a atencdo para dois paradigmas de aprendizagem que sdo muito
utilizados na literatura: o aprendizado supervisionado e o0 aprendizado n&o-

supervisionado.

2.3.1 Aprendizado com um Supervisor

O aprendizado com um supervisor ou aprendizado supervisionado € uma
forma de aprendizagem de maquina que procura deduzir uma funcao a partir de um
conjunto de dados de treinamento. O conjunto de dados de treinamento consiste em
pares de entrada e suas respectivas saidas esperadas, estas saidas sdo conhecidas
pelo supervisor. Dessa maneira, a(s) entrada(s) é/sao disponibilizada(s) para a RNA,
que faz o processamento e calcula a saida, nesse momento entra o papel do
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supervisor, que compara a saida desejada (que ele ja conhece para esse conjunto
de entradas) com a saida calculada pela RNA, computa o erro e o retorna para a
RNA. Esse retorno do erro para a RNA é chamado de feedback e ele é utilizado para
a RNA fazer um ajuste nos pesos visando minimizar o erro a cada ciclo de
treinamento. A Figura 5 demonstra graficamente o processo de aprendizagem

supervisionado.

erro

A 4

out
RNA X =/—>

out

Supervisor y >

Figura 5. Esquema de aprendizado supervisionado.

Na figura acima, x" significa a entrada que o supervisor disponibiliza para a
RNA, x°" significa a saida calculada pela rede e y°" é a saida esperada para essa
entrada. O erro é calculado subtraindo a saida desejada pela saida calculada: erro =
vyt — x° Por fim, o erro alimenta a RNA para o ajuste dos pesos sindpticos. O
aprendizado supervisionado é amplamente utilizado nas redes do tipo MLP, que

serdo detalhadas na segao 2.4.

2.3.2 Aprendizado sem um Supervisor
Este tipo de paradigma geralmente é subdivido em: aprendizagem por reforco

e aprendizagem nao-supervisionada.

Aprendizagem por reforco

Na aprendizagem por reforgo, € realizada uma interacdo continua com o
conjunto de entradas e saidas visando minimizar um indice escalar de desempenho.
E uma forma de aprendizagem que ¢é formulada em torno de um critico que converte
um sinal de reforgo primario recebido do ambiente em que se encontra a rede em
um sinal de refor¢co heuristico, que possui uma melhor qualidade em relacdo ao

primério. Ambos os sinais sdo entradas escalares (BARTO ET AL., 1983). Acbes sao
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tomadas sequencialmente ao longo do tempo e o objetivo € minimizar uma funcéo
de custo cumulativa e descobrir que acdes resultaram em um melhor

comportamento global do sistema.

Aprendizagem ndo-supervisionada

A aprendizagem ndo-supervisionada, também conhecida como auto-
organizada, como o proprio nome diz, ndo utiliza um supervisor que disponibiliza as
saidas desejadas para cada conjunto de entradas nem um critico para supervisionar
0 processo. Dessa forma, nesse paradigma de aprendizagem, utilizam-se apenas os
valores dos dados de entrada e ha uma tentativa de encontrar padrdes para criar
representacdes internas de acordo com as caracteristicas desses dados (BECKER,
S., 1991). Dentre as redes que utilizam o aprendizado n&o-supervisionado
destacam-se os SOMs (Self-Organization maps), ou em portugués: Mapas Auto-
Organizaveis (KOHONEN, Teuvo, 1982).

2.4 Multi-Layer Perceptron (MLP)

24.1 Perceptron

Antes de entrar em detalhes sobre uma rede MLP, é interessante explanar a
rede perceptron, que foi a precursora da MLP. O perceptron, proposto por Frank
Rosenblatt em 1958 (ROSENBLATT, Frank, 1958), € o modelo mais simples de uma
RNA. Ele é formado por varias unidades de processamento que sdo interligadas
através de conexdes, que sao 0s pesos sinapticos. O perceptron utiliza a formulacéo
do neurdnio de MCP e, portanto a sua saida obedece a Lei do Tudo ou Nada. Dessa
maneira a saida do perceptron € determinada por uma funcdo degrau que define
quando o neurdnio esta ativo (saida 1) ou em repouso (saida 0). A Figura 6
apresenta uma arquitetura genérica para o perceptron. Com a sua simplicidade o
perceptron carrega uma grande limitac&o: ele s6 é capaz de resolver problemas que
sejam linearmente separaveis. Entende-se por problemas linearmente separaveis,
0s problemas cuja solucdo pode ser obtida pela separacéo de duas regides por meio
de uma reta (Figura 7). Como a maioria dos problemas reais ndo séo linearmente

separaveis, é justificavel uma melhoria sobre o perceptron.
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X2
Ys = f(nets)
O—
Xn
Figura 6. Arquitetura do perceptron
1 Classe 1= @
AN . Classe 2 = A

A )

v

Figura 7. Exemplo de problema linearmente separavel

2.4.2 Arquitetura
Uma rede perceptron de multiplas camadas (MLP), com uma funcdo de
ativacdo ndo linear na camada escondida, representa uma generalizacdo do

perceptron, ou seja, é formada por multiplas camadas de neurdnios perceptron. Uma
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rede MLP é formada por uma camada de entrada, uma ou mais camadas
intermediarias (também chamadas de camadas escondidas/ocultas) e uma camada
de saida. A utilizacdo de uma camada intermediaria, com funcéo de ativacdo nao
linear, tal qual a sigmadide logistica (Tabela 1), aumenta o poder computacional das
redes MLP (BRAGA, Antbnio, CARVALHO, André e LUDEMIR, Teresa, 2000) e
torna possivel para a rede a aproximacao de qualquer funcdo continua (CYBENKO,
George, 1989). Ja a utlizacdo de duas camadas intermediarias permite a
aproximacédo de qualquer funcdo matematica (CYBENKO, George, 1988). Por essa
razdo, as redes MLP sdo conhecidas como uma técnica aproximadora universal de
fungbes. A Figura 8 ilustra a arquitetura de uma rede MLP com duas camadas
intermediarias (HAYKIN, Simon, 2001).

—m )
Nl
X Nl
DR DA IR0 e
Zaw ,6. ‘<“ (resposta)
VAV

/]
@,
D Y‘l"‘
/\

»

.
@

Sinal de

entrada »[]

A

O ,}
““Vl ‘v
O
(KA
“

\Camada de Primeira Segunda Camada de
camada camada saida

entrada _ . ) .
intermediaria intermediaria

Figura 8. Arquitetura de uma rede MLP com duas camadas intermediarias

2.4.3 Caracteristicas

e A camada de entrada de uma rede MLP possui apenas a caracteristica de
obtencao dos dados, néo realiza qualquer tipo de processamento;

e Arede possui no minimo uma camada intermediaria;
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e A camada de saida processa as saidas dos neurénios da camada anterior,
gue sera, obrigatoriamente, uma camada intermediaria;

e Cada neurbnio da rede possui uma funcao de ativacao (ver exemplos de
funcao de ativacdo na Tabela 1), que geralmente € a sigmaide logistica;

e A rede ndo possui conexdes recorrentes, ou seja, ndo existem conexdes

entre neurdnios de uma camada com o0s neurbnios da camada anterior.

Além disso, é importante frisar que o niumero de camadas intermediarias, a
guantidade de neurdnios em cada camada, a funcdo de ativacdo utilizada, a
semente para inicializacdo aleatoria dos pesos, entre outros, sao fatores importantes
para a arquitetura da rede, e que influenciaréo no resultado final (BRAGA, Antbnio,
CARVALHO, André e LUDEMIR, Teresa, 2000).

Existe ainda uma grande dificuldade neste tipo de rede: o treinamento.
Efetuar a correcdo dos pesos dos neurbnios que se encontram na camada de
entrada e na camada intermediaria ndo é uma tarefa trivial (BRAGA, Antdnio,
CARVALHO, André e LUDEMIR, Teresa, 2000). Neste contexto, existem varios
algoritmos para treinar uma rede neural (FAHLMAN, Scott, 1988; RIEDMILLER,
Martin, 1994; HAGAN, Martin e MENHAJ, Mohammad, 1994). Neste trabalho, além
do algoritmo baseado em SIA que € proposto, foi utilizado também o algoritmo

backpropagation.

2.5 Algoritmo Backpropagation

O algoritmo backpropagation (NIELSEN, R., 1989) € o mais conhecido, e sem
davida o mais utilizado da literatura para treinamento de uma rede neural. Ele é um
algoritmo supervisionado que busca em seu processo de aprendizagem a
minimizacdo de uma funcdo objetivo, usualmente o erro médio quadréatico (EMQ),
através do método do gradiente descendente. O backpropagation € composto por

duas fases onde cada fase percorre a rede em um sentido:

25.1 Fase forward

A fase chamada de forward corresponde a fase de propagacgdo progressiva
do sinal, ou seja, o conjunto de sinais de entrada flui através da rede, da esquerda

para direita ou da camada de entrada até a camada de saida, onde, no fim se
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calcula a saida da rede para esse conjunto de sinais de entrada apresentado a rede
(BRAGA, Antdnio, CARVALHO, André e LUDEMIR, Teresa, 2000).

