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Resumo

Aprendizado de maquina é uma area de pesquisa na qual se investiga como desenvol-
ver sistemas capazes de aprender com a experiéncia. Muitos algoritmos de aprendizado
possuem parametros cujos valores devem ser especificados pelo usudario. Em geral, esses
valores influenciam diretamente no processo de aquisicao do conhecimento, podendo gerar
diferentes modelos. Recentemente, algoritmos de otimizacao bioinspirados tém sido apli-
cados com sucesso no ajuste de parametros de técnicas de aprendizado de maquina. Essas
técnicas podem apresentar diferentes sensibilidades em relagao aos valores escolhidos para
seus parametros e diferentes algoritmos de ajuste de parametros podem apresentar desem-
penhos singulares. Esta dissertacao investiga a utilizacao de algoritmos bioinspirados para
o ajuste de parametros de redes neurais artificiais e maquinas de vetores de suporte em
problemas de classificagao. O objetivo dessa investigagao é verificar quais sao as técnicas
que mais se beneficiam do ajuste de parametros e quais sao os algoritmos mais eficientes
para essas técnicas. Os resultados experimentais mostram que os algoritmos bioinspirados
conseguem encontrar melhores clasificadores que outras abordagens. Porém, essa melho-
ria é estatisticamente significativa apenas para alguns conjuntos de dados. Foi possivel
verificar que o uso dos valores padrao para os parametros das técnicas de classificacao
leva a desempenhos similares aos obtidos com os algoritmos bioinspirados. Entretanto,
para alguns conjuntos de dados, o ajuste de parametros pode melhorar significativamente

o desempenho de um classificador.
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Abstract

Machine learning is a research area whose main goal is to design computational
systems capable of learning through experience. Many machine learning te-
chniques have free parameters whose values are generally defined by the user.
Usually, these values directly affect the knowledge acquisition process directly,
resulting in different models. Recently, bioinspired optimization algorithms
have been successfully applied to the parameter tuning of machine learning
techniques. These techniques may present variable sensitivity to the selection
of the values of its parameters and different parameter tuning algorithms may
present different behaviors. This thesis investigates the use of bioinspired al-
gorithms for the parameter tuning of artificial neural networks and support
vector machines in classification problems. The goal of this thesis is to investi-
gate which techniques benefits most from parameter tuning and which are the
most efficient algorithms to use with these techniques. Experimental results
show that these bioinspired algorithms can find better classifiers when compa-
red to other approaches. However, this improvement is statistically significant
only to some datasets. It was possible to verify that the use of standard para-
meter values for the classification techniques leads to similar performances to
those obtained with the bioinspired algorithms. However, for some datasets,

the parameter tuning may significantly improve a classifier performance.
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Capitulo 1
Introducao

Neste trabalho foi investigada a utilizacao de algoritmos computacionais inspirados na
natureza, ou bioinspirados, para ajustar os valores dos parametros livres de técnicas de
Aprendizado de Méquina (AM). Foi realizada uma comparagao entre abordagens classicas
e os algoritmos bioinspirados para o ajuste de parametros, avaliando o desempenho obtido
pelas técnicas de AM na classificacao de dados, principalmente do dominio de expressao
génica.

Com o passar dos anos, a computacao tem sido utilizada para solucionar problemas
das mais diversas areas do conhecimento. Porém, algoritmos e linguagens de programacao
classicas nao sao capazes de solucionar muitos problemas advindos das novas necessidades
de utilizagdo dos computadores. O surgimento da drea de Inteligéncia Computacional
(IC), criou intimeras expectativas. Entretanto, em varias situagoes, os resultados obtidos
ficaram muito aquém dos esperados.

Aprendizado de Mdquina é uma area de pesquisa que estuda como desenvolver siste-
mas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica. A forma de obtencao desse
conhecimento é o que leva pesquisadores dessa area a desenvolverem técnicas computacio-
nais que tornam possivel o aprendizado (Monard & Baranauskas, 2003). Técnicas de AM
tém alcancado grande sucesso na execucao de tarefas especificas, como reconhecimento da
fala, mineragao de dados, reconhecimento de padroes, além de muitas outras (Mitchell,
1997). Na Bioinformaética, as técnicas de AM tém sido amplamente utilizadas em proble-
mas como reconhecimento de genes, analise de expressao génica e predicao da estrutura
de proteinas. A andlise de dados biolégicos desperta grande interesse da comunidade
cientifica por auxiliar a criacao de novas drogas e tratamentos para doencas.

Grande parte dos algoritmos de AM possuem parametros cujos valores devem ser
especificados pelo usuario. Os valores para esses parametros livres, em geral, influenciam
diretamente no desempenho de modelos induzidos (Kohavi & John, 1995). O problema
de encontrar os melhores valores para os parametros livres é denominado de ajuste de
parametros. A utilizagdo de métodos de busca exaustiva pode tornar-se impraticavel,

devido ao numero de parametros e ao grande numero de possiveis valores para alguns
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parametros.

Diferentes algoritmos e métodos sao utilizados para o ajuste de valores de parametros
de técnicas de AM, como algoritmos de busca exaustiva e métodos tradicionais de otimi-
zacao. Atualmente, como uma alternativa a esses métodos, algoritmos bioinpirados sao
empregados para o ajuste de parametros. Esses algoritmos fazem parte de uma area deno-
minada Computacao Natural, a qual é formada por trés frentes de estudo: a inspiracao na
natureza para desenvolvimento de novas técnicas computacionais; a simulacao e emulacao
de fenomenos naturais e a utilizacdo de novos materiais para realizar computacao (Castro,
2007).

Na Secao 1.1 é apresentada a motivacao para a realizacao deste estudo. Os objetivos
sao descritos na Secao 1.2. Na Secao 1.3 sao apresentados os métodos e as técnicas inves-
tigadas. Na Secao 1.4 sao mostrados os principais resultados obtidos nos experimentos.

Por dltimo, na Secao 1.5, é descrita a organizacao geral dessa dissertacao.

1.1 Motivacao

A influéncia dos valores dos parametros livres no desempenho de técnicas de AM tém
levado pesquisadores a desenvolverem diferentes algoritmos e técnicas a fim de melhorar
o desempenho obtido, reduzir o custo computacional e automatizar o processo de ajuste
de parametros.

Para RNs, por exemplo, Basheer & Hajmeer (2000) afirmam que bons valores para os
parametros sao encontrados, geralmente, por meio de tentativa e erro. Segundo os autores,
a escolha de valores para os parametros do algoritmo de aprendizado backpropagation para
RNs influencia na convergéncia do aprendizado e no desempenho geral da rede.

Diversos trabalhos que utilizam algoritmos bioinspirados com o objetivo de ajustar os
parametros de técnicas de AM ja foram publicados. Chunhong & Licheng (2004) e Lorena
& Carvalho (2006) utilizaram algoritmos genéticos para ajustar os parametros de maqui-
nas de vetores de suporte, enquanto que Souza et al. (2006) utilizaram otimizagao por
enxame de particulas para a mesma técnica de AM. Em Lacerda et al. (2002) e Leung
et al. (2003) os autores ajustaram os parametros de redes neurais utilizando algoritmos
genéticos.

Contudo, nao é do nosso conhecimento trabalhos comparando resultados entre dife-
rentes técnicas bioinspiradas aplicadas a diferentes técnicas de AM. O tnico trabalho
encontrado na literatura que compara algoritmos genéticos para ajustar parametros de
dois algoritmos de AM, TIMBL (Daelemans et al., 2002) e RIPPER (Cohen, 1995) foi
de Hoste & Daelemans (2005).

Diferentes técnicas de AM podem apresentar diferentes sensibilidades referentes a es-
colha dos valores de seus parametros. Da mesma maneira, diferentes métodos para ajustar

esses parametros podem apresentar desempenhos distintos. Tendo essas afirmacoes como
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verdadeiras, seria interessante avaliar a utilizacao de diferentes métodos para ajuste de

parametros de diferentes técnicas de AM.

1.2 Objetivos

Neste estudo foi investigada a utilizacao de algoritmos bioinspirados para o ajuste dos

valores dos parametros livres de técnicas de AM. Este trabalho tem os seguintes objetivos:

e verificar se a otimizacao dos valores dos parametros de diferentes técnicas de AM
faz com que essas apresentem desempenhos semelhantes. Como as técnicas possuem

diferentes viés indutivos, espera-se que isso nao ocorra;

e verificar se os algoritmos de otimizacao bioinspirados possuem desempenhos seme-
lhantes na otimizacao dos valores dos parametros livres. Pela mesma razao anterior,

também espera-se que iSso nao ocorra;

e comparar os resultados obtidos por algoritmos de otimizacao bioinspirados com ou-
tros métodos para esse problema, como valores padroes para os parametros e busca

exaustiva;

e verificar quais sao as técnicas de AM que mais se beneficiam do ajuste de parametros

e quais métodos de ajuste se mostram mais eficientes para diferentes técnicas de AM.

1.3 Métodos e Técnicas Investigadas

Neste trabalho, quatro algoritmos bioinspirados sao aplicados para ajustar os parame-
tros de duas técnicas de AM. Os algoritmos sao baseados em: Otimizacao por Enxame de
Particulas (PSO, do inglés, Particle Swarm Optimization) (Kennedy & Eberhart, 1995),
Algoritmo de Selecao Clonal (CSA, do inglés, Clonal Selection Algorithm) (Castro &
Von-Zuben, 2002), que faz parte dos Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIAs) (Castro &
Timmis, 2002), Otimizagao por Colonia de Formigas (ACO, do inglés, Ant Colony Opti-
mization) (Socha & Dorigo, 2008) e Algoritmos Genéticos (AGs) (Goldberg & Holland,
1988). O ajuste de parametros serd realizado para as técnicas: Maquinas de Vetores de
Suporte (SVMs, do inglés, Support Vector Machines) (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000)
e Redes Neurais Artificiais (RNs) (Haykin, 1999). Os classificadores sdo gerados para
diferentes conjuntos de dados de expressao génica. Além disso, conjuntos de dados do
repositorio da Universidade da Califérnia - Irvine (UCI, do inglés, University of Califor-
nia - Irvine) (Asuncion & Newman, 2007) foram utilizados em alguns experimentos. E
importante utilizar mais de um conjunto de dados nas comparagoes para nao estar sujeito

a tendéncia de um conjunto em particular, como adverte Hoste & Daelemans (2005). O
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desempenho obtido pelos classificadores gerados com o ajuste de parametros realizado
pelos algoritmos bioinspirados sao comparados empiricamente com outras abordagens.

Foram desenvolvidos trés métodos experimentais para o ajuste de parametros. Os trés
métodos representam uma evolugao nos métodos experimentais para se obter estimativas
de desempenho de classificagao confiaveis e evitar o uso indireto dos dados do conjunto
de teste no processo de busca dos algoritmos bioinspirados. O primeiro método desenvol-
vido, denominado de Método Experimental A, foi aplicado apenas a SVMs e o segundo,
denominado Método Experimental B, apenas a RNs. Os dois métodos possuiam viés no
processo de ajuste, pois usavam indiretamente dados utilizados na estimativa do erro real
do classificador. Portanto, um novo método foi proposto. Este, utiliza um procedimento
de validacao cruzada aninhado que permite realizar o ajuste de parametros e a estima-
¢ao final do classificador simultaneamente, sem o viés existente nos outros dois métodos.
Porém, ha a desvantagem de ter um custo computacional mais elevado.

Nos experimentos com os trés métodos desenvolvidos, foram realizadas comparacoes
utilizando os algoritmos bioinspirados implementados e duas abordagens de referéncia. A
abordagem Padrao, utilizada em todos os experimentos, usa valores estabelecidos pela im-
plementacao da técnica de AM para os parametros livres. A outra abordagem, utilizada
no método experimental A, usa um algoritmo de ajuste da biblioteca que implementa
as SVMs. Esse algoritmo, denominado grid search, realiza uma busca pararela em uma
grade. Para os métodos experimentais B e C, além da Padrao, é usada uma abordagem
denominada Aleatoria, que gera um determinado nimero de valores aleatérios para os
parametros, dentro de intervalos definidos. O ntimero de valores gerados é aproximada-
mente igual ao nimero de avaliagoes que os algoritmos bioinspirados realizam da funcao

de aptidao.

1.4 Principais Resultados Experimentais

No método experimental A, os algoritmos bioinspirados conseguiram as menores taxas
de erro de validagao (processo de estimagao do erro de teste utilizado no ajuste de para-
metros) para trés, dos quatro conjuntos de dados de expressao génica utilizados. Porém,
a melhoria obtida na taxa de erro de validagao nao foi refletida em melhoria para o erro
de teste. Isso foi comprovado por meio do teste estatistico de Friedman (Demsar, 2006),
que apontou que os algoritmos e as abordagens possuem desempenhos estatisticamente
semelhantes.

Para os métodos experimentais B e C, os valores de parametros foram discretizados
para um intervalo definido e os resultados foram armazenados em uma estrutura de dados
apropriada. Dessa maneira, é possivel extrair informacoes que auxiliam na anélise dos
resultados obtidos, como a correlacao entre as taxas de erro de validagao e de teste.

Para o método experimental B, essas taxas sao altamente correlacionadas para os quatro
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conjuntos de dados utilizados, o que indica que a taxa de erro de validacao é uma boa
estimativa para os algoritmos bioinspirados guiarem suas buscas. O desempenho obtido
pelos classificadores gerados com os parametros ajustados pelos algoritmos bioinspirados
foi melhor do que as abordagens de referéncia. O algoritmo ACO conseguiu a menor taxa
de erro de validagao para trés, dos quatro conjuntos de dados. Porém, essa melhoria foi
pequena e nao refletiu em melhorias para as taxas de erro de teste. O teste de Friedman
encontrou diferencas significativas apenas para as taxas de erro de validagao, em que o
algoritmo ACO foi melhor do que a abordagem Padrao. Outras diferengas significativas
para o conjunto de validagao foram encontradas com o teste-t pareado corrigido.

O ajuste de parametros com o método experimental C foi realizado para RNs e SVMs.
Para os experimentos com RNs, foram utilizados quatros conjuntos de dados de expressao
génica. O ACO conseguiu as menores taxas de erro de validagao para os quatro conjuntos.
Porém, isso nao se refletiu para as taxas de erro de teste, em que diferentes algoritmos e
abordagens conseguiram os menores valores. O teste de Friedman encontrou diferencas
significativas apenas para as taxas de erro de validacao, em que o ACO e a abordagem
Aleatoria foram melhores do que a abordagem Padrao. Para os experimentos com SVMs,
foram utilizados seis conjuntos de dados de expressao génica e quatro conjuntos do repo-
sitorio UCI. Em geral, o algoritmo PSO e a abordagem Padrao conseguiram as menores
taxas de erro de validacao e de teste. A correlacao para conjuntos de dados com muitos
exemplos foi maior do que para pequenos conjuntos. Além disso, as correlagoes entre as
taxas de erro de teste e de validagao foram maiores para as SVMs do que para as RNs.
O teste-t pareado corrigido encontrou diferencas significativas para algumas comparacoes
e conjuntos de dados. O teste de Friedman apenas detectou diferengas significativas para
as taxas de erro de validacao. O algoritmo PSO e a abordagem Aleatoria foram melhores
que a abordagem Padrao e o algoritmo AG. Os algoritmos CSA e ACO também foram
melhores que a abordagem Padrao.

Na comparagao entre RNs e SVMs para classificagao de dados de expressao génica, as
SVMs conseguiram os melhores resultados para os quatro conjuntos de dados. A menor
diferenca entre as taxas de erro foi de 0.7%, para o conjunto Glioma, e a maior de 7.2%,
para o conjunto Leucemia. Devido ao viés de selecao de atributos nos experimentos reali-
zados, nao é possivel obter conclusoes com a comparagao realizada. Porém, os resultados

apontam para o melhor desempenho das SVMs.

1.5 Organizacao do Texto

No Capitulo 2 sao introduzidos os principais conceitos de AM necesséarios para a com-
preensao deste trabalho. O desempenho das técnicas de AM sera avaliado, principalmente,
por meio da classificacao de dados de expressao génica. Assim, na primeira se¢ao, é apre-

sentado o problema de classificacao e a avaliacao de classificadores. Nas duas segoes
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seguintes sao introduzidas as técnicas de classificacado SVMs e RNs. Na proxima segao
sao apresentados o problema de selecao de modelo e de ajuste de parametros. Na ultima
secao sao feitas algumas consideracoes finais sobre o contetido abordado.

No Capitulo 3 a Computacao Natural é introduzida; area a qual pertencem os algo-
ritmos bioinspirados que serao utilizados no ajuste dos valores dos parametros livres das
técnicas de AM apresentadas no Capitulo 2. Nas secoes seguintes sao apresentados os
quatro algoritmos bioinspirados utilizados, ou seja, ACO, PSO, CSA e AGs. Na iltima
secao sao feitas algumas as consideragoes finais sobre esse capitulo.

No Capitulo 4 sao descritos os experimentos para funcoes de benchmark. Antes de
utilizar o algoritmos bioinspirados implementados para o ajuste de parametros, eles foram
aplicados as funcoes de benchmark para verificar suas funcionalidades. Primeiramente sao
descritas as fungoes utilizadas. Em seguida, sao apresentados os algoritmos implementados
e seus parametros. Na préxima secao sao apresentados os resultados obtidos. Na tultima
secao, sao feitas algumas consideragoes finais.