2.5.2 Fase backward

A fase chamada de backward corresponde a retropropagacao do erro, onde a
saida desejada da rede e a saida calculada da rede séo utilizadas para o ajuste dos
pesos das conexdes (BRAGA, Antonio, CARVALHO, André e LUDEMIR, Teresa,
2000). Como o aprendizado é supervisionado, o intuito do algoritmo é ajustar os

pesos da rede para que os erros de saida (desejada e calculada) seja minimizado.

A Figura 9 ilustra a porcdo de uma rede MLP e as duas fases do algoritmo

backpropagation.

— Sinais de entrada

<+ ----Sjpnais de erro

Figura 9. Fluxo do backpropagation: propagacao para frente dos sinais de entrada e
retropropagacao de sinais de erro (HAYKIN, Simon, 2001)

Cada exemplo do conjunto de dados disponivel para o treinamento é
submetido as duas fases do backpropagation. Quando todos os exemplos séo
mostrados a rede, dizemos que foi completado um ciclo de treinamento e neste
momento também é calculado o EMQ deste ciclo. Tipicamente esse EMQ decresce
a medida que o numero de ciclos avanca, em outras palavras, 0 EMQ comecga com
um valor alto, decresce rapidamente e continua diminuindo lentamente conforme a
rede segue seu caminho em dire¢cdo a um minimo local na superficie de erro
(HAYKIN, Simon, 2001). Dessa maneira, entramos no problema do critério de
parada do treinamento, ou seja, quando devemos interromper o treinamento e
estimar que a rede esteja devidamente treinada? Uma alternativa simples seria
estabelecer um valor de ‘n’ ciclos e que ao alcangar esse valor o treinamento seja

encerrado. Porém esta abordagem simplista carrega o inconveniente de determinar
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um bom valor para o numero de ciclos, pois um valor pequeno pode ser insuficiente
para a convergéncia da rede (underfitting) enquanto um valor alto pode levar a perda
da capacidade de generalizacdo da rede (overfitting). Além dessa abordagem
simplista, existem outras abordagens para o critério de parada de treinamento de
uma rede MLP, porém, neste trabalho iremos nos concentrar em apenas uma, que

foi a técnica utilizada na implementacéo do trabalho: a validacao cruzada.

2.6 Validacéo Cruzada (VC)

A técnica de VC é uma ferramenta padrdo da estatistica (Stone, M., 1974,
1978) que é utilizada, no contexto das RNAs, para impedir o overfitting (treinamento
em excesso) da rede. Uma vez que uma rede é treinada em excesso, ela tende a
memorizar ou decorar os exemplos de treinamento que sdo mostrados a ela e acaba
perdendo a sua capacidade de generalizacdo. Nesta técnica, o conjunto de dados
disponivel é dividido aleatoriamente em um conjunto de treinamento e outro de
testes. Por sua vez, o conjunto de treinamento é dividido em dois subconjuntos: o
subconjunto de estimacéo, que é o subconjunto utilizado no treinamento da rede, e 0
subconjunto de validacdo, que é o subconjunto utilizado na validacdo cruzada
(HAYKIN, Simon, 2001). No capitulo 4 entraremos em mais detalhes sobre a diviséo

do conjunto de dados efetuada no trabalho.

A VC é realizada sempre que se conclui um ciclo de treinamento da rede, isto
significa que a cada ciclo, apds o reajuste dos pesos o treinamento € interrompido
para o calculo do Erro Médio Quadratico de Validagdo Cruzada (EMQVC) para esse
ciclo. Neste momento, o subconjunto de dados especifico para a VC sera submetido
a rede para o calculo do EMQVC. Como ja foi explicado anteriormente, o EMQ de
treinamento tende a decrescer a medida que os ciclos aumentam e para a VC
assume-se que enquanto o EMQVC continue decrescendo a cada ciclo, a rede
continua generalizando. Caso o EMQVC comece a crescer por um numero de ciclos,
significa que a rede nao esta mais generalizando e o treinamento deve ser
interrompido. Neste caso, 0s pesos ajustados que devem ser utilizados para 0s
testes posteriores sdo 0s pesos exatamente do ciclo anterior ao ciclo que marca a
continua ascensdo do EMQVC. A figura abaixo demonstra 0 momento em que 0

treinamento deve ser interrompido para ndo haver perda de generalizacéo.
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EMQ

/Amostra de validacao

Ponto de parada do treinamento

Amostra de treinamento

4« .

>

NUmero de ciclos

Figura 10. Critério de parada do treinamento baseado na VC
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3. Sistemas Imunoldgicos

Este capitulo tem como objetivo fundamentar a técnica de Sistemas
Imunolégicos Artificiais (SIAs), que foi utilizada no trabalho. Na primeira parte,
discute-se acerca do funcionamento e dos principais constituintes do Sistema
Imunolégico Bioldgico. Na segunda parte discute-se sobre os SIAs e algumas de
suas aplicacdes inclusive a aplicacdo para qual ele foi desenvolvido neste trabalho.
A discusséo geral deste capitulo foi inspirada em DE CASTRO, L. N. (2001) e em
BERBERT, P. C. (2008).

3.1 Sistema Imunoldgico Biolégico

A imunologia € o ramo da biologia responsavel pelo estudo das reacdes de
defesa que conferem resisténcia as doencas (KLEIN J., 1990). Dentro deste
contexto, o sistema imunoldgico biolégico € um sistema robusto, complexo e
adaptativo formado por moléculas, células e 6rgdos, cujo principal objetivo € a
defesa do organismo contra agentes patogénicos (organismos invasores). Ele é um
sistema capaz de reconhecer e distinguir todas as células do nosso corpo, desde as
células seguras até as células que sao consideradas perigosas, seja por serem
invasoras seja por serem alteradas devido a alguma anomalia. Este sistema conta
ainda com uma eficaz rede de comunicacdo e mensagens quimicas entre as células
que fazem parte dele. Como pode ser visto na Figura 11, o sistema imunolégico é
estruturado em multiplos niveis (camadas), cada qual com sua especifica funcao e

mecanismos de defesa.
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Figura 11. Arquitetura multicamadas do sistema imunolégico (DE CASTRO, L. N.,
2001)

e Barreiras fisicas: A pele e o sistema respiratorio agem como uma barreira na
defesa contra os invasores. A pele é revestida, em seu estrato mais
superficial, por uma camada de células mortas, impregnadas por queratina
(uma proteina). Além de garantir certa impermeabilizacdo, essa camada
representa uma barreira mecéanica eficaz contra a penetragcdo de agentes
infecciosos. Além disso, existem outros mecanismos de neutralizacdo que
funcionam basicamente na retencdo de particulas nos pélos (da pele e da
parte interna do nariz) e no ato de expelir particulas via tosse e espirros.

e Barreiras bioquimicas: o suor, a saliva, a lagrima, muco nas vias respiratorias
e digestivas, entre outros, também impedem ou mesmo eliminam alguns
invasores. Seus principais mecanismos de defesa sdo as secrec¢fes, que
contém algumas enzimas responsaveis pela eliminacdo das particulas
invasoras. Esses dois tipos de barreiras (fisicas e bioquimicas) buscam evitar

a penetracdo do agente patogénico no organismo.
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e Sistema imune inato: E a primeira linha defensiva do organismo apés a
invasdo de um agente patogénico. No local da invasao, os tecidos lesados
liberam determinadas substancias que atuam como mensageiros quimicos,
informando ao restante do corpo o acontecido. Neste momento é que entram
em acgdo as principais células que formam o sistema imune inato: as células
fagocitarias. Os macrofagos e os neutréfilos sdo células fagocitarias, elas
recebem essa denominagdo porque sdo capazes de fagocitar (englobar) os
antigenos (agentes invasores) com o objetivo de elimina-los. Caso o invasor
ainda néo tiver sido eliminado, o ultimo, e mais eficiente nivel de defesa é
acionado: o sistema imune adaptativo. Vale ressaltar que o sistema imune
inato, na maioria dos casos ja € suficiente para conter os agentes patogénicos
e que quando ndo o €, possui um papel fundamental na iniciacdo e no
direcionamento da resposta imune adaptativa, principalmente porque esse
altimo nivel de defesa demora certo periodo de tempo (da ordem de dias)
para exercer seus efeitos.

e Sistema imune adaptativo: E o Ultimo nivel de defesa contra os organismos
invasores. Basicamente, € formado por células chamadas de linfécitos e
possui mecanismos eficientes de memoéria e diversidade para combate ao
invasor. Esses mecanismos sdo a principal inspiracdo para a técnica dos
sistemas imunoldgicos artificiais, por isso, 0 sistema imune adaptativo requer

uma explicacdo mais apurada.

3.1.1 Sistema imune adaptativo

Os linfécitos sdo as principais células que compdem o sistema imune
adaptativo. Eles séo divididos em linfécitos T (por dependerem do “Timo” para o seu
desenvolvimento) e linfécitos B (por ter sua origem descoberta na cloaca das aves,
especificamente na “Bolsa de Fabricius”) e ambos sdo capazes de reconhecer de
forma especifica os antigenos, distinguindo-os dos componentes do proprio
organismo. Eles conseguem reconhecer os antigenos de forma especifica atraves
de seus receptores, cada linfécito entre os milhares presentes no organismo, possuli
um receptor especifico e diferente. Mas, se um antigeno invasor possuir uma “forma”
gue ndo é conhecida de nenhum receptor dos milhares de linfécitos do organismo,

como ele consegue eliminar esse invasor? Acontece que os linfocitos sofrem um tipo
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de processo semelhante ao processo de selecdo natural proposto por Charles
Darwin: nesse caso, somente os linfécitos que encontrarem um antigeno no qual seu
receptor possa “encaixar” serdao ativados para proliferar e sofrer um processo de

diferenciacdo em células efetoras e células de memoria.

Dessa maneira, o linfocito que possuir um receptor que encaixe no antigeno é
ativado e passa por um processo de proliferacdo por clonagem, onde clones do
linfécito sdo originados e em seguida esses clones sofrem um processo de
diversidade (ou diferenciagcdo) onde uma porcdo deles ira se diferenciar em
plasmdcitos (células efetoras) que secretam 0s anticorpos com a mesma
especificidade do receptor e outra porcao ira se diferenciar em células de memoria
gue sao células que ficam de prontiddo para uma defesa mais rapida caso haja uma
invasdo pelo mesmo antigeno. Os anticorpos séo as células que de fato, efetuam a
defesa do organismo, sua atuacado é especifica para o antigeno contra o qual ele foi
produzido. Por exemplo, o anticorpo especifico para o virus causador da caxumba
nao se liga ao virus causador do sarampo, e vice-versa. A Figura 12 ilustra esse
processo explicado acima, que recebeu o nome de Selecédo Clonal e que constitui a

parte central da imunidade adaptativa.

Células de Memoria

Selecédo Proliferacéo clonal Diferenciacéo
s A N "~ 7 A N
O = Or
O~ O« 2
| S o{
-~ O
Y

» = O+
| Plasmocitos

/ T 5
NSRRI

Figura 12. O sistema imune adaptativo (DE CASTRO, L. N., 2001)

35



ot

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

7

Outro principio importante € a continua produgdo de novos anticorpos,
processo que é chamado de metadindmica. Existe uma constante renovagdo do
repertorio linfocitario, e conseqientemente a morte de elementos que ndo sao
estimulados. A metadinamica € outro processo do Sistema Imunolégico que é capaz
de introduzir diversidade, garantindo sua capacidade de combater novos antigenos
(BERBERT, P. C., 2008).

Para explicar o sistema imunolégico biolégico de forma sucinta, foram
omitidos varios detalhes biologicos e bioquimicos para néo fugir do foco do trabalho,
porém, vale ressaltar que esse sistema possui ainda uma grande variedade de
componentes e funcionalidades resultando em um alto grau de complexidade. Na
préxima secao iremos entrar em detalhes sobre os sistemas imunoldgicos artificiais,
gue se originaram a partir de simplificacdes dos mecanismos do sistema imunolégico

bioldgico.

3.2 Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIAS)

Assim como as RNAs, os Sistemas Imunolégicos Artificiais sdo sistemas bio-
inspirados, ou seja, se inspiram na natureza, na tentativa de simular mecanismos
particulares e criar sistemas artificiais para a resolugdo de problemas complexos.
Como pressuposto de qualquer sistema bio-inspirado, os diversos agentes operam
em conjunto, e a conseqiéncia disso é que comportamentos complexos podem
emergir. Os sistemas vivos sdo, sem sombra de duvidas, sistemas complexos (DE
CASTRO, L. N., 2001). Sistemas complexos podem ser tratados como uma colecao
de elementos que exibem um comportamento dindmico, coletivo e integrado, no qual
a acdo de um elemento possivelmente afeta as acOes posteriores dos outros

elementos, conglomerando sua interagdo com o ambiente.

7

A éarea de pesquisa dos Sistemas Imunolégicos Artificiais € extensa. A
escolha dos melhores modelos (Selecdo Negativa, Teoria de Rede Imunologica,
Selecdo Clonal) depende do objetivo e das caracteristicas do problema a ser
estudado. As diferentes peculiaridades, funcionalidades, propriedades e
mecanismos dos Sistemas Imunoldgicos Artificiais permitem sua aplicagdo em

diversos problemas (Tabela 2).
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Diante da quantidade de modelos e aplicacBes dos Sistemas Imunoldgicos
Artificiais, ndo existe um esquema geral de quais elementos essenciais um algoritmo
deve possuir, como é comum em outras técnicas bio-inspiradas (i.e.: algoritmos
genéticos (AG), otimizacdo por enxames de particulas (PSO)), que possuem um
algoritmo geral Unico. A Figura 13 mostra os diversos modelos originados a partir
dos SIAs.

{ Sistemas Imunolégicos Artificiais ]

Selecao Selecédo Selecédo Rede

Positiva Negativa Clonal Imunoldgica

Figura 13. Exemplos de modelos dos SlAs

Segundo Dasgupta (1998) os Sistemas Imunolégicos Artificiais séo
ferramentas computacionais compostos por metodologias inteligentes, inspirados no
Sistema Imunolégico Bioldgico, para a solucdo de problemas do mundo real.
Portanto um SIA é um sistema computacional que se baseia nos principios do
sistema imunol6gico natural. Os SIAs surgiram a partir de tentativas de modelar e
aplicar principios imunolégicos no desenvolvimento de novas ferramentas
computacionais (Tabela 2): reconhecimento de padrbes, deteccdo de faltas e
anomalias, seguranca computacional, busca e otimizacdo, controle, robdtica,
scheduling, andlise de dados, aprendizagem de maquina, processamento de

informac0des, resolucéo de problemas, etc (BERBERT, P. C., 2008).

Tabela 2. Modelos de SIA e suas resolucdes praticas (DASGUPTA, D., 2006)

Aspecto do Sistema Problema Aplicacbes Tipicas
Imunoldgico Bioldgico Computacional
Reconhecimento de Deteccdo de mudancas | v© Seguranca de
préprio e nao-préprio do ou anomalias computador
organismo v" Deteccao de falta
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Aspecto do Sistema
Imunoldgico Bioldgico

Problema
Computacional

Aplicacdes Tipicas

Teoria de Rede Aprendizagem v Classificacao
Imunoldgica e Meméria | (supervisionada ou ndo- | v© Clusterizacao
Imunoldgica supervisionada) v' Analise de dados
v" Mineracao de dados
Selecédo Clonal Busca, Otimizacéo v" Otimizacéo de funcbes
Mobilidade e Distribuicéo Processamento v Arquiteturas de agente
Distribuido v Controle robético

descentralizado

Imunidade Inata Teoria do Perigo v' Seguranca de redes

O modelo de SIA selecionado para este trabalho é o de selecdo clonal e na
préoxima secao serdo abordados alguns detalhes sobre seus principais componentes

e funcionalidades.

3.3 Selecao Clonal

Este modelo foi selecionado pela caracteristica do problema a ser resolvido.
Como ja foi discutido, este trabalho prop6e a utilizacdo de um algoritmo baseado em
SIAs, o iMaRag, para o treinamento de uma rede MLP. Dentro deste contexto, o
algoritmo sera utilizado para minimizar o EMQ buscando encontrar o conjunto de
pesos (dentre aqueles que foram gerados inicialmente) que represente a melhor

generalizacao para a rede.

Neste modelo, existe o conceito de repertorio de anticorpos, no qual cada
anticorpo representa uma solucdo possivel para o problema em questdo. Sendo
assim, o repertorio de anticorpos representa o conjunto de possiveis solu¢des para o
problema. A cada anticorpo € atribuido um fitness que € definido a partir de critérios
de dominancia (explicado logo a seguir) e que representa o quao bom esse
anticorpo €. Anticorpos que possuem 0s maiores fithess sdo os melhores anticorpos

do repertdrio. Baseado no fitness, cada anticorpo gera novos herdeiros, chamados
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de clones e que possuem as mesmas caracteristicas do anticorpo-pai. Os clones de
um anticorpo sédo gerados em uma medida inversamente proporcional ao seu fitness,
ou seja, quanto menor o fitness de um anticorpo, mais herdeiros ele conterd. No
modelo, também hé& o conceito de rank, que é calculado a partir do fitness e serve
para classificar os anticorpos além de ser utilizado para o calculo do nimero de
clones e para a maturacdo (conceitos que serdo explicados a seguir). Um clone é
um anticorpo que possui as mesmas caracteristicas do anticorpo-pai que o gerou. A
guantidade de clones que sdo gerados depende da medida de afinidade (fithess) do
anticorpo-pai. Quando o anticorpo gera n clones, eles sdo submetidos a um
processo denominado maturacdo que utiliza alguns mecanismos com o objetivo de

alterar esses clones e melhorar o desempenho (fitness) de cada um deles.