No Capitulo 5 sao apresentados os experimentos realizados para ajuste de parame-
tros de SVMs e RNs. Inicialmente, algumas caracteristicas dos conjuntos de dados de
expressao génica e do repositério da UCI (Asuncion & Newman, 2007) sdo apresentados.
Posteriormente, sao apresentados os algoritmos bioinspirados utilizados nos experimentos
realizados. Em seguida, sdo apresentados os pacotes (bibliotecas) que implementam as
técnicas de AM investigadas. Na Secao seguinte, sdo descritos os métodos e as métricas
empregadas para avaliar o desempenho dos classificadores. Nas préximas trés segoes sao
apresentados os diferentes métodos experimentais, que representam a evolucao do proce-
dimento experimental no sentido de buscar um modelo com menor viés, assim como o0s
resultados obtidos.

No Capitulo 6 sao apresentados e discutidos os principais resultados obtidos, as con-

tribuicoes e as limitacoes deste trabalho e algumas direcoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2
Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Méquina é uma &drea baseada em IC e Estatistica que estuda como
desenvolver sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica, ou seja,
sistemas que melhoram automaticamente com a experiéncia. O modo de obtengao do co-
nhecimento é o que leva pesquisadores dessa area a desenvolverem técnicas computacionais
que tornem possivel o aprendizado (Monard & Baranauskas, 2003; Mitchell, 1997).

Ainda esta longe a possibilidade de tornar as maquinas tao habeis de aprender quanto
os humanos. Porém, algoritmos para tarefas especificas tém obtido grande sucesso, como
no reconhecimento da fala, na mineracao de dados, no reconhecimento de padroes e muitas
outras (Mitchell, 1997).

Muitas técnicas de AM utilizam conhecimentos da Inteligéncia Computacional e da
Estatistica para construgao de modelos capazes de inferir a partir de um conjunto de da-
dos. Os exemplos desse conjunto sao chamados de dados de treinamento e a partir desses
faz-se a inferéncia indutiva, podendo gerar hipéteses verdadeiras ou ndao (Alpaydin, 2004;
Monard & Baranauskas, 2003). Todo algoritmo de aprendizado, ou algoritmo de indugao,
ou simplesmente indutor, possui um viés (bias) indutivo, que é a preferéncia de uma hipé-
tese sobre outra, que nao sao igualmente provaveis. Os exemplos de um conjunto de dados
sao formados por atributos e cada atributo especifica uma caracteristica particular para
esse conjunto. O aprendizado indutivo pode ser dividido em aprendizado supervisionado
e nao-supervisionado. Atualmente o aprendizado parcialmente supervisionado também
tem atraido considerdvel atengao da comunidade de AM (Chapelle et al., 2006).

No aprendizado supervisionado, cada exemplo apresentado ao algoritmo de aprendi-
zado possui um atributo especial que especifica o rétulo da classe real a qual este exemplo
pertence. Se os rotulos das classes forem discretos, o problema é conhecido como clas-
sificagao; se forem continuos, como regressao, também conhecido como aproximacao de
funcoes.

No aprendizado nao-supervisionado ou agrupamento, o algoritmo de aprendizado nao
tem conhecimento dos rétulos das classes reais. Dessa maneira, o algoritmo agrupa os

exemplos por meio de extracao de padroes de seus atributos.

7
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No aprendizado parcialmente supervisionado, exemplos em que os rétulos das classes
sao conhecidos e também exemplos em que os rotulos das classes nao sao conhecidos
sao apresentados ao algoritmo de aprendizado. O algoritmo utiliza todos os exemplos
rotulados e nao rotulados durante o aprendizado.

Para avaliar o desempenho obtido com o ajuste de parametros as técnicas de AM serao
aplicadas a problemas de classificacao de dados de Bioinformatica, mais especificamente
de expressao geénica. Portanto na Secao 2.1 é descrito o problema de classificagao, suas
aplicacoes na area de Bioinformatica e a avaliacao de classificadores. Nas secoes 2.2 e 2.3
serao apresentadas as técnicas de AM: SVMs e RNs, respectivamente, para as quais este
trabalho investigou a utilizagao de técnicas para o ajuste de parametros. Em seguida, na
Secao 2.4, o problema de selecao de modelo é investigado e alguns trabalhos publicados na

area sao apresentados. Finalizando, na Segao 2.5 sao feitas algumas consideragoes finais.

2.1 Classificacao

Em um problema de classificacao os dados de entrada podem ser descritos pelo par
ordenado (X,y), em que X é um vetor que representa os atributos de um exemplo,
X = (x1, 9,23, ...,,), e y é o rétulo da classe a qual este exemplo pertence. Na Tabela 2.1
tem-se um conjunto de dados para classificagao do estado de satide de um paciente. Nessa
tabela cada linha representa um exemplo do conjunto de dados e cada coluna um atributo
deste exemplo. O atributo Diagndstico é especial, pois possui o rétulo da classe para cada

exemplo, ou seja, doente ou saudavel.

Tabela 2.1: Conjunto de dados para o diagndstico da saude de pacientes.

Exemplo | Febre | Enjéo | Manchas | Dor | Diagndstico
T1 sim sim pequenas | sim doente

T2 nao nao grandes | nao saudavel
T3 sim sim pequenas | nao saudavel
T4 sim nao grandes sim doente

TH sim nao pequenas | sim saudavel
T6 nao nao grandes sim doente

Técnicas de AM podem ser utilizadas em problemas de classificacao e cada uma utiliza
um algoritmo de aprendizado para construir um modelo (classificador) que relaciona os
atributos e os rotulos das classes. Um ponto importante dos algoritmos de aprendizado é
construir modelos que possuam boa capacidade de generalizacao, ou seja, consigam predi-
zer, com alta taxa de acerto, rétulos das classes para exemplos que nao foram apresentados
anteriormente (Tan et al., 2005).

Outra caracteristica dos classificadores a ser observada é em relacao a interpretabi-

lidade proporcionada ao ser humano. Os classificadores do tipo caixa-preta sao aqueles



2.1 Classificacao 9

que possuem uma representacao interna que, geralmente, nao se consegue interpretar fa-
cilmente, ou seja, é dificil conhecer as caracteristicas do problema que o levaram a uma
determinada dedugao. Um exemplo de classificador desse tipo sao as RNs. Os classificado-
res orientados a conhecimento, como as Arvores de Decisdo (ADs) e sistemas fuzzy, criam
estruturas simbdlicas que normalmente sao mais compreensiveis do que os classificadores
do tipo caixa-preta (Monard & Baranauskas, 2003).

Na Figura 2.1 estd ilustrado um diagrama do processo de indugao de um classificador
e posteriormente a sua utilizagao. Primeiro o conjunto de treinamento, no qual os rétulos
das classes dos exemplos sao conhecidos, ¢ utilizado por um algoritmo de aprendizado
para construir um modelo. Apds a construcao, esse classificador pode ser aplicado para

predizer os rotulos das classes para exemplos do conjunto de teste.

Algoritmo de

Exemplo | Febre | Enjoo | Manchas | Dor | Diagndstico aprendizado

Tl sim sim pequenas | sim doente

T2 ndo nao grandes nao sauddvel

T3 sim sim pequenas | ndo sauddvel /’70’[/ Cao A

T4 sim ndo grandes sim doente \ Aprendizagem

T5 sim nio pequenas | sim sauddvel do modelo

T6 ndo nao grandes sim doente

= — A
Exemplo | Febre | Enjoo | Manchas | Dor | Diagnéstico !
= ~ : 9 ,deducéao
N1 ndo ndo pequenas | sim ? Modelo
N2 sim sim grandes | sim ?

Figura 2.1: Diagrama do processo de inducao de um classificador e sua utilizacao na
deducgao de novos exemplos.

2.1.1 Problemas de Classificacao em Bioinformatica

Entender as relagoes e interacoes entre os atributos de um conjunto de dados pode
ser muito complicado. Isso pode acontecer, por exemplo, com dados biolégicos que, ge-
ralmente, possuem muitos atributos. A classificacao de dados da area de Bioinformatica
auxilia no entendimento das condigoes e das caracteristicas de varios objetos biolégicos.
Um problema que tem sido muito tratado, por exemplo, é o de classificar células como
normais e tumorais (Bajcsy et al., 2005).

Muitos bancos de dados de proteinas atualmente mantém algum tipo de classificacao
destas seqiiéncias, como o SCOP! (do inglés, Structural Classification of Protein), PIR?
(do inglés, Protein Information Resource) e o PDB? (do inglés, Protein Data Bank). Esses

bancos podem possuir mais de um tipo de classificagao para as proteinas armazenadas.

"http://scop.mrc-1mb.cam.ac.uk/scop/
’http://pir.georgetown.edu/pirwww/index.shtml
3http://www.pdb.org
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Devido aos projetos genoma, uma grande quantidade de dados biolégicos estao sendo
criados, sendo impraticavel a classificacao ou organizacao desses dados por especialistas.
Diferentes classificadores tém sido usados para este problema, como SVMs, classificadores
Bayesianos, k-vizinhos mais proximos, RNs e outros (Bajcsy et al., 2005). Uma descrigao
de diferentes técnicas computacionais para a classificagao na area de Bioinformatica pode

ser vista em Larranaga et al. (2006).

2.1.2 Avaliacao de Classificadores

Apesar do potencial de diferentes técnicas de AM, nao ha um algoritmo tnico que
apresente o melhor desempenho para todos os problemas. Um ponto importante ao avaliar
diferentes técnicas de AM é o método de amostragem dos dados que serao usados para
a indugao do classificador. O principio dos métodos de amostragem é a formagao de
conjuntos disjuntos para treinamento e teste, ou seja, um exemplo deve pertencer ao
conjunto de treinamento, utilizado para o aprendizado, ou ao conjunto de teste, utilizado
para avaliar o desempenho do classificador, e nunca em ambos. O problema de se utilizar
os mesmos dados para treinamento e teste é que o classificador produzido, em geral,
nao apresentarda desempenho similar para dados nao conhecidos. Assim, os métodos de
amostragem auxiliam na obtencao de uma estimativa de erro do classificador mais fiel. A

seguir sao apresentados alguns métodos de amostragem (Monard & Baranauskas, 2003):

Holdout: Este estimador divide os exemplos de um conjunto de dados em um uma
porcentagem fixa p para treinamento e (1 — p) para teste. Normalmente p > 1/2,

sendo p = 2/3 um valor muito usado;

Amostragem Aleatdéria: Na amostragem aleatéria sao gerados H conjuntos de treina-
mento e teste aleatoriamente e entao, sao induzidas H hipoteses a partir de cada
conjunto de treinamento. O erro final é a média dos erros das H hipoteses para os

conjuntos de testes independentes;

Validagao Cruzada (CV, do inglés, Cross-Validation): Este método divide os
exemplos em particoes disjuntas, chamadas de folds. O numero de folds utiliza-
dos pode variar conforme a quantidade de exemplos e a proporcao de exemplos em
cada classe. Para k-fold cross-validation o conjunto de dados é dividido em £ folds,
sendo que (k — 1) sdo usados para treinamento e o fold restante para teste. Este
processo se repete k vezes até que todos os folds tenham sido utilizados para teste.
No caso da validacao cruzada estratificada a proporcao de exemplos em cada uma

das classes ¢ mantida para cada fold gerado.

Leave-One-Out: Este estimador é um caso especifico do k-fold cross-validation em que

k = ndmero de exemplos. Assim (k — 1) exemplos sao utilizados para treinar o
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classificador e apenas um exemplo é utilizado para teste. Esse método tem alto
custo computacional, ja que esse processo se repete k vezes, para que todos os

exemplos sejam usados uma vez para teste.

Bootstrap: Neste método repete-se o processo de classificacao diversas vezes. Em cada
experimento um novo conjunto de treinamento é obtido por amostragem com repo-

sicao a partir dos exemplos originais.

Uma vez escolhido um método de amostragem, deve-se definir o método para avaliar o
desempenho dos classificadores. Uma maneira é basear-se no nimero correto e incorreto
de predigoes realizadas pelo classificador. Isso é feito organizando esses numeros em
uma tabela, chamada matriz de confusao. Na Tabela 2.2 ¢ ilustrado um exemplo dessa
matriz para um problema de classificacao bindaria, ou seja, os exemplos sao classificados
como pertencentes a classe positiva ou negativa. Nessa tabela as linhas indicam a classe

verdadeira e as colunas indicam a classe predita.

Tabela 2.2: Matriz de confusao.

Classe Predita
Classe Verdadeira | Positiva | Negativa
Positiva VP FN
Negativa FP VN

As siglas utilizadas na Tabela 2.2 (VP, VN, FP e FN) sao descritas a seguir:

e Verdadeiro Positivo (VP): total de exemplos preditos como pertencentes a classe

positiva e que realmente pertencem a essa classe;

e Verdadeiro Negativo (VN): total de exemplos preditos como pertencentes a classe

negativa e que realmente pertencem a essa classe;

e Falso Positivo (FP): total de exemplos preditos como pertencentes a classe positiva

mas que na verdade pertencem a classe negativa;

e Falso Negativo (FN): total de exemplos preditos como pertencentes a classe negativa

mas que na verdade pertencem a classe positiva.

A soma dos valores que aparecem na diagonal principal da Tabela 2.2 representa o
niumero total de exemplos classificados corretamente. A soma dos valores que nao se
encontram na diagonal principal é igual ao nimero de exemplos classificados incorreta-
mente. Utilizando a matriz de confusao é possivel calcular a taxa de acerto e a taxa de
erro, conforme as equacgoes 2.1 e 2.2, respectivamente. A taxa de acerto indica a taxa
de exemplos classificados corretamente e a taxa de erro, a taxa de exemplos classificados

incorretamente.
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VP+VN
T = 1
axa de acerto VP T VN L EFPLFN (2.1)

Taxa de erro = 1 — Taxa de acerto (2.2)

A Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP), também conhecida como sensibilidade ou
recall, estima a probabilidade de um exemplo pertencente a classe positiva ser predito
como positivo. A especificidade estima a probabilidade de um exemplo pertencente a
classe negativa ser predito corretamente como negativo. A Taxa de Falsos Positivos (TFP)
estima a probabilidade de um exemplo pertencente a classe negativa ser predito como

positivo. Essas trés medidas sao estimadas pelas equagoes 2.3, 2.4 e 2.5, respectivamente.

VP
VP =y TN 238)
el VN
especi ficidade = VNLFP (2.4)
FP
TFP = ———— 2.
FP+VN (2:5)

A medida de precisao, dada pela equagao 2.6, estima a probabilidade da predicao
positiva estar correta. Uma outra medida, a Medida-F (F-measure), combina de maneira

balanceada as medidas de precisao e recall. A medida-F é dada pela equacao 2.7.

P
precisao = (VPVTP) (2.6)
2
medida-F = (2.7)

1/precisao + 1/ recall

Atualmente, curvas ROC (do inglés, Receiver Operating Characteristics) tém sido
muito utilizadas em AM para avaliar classificadores. Curvas ROC sao graficos bidimensi-
onais em que a taxa de VP ¢é plotada no eixo Y e a taxa de FP é plotada no eixo X. Um
grafico ROC apresenta um balango entre custos (falsos positivos) e beneficios (verdadei-
ros positivos) (Fawcett, 2006). Uma curva ROC pode ser utilizada quando classificadores
binarios a serem comparados produzem como saida valores de probabilidade ou scores,
denominados de classificadores probabilisticos (Fawcett, 2006). A curva ROC permite
visualizar, organizar e selecionar classificadores binarios baseados em seu desempenho.
Uma unica medida para descrever essa curva é a area abaixo da curva (AUC, do inglés,
Area Under Curve). Essa medida pode variar de zero a um. Quanto maior a drea, melhor

é o classificador. A Figura 2.2 mostra um exemplo de uma curva ROC cuja AUC é 0.883.
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Figura 2.2: Exemplo de curva ROC.

Testes estatisticos

A taxa de acerto ou a taxa de erro pode ser utilizada para comparar dois algoritmos
de aprendizado A e B utilizando um teste de hipdteses pareado (Mitchell, 1997). Com
esse teste, é possivel avaliar se houve diferenca estatistica significante entre o desempenho
dos algoritmos A e B para um determinado conjunto de dados. Seja um conjunto de
dados particionado segundo o método de amostragem k-fold cross-validation. Considere
agora e;(fa) a taxa de erro (ou de acerto) obtido por um classificador f4 induzido pelo
algoritmo de aprendizado A e e;(fp) a taxa de erro (ou de acerto) obtido por um classi-
ficador fp induzido pelo algoritmo de aprendizado B. Uma alternativa para aplicar um
teste estatistico seria, primeiro, determinar as diferencgas entre os erros obtidos por cada

classificador, para cada particao de teste i, segundo a Equagao 2.8.

dif; = ei(fa) —ei(fB) (2.8)

Com as diferencas entre cada particao de teste, calcular a média e o desvio padrao

segundo as equagoes 2.9 e 2.10, respectivamente.

k
Mg = % > dif; (2.9)
=1
k
4= ﬁ Z (dif; — 1nq)? (2.10)
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A hipétese nula é de que nao ha diferenca estatistica entre os resultados obtidos pelos
algoritmos A e B. Assim, calcula-se o valor de teste ¢ obtido conforme a equacao 2.11.
Esse teste é chamado de teste-t pareado corrigido e foi proposto por Nadeau & Bengio
(2003).

bopt = — (2.11)
(5 + 7=1)s4

A hipoétese nula é rejeitada se t,; for maior que tk—1,1-2, em que t;_y é a distribuicao t
de Student com k—1 graus de liberdade e a corresponde ao nivel de significancia do teste.
Assim pode-se afirmar se os resultados obtidos pelos algoritmos A e B sao estatisticamente
diferentes com um nivel de significancia a.