Apos o processo de maturacdo dos clones, é feita uma comparacdo entre
eles, com o intuito de determinar o melhor clone (aquele que possui o melhor
fitness). O melhor clone é entdo comparado com o anticorpo-pai (anticorpo que o
gerou), aquele que possuir o melhor fithess permanece na populacao,
caracterizando assim o conceito de elitismo deste modelo. Esse mecanismo € o que
caracteriza o principio da selecdo clonal, ele ndo apresenta comportamento
retrdgado durante as iteracdes e privilegia o clone com maior grau de afinidade (DE
CASTRO, L. N., VON ZUBEN, F. J., 1999), ou seja, privilegia os anticorpos mais
adaptados ao ambiente (ao problema em questdo). Caso o clone substitua o
anticorpo, ele passa automaticamente a ser chamado de anticorpo no contexto do
modelo. Essa abordagem é dita elitista (MICHALEWICZ, Z., 1996), 0 que assegura
gue as melhores solugdes calculadas em cada iteracdo ndo serdo perdidas. Na
secdo de Metodologia, mais detalhes sobre este modelo e sobre como ele foi

implementado no iMaRag serdo abordados.

331 Critério de dominancia

Dominancia é um critério utilizado para determinar se uma solu¢éo (anticorpo)
€ melhor que outra. Esse critério depende do problema a ser resolvido, se € um
problema de minimizacdo ou se é um problema de maximizagdo. Dominancia é um
critério muito utilizado em algoritmos evolucionarios que sao utilizados para
resolucdo de problemas de otimizacdo multi-objetivos (ZITZLER, E., THIELE, L.,

1999), porém também pode ser empregado para problemas mono-objetivo.
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Como neste trabalho retratamos um problema de minimizagdo mono-objetivo,
dizemos que um anticorpo domina o outro se o seu fitness € maior que o fithess do
outro anticorpo. De uma maneira formal podemos dizer que: Sejam a e b anticorpos,
a domina b se o fitness(a) > fithess(b). Caso o fitness(a) = fithess(b) esses dois
anticorpos séo indiferentes entre si e no nosso caso, seriam encarados como

anticorpos iguais, mesmo que seus vetores de pesos sejam diferentes.
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4. Metodologia

Este capitulo apresenta o processo de desenvolvimento dos temas abordados
nos capitulos 2 e 3. Vale lembrar que o trabalho propde a implementacdo de um
algoritmo baseado em um SIA para o treinamento de uma RNA do tipo MLP. Aqui
também é descrito como essa implementacéo foi realizada e qual foi a abordagem
utilizada para relacionar essas duas técnicas. Os algoritmos foram escritos na
linguagem de programacdo C# e no ambiente de desenvolvimento Microsoft Visual
Studio 2008.

Na secdo 4.1 é feita uma descricdo das bases de dados utilizadas para o
trabalho, logo depois na secédo 4.2 é mostrado como foi feito o tratamento dos
dados. A secdo 4.3 ilustra o algoritmo proposto, com detalhes de suas

caracteristicas e principais mecanismos.

4.1 Bases de dados

As simulacfes para os tipos de problemas de classificacdo foram realizadas
com bases de dados muito conhecidas e utilizadas na literatura para esse tipo de
problema: base de iris e base de vinhos. Basicamente, em sua estrutura, cada base
de dados possui um numero de exemplos e uma quantidade de parametros de

entradas e saidas que € comum para todos os exemplos da base.

4.1.1 Base iris

A base de dados Iris é uma base que possui 150 exemplos ao total de trés
classes de plantas (50 exemplos para cada classe): iris-setosa, iris-versicolor e iris-
virginica. Cada exemplo possui quatro caracteristicas (atributos) que determinam a
qgual classe ele pertence, sédo elas: largura da sépala (cm), comprimento da sépala
(cm), largura da pétala (cm) e comprimento da pétala (cm). Estes atributos
funcionam como parametros de entrada e a saida seria uma entre as trés classes da

planta.
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41.2 Base de Vinhos

A base de dados de Vinhos é uma base que possui trés classes distintas de
vinhos, chamadas somente por: Vinho 1, Vinho 2 e Vinho 3. Cada classe possui 59,
71 e 48 exemplos, totalizando 178 exemplos. Ela possui 13 atributos que

caracterizam cada tipo de vinho.

4.1.3 Base de Curua-Una

A base de dados utilizada para o problema de regresséo foi a base de dados
da Usina Hidrelétrica Curua-Una. A barragem de Curua-Una situa-se a 70 Km da
cidade de Santarém, no rio Curua-Una, afluente da margem direita do rio Amazonas.
A barragem dista cerca de 850 Km da cidade de Belém. Esta base € composta por
vaz0es naturais médias diarias afluentes ao reservatério de Curua-Una desde 01 de
janeiro de 1978 até 31 de dezembro de 2007.

4.2 Tratamento dos dados

Os dados sdo extraidos da base e passam por um procedimento de
normalizacdo. A normalizacdo tem o objetivo de igualar a importancia das variaveis
que estiverem em intervalos diferentes. Quando os dados ndo sao divididos
adequadamente e possuem intervalos distintos de variacdo para os subconjuntos, a
modelagem ficard prejudicada uma vez que as redes neurais serdo inabeis para
generalizar quando utilizadas em um conjunto com intervalo de variacéo diferente ao
do treinamento, ou seja, quando submetida a um conjunto de verificagéo para o qual
os dados ndo séo estatisticamente compativeis com os de treinamento (VALENCA,
Méuser, 2009). As bases também precisam ser normalizadas em valores que nédo
ultrapassem os limites da funcéo de ativacéo utilizada para os neurbnios. A fungéo
de ativacdo utilizada no algoritmo da rede MLP implementada para este trabalho foi
a sigmoide logistica (descricdo na Tabela 1), cujos valores estdo compreendidos
entre 0 e 1, e os dados sdo normalizados no intervalo de 0,10 a 0,90. A
normalizagdo dos dados também garante uma maior eficiéncia para o
backpropagation, que ndo se comporta muito bem com valores que se aproxima do

extremo da funcéo de ativacdo (0 e 1). Existem diversas técnicas de normalizacdo. A
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técnica utilizada no trabalho foi a conhecida como transformacéo linear, cuja férmula

7z

e:

v=(z—a)x (M) ta (4.01)

max — Xmin

Onde: v € o valor normalizado; z e a sdo os limites maximo e minimo para a
normalizagéo, no trabalho s&o 0,90 e 0,10 respectivamente; x; € o valor do dado
original; xmin € Xmax correspondem ao valor minimo e maximo para a variavel em

guestéo.

AplOs a etapa de normalizacdo, o conjunto de dados € dividido em trés
subconjuntos independentes e aleatérios. Os valores para divisdo do conjunto em
trés porcbes podem ser mudados na interface grafica da aplicacdo, porém, para
efeito de testes sempre se utilizou os mesmo valores de divisdo: 50% da amostra é
utilizada para o treinamento, ou seja, para o0s ajustes dos pesos da rede neural; 25%
da amostra é destinada a Validagédo Cruzada e os 25% restantes séo utilizados para

efetuar os testes de desempenho da rede.

Efetuado o tratamento dos dados, a rede pode ser utilizada para o processo

de treinamento e posterior processo de testes.

4.3 Processamento da rede MLP com o
backpropagation

ApoOs a etapa de pré-processamento dos dados, basta realizar a configuracéo
da arquitetura da rede MLP e dos parametros do backpropagation antes de iniciar o
treinamento da rede. A Figura 14 foi retirada de uma das telas de interface grafica do
sistema construido para este trabalho e apresenta um exemplo de configuracdo

desses parametros.
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Corfiguragdo do MLP

Pardmetros Divisdo do conjurto de

M2 de Camadas Escondidas: 1 exemplos
Treinamento: B %
' M2 de Meurdnios na Camada Escondida: |5
|
Wald. Cruzada: 25 %
Taxa de Aprendizado: 0.7 = 2ade
Testes: 25 %
Taxa de Momento: 0.2 V/4
e
Mimero Médma de Ciclos: R000 = Tipo de Treinamerto
Semente aleatdra: 1313 = @ Backpropagation
iMaRag
1 /|

Figura 14. Configuracéo da arquitetura da rede e do backpropagation

A configuracdo da arquitetura da rede resume-se aos dois parametros
destacados em cor vermelha na Figura 14, na por¢cdo destacada pelo simbolo ‘7.
Sao os parametros de numero de camadas escondidas e nimero de neurbnios em
cada camada escondida. A técnica MLP e a sua arquitetura foram discutidas na

secédo 2.4.

Para o backpropagation os quatro parametros (em cor preta) retratados na
porcao ‘I’da Figura 14 (Taxa de aprendizado, taxa de momento, nimero maximo de
ciclos e semente aleatdria) precisam ser preenchidos. A taxa de aprendizado revela
0 quao grande é o tamanho do passo na direcdo da correcdo do erro. Portanto,
qguanto menor for o valor da taxa de aprendizagem, menor serdo as variacdes dos
pesos sinapticos da rede. Por outro lado, quanto maior a taxa de aprendizagem as
variacbes nos pesos sinapticos serdo maiores e podem também causar certa
instabilidade na rede. A taxa de momento € um valor que € utilizado para um método
simples que objetiva aumentar a taxa de aprendizagem evitando o perigo da
instabilidade na rede (HAYKIN, Simon, 2001). Os dois parametros restantes serao

explicados a seguir, inseridos no contexto do processamento geral do algoritmo.

Apoés as definicbes explicadas acima, a simulacdo pode ser iniciada e o
primeiro processamento € no intuito de gerar os pesos iniciais da rede. Para isso,
utiliza-se um gerador de numeros aleatorios da propria ferramenta de

implementagdo que recebe uma semente como parametro, que € exatamente a

semente aleatoria, na porgéao ‘/’da Figura 14. Os valores gerados estdo no intervalo
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[-1;1]. Utilizar uma semente para geracdo dos pesos aleatérios é interessante, pois
podemos repetir os resultados ao utilizar a mesma configuracdo e semente (na
subsecdo 4.4.3, é explicado o problema encontrado com a sensibilidade da
mudanca de semente na geracdo dos pesos aleatdrios). Em seguida comeca a
etapa de treinamento onde os pesos serédo ajustados gradativamente ao longo dos

ciclos.

Como explicado na secdo 2.6, o critério de parada da rede € a validacao
cruzada (VC). A rede interrompe o treinamento caso o0 erro de validacdo cruzada
(EMQVC) fique constante por 50 ciclos seguidos ou permaneca aumentando por 100
ciclos seguidos. O outro critério de parada € o parametro de Numero maximo de
ciclos, quando esse valor € superado e a rede ainda ndo convergiu pelo critério de
VC, o algoritmo interrompe o treinamento. Ap0s o encerramento da fase de
treinamento do algoritmo, os melhores pesos encontrados s&o armazenados e

configurados na rede para a etapa de testes.

A etapa de testes computa a quantidade de exemplos que a rede acerta e faz
o célculo do desempenho. Para os problemas de classificacdo, a medida de
desempenho é simplesmente a taxa de acerto, calculada pela divisdo da quantidade
de acertos sobre a quantidade de exemplos da base de testes. Para os problemas

de regressdo, além desta taxa de acerto, também é computado o Erro Médio

Percentual Absoluto (EMPA), calculado pela equacao abaixo.

NO‘LL Nex
1 1 W= V| (4.02)
x Z Z— x 100
Nex Nout Vd

X
i=1 j=1

EMPA(%) =

Onde: Nex = Numero total de exemplos da base de verificagdo; Nou: = NUmero
de saidas; Vq = Valor desejado e V. = Valor calculado pela rede.

A porgdo ‘II’ da Figura 14 apresenta a divisdo da amostra em trés
subconjuntos distintos, esses valores podem ser mudados pela interface, mas foram

mantidos em 50% para o treinamento, 25% para VC e 25% para testes durante

todas as simulagdes.

A porgcdo ‘III’ da Figura 14 ilustra o algoritmo de treinamento que foi

selecionado para o processamento da rede, neste caso, o backpropagation.
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4.4 O algoritmo proposto: iMaRag

O iMaRag é o algoritmo baseado nos sistemas imunoldgicos, mais
precisamente no modelo de selecdo clonal, que foi implementado para este trabalho.
Ele é uma simplificacdo do nome Immune Artificial Algorithm e é utilizado para o
treinamento da rede MLP, substituindo o tradicional backpropagation. O iMaRag,
como os demais algoritmos bio-inspirados, possui diversos parametros de entrada
para sua configuracéo, e um dos objetivos ao construi-lo, foi buscar exatamente uma
maneira de automatizar alguns valores desses parametros. Portanto, a Figura 15 &
uma das telas do sistema implementado e apresenta 0S parametros para
configuracédo do iMaRag. Esses parametros serdo explicados nas proximas sec¢oes,
sempre dentro do contexto do mecanismo ao qual eles pertencem no algoritmo.
Alguns desses parametros foram embutidos com a finalidade de diminuir os
parametros, tornando a ferramenta mais versétil e menos complicada. A sec¢éo 4.4.8

retrata a configuracao final dos parametros para o iMaRag.

Corfigurar Pardmetros do iMaRag

Mimero Total de teracies: 200 |2 Taxade Mutagdo Minima: 0.05
Tamanho do Repertario: &0 = Controle da fungdo exponencial: 20
Espacgo de Busca:  -30 até- 0 Divisdo do conjurta Oj: R0 %
Mimero Minima de Clones: B = W: 1

Mumero Maximo de Clones: 30 z

Figura 15. Parametros de configuragéo (inicialmente) para o iMaRag

44.1 Representagdo/Mapeamento do problema

O iMaRag, que é baseado no modelo de selecéo clonal (secdo 3.3), possui
um repertério Ab formado por nt anticorpos de dimensédo n. Cada anticorpo Ab;
codifica um vetor de valores reais, e cada valor real desse € um peso sinaptico
(conexao) da rede neural. Na Figura 16 é ilustrada uma arquitetura simples de rede
MLP que contém apenas oito neurbnios no total, sendo: dois neurdnios de entrada,
uma camada intermediaria com quatro neurbénios escondidos e dois neurdnios de

saida. Na figura, também podem ser vistos os valores das conexdes entre 0s
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neurbnios. A Figura 16 serve para exemplificar a representacdo de um Unico

anticorpo no algoritmo iMaRag.

Camada de entrada Camada intermediaria Camada de saida

Figura 16. Arquitetura de rede MLP e seus pesos sinapticos

O vetor Ab; que representa um anticorpo é formado pelos valores das
conexdes entre 0os neurdnios da rede. Seguindo esse principio, 0 anticorpo que

representa essa configuracdo de pesos da Figura 16 seria:

Ab; =1[0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 05, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1, 15, 2, 25, 3, 35, 4]

dimenséo (n) = 16 (somatdrio da quantidade de conexdes que a rede possui).

4.4.2 Inicializagdo do repertorio

O repertoério de anticorpos € inicializado de forma aleatéria. A quantidade de
anticorpos para o repertorio inicial € um parametro disponibilizado pelo usuario,
através da interface grafica do sistema e € representado pelo Tamanho do
Repertério na Figura 15. Outro paréametro importante para a inicializacdo do
repertorio € o Espaco de Busca (Figura 15). Dessa maneira, se considerarmos que
os valores desses dois parametros sdo 0s que estdo apresentados na Figura 15,
sendo 60 para o tamanho do repertdrio e 0 espaco de busca no intervalo de [-30; 30]
e ainda a Figura 16 como a arquitetura da rede, o algoritmo iMaRag geraria 60
anticorpos, onde cada anticorpo possuiria 16 posi¢cdes e cada posicao dessa teria
um valor de conex&do (peso) gerado aleatoriamente no intervalo de -30 a 30. A

Tabela 3 exemplifica o que foi explicado nesta subsecéo.
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Tabela 3. Exemplo de repertério de anticorpos gerado para um espaco de busca no
intervalo [-30;30]

Identificacéo Vetor com os valores gerados aleatoriamente que representa o
do anticorpo anticorpo
1 [-15, 0.21, 2.3,5.7, 1.3, -0.16, 8.1, 25.2, -29, 10, 1, -21, 4, -1, 17, 6]
2 [-22,1.5,7.1,-3.3,0.2,1.1, -13.9, 16, -2.4, 11, 2, -16, 8.2, 13, 27, 2]
3 [0.1,0.04, 25, -14.1, 2.7, 1.21,-9.2, 28, -29, 5, -3, -1, -0.4, 21, 7, -8]
60 [-13,1.3,12.8,7.9,8.1,17.7, 8.5, 29.8, -20, 11, 1, -22.3, 5, -3, -5, 3]

4.4.3 Sensibilidade a semente de geracdo dos pesos aleatorios

De acordo com a semente de geracao dos pesos aleatorios, uma seqiiéncia
de valores, dentro de uma determinada faixa (escolhida pelo usuéario, como
explicado acima), é formada para utilizagcdo nos pesos que irdo formar os anticorpos
de um repertdrio inicial. Para testarmos a sensibilidade em relacdo a semente, a
base de iris foi normalizada e embaralhada de maneira aleatéria, em seguida foi
fixada juntamente com uma configuragdo para o algoritmo e em cima disso, foram
realizadas 10 simulacdes, variando apenas as sementes de geracdo aleatéria. O
algoritmo apresentou algumas mudancas, em relacdo a precisdo, de acordo com a
semente escolhida. A Tabela 5 mostra os resultados encontrados de acordo com as

sementes escolhidas.