O teste-t pareado corrigido nao pode ser aplicado para multiplos algoritmos e mil-
tiplos conjuntos de dados. Para esses tipos de comparacao, o teste nao-paramétrico de
Friedman (Demsar, 2006) pode ser usado. Os testes nao-paramétricos ndo exigem que
as distribuicoes da varidavel na populacao sejam conhecidas. Com esse teste, é possivel
verificar se ha ou nao diferencas significativas entre os diferentes classificadores para todos
os conjuntos de dados. Porém, o teste de Friedman nao determina quais sao os algoritmos
significativamente diferentes. Portanto, caso o teste de Friedman rejeite a hipdtese nula,
ou seja, rejeite a hipétese de que nao ha diferenca significativa entre os classificadores, o
teste a posteriori Nemenyi (Demsar, 2006) pode ser aplicado para verificar onde ocorrem
as diferencas. O desempenho de dois classificadores ¢é significativamente diferente se o
ranking-médio de Friedman diferir por pelo menos uma diferenca critica. Essa diferenca é
calculada com base no nimero de classificadores, niimero de algoritmos e na distribuigao
de Student (Demsar, 2006).

2.2 Maquinas de Vetores de Suporte

As SVMs sao baseadas na Teoria do Aprendizado Estatistico (Vapnik & Chervonen-
kis, 1971), mais especificamente, na Teoria de Minimizacao do Risco Estrutural (Vapnik,
1995). Os vetores de suporte utilizados pelas SVMs sao exemplos que estao préximos da
superficie de decisao e portanto, sdo os mais dificeis de serem classificados (Haykin, 1999).
Sao esses exemplos que influenciam diretamente na localizagao da superficie de decisao.

As SVMs vem sendo utilizadas com sucesso em diversos problemas de Bioinformatica,
como a classificacao de dados de expressao génica e a deteccao de homologia entre protei-
nas (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000). Entre as caracteristicas que a tornaram popular
na Bioinformatica estao a boa capacidade de generalizagao e a robustez em lidar com
dados de grande dimensao (Souto et al., 2003).

Para o problema de classificacao, o principio das SVMs estd em encontrar um hi-

perplano 6timo que separa satisfatoriamente os dados de entrada. O hiperplano 6timo
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¢ definido como aquele para o qual a margem de separacao entre as classes é maximi-
zada (Haykin, 1999). Utilizando o hiperplano as SVMs sao capazes de classificar apenas
conjuntos de entrada linearmente separaveis. Um conjunto de dados é linearmente sepa-
ravel quando é possivel separar as diferentes classes com um hiperplano (Mitchell, 1997).
Um hiperplano 6timo e os vetores de suporte para exemplos linearmente separaveis estao

ilustrados na Figura 2.3.

Vetores de suporte

Figura 2.3: A idéia do hiperplano étimo para exemplos linearmente separaveis.

Quando essas classes nao podem ser separadas satisfatoriamente por um hiperplano, as
SVMs devem ser generalizadas. Isso pode ser feito com o uso de fungoes de mapeamento
®q, ..., Py, no dominio do espaco de entrada. Por meio destas fungoes, cada exemplo do
conjunto de treinamento é mapeado para um novo espaco, o espaco de caracteristicas.
Neste espaco os exemplos podem se tornar linearmente separaveis e entao um hiperplano

6timo pode ser encontrado (Haykin, 1999).

A escolha da funcao de mapeamento apropriada varia com o espaco de caracteristicas
estudado. A tunica informacgao necessaria sobre o mapeamento é a definicao de como o
produto interno ®(x;).®(x;) pode ser realizado para cada par de exemplos z; e x; (Souto
et al., 2003). Essa informagao é obtida com os kernels: fungées que tém como entrada dois
pontos z; e x; do espaco de entrada e calculam o produto escalar K (z;, x;) = ®(x;).9(z;)

no espago de caracteristicas (Haykin, 1999).

Dentre os kernels mais utilizados estao o linear, o polinomial, o de funcoes de base
radial (RBF, do inglés, Radial Basis Function) ou gaussiano e o sigmoidal. Cada kernel
possui um conjunto de parametros livres, ou seja, parametros cujos valores devem ser
especificados pelo usuario. Na Tabela 2.3 sao apresentados esses kernels e alguns de seus
parametros. Além disso um parametro das SVMs, denominado custo, precisa ser especi-
ficado. Esse é um parametro regulador que controla o equilibrio entre a complexidade do

modelo e o nimero de exemplos nao-separdveis (Haykin, 1999).
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Tabela 2.3: Principais kernels utilizados nas SVMs (Haykin, 1999).

Kernels | Fungao K(z;, z;) | Parametros
correspondente

polinomial | (z] x; + 1)? A potencia p deve ser espe-
cificada pelo usuario

RBF exp(—50 | wi—x; [[*) | A amplitude o2 é especifi-
cada pelo usuério

sigmoidal | tanh(fox;x; + (1) Satisfeito apenas para al-
guns valores 3y e (3

2.3 Redes Neurais Artificiais

As RNs sao inspiradas no cérebro e no sistema nervoso. Ambos sao sistemas com-
plexos, paralelamente distribuidos e nao-lineares. As RNs sdo compostas por unidades
de processamento simples, denominados neuronios ou nés, dispostos em uma ou mais
camadas e interligados por meio de conexoes.

As RNs tém sido aplicadas em uma grande variedade de dominios, entre eles, a Bio-
informdtica (Narayanan et al., 2002). Segundo Seiffert et al. (2006), o comportamento
robusto das RNs frente a dados com ruidos e a alta adaptabilidade fornecem muitos
dos requisitos necessarios dessa area. Exemplos de aplicacoes de RNs em problemas de
Bioinformética sao os trabalhos de Wang et al. (2000), que utiliza RNs para classificagao
de seqiiéncias de proteinas, e Draghici & Potter (2003), que usou RNs para predizer a
resisténcia do virus HIV a drogas.

O primeiro modelo formal para um neuronio artificial foi desenvolvido por McCul-
loch & Pitts (1943), que mostraram que seu modelo era capaz de realizar, a principio, a
computacao de qualquer funcao computavel utilizando um ntmero suficiente de neuro-
nios artificiais e pesos sindpticos ajustéveis (Haykin, 1999). Os neurotnios artificiais sao
unidades de processamento de informacao que realizam um trabalho relativamente sim-
ples: recebem entradas de outros neurdnios ou do meio externo e usam essas entradas
para computar um sinal de saida que é propagado para outras unidades ou para o meio
externo.

Cada unidade é composta basicamente por trés elementos (Haykin, 1999):

e Sinapse - peso acoplado a cada entrada do neuronio que determina se a entrada

tera efeito inibitorio ou excitatorio, resultando na ativagao ou nao do neuronio;

e Somador ou net input - realiza a soma ponderada entre as entradas e seus res-

pectivos pesos;

e Funcao de Ativagao - determina o nivel de ativagao baseado no resultado produ-

zido pelo somador, limitando o valor de saida de cada neuronio.
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Na Figura 2.4 é apresentado o esquema de um neuronio artificial e de uma rede neural
do tipo feed-forward, ou seja o fluxo de processamento é estritamente da entrada para a

saida.

Funcao de

Somador 5 -
Ativacdo

(a) Modelo de um neurénio artificial desenvolvido (b) Esquema de uma rede feed-
por McCulloch & Pitts (1943). forward.

Sinais de
entrada

® — Y&

Figura 2.4: Neuronio artificial e o esquema de uma rede feed-forward.

Diversas fungoes podem ser utilizadas como fungoes de ativagao e devem ser especi-
ficadas pelo usuario. A escolha depende da especificacdo do problema que o neurénio se
propoe a resolver (Hagan et al., 1996). As fungdes logistica, de limiar e tangente hiper-
bélica sao trés exemplos de fungoes de ativacdo muito utilizadas. Segundo Basheer &
Hajmeer (2000) uma escolha 6tima de outros parametros, como o tamanho da rede e a
taxa de aprendizagem, afetam o desempenho final da rede.

Os pesos associados a cada conexao entre os neurénios (sinapse) sao responsaveis pelo
armazenamento do conhecimento. Um algoritmo de aprendizado de RNs deve ser capaz
de atribuir pesos a essas conexoes durante o processo de treinamento, de maneira que a
rede neural seja capaz de classificar corretamente o maior nimero de exemplos possiveis

do conjunto de treinamento e seja capaz de generalizar para novos exemplos.

2.4 Selecao de Modelo e Ajuste de Parametros

Diversos modelos podem apresentar bom desempenho preditivo quando utilizados para
resolver um determinado problema de classificacao. O problema de escolher o melhor entre
os diversos modelos disponiveis é chamado de selecao de modelo. Para todos os casos, o
objetivo é minimizar o erro de generalizagao, pois minimizar o erro de treinamento pode
causar overfitting, ou seja, o modelo gerado pode memorizar os exemplos do conjunto de
treinamento ao invés de extrair suas caracteristicas gerais, o que, por exemplo, prejudica o
desempenho para novos exemplos (Kearns et al., 1997). Na prética, o problema de selegao
de modelo pode ser reduzido ao ajuste dos valores de parametros quando se tem algum
conhecimento prévio do problema. Na Secao 2.4, o problema de ajuste de parametros sera
discutido com maiores detalhes e alguns trabalhos serao apresentados.

Uma técnica para selecao de modelo de SVMs envolve a minimizagao do erro de gene-
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ralizacao usando informagoes do gradiente sobre o conjunto de parametros. Porém, essa
abordagem apresenta problemas, como a necessidade de fungoes diferenciaveis e o alto
risco de atingir um minimo local (Chapelle et al., 2002). Os AGs foram usados por Xu
& Chan (2003) para a selecao de modelo para SVMs multi-classes. Os resultados para os
problemas investigados mostraram que o método melhora o desempenho de classificagao
com complexidade aceitavel.

Em Anders & Korn (1999), os autores utilizam diferentes estratégias baseadas em
conceitos estatisticos para a selecao de modelo para RNs, como teste de hipdteses, critérios
de informacao e CV. Com os resultados obtidos nesse trabalho, verificou-se que o teste de
hipétese de Terdsvirta et al. (1993) foi a estratégia mais estével.

Para a selecao de modelos em ADs, Yildiz & Alpaydin (2005) utilizaram diferentes
abordagens, como critérios de informagao Akaike (AIC, do inglés, Akaike Information
Criterion (Akaike, 1974) e Bayesianos (Schwarz, 1978), além da CV. Este ultimo produziu
arvores mais simples que os outros dois métodos, com a desvantagem de um maior tempo
de treinamento.

Estudos de diversos métodos de selecao de modelo podem ser encontrados em Kearns
et al. (1997) e Bartlett et al. (2002).

Ajuste de Parametros

Grande parte dos algoritmos de AM possuem parametros cujos valores devem ser
especificados pelo usuario. Esses valores para os parametros livres, em geral, influenciam
diretamente no desempenho de modelos induzidos (Kohavi & John, 1995), o que pode ser
entendido como uma deficiéncia das técnicas de AM. O objetivo do processo de ajuste
desses parametros pode ser visto como encontrar os melhores valores dos parametros
livres para um determinado conjunto de dados (Hutter & Hamadi, 2005). O ajuste de
parametros com o intuito de obter melhor desempenho e maior robustez dessas técnicas
¢ uma tarefa subjetiva, que pode consumir muito tempo.

Para definir um conjunto de valores, as atuais técnicas de ajuste normalmente conside-
ram a interagao entre o viés (bias) do algoritmo de indugao (Mitchell, 1982) e o conjunto
de treinamento disponivel. Técnicas comuns, como a busca exaustiva, sao intrataveis
quando hd mais do que dois parametros para serem ajustados (Chapelle et al., 2002).
Heuristicas podem ser aplicadas com relativo sucesso para uma variedade de conjuntos
de dados. Porém, a melhor estratégia é obter valores dos parametros que funcionem bem
para o conjunto particular de dados que esta sendo analisado (Kohavi & John, 1995). A
abordagem mais comum para definir os valores dos parametros livres é por tentativa e
erro, a qual é altamente subjetiva. Além disso, a busca pelos melhores valores para os
parametros, geralmente, envolve a otimizacao por um grande espaco de busca, o que torna

esse problema muito custoso computacionalmente.



2.4 Selecao de Modelo e Ajuste de Parametros 19

Por essa razao, técnicas alternativas de otimizacao tém sido aplicadas para ajustar
de forma automaética os parametros livres de algoritmos de AM. Algumas dessas técnicas
tém obtido resultados promissores, como AGs, Simulated Annealing (Kirkpatrick et al.,
1983), Tabu Search (Glover & Laguna, 1997) e PSO.

Ajuste de Parametros de SVMs

O desempenho das SVMs é diretamente influenciado pela escolha da funcao de kernel
e os valores de seus parametros (Chapelle et al., 2002). Como dito anteriormente, essa
dependéncia dos valores dos parametros nao ¢ uma exclusividade das SVMs. Muitos al-
goritmos de aprendizado dependem de uma escolha adequada para encontrarem um bom
modelo. O conhecimento sobre o dominio pode auxiliar na escolha da funcao de kernel
apropriada, reduzindo o problema de selegao de modelo para o ajuste de parametros (Cris-
tianini & Shawe-Taylor, 2000).

Para o ajuste de parametros de SVMs, métodos de otimizagao baseados no gradiente
sao muito utilizados. Porém, segundo Imbault & Lebart (2004), esses métodos nao re-
solvem totalmente o problema, a menos que um ponto inicial seja conhecido. Os autores
mostraram que o problema de ajuste de parametros apresenta minimo local e compara-
ram métodos classicos de ajuste que utilizam busca local com AGs e Simulated Annealing,
que sao métodos de minimizacao global, sendo o primeiro, uma técnica bioinspirada. Um
fator importante dos métodos de minimizagao global é que esses sao desenvolvidos para
evitar minimos locais. Os resultados mostraram que os dois métodos citados obtiveram
solugoes préoximas da 6tima de forma mais robusta e eficiente.

Algoritmos Genéticos também foram utilizados por Lorena & Carvalho (2006) para
ajustar os parametros de SVMs multiclasses com kernel gaussiano. Os autores obtiveram
maiores taxas de acerto utilizando AGs se comparado aos resultados obtidos utilizando-
se valores fixos para os parametros. Esse resultado ocorreu para as quatro bases de
dados testadas. Huang & Wang (2006) e Souza & Carvalho (2005) utilizaram AGs para
selecionar caracteristicas (atributos) de conjuntos de dados e ajustar parametros de SVMs
simultaneamente. No primeiro caso, foram realizados testes utilizando varios conjuntos
de dados e a abordagem baseada em AGs teve boa taxa de acerto se comparada com a
técnica grid search. No segundo caso, foi utilizado um conjunto de dados de expressao
génica e os resultados obtidos foram equivalentes a outros encontrados na literatura.

Em Souza et al. (2006), a técnica PSO foi utilizada para ajustar parametros de SVMs
multiclasses com kernel gaussiano. Foram testadas quatro bases de dados e os resultados
obtidos foram comparados com os obtidos por outras técnicas de ajuste. Essas técnicas
foram denominadas grid search, que usa a busca exaustiva Naive, que usa 0s mesmos
valores padroes da biblioteca LIBSVM (Chang & Lin, 2001) para todas as SVMs bindrias, e
Global, que usa um conjunto de validagao para estimar o erro de generalizagao. As técnicas

PSO e Global conseguiram os menores erros de classificacao para uma base, enquanto



20 2 Aprendizado de Maquina

que a grid search obteve melhores resultados para as outras duas bases. Apesar disso,
os resultados obtidos pela PSO ficaram préximos aos melhores alcangados e, segundo
os autores, nao foi possivel determinar o melhor método para todas as bases de dados

testadas.

Ajuste de Parametros de RNs

Algoritmos evolutivos sao empregados para ajuste de parametros e treinamento de
RNs desde o inicio da década de 90, como pode ser visto em Miller et al. (1989); Dodd
(1990); Hintz & Spofford (1990); Braun & Weisbrod (1993), e ainda séo utilizados nos dias
atuais. Os trabalhos de Leung et al. (2003) e Tsai et al. (2006) propoem modificagdes nos
AGs para a otimizagao automdtica e simultanea da topologia (estrutura) das RNs e dos
parametros do algoritmo de treinamento. Em Leung et al. (2003), os autores realizaram
experimentos com fungoes benchmark. Os resultados obtidos pelo AG proposto superaram
os obtidos pelo AG padrao, que utilizou crossover aritmético e mutacao nao-uniforme.
Duas aplicacoes foram testadas com as RNs para ilustrar o desempenho dos algoritmos
propostos. Em ambas, o AG proposto superou o AG padrao no ajuste de parametros, e o
algoritmo de aprendizado backpropagation, para o treinamento da rede. Tsai et al. (2006)
aplicaram um algoritmo hibrido, que combina AG com o método Taguchi (Phadke, 1995),
o qual chamaram de HTGA (do inglés, hybrid Taguchi-Genetic Algorithm), para ajustar
a estrutura e os parametros de RNs. Os autores utilizaram as mesmas aplicagoes testadas
em Leung et al. (2003) e compararam os resultados obtidos. O HTGA foi superior em
relacao ao valor de aptidao encontrado, enquanto que a complexidade da rede variou
conforme a aplicacao.

Um estudo comparativo entre sistemas evolutivos hibridos para geracao e otimizagao
da estrutura de uma RN multi-camadas foi realizado por Castillo et al. (2007). Esse
estudo usou um método chamado G-Prop para otimizar o nimero de neuronios ocultos e
os pesos iniciais das RNs e outro método chamado ev-@Q)P para buscar pelos parametros de
um algoritmo de treinamento. Utilizou-se também um algoritmo co-evolutivo, chamado
co-evolutive, para tratar dos parametros referente a arquitetura, aos pesos iniciais e aos
parametros do algoritmo de treinamento. Os resultados mostraram que os algoritmos
evolutivos apresentaram melhor habilidade de classificacao do que o QuickProp (Fahlman,
1988). O primeiro método (GProp) obteve pequenas taxas de erro de classificagdo. Porém,
o tempo de processamento foi um pouco superior se comparado a outros métodos. O
segundo método (ev-QP) teve o menor tempo de processamento, mas produziu as maiores
taxas de erro. O método co-evolutivo obteve os menores tempo de processamento e, ao
mesmo tempo, melhorou a habilidade de classificacao.

Em Gao et al. (2006), a técnica PSO foi aplicada para ajustar simultaneamente a es-
trutura e os pesos das conexoes de RNs. Os autores propuseram uma modificagao no PSO,

chamado de SPSO, para solucionar esse problema. Os resultados obtidos foram compara-
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dos com o algoritmo backpropagation e com um AG desenvolvido para o mesmo proposito.
As redes foram aplicadas para o problema de pontuagao de crédito. O SPSO convergiu
mais rapidamente e conseguiu maior acuracia do que o algoritmo backpropagation. O AG
foi o que obteve as menores taxas de acuracia.

Um algoritmo baseado no sistema imunolégico, denominado Immune Algorithm (IA),
foi empregado por Kim (2002) para ajustar parametros de RNs fuzzy. O algoritmo foi
utilizado para gerar regras fuzzy para estruturas de rede neural-fuzzy. Os autores relatam
que por meio das simulacoes realizadas foi possivel constatar a capacidade do TA em

otimizar regras fuzzy.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram abordados os principais conceitos de AM e as duas técnicas de
AM que foram utilizadas durante este estudo: SVMs e RNs. Como essas técnicas foram
aplicadas em tarefas de classificacao, foram descritas brevemente os principais conceitos
relacionados a esse tema e sua utilizacao em dados da area de Bioinformatica.

Em seguida, foi abordado o problema da selecao de modelo e de ajuste de parametros
para técnicas de AM. Alguns trabalhos publicados que utilizam técnicas bioinspiradas
para o ajuste de parametros foram citados.

No préximo capitulo sao apresentados os conceitos de Computagao Natural e as téc-

nicas bioinspiradas utilizadas neste estudo para o ajuste de parametros das técnicas de
AM.
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2 Aprendizado de Méaquina




Capitulo 3
Computacao Natural

Ao contrario da divisao das ciéncias atuais, que esta cada vez mais sendo especiali-
zada, a Computagao Natural utiliza o conhecimento de diversas areas para melhorar a
compreensao da vida e desenvolver novos paradigmas computacionais. A Computagao
Natural usa elementos da Computagao, Biologia, Fisica, Engenharia e Quimica.

A Computacao Natural ou Bioinspirada é formada por trés frentes de estudo:

A natureza como fonte de inspiragao para a computagao: estuda como conceitos,
principios e mecanismos da natureza podem ser utilizados para a criagao de novas
técnicas computacionais. E possivel observar na natureza solugoes eficientes e ele-
gantes para resolver uma grande variedade de problemas. Muitos desses problemas
nao podem ser solucionados por técnicas computacionais tradicionais, porém a natu-
reza é capaz de resolvé-los facilmente. Como exemplo, podem ser citados problemas

de otimizacao e de reconhecimento de padrdes (Carvalho et al., 2004).

Simulacao e emulacao da natureza por meio da computacao: é basicamente um
processo de sintese com o objetivo de criar formas, padroes e comportamentos que
reproduzam a vida como noés a conhecemos. Os resultados dos estudos dessa area
podem ser utilizados para simular varios fenomenos naturais, possibilitando um

maior entendimento da natureza (Castro, 2007).

Utilizacao de materiais naturais para executar computacao: estuda o uso de ma-
teriais naturais, como moléculas de DNA, para realizar computacao. Esses novos
paradigmas computacionais podem substituir ou serem acrescentados aos materiais

de silicio usados atualmente para computar (Castro, 2007).

Este estudo envolve a primeira frente de estudo da Computagao Natural, pois fez uso
de técnicas bioinspiradas. As técnicas bioinspiradas tém sido formalizadas como metaheu-
risticas para problemas de otimizagao. Segundo Dorigo et al. (2006), metaheuristica é um
conjunto de conceitos algoritmicos que pode ser utilizado para definir métodos heuristi-

cos aplicaveis a um amplo conjunto de problemas. Exemplos de metaheuristicas incluem
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a busca tabu (Glover & Laguna, 1997) a busca local iterativa (Lourenco et al., 2002) e
a computacao evolutiva (Holland, 1975). Os algoritmos definidos como metaheuristicas,
conforme Maniezzo et al. (2004), possuem algumas heuristicas basicas para escapar do
minimo local: iniciam a partir de uma solucao nula e adicionam elementos até obter uma
boa solucao ou iniciam com uma solugao completa e iterativamente modificam alguns
elementos dessa até um critério de parada.

O ajuste dos valores dos parametros de técnicas de AM foram investigadas neste estudo
com uso de técnicas bioinspiradas. Assim, as secoes seguintes apresentam os principais
conceitos relacionados as técnicas bioinspiradas. Na Secao 3.1 ¢é apresentada uma introdu-
¢ao a inteligéncia de enxames e as técnicas ACO e PSO, pertencentes a esse paradigma.
Na Secao 3.2 os SIAs sao apresentados, com énfase para o principio da selecao clonal.
Em seguida, na Se¢ao 3.3 os conceitos referentes aos AGs sao abordados. Por ultimo, sao

feitas algumas consideracoes finais na Secao 3.4.

3.1 Inteligéncia de Enxames

A inteligéncia de enxames, ou inteligéncia coletiva, se refere a agentes (individuos)
que apresentam um nivel superior de inteligéncia dentro do comportamento social. Os
individuos devem ser capazes de interagir entre si e com o ambiente. A vida social é
interessante sob varios aspectos para algumas espécies. As vantagens podem ser uma
maior facilidade de encontrar comida, divisao do trabalho, melhor aproveitamento de
suas capacidades e até mesmo evitar predadores e facilitar a caga (Castro, 2006).

Os algoritmos de inteligéncia de enxames sao compostos por individuos simples que
atuam de forma auto-organizada, isto é, sem qualquer forma de controle central sobre
os membros do enxame. Segundo Millonas (1994), os sistemas baseados em inteligéncia

coletiva possuem cinco principios:

proximidade: individuos de uma populacao devem interagir entre si;

qualidade: individuos devem ser capazes de avaliar a interagao entre eles e com o ambi-

ente;
diversidade: a capacidade de um sistema reagir contra acgoes inesperadas;

estabilidade: os individuos nao podem modificar seu comportamento em resposta a

todas modificacoes do ambiente;

adaptabilidade: os individuos devem ser capazes de se adaptar as mudancas do ambiente

e da populacao.
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As técnicas ACO e PSO sao baseadas em sistemas de enxames. A primeira é base-
ada no comportamento de formigas em busca por alimento e a segunda na organizagao

existente entre bandos de pdssaros, peixes e no comportamento social humano.

3.1.1 Otimizacao por Colonia de Formigas

As formigas, de forma especial, tém servido de inspiracao para um grande nimero de
técnicas baseadas em inteligéncia de enxames. Dentre essas, a mais estudada e de maior
sucesso é a técnica de otimizacao de propdsito geral, conhecida como ACO (Dorigo et al.,
2006). A ACO ¢ inspirada no comportamento das formigas na busca por alimento. O
principal aspecto desse comportamento é a comunicacao que ocorre entre os individuos
da colonia por meio do depésito de feromonio nas trilhas percorridas.

Inicialmente, as formigas exploram de maneira aleatoria uma area em busca de ali-
mento. Durante a movimentagao, essas formigas depositam feromoénio pelo solo ao longo
do caminho percorrido (Blum, 2005). O feromoénio é uma substancia quimica cujo odor
é sentido pelas formigas. Ao escolher um caminho dentre mais de uma opgao, é provavel
que as formigas escolham o caminho marcado com uma maior concentracao de feromo-
nio. Como a probabilidade das formigas que alcancaram a comida pelo menor caminho
retornarem antes das que escolheram o caminho mais longo é maior, o menor caminho
ficara com uma maior concentracao de feromonio e provavelmente serda o caminho seguido
pelas outras formigas. Na Figura 3.1 esta ilustrada essa idéia, mostrando o aumento de
formigas que utilizam o caminho mais curto entre o ninho e a fonte de alimento ao longo

do tempo.

Forle de
Alim ento

Fante de

F onte da
i| almeno

Alimento

Figura 3.1: Formigas em busca de alimento. Ao passar do tempo, o menor caminho
possuira a maior quantidade de feromonio depositado. (Fonte: http://lsin.unisantos.br/
lvcon/lvcon).

A ACO explora um mecanismo similar para resolver problemas de otimizagao e foi

formalizado como metaheuristica para problemas de otimizacao combinatorial por Dorigo

& Di-Caro (1999).


http://lsin.unisantos.br/lvcon/lvcon
http://lsin.unisantos.br/lvcon/lvcon

26 3 Computacao Natural

O funcionamento da ACO pode ser resumido como um conjunto de agentes compu-
tacionais concorrentes e assincronos (como uma colonia de formigas) que se movimentam
através de estados do problema, que correspondem as solugoes parciais. A movimentacao
dos agentes é baseada em dois parametros: trilha e atratividade. Durante seu movimento,
cada formiga constréi incrementalmente uma solucao para o problema. Durante a fase
de construcao ou finalizacao de uma solucao, a formiga avalia a solucao encontrada e
modifica o valor de feromonio associado com as trilhas usadas. O total de feromoénio nas
trilhas direcionard a busca para as demais formigas (Maniezzo et al., 2004).

Um algoritmo ACO inclui dois mecanismos adicionais: evaporacao da trilha e, opcio-
nalmente, acoes daemon. A evaporacao da trilha decrementa a quantidade de feromonio
em todas as trilhas com o passar do tempo com o intuito de evitar o acimulo ilimitado
de feromonio. Acoes daemons podem ser utilizadas para permitir agoes centralizadas, o
que ndo acontece com as colonias naturais de formigas (Maniezzo et al., 2004).

Em ACO para problemas combinatoriais, formigas constroem solugoes incremental-

Y e a cada passo de

mente. Inicialmente cada formiga comeca com uma solucao vazia s
construcao ¢ uma componente da solugao é adicionada. A definicdo de componente da so-
lugao ¢é dependente da aplicacao. Para o problema do caixeiro viajante, por exemplo, uma
componente da solucao é uma cidade que é adicionada ao percurso. Para escolher qual
componente da solucdo C? deve ser adicionada a s’, uma escolha probabilistica é feita,
considerando-se normalmente o total de feromonio 7 associado com uma determinada
componente e uma possivel informagao heuristica sobre o problema (Socha, 2004).

A ACO foi desenvolvida inicialmente para resolver problemas de otimizag¢ao combina-
torial, logo a versao original nao se aplica a problemas de otimizacao de dominio continuo.
Uma extensao para a ACO foi desenvolvida por Socha (2004), a qual permite a otimizagao
de problemas com varidveis continuas e mistas (discretas e continuas). Posteriormente, So-
cha & Dorigo (2008) desenvolveram o ACOg para problemas de dominios continuos. A
idéia principal do ACOg ¢ substituir a distribuicao de probabilidade discreta utilizada no
ACO convencional por uma continua, isto é, por uma Funcao de Densidade de Probabi-
lidade (FDP).

No Algoritmo 1 sao descritos os passos do ACO para dominios continuos. As solucoes
encontradas por uma formiga [ é dada por s;. Ao invés de escolher uma componente da
solugao como em problemas combinatoriais, uma formiga gera um nimero aleatério de

acordo com uma FDP P*(z') no passo i.

3.1.2 Otimizacao por Enxame de Particulas

A PSO é uma técnica de otimizacao global desenvolvida por Kennedy & Eberhart
(1995) e foi introduzida inicialmente para otimizagao de fungoes continuas nao lineares.

O fato de que o compartilhamento de informagoes entre individuos oferece uma vantagem
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Algoritmo 1 Algoritmo ACOg (Socha, 2004; Socha & Dorigo, 2008).
7 « distribuigao de probabilidade inicial P(x?),7 € {1..n}
enquanto Critério de parada nao for satisfeito faga
para cada formiga [ faca
sV — 0
para cada componente ¢ da solucao faca
escolher valor ' aleatoriamente de acordo com distribuicao de probabilidade
Pi(z")
st— st
fim para
fim para
STyest <— melhor solucao da iteracao
SGrest < melhor solucao entre as SGpes; anteriores e a Slyq
T « atualizagdo do feromonio baseado em uma ou mais solugoes encontradas
fim enquanto

evolutiva foi essencial no seu desenvolvimento. A PSO é baseada no comportamento social
de passaros, peixes e principalmente no comportamento social humano.

As particulas se movimentam por um espaco de busca e sao capazes de armazenar
informagoes passadas e compartilhar informagcoes com outras particulas. Esses dois tipos
de informagdes correspondem & aprendizagem individual (cognitiva) e & transmissao cul-
tural (social). Dessa forma, as particulas utilizam as melhores solugoes no seu processo de
“evolugao”. Kennedy & Eberhart (2001) usaram trés principios para explicar de forma

breve o processo de adaptacao cultural:

avaliar: cada particula deve avaliar a solucao encontrada por ela no espaco de busca;

comparar: cada particula deve comparar a solucao obtida por ela com as solugoes obtidas

pelas demais particulas;

imitar: as particulas devem imitar a particula que mais se aproximou da solucao desejada.

O compartilhamento de informacoes é realizado entre particulas consideradas vizinhas.
A vizinhanca considerada pelo PSO é topolégica e nao se refere ao espaco de atributos
de cada particula. Um possivel arranjo topoldgico para considerar vizinhanca entre as
particulas esta ilustrado na Figura 3.2. H& basicamente duas formas de se definir vizi-
nhanca nesse contexto, global e local. A vizinhanca global considera que cada particula
é conectada a todas as outras e por isso o compartilhamento de informagoes ocorre entre
todo o enxame. Na vizinhanca local cada particula é composta por ela prépria e seus
k-vizinhos mais préximos (Castro, 2006). Na Figura 3.3 é apresentada uma topologia
para vizinhanga global (a esquerda) e para vizinhanca local com k = 2 (a direita).

A PSO pode ser aplicada basicamente a problemas binarios ou continuos. Cada parti-

cula é representada pela sua posicao atual, velocidade e melhor posicao encontrada. Cada
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Figura 3.2: Representacao da vizinhanca topolégica para particulas. (Fonte: http://1lsin.

unisantos.br/lvcon/lvcon).

Figura 3.3: Representagao da vizinhanga global (& esquerda) e local (a direita). (Fonte:

http://1lsin.unisantos.br/lvcon/lvcon).

particula é tratada como um ponto em um espago D-dimensional. A posicao da particula
i é dada por X; = (241, Ti2, . .., x;p); sua velocidade é dada por V; = (vi1, Vs, ..., vip) € a
melhor posi¢ao encontrada por esta particula por P, = (pj,pio, - -, pip) (Castro, 2006).
Para o caso da vizinhanga global, a melhor posicao encontrada entre todas as particulas

¢ representada pelo simbolo p,.

Uma particula ird se mover em uma determinada direcao em funcao da sua posigao
atual, da sua velocidade, da melhor posicao encontrada por ela e da melhor posicao
encontrada pelos seus vizinhos. As equagoes 3.1 e 3.2 determinam a forma com que a
velocidade e a posicao das particulas sao atualizadas, respectivamente. Para evitar a
explosao de velocidade das particulas um limite de velocidade foi introduzido. A posicao
da particula pode também ser restrita ao intervalo do espago de busca definido. No

Algoritmo 2 sao descritos os passos para o PSO.

Vig(t + 1) = w - vig(t) + @111 (Pia — Tia(t)) + @2 - T2 - (Pga — Tia(t)) (3.1)

Tig(t + 1) = x(t) + via(t) (3.2)


http://lsin.unisantos.br/lvcon/lvcon
http://lsin.unisantos.br/lvcon/lvcon
http://lsin.unisantos.br/lvcon/lvcon
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onde t representa a iteracao, w o peso da inércia, cujo papel é balancear a busca global e
a local e foi introduzido por Shi & Eberhart (1998), r1 e r5 sdao dois valores independentes

distribuidos uniformemente no intervalo [0, 1], ¢1 e @9 sdo constantes de aceleragao.

Algoritmo 2 Algoritmo PSO.
T+ 1
enquanto Critério de parada nao for satisfeito faca
para cada particula ¢ faga
se aptidao de z;4 > p;q entao
Pid < ZTid
fim se
Atualizar velocidade da particula conforme a Equacao 3.1
Atualizar posicao da particula conforme a Equagao 3.2
fim para
T—t+1
fim enquanto

3.2 Sistema Imunolégico Artificial

O Sistema Imunolégico (SI) dos vertebrados é tao complexo quanto o cérebro. O
funcionamento do SI é interessante nao apenas do ponto de vista biolégico, mas também
sobre uma perspectiva computacional. O SI é responsdvel por inspecionar o organismo
em busca de células do proprio corpo que apresentem mal funcionamento, como cancer e
células tumorais, além de doencas causadas por elementos oportunistas. Todo elemento
reconhecido pelo SI é chamado de antigeno (Ag).