Tabela 4. Variacdo das sementes de geracao de pesos aleatorios e resultados

encontrados na base de iris

Semente utilizada Taxa de acerto

1313 100%
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Semente utilizada Taxa de acerto

56789 94 ,59%
87436789 94 ,59%
120 94 ,59%
56 91,89%
5656 91,89%
443399 91,89%
422489 83,78%
13 78,38%
87654 64,86%

A maioria dos resultados encontrados foram satisfatorios, mas os ultimos trés
resultados ndo sdo razoaveis para uma base de facil convergéncia como a iris e, por
essa razao, um dos objetivos futuros deste trabalho € buscar uma maneira de retirar

essa pequena sensibilidade que altera muito os resultados.

4.4.4 Inicializacdo do treinamento da rede MLP

ApGs a inicializagéo do repertério, o algoritmo entra na fase de treinamento da
rede. Nesta etapa, o parametro Numero total de iteracdes da Figura 15 € utilizado
como um dos critérios de parada para o treinamento. O outro critério, assim como no
backpropagation, é a validacdo cruzada. Cada anticorpo vai ter seu vetor de pesos
configurado na rede e em seguida, esse conjunto de pesos é processado para toda
a amostra de treinamento. Diferentemente do backpropagation, o conjunto de pesos
do anticorpo ndo é ajustado a cada exemplo da amostra de treinamento. No
algoritmo, o vetor de conjunto de pesos permanece inalterado e vai sendo submetido
aos exemplos, e um a um o erro quadréatico vai sendo computado e ao fim dos
exemplos, o EMQ é calculado para entdo o algoritmo entrar na proxima etapa:

atribuicdo de fitness e célculo do rank.
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4.4.5 Atribuicdo de fitness e célculo do rank

Como ja foi explicado na secéo 3.3, o fithess serve para representar o quao
bom o anticorpo é dentro do repertério. Ele também pode ser visto como uma
medida de desempenho de um anticorpo. A medida de fitness para um anticorpo
sempre é atribuida apds o processamento deste anticorpo na base de treinamento
da rede, ou seja, apds o calculo do EMQ de acordo com o vetor de pesos do
anticorpo. O fitness de um anticorpo simplesmente € o inverso do EMQ calculado

para ele, ou seja:

. (4.03)
tness = ———
fi EMQ
ApoGs a atribuicdo do fithess, o célculo do rank é iniciado. Cada anticorpo
possui um valor (inteiro) auxiliar para a atribuicdo do rank, esse valor é denominado
de SC (soma da cardinalidade) e inicialmente € zero para todos 0s anticorpos.

Sabendo disso, o rank (que também é zero inicialmente) é atribuido em dois passos:

1) Para cada anticorpo Ab; do repertério, € feita uma comparacao de
dominancia entre ele e todo outro anticorpo Ab, do repertério. Caso Ab;
domine Ab,, ou seja, caso o fithess(Ab;) > fithess(Ab,) entdo o valor SC
para o anticorpo Ab; é incrementado em 1. Em outras palavras:

SC(Ab;) = Namero de elementos que Ab; domina no repertorio

2) Para cada anticorpo Ab; do repertorio, € novamente feita uma comparacao
de dominancia entre ele e todo outro anticorpo Ab, do repertério. Caso Ab;
seja dominado por Ab,, ou seja, caso o fithess(Ab;) < fitness(Ab,) entdo o
rank de Ab; é incrementado com o SC do anticorpo Ab,. Ou seja, o melhor
anticorpo é aquele que ndo é dominado por ninguém, e se ele ndo é
dominado por ninguém, ndo haverad nenhum incremento com valores de
SC de outros anticorpos, portanto seu rank permanecera igual a zero.
Matematicamente:

Rank(Ab;) = Z SC(Aby) (4.04)

Ab, domina Ab;
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Apoés calcular o rank de todos os anticorpos, o repertério € ordenado de
maneira crescente, ficando os melhores anticorpos (0s que possuem menor rank)

nas primeiras posi¢cdes do repertorio.

4.4.6 Clonagem

A clonagem € a etapa de criacdo de clones a partir de cada anticorpo do
repertorio. Como ja foi explicado, um clone é um anticorpo que possui as mesmas
caracteristicas do anticorpo-pai que o gerou. A quantidade de clones que sao
gerados depende da medida de afinidade (fitness) do anticorpo-pai. Quanto maior o
fitness do anticorpo-pai (ou seja, quanto menor o rank deste anticorpo) mais clones
serdo gerados. O numero de clones a serem gerados para um anticorpo (N:(A4b;))

segue a formula a seguir:

(4.05)

N.(Ab) = Coay — M;zggan;a’;)}x (Rank(Abl-))J

Sendo: Ccmax = numero maximo de clones (que é passado pelo parametro
Numero Maximo de Clones através da interface grafica da ferramenta como esta
ilustrado na Figura 15), cmin = nUmero minimo de clones (que é passado pelo
parametro Numero Minimo de Clones através da interface grafica da ferramenta
como esta ilustrado na Figura 15), Rank(Ab;) = valor do rank do anticorpo Abi e
Max{Rank(Ab)} = valor do rank do pior anticorpo do repertorio (é o maior rank entre

todos).

1 ne(Aby)

Cmax

Cmin

Max{Rank(Ab)} Rank(Ab))

Figura 17. Namero de clones gerados por anticorpo em funcédo do Rank(Ab;)
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O gréfico da Figura 17 ilustra que a medida que o rank do anticorpo vai
crescendo o numero de clones que sdo gerados vai diminuindo. Para o anticorpo
que possui rank = 0, 0 nimero de clones gerados sera o maximo, que foi definido
pelo usuario pelo parametro, analogamente, o pior anticorpo ira gerar o minimo de

clones também recebido como parametro.

4.4.7 Maturacéao

Maturagdo é processo em que cada clone C; gerado € modificado por uma

perturbacdo aleatdria (a;.d;) com o intuito de explorar o espago de busca e

diversificar as solugdes. Desta forma:
Cj = Abl + a; . d] (4-06)

Sendo: Ab; = anticorpo-pai que gerou o clone C;, o; = tamanho do passo (grau

de variagao) a partir da posi¢éo de Ab; e d; = dire¢édo do deslocamento do clone C;.

Calculo de aj

A medida a; € influenciada de acordo com o grau de afinidade do anticorpo,

ou seja, quanto maior a afinidade (e por consequéncia menor o rank e melhor o
anticorpo) menor sera esse grau de variagdo denominado «;. A amplitude de
variacdo é um valor que é compartiihado entre todos os clones de um mesmo
anticorpo-pai e no modelo original de selecéo clonal segue a seguinte férmula (sera
explicado mais adiante que houve mudancas nessa formula no intuito de melhorar
0s resultados para o nosso problema):
@ = B X e?‘ank(Abi)/a (4.07)

Onde: f é a taxa de mutacdo, fornecido pelo usuario através da interface
grafica e representado pelo parametro Taxa de Mutacdo Minima da Figura 15. ¢ € o
valor de controle do crescimento da funcédo exponencial, fornecido pelo usuério
através da interface grafica e representado pelo parametro Controle da Funcéo

Exponencial da Figura 15.

Célculo de d;
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Cada clone C; possui sua respectiva dire¢cdo de perturbacdo d;. De acordo

com o modelo de selecao clonal, esta direcéo € calculada de duas maneiras:

1. Para 2/3 dos clones gerados pelo anticorpo, atribui-se ao d; de cada clone
um valor aleatdrio no intervalo entre -1 e 1. O objetivo aqui € a exploracdo
do espaco de busca.

2. Para o 1/3 restante dos clones gerados, a direcédo dj sera calculada a partir

da seguinte férmula:
di = py Xdg+ pp Xd, + W (4.08)

Onde: p1 e p2 sdo pesos aleatorios gerados entre 0 e 1; d, refere-se ao
anticorpo resultante da iteracdo imediatamente anterior. Se na iteracdo anterior o
anticorpo foi substituido pelo clone X entéo d, recebe o d; de X, caso contrario, se o
anticorpo foi melhor que o melhor clone na iteracao anterior, d, recebe o valor zero;
d, € definida como sendo a dire¢éo do clone C; ao lider do repertério. A idéia € que o
lider deve guiar a busca para regides promissoras. Para os clones que sédo gerados
pelo anticorpo lider atribui-se zero a d,, para os demais dB resulta na distancia
euclidiana entre o clone Cj e o lider do repertério; Por ultimo, o W reflete um valor de
equilibrio entre a exploracéo local e global (PARSOPOULOS, K. E. E., VRAHATIS,
M. N., 2002). Portanto, valores altos de W facilitam a exploracéo global (busca por
novas areas) enquanto valores pequenos facilitam a exploracéo local (refinamento
de areas de busca ja visitadas) (BERBERT, P. C., 2008).