O SIA é um sistema computacional inspirado na teoria da imunologia e fungoes imu-
nolégicas observadas e engloba principios e modelos que sao aplicados para solucionar
problemas reais. SIAs tém sido aplicados em uma grande variedade de areas de dominio,
como reconhecimento de padroes e classificacao, otimizacao, analise de dados e seguranca
de computadores.

Os principais aspectos relacionados ao desenvolvimento de um modelo baseado em
SIAs sao: uma representagao para criar modelos abstratos de érgaos, células e moléculas
imunolodgicas, um conjunto de funcoes de afinidade a fim de quantificar as interagoes entre
os “elementos artificiais” e um conjunto de algoritmos de propdsito geral para governar a
dindmica do SIA (Castro & Timmis, 2002).

No SI, o linfocito é a célula responsavel pela imunidade. Existem dois tipos de linfoci-
tos: os linfécitos T (células-T) e os linfécitos B (células-B). Apesar da grande similaridade,
estas células diferem na forma de reconhecimento dos antigenos (Ags) e de sua fungao.
O reconhecimento antigénico é a primeira etapa para que o Sl inicie uma resposta imu-

nologica. Os Ags que pertencem originalmente ao organismo, e sao inofensivos ao seu
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funcionamento, sao denominados de antigenos préprios. Os antigenos que causam doen-

gas ao organismo sao chamados de antigenos nao-préprios (Castro, 2006).

As células-T sdo maturadas no timo e protegidas por uma barreira de sangue capaz
de excluir de forma eficiente antigenos nao-proprios do timo, ou seja, aqueles que nao
pertencem originalmente ao ambiente timico. As células-T que contém receptores capazes
de reconhecer Ags-préprios presentes no timo sao eliminadas desse conjunto por meio de
um processo chamado de selecao negativa. Todas as células-T que saem do timo para
circular por todo o corpo sao ditas tolerantes a elas proprias, ou seja, elas nao sao auto-
reativas (Castro & Timmis, 2002; Abbas et al., 2000).

Com um papel complementar a selecao negativa, a selecao clonal é uma teoria que
aborda a organizacao da resposta imunoldgica ao reconhecer, por meio das células-B,
um padrao antigénico nao-proprio. De forma breve, quando um antigeno nao-proprio é
reconhecido pelos receptores das células-B com uma certa afinidade, ele é selecionado para
se proliferar e produzir anticorpos em grande volume. Os anticorpos sao liberados pelas
células-B para atuar contra os antigenos nao-proprios invasores (Castro & Timmis, 2002;
Abbas et al., 2000).

Como forma de modelar esse reconhecimento realizado pelos receptores das células, Pe-
relson & Oster (1979) introduziram o conceito de forma-espago. Esse conceito diz que
todas as propriedades dos receptores celulares que determinaram as interacoes entre as
moléculas podem ser descritas por uma estrutura de dados. Assim um anticorpo Ab pode
ser representado por um conjunto de coordenadas Ab =< Ab,, Ab,, ..., Ab;, >, e um an-
tigeno por Ag =< Agy, Ags, ..., Agr, >. Essa estrutura pode ser formada, por exemplo,
por valores bindrios, reais ou inteiros, e é suficiente para quantificar a afinidade ou com-
plementariedade entre moléculas. Para quantificar a afinidade no caso de anticorpos e
antigenos formados por coordenadas cujos valores sao reais pode se utilizar a distancia
Fuclidiana ou de Manhatan, por exemplo. Para coordenadas binarias, pode-se utilizar a

distancia de Hamming, por exemplo (Castro, 2006).

Para problemas de otimizagao, ao invés de se utilizar antigenos usa-se uma fungao
objetivo para avaliar a qualidade da resposta de cada anticorpo. Inspirados neste princi-
pio Castro & Von-Zuben (2002) desenvolveram um algoritmo denominado CLONALG.

O algoritmo inicialmente gera uma populacao de anticorpos que em seguida sao ava-
liados por uma funcao objetivo. Todos os anticorpos sao clonados de acordo com suas
aptidoes. Quanto maior a aptidao, maior o nimero de copias geradas. Cada clone pro-
duzido é mutado proporcionalmente ao seu valor de aptidao. Quanto maior a aptidao,
menor a taxa de mutagao. Finalmente um determinado ntimero de anticorpos com as me-
nores aptidoes na populagao sao substituidos pelos melhores individuos mutados. Esses
passos sao repetidos até um critério de parada ser satisfeito. No Algoritmo 3 é descrito o

CLONALG para problemas de otimizagao, conforme (Castro, 2006).
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Algoritmo 3 Algoritmo CLONALG para problemas de otimizagao.

Criar uma populagao inicial de anticorpos P

t—1;

enquanto Critério de parada nao for satisfeito faca
Avaliar aptidao de P
P1 « Selecionar nl anticorpos de P com maiores aptidoes
C «+ Clonar cada anticorpo de P1 proporcional a sua aptidao
C'1 « Mutar cada anticorpo de C proporcional a sua aptidao
Avaliar aptidao de C'1
P1 « Selecionar n1 melhores clones mutados
P «— Substituir os n2 anticorpos de menores aptidoes de P pelos n2 de maior aptidao
de P1
t—t+1

fim enquanto

3.3 Algoritmos Genéticos

A Computagao Evolutiva (CE) é um paradigma de computagao inspirado na teoria da
selecao natural dos seres vivos, relatada por Charles Darwin em seu livro “A Origem das
Espécies”. Segundo essa teoria, os individuos mais resistentes e bem adaptados possuem
maior chance de sobrevivéncia, o que pode ser visto como um processo de “otimizacao
natural”. A CE é aplicada principalmente na resolucao de problemas de otimizagao e os
algoritmos desse paradigma apresentam caracteristicas como auto-organizacao e compor-
tamento adaptativo (Goldberg & Holland, 1988). Segundo Carvalho et al. (2004), uma
das principais caracteristicas da CE é que seus algoritmos sao constituidos por passos ge-
néricos e adaptaveis, podendo serem utilizados na solugao de diferentes problemas. Entre
as areas que fazem parte da CE, estdao os AGs, propostos por Holland (1975). Porém,
seu desenvolvimento ocorreu com maior intensidade a partir do trabalho de Goldberg &
Holland (1988), no final da década de 80.

Em AGs, cada possivel solucao para um determinado problema é chamado de individuo
ou cromossomo e o conjunto desses cromossomos forma uma populagao. Uma codificagao
desses individuos geralmente é necessaria, sendo a binaria a mais utilizada. Nesse caso,
cada bit de um individuo é chamado de gene. Uma representagdo de um cromossomo

binario formado por 10 genes é apresentado na Figura 3.4.

Genes

» R

[1]ofJofoJoft1[1]of1]1]0]

Figura 3.4: Representacao de um cromossomo binario em um AG.

A busca por uma solugao em AGs ocorre em um processo iterativo, em que cada

iteracao é denominada geracao. A cada geracao, o principio da selecao é aplicado para
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escolher os individuos que serao recombinados (crossover) e/ou modificados (mutagao).
Além disso, alguns algoritmos utilizam o conceito de elitismo, que seleciona individuos
com os melhores valores de aptidao para a geracao seguinte.

Um AG pode utilizar uma populacao inicial gerada aleatoriamente quando nao ha um
conhecimento prévio sobre regioes mais promissoras dentro do espaco de busca. Cada
individuo gerado é uma possivel solucao do problema em questao, que é avaliado por uma
funcao de aptidao, que fornece uma medida de sua qualidade. Essa medida é utilizada
durante a selecao de individuos, que pode ser realizada de diferentes formas.

O crossover é o operador genético responsavel pelo cruzamento de caracteristicas entre
pares de individuos (pais) com o objetivo de gerar descendentes. Se o cruzamento de um
ponto for utilizado, determina-se um ponto em que os cromossomos pais sao divididos e
cada descendente gerado serd formado por examente um trecho de cada um dos cromos-
somos progenitores. Na Figura 3.5 é apresentada a aplicacao do operador de crossover
de um ponto. A freqiiéncia com que esse operador é aplicado é definido por uma taxa de
cruzamento. O operador genético de mutagao é responsavel pela manutencao da diversi-
dade genética na populacao, modificando um ou mais genes de um cromossomo. A taxa
de mutacao define a freqiiéncia de aplicacao do operador de mutacao que, geralmente, é
aplicado com uma probabilidade baixa (Carvalho et al., 2003). A utilizacdo do operador
de mutagao para um cromossomo binario é mostrado na Figura 3.6. No Algoritmo 4 sao

descritos os principais passos dos AGs, conforme (Carvalho et al., 2003).

Ponto de crossover

Pail Pai2
o[1]ofofo[1]1) Peis [o]of1]o[1]0]1]
Filho A | | Filho B
{ fof1]ofofrfof1] Fithos [0f0[1]0[0]1]1]

Figura 3.5: Operador genético de crossover de um ponto (Souto et al., 2003).

Para problemas de otimizacao de parametros em dominio continuo, é mais natural
representar os genes por nimeros reais. O uso do alfabeto bindrio para representar valores
no espago continuo pode produzir o efeito denominado penhasco de Hamming ( Hamming
cliff). Isso acontece quando a codificagao bindria de dois valores adjacentes difere em
todos os bits. Por exemplo, os valores 31 e 32 sao representados por 011111 e 100000,
respectivamente (Herrera et al., 1998).

Com a utilizagao da codificagdo real para problemas de dominio continuo, nao ha

diferenca entre a codificacdo e o espago de busca (Herrera et al., 1998), pois cada gene
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Individuo 1
o 1fofofofi1]

Individuo 2

| loftfrfofo]n]n]

Figura 3.6: Operador genético de mutacao (Souto et al., 2003).

Algoritmo 4 Algoritmo Genético.

t=0;

Gerar Populagao Inicial P(0)

para cada individuo ¢ da populagao atual P(t) faga
Avaliar aptidao do individuo 7

fim para

enquanto Critério de parada nao for satisfeito faca
t=t+1
Selecionar populacao P(t) a partir de P(t — 1)
Aplicar operadores de cruzamento sobre P(t)
Aplicar operadores de mutacao sobre P(t)
Avaliar P(t)

fim enquanto

representa uma variavel do problema. Dessa forma, o tamanho do cromossomo tem o
mesmo tamanho do vetor de solugoes para o problema. Para empregar um AG com codi-
ficagao real (AG¢r) na solugao de problemas, foram desenvolvidos diferentes operadores
de crossover e mutacao. Em Herrera et al. (1998) s@o analisados diferentes operadores e
os autores concluem que o operador de mutagao nao-uniforme (Michalewicz, 1992) e os
operadores de crossover BLX-a (Eshelman & Schaffer, 1993) e logical FCB (Herrera et al.,
1994) sao os mais adequados para serem utilizados com o AGgg. A seguir, o operador
de crossover BLX-a e o operador de mutagao nao-uniforme sao apresentados. Optou-se
aqui por apresentar o BLX-« pela sua simplicidade se comparado ao logical FCB.

Sejam C) = (ci,...,c}) e Cy = (cf,...,c}) dois cromossomos selecionados para apli-
cacao do operador de crossover. Para o operador BLX-a, um descendente é gerado:
H = (hy,...,hi,..., hy), onde h; ¢ um nimero aleatoriamente (uniformemente) escolhido
no intervalo [Cuin — I * @, Crnaz + I + @], Coin = manimo(c}, c?), Cmaz = mazimo(c},c?),
I = ¢ax — Cmin € a determina o balanceamento entre prospecgao (exploitation) e explora-
¢ao (exploration), e seu valor deve ser definido pelo usudrio. No trabalho de Herrera et al.
(1998), diferentes valores para a foram testados. O melhor balanceamento foi alcangado
quando o = 0.5. A seguir sera explicado o operador de mutacao nao-uniforme.

Seja C' = (€1, vy Gy -ory €y) UM CTOMOSSOMO € ¢; € [a;, b;] um gene que foi selecionado
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aleatoriamente para mutacao. A aplicacdo da mutacdao nao-uniforme sobre esse gene
resultard em um gene ¢, cujo valor é definido da seguinte forma. Seja t a geracao em que

o operador esta sendo aplicado e t,,,, 0 nimero maximo de geracoes. Entao

, ¢+ Atb—¢) se 7=0
¢ — At —a;) se T7=1

em que 7 é um nimero aleatério binario (0 ou 1) e

Alt,y) =y (1 - r(l‘fmtw)b) :

sendo r um nimero aleatério pertencente ao intervalo [0,1] e b um parametro escolhido
pelo usuario que determina o grau de dependéncia do nimero de geracoes. Em Herrera
et al. (1998), foi utilizado b = 5.

3.4 Consideracoes Finais

Este capitulo iniciou com a apresentacao das trés frentes de estudo que a Computacao
Natural engloba. Posteriormente, os conceitos envolvidos na inteligéncia de enxames
foram brevemente descritos e as metaheuristicas bioinspiradas ACO e PSO, pertencentes
a esse paradigma foram abordadas.

Os SIAs também foram apresentados, com particular atengao ao principio de selecao
clonal. O funcionamento do algoritmo CLONALG para otimizacao, desenvolvido com
base nesse principio, foi explicado e seu algoritmo descrito. A tltima metaheuristica
abordada neste capitulo foram os AGs. Foram apresentados operadores de crossover e de
mutagao que podem ser utilizados com AGs com codificagao real.

As técnicas bioinspiradas apresentadas neste capitulo foram utilizadas para ajustar os

valores dos parametros livres das técnicas de AM descritas no Capitulo 2.



Capitulo 4

Experimentos com Funcoes de

Benchmark

Algoritmos bioinspirados tém sido utilizados em diversas areas, como robética (Nolfi &
Floreano, 2004), mineragao de dados (Freitas, 2003; Sousa et al., 2004), otimizagao (Ken-
nedy, 2005; Socha & Dorigo, 2008), seguranca de redes (Castro & Von-Zuben, 2002), além
de muitas outras. Neste estudo, foram investigados os algoritmos bioinspirados ACO, AG,
CSA e PSO para o ajuste de parametros de técnicas de AM. Para testar a funcionalidade
desses algoritmos, eles foram aplicados a cinco problemas de otimizacao bem conheci-
dos. Na literatura podem ser encontrados outros trabalhos que compararam algoritmos
bioinspirados aplicados a problemas de otimizagao, como os dois trabalhos mencionados
a seguir.

O trabalho de Elbeltagi et al. (2005) compara cinco algoritmos evolutivos. Nessa
comparagao, os autores utilizaram ACO, Algoritmos Meméticos (MA, do inglés, Memetic
Algorithms) (Moscato, 1989), PSO, AG e Shuffled Frog Leaping (SFL) (Eusuff & Lansey,
2003) aplicados a dois problemas continuos e um problema discreto. Segundo os autores,
o PSO foi o que, geralmente, obteve melhores resultados em termos de taxa de sucesso e
qualidade de solucao, e o segundo melhor em termos de tempo de processamento.

Em Mezura-Montes & Lopez-Ramirez (2007), os autores compararam quatro algorit-
mos bioinspirados aplicados a quatro problemas de otimizacao com restricoes. O objetivo
era associar caracteristicas das funcoes testadas com os algoritmos utilizados, a saber:
Evolucao Diferencial (ED) (Price et al., 2005), PSO, AG e (u + \)-Estratégia Evolutiva
(EE) (Rechenberg, 1973) . Os autores concluiram que o ED foi o mais competitivo para
o conjunto de fungoes testadas, e o PSO o que convergiu mais rapidamente para regioes
promissoras do espaco de busca.

Neste capitulo sao apresentados os experimentos realizados com cinco fungoes de ben-
chmark. Esses experimentos tém como objetivo avaliar a funcionalidade e o desempenho
dos algoritmos bioinspirados investigados para fun¢des unimodais e multimodais. Inici-

almente, na Secao 4.1, sao apresentadas as funcoes de benchmark utilizadas nos experi-

35



36 4 Experimentos com Funcoes de Benchmark

mentos preliminares. Os algoritmos bioinspirados implementados e seus parametros sao
apresentados na Secao 4.2. Na Secao 4.3 sao apresentados os resultados obtidos. Finali-

zando, na Secao 4.4 sao feitas algumas consideracoes finais sobre este capitulo.

4.1 Funcoes de Benchmark

Na Tabela 4.1 sao apresentadas as fungoes testadas, suas formulas, dimensoes e interva-
los de busca utilizados. Essas fungoes sao comumente utilizadas para comparar algoritmos
evolutivos (Béck, 1996). Na Figura 4.1 estao ilustrados os gréficos bidimensionais des-
sas funcoes!. As dimensodes e os intervalos utilizados para cada funcao foram os mesmos
utilizados por Elshamy et al. (2007). Os autores desse trabalho realizaram experimentos
com modificagoes propostas por eles para o PSO e compararam com o PSO modificado,

proposto por Shi & Eberhart (1998), utilizando vizinhanga local e vizinhanga global.

Tabela 4.1: Funcoes de benchmark utilizadas para verificacao da funcionalidade e desem-
penho dos algoritmos bioinspirados investigados.

Funcgao Equacgao Dim. | Intervalo
Esfera fi(z) = Zf;laﬂ 30 | [~100,100]
Rosenbrock | fo(z) = nle [100(zi11 — )% + (z; — 1)?] 30 [—30, 30]

Rastrigin fa(z) = i (22 — 10cos(27x;) + 10] 30 | [-5.12,5.12]
Schaffer f6 | f,(z) = 0_.5 L e(verie) o 2 | [~100,100]

(140.001 (22 +y2))?

fs(x) = —20exp (—0,2\/% éxg)

—exp <% > cos(27mci)) +20+e
i=1

Ackley 30 [—32,32]

As fungoes Esfera e Rosenbrock (Rosenbrock, 1960) sao fun¢oes unimodais e testam
a habilidade do algoritmo frente a superficies planas. As fungoes Rastrigin (Aimo &
Zilinskas, 1989), Schaffer f6 (Schaffer et al., 1989), e Ackley (Ackley, 1987) sdo multimodais
e com um grande nimero de minimos locais, testando assim a habilidade dos algoritmos
em escapar de minimos locais (Elshamy et al., 2007). O minimo global para todas as
funcoes é zero. Para isso, todas as variaveis x; precisam ser iguais a zero, com excecao da

funcao Rosenbrock, em que todas as variaveis x; precisam ser iguais a um.

1As figuras 4.1(a), 4.1(b), 4.1(c) e 4.1(e) foram obtidas do site: http://www.geatbx.com/docu/
fcnindex-01.html


http://www.geatbx.com/docu/fcnindex-01.html
http://www.geatbx.com/docu/fcnindex-01.html

4.1 Fungoes de Benchmark

4000

sl
\\\\:" " , AR
R "}‘\‘\“\%\\\\\\‘\\\\\\\}&“\‘ oy

Ay
i,

(a) Grafico da funcao Esfera

10-10

(d) Gréfico da fungéo Schaffer 6

!\ﬂlkmﬁhr-

(e) Gréfico da funcao Ackley

Figura 4.1: Grafico das fungoes de benchmark utilizadas.
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4.2 Algoritmos Bioinspirados Implementados

Quatro algoritmos bioinspirados foram implementados para a realizagao dos experi-
mentos: Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO, do inglés, Particle Swarm Opti-
mization), Algoritmo de Selegdo Clonal (CSA, do inglés, Clonal Selection Algorithm),
Otimizagao por Colénia de Formigas (ACO, do inglés, Ant Colony Optimization) e Algo-
ritmos Genéticos (AGs). Os algoritmos foram implementados na linguagem R. O R é um
software livre para computacao estatistica e possui uma grande quantidade de pacotes
disponiveis gratuitamente, muitos deles podem ser obtidos pelo site do projeto R2.

O algoritmo ACO para dominios continuos foi implementado com base em Socha
(2004) e Socha & Dorigo (2008). A principal diferenga para o ACO cldssico ¢ o uso de
uma funcao de probabilidade continua, ao invés de uma fungao de probabilidade discreta.
Os parametros do ACO foram definidos com base no estudo de Socha & Dorigo (2008).

Um AG com codificacao real foi implementado usando selecao por torneio, operador
de crossover BLX-a e operador de mutacao nao-uniforme. Em razao dos resultados
obtidos durante alguns experimentos realizados com funcoes de benchmark, o elitismo
nao foi usado. Para fungoes multimodais é importante explorar varias regioes do espaco
de busca para nao ficar preso a minimos locais. Portanto, melhores resultados foram
obtidos sem o uso do elitismo, que aumenta a prospeccao em detrimento da exploracao.
Os valores usados para os parametros do AG sao baseados em valores comumente usados
na literatura, como em Huang & Wang (2006) e Elbeltagi et al. (2005).

O algoritmo PSO foi implementado como especificado em Shi & Eberhart (1998), em
que um peso de inércia é adicionado ao algoritmo PSO original (Kennedy & Eberhart,
1995). A topologia de vizinhanca global foi adotada. Os valores usados para aceleragao,
peso de inércia e velocidade das particulas foram definidos conforme Eberhart & Shi
(2000).

Os anticorpos do algoritmo CSA foram desenvolvidos com codificagao real. O nimero
de anticorpos selecionados para clonagem foi definido de acordo com Castro & Von-Zuben
(2002). O procedimento que substitui anticorpos da memdria nao foi usado. Ao invés
disso, foi aplicado o operador de idade (Cutello et al., 2006; Castrogiovanni et al., 2007).
Esse operador elimina anticorpos que nao mutaram com sucesso por um determinado
numero de iteragoes. O numero de clones gerados é proporcional a solugao da quali-
dade gerada pelo anticorpo. A hipermutacao é inversamente proporcional a qualidade do
anticorpo.

Na Tabela 4.2 sao descritos os valores usados para os parametros dos algoritmos bi-
oinspirados aplicados para otimizar as funcoes de benchmark.

Nos experimentos com funcoes de benchmark, cada individuo dos algoritmos bioins-

pirados é composto por V; nimeros reais, em que V; é o nimero de variaveis da funcao

*http://www.r-project.org/
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Tabela 4.2: Valores para os parametros dos algoritmos bioinspirados.

Alg. | Parametro Simbolo | Valor
Numero de formigas P, 60
ACO Velocidade de convergéncia 3 0.70
Local do processo de busca q 10~*
Tamanho do arquivo de solucoes k 60
Ntumero de particulas Py, 60
Constante de aceleragao 1 Y1 1.494
PSO | Constante de aceleragao 2 V2 1.494
Peso de controle da forga de inér- w 0.729
cia
Velocidade maxima v 0.7
Ntumero de anticorpos P 40
Taxa da populagao selecionada n1 1
CSA
para clonagem
Tempo de vida It 6
Taxa de hipermutacao h, 0.5
Numero de cromossomos P, 60
Probabilidade de crossover Pe 0.7
Probabilidade de mutagao P 0.05
AG — .
Pressao seletiva Ds 3
Balancgo entre exploracao e pros- « 0.5
pecgao
Grau de dependéncia do nimero b 5
de iteracoes

a ser minimizada. Nos experimentos para ajuste de parametros, cada individuo é com-
posto por N; ntimeros reais, em que /Ny ¢ o nimero de parametros a serem ajustados para
a técnica de classificacdo. As solugoes iniciais (valores para os parametros das técnicas
de classificac@o e valores para as variaveis das fungdes) sdo geradas aleatoriamente sobre
os intervalos definidos. Como os algoritmos bioinspirados empregados sao estocasticos,
foram executadas 30 repeticoes para cada conjunto de dados ou fungoes, com diferentes
populagoes iniciais. O valor 30 foi definido por ser a quantidade minima de dados em
uma populac¢ao com distribuigdo normal, conforme o teorema central do limite (Achcar &
Rodrigues, 2000).

A minimizacao das funcoes de benchmark é realizada até que uma condicao de pa-
rada para os algoritmos bioinspirados seja satisfeita. Essa condi¢ao pode ser um nimero
maximo de iteracoes ou um erro minimo a ser alcancado, por exemplo. Em todos os expe-
rimentos realizados neste trabalho, o niimero maximo de iteragoes foi estabelecido como
critério de parada. Esse critério foi adotado porque possibilita verificar a convergéncia de

todos os algoritmos bioinspirados para o mesmo numero de iteragoes.
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4.3 Resultados

O numero de iteragoes adotado para todos os algoritmos bioinspirados é o mesmo
utilizado por Elshamy et al. (2007), ou seja, 10000. Ao final das iteragoes, o algoritmo
retorna o menor valor encontrado para a funcao. Como os algoritmos sao estocésticos,
foram realizadas 30 execucoes independentes para cada fungao.

Na Tabela 4.3 sdo apresentadas as médias e os desvios padrao (em parénteses) das
30 execucoes dos algoritmos bioinspirados para as fungoes unimodais. O menor valor
para cada funcao estd destacado. A convergéncia dos algoritmos bioinspirados para essas
fungoes pode ser analisada por meio dos graficos exibidos na Figura 4.2.

Em relacao a funcao Esfera, pode-se observar que o PSO conseguiu valores muito
menores que os demais algoritmos implementados. Em razao dos resultados publicados
em Elshamy et al. (2007), era esperado que o PSO conseguisse valores préximos do minimo
global. Para a funcao Rosenbrock, o PSO novamente se sobressaiu aos demais algoritmos.
Dos algoritmos implementados, o AG foi o segundo melhor para a funcao Esfera e o pior
para a funcao Rosenbrock.

Para a fungao Esfera, é possivel observar a partir do grafico da Figura 4.2(a), que o
PSO nao ficou preso a um minimo local durante as 10000 iteracoes realizadas. O mesmo
nao ocorreu para o algoritmo AG e o CSA, que ficaram presos a um minimo local logo nas
primeiras iteracoes, e assim nao conseguiram resultados muito préximos do minimo global.
O AG conseguiu nas tltimas iteragoes reduzir um pouco o minimo local encontrado. A
convergencia do ACO foi muito lenta, e apés a iteracao 7000, aproximadamente, estagnou.

Por meio dos graficos de convergéncia para a fungao Rosenbrock, que sao apresentados
no grafico da Figura 4.2(b), pode-se observar que o CSA e o PSO convergiram rapidamente
para valores proximos do minimo global. O ACO convergiu um pouco mais lentamente,
chegando a regioes promissoras do espaco de busca encontradas pelo CSA e PSO por volta
da iteragao 2000. O AG apresentou os piores resultados para os dois critérios avaliados
para esse problema. Convergiu mais lentamente para um minimo local e obteve o valor
mais distante do minimo global.

Com os resuldados apresentados para as funcgoes unimodais, pode-se afirmar que o
PSO superou os demais algoritmos testados para os dois critérios analisados. Convergiu

rapidamente para areas promissoras e conseguiu os menores resultados para as funcoes.

Tabela 4.3: Resultados para cada algoritmo bioinspirado para as fungoes unimodais apés
10000 iteracoes.

Algoritmo Esfera Rosenbrock
ACO 7.8e-17 (5.2¢-17) | 2.3e+01 (1.2e401)
AG 1.4e-17 (2.6e-17) | 1.4e+02 (1.3e+02)
CSA 1.3e4+00 (1.2e-01) | 3.9e+01 (1.3e400)
PSO 4.0e-219 (0.0e+00) | 2.2e+00 (2.3e+00)
Elshamy et al. (2007) 1.1e-152 6.9e+000
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(a) Funcao Esfera. (b) Fungao Rosenbrock.

Figura 4.2: Convergéncia dos algoritmos bioinspirados para fun¢oes unimodais.

Na Tabela 4.4 sao apresentadas as médias de 30 execucoes dos valores minimos obtidos
pelos algoritmos bioinspirados para as fungdes multimodais. Nessa tabela também sao
apresentados os melhores resultados do trabalho de Elshamy et al. (2007). Os desvios
padrao sao apresentados entre parénteses, e os menores valores para cada funcao estao

destacados. Na Figura 4.3 sao apresentados os graficos de convergéncia para essas fungoes.

Todos os algoritmos bioinspirados tiveram grande dificuldade na minimizacao da fun-
cao Rastrigin. Isso pode ser observado pela distancia do minimo global. Os algoritmos
ficaram presos aos inimeros pontos de minimos locais existentes. E possivel observar, por
meio do gréfico ilustrado na Figura 4.3(a), que os algoritmos ACO e CSA nao ficaram
presos a um minimo local. Porém, a convergéncia desses algoritmos foi muito lenta. O
AG obteve o menor valor para a fungao Rastrigin e também convergiu tao rapido quanto
os demais algoritmos. O PSO também convergiu rapidamente, mas ficou preso a minimos

locais e nao superou o AG.

O grafico dos resultados obtidos para a fungao Schaffer 6 é apresentado na figura 4.3(b).
Como pode ser observado, os algoritmos bioinspirados ACO, AG e PSO convergiram rapi-
damente para um minimo local. Porém, ficaram presos em minimos locais e nao consegui-
ram reduzir significativamente o valor encontrado apds a iteragao 2000, aproximadamente.
A tnica excessao foi o CSA, que apresentou uma rapida convergéncia, sem ficar preso a
minimos locais. A partir da iteracao 5000, aproximadamente, a velocidade de conver-
géncia reduziu, mas nao estagnou. até o final das iteragoes. O AG, apesar do melhor

resultado para a fungao Rastrigin, foi o pior algoritmo para a funcao Schaffer 6.

O grafico apresentado na Figura 4.3(c) mostra que o ACO obteve o menor valor para
a funcao Ackley. Esse algoritmo convergiu um pouco mais lentamente que os demais
algoritmos. Porém, nao ocorreu a convergéncia prematura para um minimo local. Os

demais algoritmos estagnaram logo nas primeiras iteragoes. Assim como para a fungao
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Rastrigin, o CSA novamente nao conseguiu bons resultados, e foi o pior algoritmo. O
PSO e o AG conseguiram resultados similares ao ACO.

Nao é possivel apontar o melhor algoritmo para as fungoes unimodais. Para cada uma
das trés funcgoes testadas, o valor minimo foi obtido por trés algoritmos diferentes. O PSO
conseguiu o segundo menor valor para as trés fungoes. Portanto, caso fosse necessario
optar por um algoritmo, o PSO seria o mais adequado. Os resultados mostram que é
importante analisar as caracteristicas do problema antes de optar por um dos algoritmos

analisados.

Tabela 4.4: Resultados para cada algoritmo bioinspirado para as fungoes multimodais
apos 10000 iteragoes.

Algoritmo Rastrigin Schaffer f6 Ackley
ACO 1.7e4+02 (1.5e+01) | 1.0e-03 (1.1e-03) | 1.0e-13 (4.8e-14)
AG 2.6e+01 (6.6e+00) | 4.6e-03 (3.3e-03) | 2.3e+00 (1.0e+00)
CSA 1.2e402 (1.3e+01) | 1.1e-05 (7.3e-06) | 1.9e+01 (2.0e-01)
PSO 5.3e+01 (1.4e4+01) | 9.7e-04 (3.0e-03) | 7.9e-01 (8.1e-01)
Elshamy et al. (2007) 3.4e4-001 0 3.0e-002

Apesar da robustez dos algoritmos bioinspirados (Lourenco et al., 2002; Ide & Ya-
suda, 2005), seus desempenhos podem variar devido ao ajuste de seus parametros. Uma
maior velocidade de convergéncia para o ACO, por exemplo, pode ser obtido com o au-
mento desse parametro (£). Porém, isso pode resultar em uma convergéncia prematura

do algoritmo para um minimo local.

4.4 Consideracgoes Finais

Os experimentos realizados analisaram dois aspectos dos algoritmos bioinspirados
frente a funcoes unimodais e multimodais. Os aspectos considerados foram a velocidade
de convergéncia e a proximidade dos valores encontrados em relacao ao minimo global.
Em geral, os resultados mostram que o PSO se sobressaiu para fungoes unimodais, encon-
trando os menores valores para esses problemas com um nimero reduzido de iteragoes.
Para as fun¢oes multimodais nao foi possivel determinar o melhor algoritmo. Entretanto,
o PSO conseguiu o segundo menor valor para as trés funcoes, e convergia rapidamente
para o minimo local. Para Schaffer {6, o CSA conseguiu os menores valores. Porém, sua
convergencia ocorreu lentamente. A principal contribuicao destes experimentos foi veri-
ficar a funcionalidade dos algoritmos bioinspirados e relaciona-los com as caracteristicas
das fungoes unimodais e multimodais utilizados. Essa relacao pode auxiliar na escolha

algoritmo mais apropriado para um dado problema.
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Figura 4.3: Convergéncia dos algoritmos bioinspirados para func¢oes multimodais.
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Capitulo 5

Experimentos de Ajuste de

Parametros

Como mencionado anteriormente, este estudo tem como objetivo utilizar algoritmos
de otimizacao bioinspirados para ajustar os valores dos parametros livres de técnicas de
classificacao. Esses algoritmos serao comparados para o ajuste de parametros utilizando
como critério o desempenho obtido pelos classificadores para dados de expressao génica.
Essa escolha teve por motivacao restringir o dominio e o formato dos dados de forma a
investigar se um algoritmo é mais adequado para esse dominio. Para avaliar os algorit-
mos com outros formatos e dominios, foram usados também, em alguns experimentos,
conjuntos de dados do repositério UCI (Asuncion & Newman, 2007).

Nesta secao, sao apresentados os trés métodos experimentais empregados para o ajuste
de parametros das técnicas de classificacao SVMs e RNs. Esses trés métodos representam
a evolucao ao longo do mestrado na definicao do método a ser empregado para obter
estimativas de desempenho de classificacao confiaveis e evitar o uso indireto dos dados do
conjunto de teste no processo de busca dos algoritmos bioinspirados.

Este capitulo estd organizado como segue. Na Se¢ao 5.1, sao descritas as principais
caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos e as operagoes de pré-
processamento realizadas. Na Secao 5.2 sao apresentados os algoritmos bioinspirados que
foram aplicados ao problema de ajuste de parametros. Na Secao 5.3 sao apresentadas as
ferramentas de software utilizadas que implementam as técnicas de classificacao SVMs
e RNs. As métricas e os métodos de avaliacao dos classificadores sao apresentados na
Secao 5.4. No método experimental A, apresentado na Secao 5.5, sao definidos os métodos
e os programas empregados para o ajuste de parametros de SVMs. As estimativas de
desempenho sao obtidas por meio da validacao cruzada estratificada com k particoes. No
método experimental B, apresentado na Secao 5.6, sao definidos os métodos empregados
para o ajuste de parametros de RNs. Os resultados obtidos sao baseadas em dois lacos
aninhados com validagao cruzada estratificada. O método experimental C, apresentado

na Secao 5.7, é semelhante ao método experimental B. As principais diferencas estao
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no processo de ajuste de parametros, em que os valores para os parametros sao obtidos
para cada particao do laco mais externo, e no armazenamento das estimativas. Este
método experimental é usado para o ajuste de parametros de RNs e SVMs. Os resultados

experimentais obtidos para cada método sao apresentados no final da respectiva secao.