Diferentemente do modelo original, no algoritmo implementado a divisdo para
o célculo da distancia d; pode ser modificada pelo usuario através do parametro
Diviséo do conjunto d; (Figura 15). O valor para o W também é fornecido através da

interface gréfica pelo parametro W (Figura 15). Na figura abaixo, é possivel

visualizar o exemplo da maturacéo de trés clones, com o valor de a; = 0.4.

Cy[3.1]2.5/09/4.4 | dy =-0.6: a;.d; =-0.24 C1 | 2.86|2.26]0.66/4.16

Cz|-1115/127183 | d,=1.1: @;.dy=0.44 |AlUSte ) Cz |-0.66]4.56/2.267.86

C3|05]-2.11-6.8]-9 | d3 =2.3: @;. d3 = 0.92 Cs [1.42]-1.18]-5.88]-8.08

Figura 18. Processo de maturacdo no ajuste dos pesos dos clones
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Apés todos os clones de todos os anticorpos serem maturados, eles séo
processados na rede com o objetivo da atribuicdo de fitness de cada um e posterior
comparacdo com 0 anticorpo-pai. Aquele que apresentar o melhor fithess €
conservado no repertorio e 0 processo se repete até que o numero de iteracdes

definido pelo usuario seja alcancgado.

4.4.8 Otimizacdo dos parametros e ajuste de formulas do modelo
original para o iMaRag

Como j& foi mencionado, buscamos também diminuir a quantidade de
parametros para o iMaRag, e portanto, alguns ajustes foram feitos para se alcancar

este objetivo.

Inicialmente, a equacéo 4.07 precisou sofrer algumas modificacdes para que
representasse melhor a realidade do nosso problema. Como o Controle da Funcéao
Exponencial € um valor constante e o rank é um valor que usualmente comeca em 0

e vai aumentando consideravelmente, o que torna o fator da exponencial

rank(Abl-)/ 5 ] 5
e o (equagédo 4.07) resultar em um valor muito alto. Por essa razéo,

algumas tentativas foram realizadas até que fosse encontrada uma maneira que

tornasse os resultados mais satisfatorios e que o parametro de Controle da Funcao

Exponencial pudesse ser embutido. Para isso, varios testes foram realizados, com

trés bases de dados diferentes (ver secdo 4.1). A equacao final que mostrou os
melhores resultados ficou da seguinte maneira:

posicio(Ab;) 4.09

a; = ﬁ Xe /20 ( )

Onde: posicdo(Ab;) retrata a posicdo, a colocacdo do anticorpo diante dos

outros no repertério. O melhor anticorpo se encontra na primeira posicdo e o pior

anticorpo na posicao: (tamanho do repertorio) — 1. Com essa abordagem, gera-se

uma série exponencial que pode ser visualizada na Figura 19.
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25

Fator Exponencial =

20
/ posigéo(Abi)/
15 / e 20
i /
5 /
0 +rrrrrrrrerrrrerrereerrrerrerrerererrereererererreeeereeen. POSIGAO0 do anticorpo
1 4 7 101316192225283134374043464952555861

Figura 19. Curva gerada para o fator exponencial utilizado no célculo de ¢;

A formula 4.08 também sofreu algumas alterac6es. Optou-se pela supressao

do valor de equilibrio W (equacéo 4.10), porém o desempenho néo foi satisfatério.
dj = p; Xdg+ p, X d, (4.10)

Entdo, resolvemos manter o W, porém, na tentativa de embutir seu valor e
entdo varios valores foram testados dentro de um intervalo de [0.1; 20], o valor
maximo foi 20 pela natureza do problema a ser resolvido. Esse valor 20, por
exemplo, caracteriza uma mudanca muito drastica nos valores dos pesos dos
anticorpos o que também néao resulta em bom desempenho. Nao foi encontrado um
valor 6timo para esse parametro, porém uma boa faixa de valores percebida foi entre
0.5 e 2. Os resultados para valores abaixo e acima desses ndo se mostraram
aceitaveis. Dessa maneira a equagdo para o calculo do d; permaneceu sendo a

equacao 4.08.

Outras modificacbes foram feitas, sendo no ajuste dos pesos dos clones,
apos o calculo do a; e do d;. No modelo original, o ajuste do conjunto de pesos
pertencente a um clone é feito somando o valor de cada posi¢cdo do vetor ao valor
resultante da multiplicagdo de a; por d; (equagdo 4.06). Baseando-se nisso, a

maneira de fazer o ajuste dos pesos foi adaptada para a seguinte equacao:
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Cj = Abl + (ai . d] X Abl ) (411)

Essa equacdo indica que é feita uma variacao através da soma (ou subtracao,
depende do valor da multiplicagédo de a; por d;) de um percentual do proprio valor do
peso. Por exemplo, imagine que um peso possua valor 2 e que o resultado de a;*d;
seja 0.3. O ajuste do peso para o clone seria 2 + 0.3 * 2 0 que resultaria em um peso
com o novo valor de 2.6. Essa abordagem mostrou melhorias em relacdo a original
nos testes realizados e, portanto € a equacéo final utilizada no iMaRag para efetuar

0s ajustes dos pesos dos clones.

Para finalizar esse capitulo, a Figura 20 demonstra o esquema completo do
iMaRag, ressaltando que cada anticorpo (AB - desenho em vermelho) da figura é

representado por um nome (esquerda), fithess (superior) e vetor de pesos (inferior).

1. Repertério inicial (ABs)=p 2. Atribuicdo de Fitness =) 3. Clonagem
. 0 \ 5.8 \L
)‘ m ~ / 2131-1]1 \ 6.1 :> m
/’m / [1I5]014 ] 5
- 4.2 - o2
AB g Q— C g /—
Z “ = (221201
C\_Q_
=~
4. Maturacéo |:> 5. Atribuicéo de Fitness |::> 6. Selecao Clonal
nos Clones P ,
C>_9_ Sl 58, -7
-~ o= /ﬁ M,_—“
CZ\_Q_ C\ 5.6 [231-211 ] [ > / \
- = T 63 N -
Rl 0 (:\_5_9_ ( Ci ) Sao g,’
21-31-211 S— \ \
Clone selecionado

Figura 20. Esquema do iMaRag
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5. Resultados

Este capitulo mostra os resultados alcancados com as técnicas discutidas no
Capitulo 4. Metodologia) deste trabalho. Como j& foi explicado anteriormente, o
algoritmo iMaRag € comparado com o backpropagation em termos de eficiéncia e
desempenho, no treinamento de uma rede do tipo MLP. As simulacdes, para ambos
os algoritmos, foram realizadas para dois tipos de problemas: classificacdo e

regressao.

As simulacdes foram realizadas sempre no mesmo computador, cuja
configuracdo é: Processador AMD Turion X2 Dual-Core (2100 Mhz), 4GB de
memoria, 250GB de HD operando em um sistema operacional de 64 bits (Windows 7

Professional).

5.1 Problemas de classificacéao

Problemas de classificacdo, como 0 home sugere, sdo problemas em que a
dificuldade se encontra em identificar um objeto como sendo membro de uma classe

conhecida de objetos.

5.1.1 Base Iris

Foram realizadas 30 simulacbes para cada algoritmo, e para manter a
coeréncia na comparacdo, manteve-se a mesma arquitetura da rede (Tabela
5Tabela 5) a cada 10 simulacdes para ambos os algoritmos. Variaram-se bastante
0s parametros de cada algoritmo e os trés melhores resultados obtidos, em termos
de precisao (taxa de acerto) para cada arquitetura de rede (Tabela 5) e para esta

base sdo mostrados na Tabela 6 e na 0.

Tabela 5. Configuracdo da rede MLP nas simulacdes da base de iris e vinhos

Identificacéo da N° de camadas N° de neurdnios
arquitetura escondidas escondidos
Arg-1 1 2
Arg-2 1 5
Arg-3 1 10
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Na Tabela 6, os parametros do algoritmo ‘o’ e ‘B’ correspondem a taxa de

aprendizado e a taxa de momentum respectivamente. O tempo de simulacéo esta no

formato (MM:SS) onde MM s&o os minutos e SS sédo os segundos. A taxa de acerto,

como ja foi dito anteriormente, é calculada pela divisédo da quantidade de acertos da

rede sobre a quantidade de exemplos do conjunto de testes. Nesta simulacdo, o

conjunto de testes possui 37 exemplos. As informacgfes sobre o tempo de simulacéo

e sobre a taxa de acerto também valem para a Tabela 7.