5.1 Conjuntos de Dados

Na Tabela 5.1 sao descritos os conjuntos de dados utilizados nos experimentos relata-
dos neste capitulo e suas principais caracteristicas. Nessa tabela sao apresentados, para
cada conjunto de dados, o nimero de exemplos (f Ex.), o nimero de atributos (f Attr.)
(desconsiderando o atributo classe), o nimero de classes do problema (f Classes), o nu-
mero de exemplos por classe (f Ex. por classe) e a Taxa de Erro Minoritaria (TEM). A
TEM ¢ a taxa de erro de um classificador que sempre prediz como saida a classe com o

maior nimero de exemplos, nao apresentando, portanto, capacidade de generalizacao.

Tabela 5.1: Conjuntos de dados utilizados nos experimentos.

Conjunto | § Ex. | § Attr. | § Classes t Ex. por classe TEM (%)
Célon 62 32 2 40/22 35.5
Glioma 50 16 2 22/28 44.0
Leucemia 100 50 2 49/51 49.0
Pancreas 49 50 2 26/23 46.9
Leucemia2 | 248 50 6 79/15/27/20/43/64 31.9
Pulmao 86 50 3 28/37/21 3.0
Australian | 690 14 2 307/383 44.5
Pima 768 8 2 268/500 34.9
Segment | 2310 | 19 7 330/330/330/330/330/330/330 | 14.3
Vehicle 846 18 4 218/212/217/199 23.5

Os conjuntos Célon (Alon et al., 1999), Glioma (Nutt et al., 2003), Leucemia (Has-
linger et al., 2004), Pancreas (Ishikawa et al., 2005), Leucemia2 (Yeoh et al., 2002) e
Pulméao (Beer et al., 2002) contém dados de expressao génica.

A andlise de dados de expressao génica pode ser realizada com diferentes propositos,
como classificar células entre normais e tumorais. O processo de expressao génica consiste
na conversao de instrugoes contidas em trechos da cadeia de DNA (do inglés, Desoxy-
ribonucleic Acid), chamados de genes, em proteinas. A transcricdo do DNA em RNA
(Ribonucleic Acid) mensageiro (mRNA) e a tradugdo do mRNA em proteina, constituem
o dogma central da Biologia Molecular. A quantidade de mRNA presente em uma célula
e de proteina produzida estao relacionadas, porém nem sempre sao iguais (De-Robertis
& Hib, 2001; Faceli et al., 2005). Ha duas abordagens para avaliar a expressao génica: a
analise do transcriptoma e a analise do proteoma. A primeira utiliza o produto da trans-

crigao, ou seja, o mRNA. A segunda analisa a proteina diretamente. Apesar da analise do
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proteoma ser feita diretamente com o produto final da expressao de um gene, essa analise
é muito mais trabalhosa do que a do transcriptoma. Com o avanco de tecnologias ligadas
a analise do proteoma, o uso dessa abordagem tem crescido. Entretanto, o transcriptoma
¢ ainda a forma mais utilizada para andlise de dados de expressao geénica (Faceli et al.,
2005). A mensuragao da expressdo génica por meio da andlise do transcriptoma pode
ser feita por diversas técnicas, que geram dados em larga escala, entre elas encontram-
se os métodos Serial Analysis of Gene Expression (SAGE) (Velculescu et al., 1995) e
microarray (Schena et al., 1995).

Os conjuntos de dados australian (Australian Credit Approval), pima (Pima Indians
Diabetes), segment (Image Segmentation) e vehicle (Vehicle Silhouettes) foram usados no
projeto Statlog (Michie et al., 1994) e foram obtidos do repositério UCI. A nomenclatura
original dos conjuntos de dados foi mantida em inglés, pois eles sao amplamente conhecidos
por esses nomes. Todos os conjuntos de dados possuem apenas atributos numéricos, com

excecao do conjunto australian, que possui 8 atributos categoricos.

Pré-processamento dos dados

Duas operacoes de processamento dos dados foram realizadas. Primeiro, os atributos
de entrada foram normalizados para que ficassem com média zero e desvio padrao um,
para os dados a serem usados pelas SVMs, e entre zero e um para as RNs. A normali-
zacao adotada para as SVMs é amplamente utilizada em experimentos de AM. Porém,
para RNs, é comum a normalizacao entre zero e um, pois valores proximos de zero geram
uma pequena correcao nos pesos da rede. Para os experimentos reportados na Secao 5.7,
os dados nao foram normalizados para SVMs, pois esse procedimento é realizado inter-
namente pela implementacao dessa técnica. A normalizacao dos dados foi embutida na
validagao cruzada, ou seja, a média e o desvio padrao para a normalizacao fora definidos
com base com base apenas nos dados de treinamento e posteriormente usados nos dados
de teste.

A segunda operagao realizada foi a selecao de atributos. A selecao de atributos em
analise de dados de expressao génica, chamada de selecao de genes, é importante nao
apenas para reduzir o custo computacional, pois normalmente ha milhares de genes, mas
também eliminar genes nao informativos. A selecao de atributos dos conjuntos de da-
dos Célon e Glioma foram feitos por Souza (2005). O autor utilizou o método Threshold
Number of Misclassification (TNoM) (Ben-Dor et al., 2000) com 32 e 16 atributos, respec-
tivamente. Para os conjuntos de dados Pancreas e Leucemia, o método between-groups to
within-groups sum of squares (BSS/WSS) (Dudoit et al., 2002) foi usado com 50 atributos
para ambos. O melhor nimero de genes varia entre os conjuntos de dados. O valor 50
foi escolhido por ser um numero pequeno de genes, o que acelera o processo de classifi-

cagao, e por ser um valor utilizado nos trabalhos de selecao de genes, como por exemplo
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em Statnikov et al. (2005a). Para os experimentos reportados na Secao 5.7, o método
BSS/WSS foi embutido no processo de validacao cruzada, ou seja, a sele¢ao de atributos

foi realizada apenas usando o conjunto de treinamento,

Neste trabalho, nao foi realizado nenhum estudo para determinar o melhor niimero de
genes para cada conjunto de dados. Portanto, o problema de viés na selecao de genes é
reconhecido. Porém, esse viés nao anula o propésito deste estudo, o qual nao é ter o melhor
classificador possivel, mas comparar diferentes algoritmos bioinspirados e abordagens para

o ajuste de parametros das técnicas de classificacao.

5.2 Algoritmos Bioinspirados

Os algoritmos bioinspirados usados durante os experimentos apresentados neste capi-
tulo sao os mesmos usados nos experimentos com fungoes de benchmark no Capitulo 4.
As diferencas se resumem aos valores de parametros adotados para esses algoritmos. Para
facilitar a visualizacao desses parametros, a Tabela 4.2, com os parametros desses algorit-
mos, foi usada como base para a construcao da Tabela 5.2, com as devidas modificagoes

nos valores dos parametros.

O processo de ajuste dos parametros das técnicas de classificacao é realizado até que
uma condicao de parada para os algoritmos bioinspirados seja satisfeita. Essa condicao
pode ser um numero maximo de iteracoes ou um erro minimo a ser alcangado, por exem-
plo. Em todos os experimentos realizados neste trabalho, o niimero maximo de iteragoes
foi estabelecido como critério de parada. A decisao por esse critério ocorreu por nao
ser possivel definir um erro minimo comum para todos os conjuntos de dados e fungoes

testadas.

Este trabalho nao compara o desempenho dos algoritmos bioinspirados em relagao ao
tempo de processamento. Esse fator é muito dependente da linguagem de programacgao,
configuragao do computador usado para rodar os experimentos e habilidades do programa-
dor. Ao invés disso, compara-se o niimero de execucoes necessarias das funcoes de aptidao,
que neste trabalho, sao as técnicas de classificacao. Embora esse método trate dos pro-
blemas associados com o tempo de processamento, isso nao considera a complexidade de

tempo dos algoritmos (Socha & Dorigo, 2008).

Os classificadores gerados com os conjuntos de treinamento sao utilizados como funcao
de aptidao. Os algoritmos bioinspirados usam a taxa de erro de validagao gerada por esses
classificadores para guiarem suas buscas, ou seja, o objetivo dos algoritmos é minimizar
essa métrica, que é calculada para os diferentes métodos experimentais implementados.

A taxa de erro de um classificador para um conjunto de dados é dada pela Equagao 2.2.



5.3 Técnicas de Classificacao Investigadas 49

Tabela 5.2: Valores para os parametros dos algoritmos bioinspirados.

Alg. | Parametro Simbolo | Valor
Numero de formigas P, 30
ACO Velocidade de convergéncia 3 0.70
Local do processo de busca q 10~*
Tamanho do arquivo de solucoes k 30
Ntumero de particulas Py, 30
Constante de aceleragao 1 Y1 1.494
PSO | Constante de aceleragao 2 V2 1.494
Peso de controle da forga de inér- w 0.729
cia
Velocidade maxima v 0.7
Ntumero de anticorpos P 40
Taxa da populagao selecionada n1 1
CSA
para clonagem
Tempo de vida It 6
Taxa de hipermutacao h, 0.5
Numero de cromossomos P, 30
Probabilidade de crossover Pe 0.7
Probabilidade de mutagao P 0.05
AG — .
Pressao seletiva Ds 3
Balancgo entre exploracao e pros- « 0.5
pecgao
Grau de dependéncia do nimero b 5
de iteracoes

5.3 Técnicas de Classificacao Investigadas

Para a geracao dos classificadores, foram utilizados pacotes do ambiente R que im-
plementam os algoritmos de aprendizado para geracao de modelos de SVMs e RNs para

classificagao.

Para as SVMs, foi utilizado o pacote e1071, que é uma interface para a biblioteca
LIBSVM, desenvolvida por Meyer (2001). Essa biblioteca implementa diferentes kernels
para as SVMs, e cada um deles possui diferentes parametros. O kernel RBF (Gaussiano)
foi utilizado nesta pesquisa por ser o que apresenta, em geral, melhores resultados e menos
dificuldades numéricas do que outros kernels (Hsu et al., 2007). Para o uso do kernel RBF
é necessério ajustar dois parametros, um referente ao kernel RBF, denominado gama (7)

e o outro a prépria SVM, denominado custo (C'), conforme descrito na Sec¢ao 2.2.

Para as RNs, existem diferentes pacotes do ambiente R que poderiam ser utilizados,
como 0 AMORE, o neural e o nnet. Neste trabalho, foi utilizado o pacote AMORE com
uma rede Perceptron Multi-camadas (MLP, do inglés, Multi-Layer Perceptron) treinada
pelo algoritmo backpropagation com momentum. O pacote AMORE foi escolhido porque

propicia maior flexibilidade em relacao aos parametros da rede, possibilitando um maior
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controle sobre ela. Entre os parametros que esse pacote permite ajustar, estao a taxa de
aprendizado da rede, o termo momentum, a funcao de ativagdo, o nimero de camadas
e o numero de neuronios em cada camada. A MLP é a arquitetura de rede mais popu-
lar, e tem sido empregada com sucesso em uma grande variedade de problemas. Redes
MLP possuem uma ou mais camadas ocultas de neuronios, cujo pesos das conexoes sao
normalmente ajustados por algoritmos de aprendizado baseados em gradiente. Nos expe-
rimentos realizados, foi usada apenas uma camada oculta, que possibilita a representacao
de inimeras funcoes, suficientes para o propésito desse estudo, o qual nao é ter a melhor
arquitetura possivel, mas comparar diferentes abordagens para o ajuste de parametros.
As RNs MLP podem ser totalmente ou parcialmente conectadas. Uma rede neural é deno-
minada totalmente conectada quando cada um dos nds de uma camada esta conectado a
todos os nos da camada seguinte e ¢ dita parcialmente conectada quando alguns neuronios
de camadas adjacentes nao estiverem conectados. As RNs utilizadas nesta pesquisa sao
totalmente conectadas. Os parametros ajustados foram a taxa de aprendizado, o termo

momentum e o numero de neuronios na camada oculta.

5.4 Avaliacao dos Experimentos

Para avaliar o ajuste de parametros realizado pelos algoritmos bioinspirados e outras
abordagens, os classificadores gerados com os melhores parametros encontrados foram
comparados em relacao a taxa de erro de classificacao obtida para diferentes conjuntos
de dados. A taxa de erro foi utilizada pelos algoritmos bioinspirados para guiarem suas
buscas pelo conjunto de valores para os parametros das técnicas de classificagao. Portanto,
essa métrica é utilizada na comparagao dos resultados obtidos. Além disso, em problemas
de classificagao bindria, os experimentos da Segao 5.7 também foram analisados por meio

de gréficos de curva ROC (do inglés, Receiver Operating Characteristics) e area sob a
curva ROC (AUC, do inglés, Area Under an ROC Curve).

Para avaliar se houve diferenca estatistica entre os diferentes classificadores gerados,
foram aplicados testes estatisticos. Inicialmente, foi aplicado o teste ¢t pareado corrigido,
desenvolvido por Nadeau & Bengio (2003) e descrito na Secao 2.1.2. Com esse teste,
apenas dois algoritmos podem ser comparados de cada vez. Para os experimentos das
secoes 5.6 e 5.7, também foi aplicado o teste de Friedman (Demsar, 2006), que permite a
comparacao de multiplos algoritmos e miltiplos conjuntos de dados. Como apresentado
na Segao 2.1.2; esse teste permite verificar se ha ou nao diferencas significativas entre os
diferentes classificadores para todos os conjuntos de dados. Nos testes em que houveram
diferencas significativas, o teste a posteriori Nemenyi (Demsar, 2006) foi aplicado para

verificar onde ocorreram as diferencas.
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5.5 Método Experimental A: Ajuste de Parametros
de SVMs

Neste método experimental, a geracao do classificador é baseado no método de reamos-
tragem de validagao cruzada estratificada com k particoes. Uma, dentre as k partigoes,
foi separada para teste e as demais foram usadas para treinamento. Do conjunto de trei-
namento, uma particao é separada para validacao. Os exemplos presentes no conjunto
de validagao sao usados para estimar o erro de generalizacao das SVMs. A taxa de erro
médio obtido para as k particoes de validagao é a estimativa para a taxa de erro médio
de teste do classificador. Essa estimativa é usada pelos algoritmos bioinspirados para
guiarem suas buscas no espaco de solugoes a procura do conjunto 6timo de valores para
os parametros das SVMs. Para cada solu¢do (combinagao de valores dos parametros), o
algoritmo de aprendizado é executado k vezes. Na Figura 5.1 é apresentado um exemplo
desse método experimental para k = 4 partigoes.

Conjunto de dados Dados de Dados de Errode | Dados de | Errode
“ treinamento | validacao | validacao teste teste
d3 d4

- d1,d2 10.9% 10.0%
Particoes d2,d3 d4 15.7% dl 15.0%
d3,d4 dl 9.3% d2 9.0%

d4,d1 d2 10.5% d3 9.5%

Taxa de erro médio 11.6% 11.0%

Figura 5.1: Método Experimental A.

Para os conjuntos de dados Colon, Glioma e Pancreas foi utilizado k = 3. Para o
conjunto de dados de Leucemia, £k = 5. O numero de particoes k, para cada conjunto
de dados, foi definido conforme o nimero de exemplos por classe, de maneira a garantir
a presenca de exemplos de todas as classes em todos as particoes. O kernel Gaussiano
(RBF) foi usado para as SVMs,e portanto, os parametros gama () e custo (C') foram
ajustados, como mencionado na Segao 5.3.

Neste método experimental, sao usadas duas abordagens de referéncia para compa-
racao com os algoritmos bioinspirados. A primeira, usa os valores padrao adotados pela
biblioteca LIBSVM: v = 1/a, em que a é o ntumero de atributos do conjunto de da-
dos, e C' = 1. Essa abordagem serd denominada nos experimentos de Padrado. A segunda
abordagem, denominada neste trabalho de Grade, usa uma fungao da biblioteca LIBSVM,
chamada tune, para ajustar os parametros das SVMs. Essa funcao usa o kernel Gaussiano
com validagao cruzada via busca de grade (grid seach) paralela.

Os valores dos parametros da SVM sao representados diretamente nos algoritmos

bioinspirados utilizando codificacao real. Nessa codificacao, um individuo do algoritmo
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bioinspirado representa uma solucao direta (valores) para os parametros. Assim, um
individuo do algoritmo bioinspirado é formado por dois niimeros reais. O primeiro nimero
representa o parametro custo (C') e o segundo representa o parametro gama (7). Logo,
um individuo é formado pelo par ordenado (C, 7). Neste método experimental, o intervalo
definido para os valores do parametro C' = [272,2!?] e do parametro v = [271°,2%]. Esses
intervalos foram estabelecidos com base no trabalho de Hsu et al. (2007).

Para os algoritmos bioinspirados ACO, PSO e AG, sao realizadas 100 iteracoes para
para cada execucao. Isso implica em 3000 (nimero de individuos multiplicado pelo ni-
mero de iteragoes) avaliagoes da func¢ao de aptidao pelo algoritmo PSO e 3030 para os
algoritmos ACO e AG. As 30 avaliagbes a mais devem-se a avaliagdo da populacao inicial
por esses algoritmos. A avaliacao da funcao de aptidao, para o processo de ajuste de
parametros, é a execucao da validacao cruzada. O algoritmo bioinspirado CSA realiza
60 iteracoes. Esse menor nimero de iteragoes é compensado por um maior nimero de
individuos (60). O CSA realiza aproximadamente 7000 avaliagbes da fungao de aptidao.
A razao do alto nimero de avaliacoes associadas a esse algoritmo é que ele gera muitos

clones, que sao avaliados pela funcao de aptidao.