Tabela 6. Resultados obtidos pela rede MLP com o algoritmo de treinamento

backpropagation
Arquitetura da Parametros do algoritmo Tempo de | Taxade
rede MLP simulagcdo | acerto
a B N° ciclos
Arg-1 0,1 0,5 2000 00:01 97,3%
Arg-1 0,5 0,1 3000 00:01 100%
Arg-1 0,9 0,1 5000 00:01 100%
Arg-2 0,1 0,5 2000 00:02 100%
Arg-2 0,3 0,1 3000 00:01 100%
Arg-2 0,7 0,3 5000 00:07 97,3%
Arg-3 0,1 0,1 2000 00:05 97,3%
Arg-3 0,7 0,2 3000 00:09 100%
Arg-3 0,9 0,3 5000 00:03 94,59%

Na Tabela 7, o parametro do algoritmo ‘B’ corresponde a taxa de mutacao. O

parametro ‘W’ € um peso de controle para busca local e global e 0 ‘'n’ é o tamanho

do repertdrio inicial. Os demais parametros foram embutidos no algoritmo como foi

explicado na secao 4.4.8. Os valores dos outros parametros sédo (Figura 15): Espaco

de busca = [-30;30]; Numero minimo de clones = 5; Niumero maximo de clones = 30;

Controle da fungéo exponencial = 20 e Divisdo do conjunto D; = 60%.
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Tabela 7. Resultados obtidos pela rede MLP com o algoritmo de treinamento

iMaRag
Arquitetura Parametros do algoritmo Tempo de | Taxa
darede MLP simulacao de
B w n N° ciclos acerto
Arg-1 0,05 0,5 60 200 01:22 94,59%
Arg-1 0,1 1 30 400 02:06 91,89%
Arg-1 0,2 1 60 600 02:17 91,89%
Arg-2 0,1 1,5 60 200 01:37 100%
Arg-2 0,15 0,5 60 400 00:59 94,59%
Arg-2 0,2 0,5 40 600 01:11 94,59%
Arg-3 0,05 1 30 200 01:41 91,89%
Arg-3 0,05 2 30 400 01:35 89,18%
Arg-3 0,1 1 40 600 02:03 91,89%

5.1.2 Base de Vinhos

Nesta base, também foram realizadas 30 simulacées para cada algoritmo,

seguindo o mesmo estilo das simula¢ées com a base Iris. Utilizamos as arquiteturas

de rede definidas na Tabela 5Tabela 5, e cada arquitetura de rede foi utilizada para

10 simulacdes. Novamente, os parametros foram sempre alterados e o0s trés

melhores resultados obtidos, em termos de precisdo (taxa de acerto) para cada

arquitetura de rede (Tabela 5) e para esta base sdo mostrados na Tabela 8 e na

Tabela 9. Nesta simulacdo, o conjunto de testes possui 45 exemplos.
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Tabela 8. Resultados obtidos pela rede MLP com o algoritmo de treinamento

backpropagation
Arquitetura da Parametros do algoritmo Tempo de | Taxade
rede MLP simulacdo | acerto
a B N° ciclos
Arg-1 0,1 0,05 2000 00:11 100%
Arg-1 0,1 0,1 3000 00:01 100%
Arg-1 0,4 0,1 5000 00:01 100%
Arg-2 0,1 0,1 2000 00:02 100%
Arg-2 0,2 0,5 3000 00:01 100%
Arg-2 0,5 0,1 5000 00:02 100%
Arg-3 0,1 0,1 2000 00:02 100%
Arg-3 0,6 0,1 3000 00:12 97,78%
Arg-3 0,7 0,2 5000 00:51 97,78%

Tabela 9. Resultados obtidos pela rede MLP com o algoritmo de treinamento

iMaRag
Arquitetura Parametros do algoritmo Tempo de | Taxa
darede MLP simulacao de
B W n N° ciclos acerto
Arg-1 0,1 1,5 40 200 00:35 88,88%
Arg-1 0,15 2 40 400 01:13 88,88%
Arg-1 0,2 1 40 600 01:41 86,66%
Arg-2 0,1 1,5 40 200 01:05 88,88%
Arg-2 0,2 1,2 50 400 01:39 88,88%
Arg-2 0,2 2 60 600 02:28 91,11%
Arg-3 0,05 1 30 200 01:41 84,44%
Arg-3 0,1 1 30 400 01:35 84,44%
Arg-3 0,4 2 40 600 02:03 77,77%
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5.2 Problemas de Regresséo

Sao problemas em que as classes sdo continuas e o objetivo é predizer

valores numéricos para a(s) saida(s).

5.2.1 Base de Curua-Una

Para esta base, iremos adotar um tipo de previsdo 14-12. Isto significa que
cada exemplo da base consiste de 14 vazfes diarias de entrada para a rede (de 1 a
13 de janeiro de 1999, por exemplo) e a sua saida sdo outras 12 vazdes
consecutivas a elas (de 14 a 25 de janeiro de 1999 seguindo o exemplo).

Organizando a base desta maneira, obtém-se ao total 10932 exemplos.

Nesse contexto, foram realizadas 15 simulagbes para cada algoritmo.
Utilizamos as arquiteturas de rede definidas na Tabela 10Tabela 5. Como esse € um
problema real, com uma base muito grande, o especialista Professor Dr. Méuser
Valenca forneceu valiosas dicas para a arquitetura da rede. Novamente, 0s
pardmetros foram sempre alterados e desta vez os cinco melhores resultados
obtidos, em termos do Erro Médio Percentual Absoluto (Equacdo 4.02) estédo
ilustrados na Tabela 11 e na Tabela 12. Vale ressaltar que o EMPA menor
corresponde a um melhor resultado. Nesta simulacdo, o conjunto de testes possui
2733 exemplos. Na tab12, o tempo de simulacdo esta no formato (HH:MM:SS) onde

HH séo as horas, MM s&o os minutos e SS s&o os segundos que a simulacdo durou.

Tabela 10. Configuracdo da arquitetura da rede MLP para a base de Curua-Una

Identificag&o da N° de camadas N° de neurdnios
arquitetura escondidas escondidos
Arg-1 1 12
Arg-2 1 14
Arg-3 1 18
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Tabela 11. Resultados obtidos pela rede MLP com o algoritmo de treinamento

backpropagation

Arquitetura da Parametros do algoritmo Tempo de | EMPA
rede MLP simulacao
o B N° ciclos
Arg-2 0,01 0,1 5000 09:41 13,13%
Arg-1 0,05 0,1 5000 08:37 14,12%
Arg-3 0,01 0,1 5000 00:01 14,45%

Tabela 12. Resultados obtidos pela rede MLP com o algoritmo de treinamento

iMaRag
Arquitetura Parametros do algoritmo Tempo de | EMPA
darede MLP simulacao
B w 1 N° ciclos
Arg-2 0,2 2 60 300 06:51:27 | 35,14%
Arg-1 0,2 1 60 300 07:26:45 | 46,91%
Arg-3 0,2 15 60 300 09:16:10 | 48,02%
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6. Conclusao

Este trabalho constituiu uma iniciativa pioneira no que diz respeito a utilizacao
de um algoritmo inspirado em SIAs para o treinamento de uma rede MLP. Foi
utilizado um modelo do SIA, o de selecéo clonal, para ser a base na construcao do
algoritmo iMaRag (Immune Artificial Algorithm) e varias modificacbes foram

realizadas para adapta-lo ao problema de treinamento da rede.

Os resultados encontrados para as trés bases foram satisfatérios, contudo
ndo superaram em termos de desempenho, o algoritmo tradicional
(backpropagation) utilizado para treinamento de redes MLP. Em relacdo a precisao,
os resultados foram semelhantes aos encontrados com o backpropagation.

A principal vantagem do iMaRag em relacdo ao backpropagation € que, em
sua versao final, os parametros foram embutidos tornando-o mais simples e de mais
facil manuseamento por um usuario. O iMaRag também foi projetado para suporte
ao paradigma multi-objetivo, por essa razédo, é possivel que ele possa alcancar
melhores resultados do que ele é capaz atualmente, principalmente em relacdo a

problemas mais complexos.

6.1 Objetivos Futuros

O primeiro objetivo é buscar uma melhoria no desempenho do algoritmo
iIMaRag principalmente quando utilizado em problemas simples que possibilitem uma
rapida convergéncia. Outros objetivos de extensao deste trabalho sao:

e Realizacdo de mais simulagdes com o intuito de encontrar uma

configuracédo adequada a maior parte dos problemas;

e Tornar a rede construtiva, ou seja, estabelecer um método que permita
a obtencdo da configuracdo da arquitetura da rede neural de forma

automatica.

e Buscar uma maneira de tornar o algoritmo menos sensivel a semente

inicial de geracao dos pesos aleatorios;
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e Tornar o algoritmo multi-objetivo para realizar o treinamento visando
minimizar funcdes como Erro Médio Quadratico, Erro Médio Percentual

Absoluto, indice de Concordancia, indice de erro Relativo de Pico,

entre outros.
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