Resultados do Ajuste de Parametros de SVMs com o Método

Experimental A

Nas tabelas 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6, as taxas de erro de classificagao obtidas pelas SVMs com
os parametros ajustados sao apresentadas em porcentagem. O desvio padrao referente as
30 execugoes dos algoritmos bioinspirados sao apresentados em parénteses, também em
porcentagem. Os menores erros estao destacados. As taxas de erro apresentadas foram
obtidas pelos classificadores gerados com os parametros encontrados pelos algoritmos bi-

oinspirados para as menores taxas de erro de validacao.

Tabela 5.3: Cdlon - taxa de erro de validacao e de teste e desvio padrao para o conjunto
de dados Célon (em %).

Algoritmo | Validagao | Teste
ACO 15.6 8.1) | 17.3 (7.3)
PSO 179 ¢ | 16.2 (0.9)
CSA 15.9 25) | 15.3 (1.5)
AG 16.5 (2.3) | 15.6 (1.2)
Grade 13.8 (0.9) | 13.0 (0.6)
Padrao 16.2 () 11.4 ¢

A abordagem Grade obteve a menor taxa de erro de validacao para o conjunto de dados
Célon. Porém, os valores padrao para os parametros (abordagem Padrao) obtiveram as
menores taxas de erro de teste. Nesse conjunto de dados, ocorreu uma grande diferenca

entre as taxas de erro de validacao e de teste para a abordagem Padrao. A taxa de erro de
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Tabela 5.4: Glioma - taxa de erro de validagao e de teste e desvio padrao para o conjunto

de dados Glioma (em %).

Algoritmo | Validacao | Teste

ACO 10.2 () | 16.4 (10.0)
PSO 13.6 1.3) | 15.9 3.3)
CSA 12.9 18y | 15.0 (1.8)
AG 10.5 (1.1) | 16.8 (2.2
Grade 14.6 21) | 16.9 (28)
Padrao 16.0 ¢ 12.0 ¢

Tabela 5.5: Leucemia - taxa de erro de validacao e de teste e desvio padrao para o conjunto
de dados Leucemia (em %).

Algoritmo | Validagao | Teste

ACO 10.0 ) | 11.0 (0.3)
PSO 14.5 (11.6) | 16.3 (13.8)
CSA 10.0 (1.9) | 11.0 (4.0
AG 33.6 (15.6) | 39.1 (18.7)
Grade 12.2 (0.9) | 12.3 (0.6)
Padrao 10.9 ¢ 11.9 ¢

validacao obtida pelas SVMs com os valores padrao foram comparaveis as obtidas pelos
algoritmos bioinpirados. Em algumas execugoes, o algoritmo ACO obteve taxa de erro de
validacao e de teste de 12.9%. Contudo, para outras, o algoritmo ficou preso em minimos
locais e nao conseguiu taxas de erro inferiores a 35.5%.

Para o conjunto Glioma, todos os algoritmos bioinspirados, especialmente o ACO e o
AG, obtiveram taxas de erro de validacao menores do que as abordagens de referéncia.
Porém, o mesmo nao ocorreu para as taxas de erro de teste, em que a abordagem Padrao
conseguiu os melhores resultados. Por causa da diferenca consideravel entre as taxas
de erro de validacao e de teste, o desempenho dos algoritmos foi afetado. Esse fato é
observado mais facilmente para os algoritmos ACO e AG. Aparentemente, os algoritmos
bioinspirados levaram a um overfitting.

O ACO e o CSA obtiveram as menores taxas de erro de validacao e de teste para o
conjunto de dados Leucemia. O AG nao conseguiu bons resultados para os conjuntos de
validacao e de teste. Em algumas execugoes, o AG obteve uma taxa de erro de validagao
de 10.0% e uma taxa de erro de teste de 11.0%. Porém, em outras execucoes, ocorreu
convergeéncia prematura e o AG ficou preso em minimos locais e nao foi capaz de encontrar
taxas de erro menores do que 43.6% para validacao e 51.0% para teste. Esse fato levou a
uma taxa de erro médio superior a dos outros algoritmos.

Para o conjunto Pancreas, os algoritmos PSO, CSA e AG apresentaram taxas de
erro de validagao menores que as abordagens Padrao e Grade. O ACO e a abordagem

Grade conseguiram resultados comparaveis, que foram melhores que a abordagem Padrao.
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Tabela 5.6: Pancreas - taxa de erro de validacao e de teste e desvio padrao para o conjunto

de dados Pancreas (em %).

Algoritmo | Validagao | Teste
ACO 15.0 8.9) | 16.9 (8.3)
PSO 12.3 () | 14.4 (1.5)
CSA 12.3 () | 13.9 (1.6)
AG 12.3 () | 14.3 (1.5)
Grade 14.5 (2.6) | 14.9 (1.0)
Padrao 16.5 (1) 16.5 ()

O CSA obteve os melhores resultados para o conjunto de teste. Entre os algoritmos
bioinspirados, apenas o ACO nao superou as abordagens Padrao e Grade.

As SVMs obtiveram pequenas taxas de erro para diferentes valores de parametros,
evidenciando o grande nimero de minimos locais presentes no problema de ajuste de pa-
rametros para esses conjuntos de dados. Na Tabela 5.7, sao apresentados os intervalos
dos valores para os parametros gama (7) e custo (C') para os melhores resultados obtidos
e os valores padrao utilizados para o parametro . O valor padrao para o parametro C'
é sempre um. E importante observar que, apesar do limite superior do intervalo definido
para o parametro 7 ser 2%, o maior valor para os quatro conjuntos de dados é aproxima-
damente 0.28. O menor valor para esse parametro, em dois conjuntos de dados, ¢ o limite
inferior do intervalo, 271°. Por outro lado, os valores encontrados para o parametro C'
normalmente sao maiores que 1, com excessao do conjunto Leucemia, e muitas vezes, sao

proximos do limite superior especificado.

Tabela 5.7: Intervalos de valores encontrados para os parametros v e C'.

Conjunto de Dados — ”y. = i ¢ -
minimo | maximo | padrao | minimo | maximo
Célon 9.77e-04 | 1.90e-03 | 3.12e-02 | 7.94e+00 | 5.64e+01
Glioma 9.77e-04 | 2.75e-01 | 6.25e-02 | 1.13e+00 | 3.47e+03
Leucemia 9.32e-03 | 5.63e-02 | 1.00e-02 | 2.50e-01 | 4.1e+03
Pancreas 4.34e-02 | 4.34e-02 | 1.00e-02 | 1.72e+02 | 3.87e+03

Para avaliar se ha diferenca entre as taxas de erro obtidas, o teste-t pareado corrigido,
proposto por Nadeau & Bengio (2003), foi aplicado com 95% de confianga. A hipdtese
nula é de que nao ha diferenca estatistica entre as taxas de erro obtidas.

Para o conjunto Célon, a hipdtese nula foi rejeitada na comparacao entre o ACO e a
abordagem Padrao. Para o conjunto Glioma e Pancreas, nao houve diferenca estatistica
entre nenhum algoritmo e as abordagens de referéncia. Para o conjunto Leucemia, houve
diferenca entre o AG e todos os outros algoritmos e as abordagens de referéncia.

Adicionalmente, aplicou-se o teste de Friedman (Demsar, 2006), para verificar se ha

diferenca significativa entre os algoritmos/abordagens. O valor critico da distribuicao F’
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coma=0.05eb (c—1)el5 ((c—1) x (d—1)) graus de liberdade é 2.9, em que ¢ é o
numero de classificadores e d é o nimero de conjuntos de dados. A hipdtese nula é que
nao hé diferengas significativas entre os algoritmos/abordagens. Como o teste resultou
em F' = 1.36, a hipétese nula nao pode ser rejeitada. Em seguida, aplicou-se o mesmo
teste para o conjunto de validacao, que novamente nao pode rejeitar a hipétese nula, com
F = 1.11. Portanto, todos os algoritmos/abordagens tém desempenhos estatisticamente

semelhantes.

5.6 Método Experimental B: Ajuste de Parametros
de RNs

O ajuste de parametros neste método experimental é baseado em dois lagos aninhados.
O laco interno é usado para determinar a melhor combinacao de valores para os parametros
da RN, ou seja, os valores de parametros em que foi obtido o melhor desempenho para o
conjunto de dados de validacao. O lago externo é usado para estimar o desempenho do
classificador gerado com os melhores parametros encontrados no lago interno.

A confianca das estimativas obtidas, tanto para o lago interno como para o lago externo,
sao afetadas pela natureza aleatéria dos exemplos usados para treinamento, validacao e
teste. Para reduzir a variancia existente, ¢ usada validagao cruzada estratificada para os
dois lagos. Nestes experimentos, o nimero de parti¢oes para o lago externo (Np) é igual
ao numero de partigdes para o lago interno (Np), Np = Np = 10. No lago externo, uma,
dentre as Np particoes, é usada como conjunto de teste. No laco interno, uma, dentre
as Np particoes, é usada como conjunto de validacao. Das nove parti¢oes restantes para
cada laco, oito sao usadas para treinamento e uma ¢é usada para a parada antecipada
do treinamento das RNs, ou seja, se o erro obtido para os dados contidos nessa particao
comecarem a aumentar, o processo de treinamento é interrompido.

Na Figura 5.2 é mostrado um exemplo do uso de validacao cruzada para os dois lagos
aninhados, com Np = Np = 4. O conjunto de dados D, no lago externo, é dividido em
quatro particoes: dl, d2, d3 e d4. Para formar as particoes do lago interno, as partigoes
de treinamento utilizadas no lago externo sao juntadas em uma unica particao P, que
posteriormente, é dividida em 4 parti¢oes (pl, p2, p3 e p4). A taxa de erro médio obtida
no lago interno é a estimativa para a taxa de erro de teste de uma particao do laco externo.
No exemplo da Figura 5.2, a taxa de erro médio de validacao, 10.3%, é a estimativa para
a particao d1, em que a taxa de erro é 10%. A taxa de erro de teste para uma solucao
(combinagao de valores para os parametros) para o conjunto de dados D é a média da
taxa de erro de teste para cada uma das particoes do laco externo. Esse valor é 10.9%
no exemplo da figura citada. A taxa de erro de validagao para o conjunto de dados D, é

a média das Np taxas de erro médio obtidas no lago interno. O objetivo dos algoritmos
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bioinspirados é minimizar a taxa de erro de validacao para o conjunto de dados D.

Conjunto de dados Laco externo (teste)

- Dados de | Dados de | Errode Erro
— treinamento teste teste médio

Particoes do laco
externo d2,d3,d4
<o d1,d3,d4 d2 15% 10.9%
oo edl,d2,d4 d3 9% '
-<—2d1,d2,d3 d4 9.5%

!
E Lagointerno (validagao)

— Dados de | Dados de | Errode Erro
— treinamento valldag:ao Valldagao médio

ParticOes do laco P2,p3,p4
interno —~ plp3,p4 P2 11.5%
10.3%
p1,p2,p4 P3 9.5%
pl,p2,p3 P4 10%

Figura 5.2: Método Experimental B.

A minimizacao da taxa de erro de validacao é realizada pelos algoritmos bioinspirados
até que o critério de parada seja satisfeito. Como resposta, os algoritmos bioinspirados
fornecem a melhor solugao (valores para os parametros) obtida, ou seja, a solugdo com
a menor taxa de erro médio obtida no laco interno. Esses valores para os parametros
sao usados para obter a estimativa do erro real, utilizando as parti¢oes de teste no lago
externo.

Para cada combinacao de valores dos parametros, o algoritmo de aprendizado é exe-
cutado Np x Np vezes. Uma combinacao de valores para os parametros pode resultar em
pesos finais diferentes para a rede, usando o mesmo conjunto de dados para treinamento.
Isso ocorre porque os pesos da rede foram inicializados aleatoriamente. Para reduzir o
efeito dessa variancia, adotou-se, neste método experimental, r = 10 repetigoes para cada
treinamento realizado. O ideal seriam pelo menos 30 repeti¢oes, mas devido ao alto custo
computacional foram realizadas apenas 10 repeticoes de cada treinamento. Assim, o nu-
mero total de execugoes do algoritmo de aprendizado para uma combinacao de valores
dos parametros E; =1 X Np X Np.

O exemplo a seguir tenta esclarecer a idéia do custo computacional envolvido no mé-
todo experimental proposto. Suponha que um algoritmo de aprendizado possua dois
parametros a serem ajustados. Suponha ainda, que serao testados 12 diferentes valores

para o primeiro parametro e 15 diferentes valores para o segundo parametro, um total de
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180 diferentes possiveis combinagoes. Se forem usadas 10 partigoes para os dois lagos, ou
seja, Np = Np = 10, e 5 repetigdes (r = 5), o algoritmo de aprendizado serd executado
10 x 5 x 180 = 9000 vezes para o laco externo e 10 x 10 x 5 x 180 = 90000 vezes para o
lago interno. Assim, o algoritmo de aprendizado serd executado no total 99 000 vezes.
Para as RNs, um individuo ou solucao de um algoritmo bioinspirado representa de
maneira direta uma solugao para os parametros de uma RN. Como foram ajustados trés
parametros para as RNs, conforme descrito na Secao 5.3, um individuo é composto por
trés nimeros reais. O primeiro valor refere-se ao niimero de neuronios na camada oculta
(7), e pode assumir um valor dentro do intervalo [2,100]. O segundo valor, refere-se ao
parametro taxa de aprendizado (), e pode assumir qualquer valor dentro do intervalo
[0.05,1]. O terceiro valor refere-se ao parametro termo momentum (u) e pode assumir
qualquer valor dentro do intervalo [0,1]. Na Figura 5.3 é ilustrado um exemplo de um

individuo com v =36, 7= 0.1 e = 0.8.
Yy n H

36/0.1/0.8

Figura 5.3: Representacao de um individuo para ajuste de parametros de RNs.

Os resultados obtidos sao armazenados em uma estrutura de dados apropriada, expli-
cada a seguir. Com essa estrutura, todos os algoritmos bioinspirados usados nos experi-
mentos podem acessar os resultados rapidamente, evitando executar o algoritmo de apren-
dizado milhares de vezes para cada algoritmo bioinspirado. Para que o armazenamento
seja possivel, os intervalos definidos para os parametros foram discretizados, e os valores
encontrados pelos algoritmos bioinspirados sao arredondados para o valor mais préximo.
Os valores para os parametros n e u foram arredondados para fragoes de 0.05 e 0.1, res-
pectivamente. Assim, o dominio dos valores para o parametro n é {0.05,0.1,0.15...,1},
e para o parametro p o dominio é {0,0.1,0.2,...,1}. Adicionalmente, os valores para o
parametro v foram arredondados para valores pares, {2,4,...,100}. Assim, sdo possiveis
11000 diferentes combinagoes de valores para os parametros.

Neste método experimental, foram propostas duas abordagens de referéncia para o
ajuste de parametros de RNs. A primeira, usa os valores padrao adotados pelo WEKA
para RNs MLP, ou seja, v = (A+ F)/2, n = 03 e p = 0.2, em que A e F sdo o
numero de atributos e o ntimero de classes, respectivamente. Essa abordagem é referida
como Padrao. A segunda abordagem de referéncia consiste em gerar aleatoriamente s
diferentes combinagoes de valores para os parametros, em que s é o numero aproximado
de individuos testados pelos algoritmos bioinspirados. A melhor combinacao, ou seja,
com a menor taxa de erro de validacao, é usada para a geracao dos classificadores no lago
externo. Essa abordagem é referida neste trabalho como Aleatdria.

Como mencionado anteriormente, o niimero de iteragoes foi definido como o critério

de parada para os algoritmos bioinspirados. Neste método experimental, os algoritmos
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bioinspirados ACO, AG e PSO param ap6ds 100 iteracoes. O algoritmo CSA, para apods
60 iteragoes. Apds o término das iteragoes os algoritmos retornam os parametros que
resultaram no classificador com a menor taxa de erro de validagao. O nuimero de iteragoes
estabelecidas para o CSA é menor que os demais algoritmos, pois o CSA realiza aproxima-
damente o dobro de avaliagoes da funcao de aptidao devido ao processo de clonagem, em
que cada clone precisa ser avaliado pela funcao de aptidao. Nestes experimentos, assim
como na secao anterior, foram usados quatro conjuntos de dados de expressao génica a

saber: Colon, Glioma, Leucemia e Pancreas.

Armazenamento dos Dados

Para armazenar os resultados obtidos, foi utilizado um array multi-dimensional. Os
resultados do laco externo foram armazenados em um array de seis dimensoes. A seguir,

é descrito o que é armazenado em cada dimensao:

1% : numero da particao de teste;

2% : parametro referente ao nimero de neurénios na camada oculta (7y);
3% : parametro referente a taxa de aprendizado (n);

4% : parametro referente ao termo momentum (u);

5% : numero da repetigao (7);

6 : medidas de desempenho (erro, precisao, recall e Medida-F).

Suponha que se deseja acessar o erro de classificacao armazenado em um array deno-
minado resultados com os seguintes valores para as dimensoes de um a cinco: 3, 36,0.1,0.8
e 4, respectivamente. Esse erro pode ser acessado da seguinte maneira:

erro = resultado(3,36,0.1,0.8,4, “erro”).

Os resultados do laco interno para RNs foram armazenados utilizando um array com
uma dimensao a mais em relacao ao lago externo. Essa dimensao especifica o nimero
da particao de validacao do laco interno. Assim, é possivel acessar o erro obtido para

qualquer particao de validacao.

Resultados do Ajuste de Parametros de RNs com o Método Ex-

perimental B

Primeiramente, antes de utilizar os algoritmos bioinspirados para o ajuste de parame-
tros, foi verificado se ha correlacao entre as taxas de erro de validacao e de teste. Isso é
possivel pois os resultados de classificacao para todas as combinacoes de parametros estao

armazenados. A correlagao entre duas variaveis reflete o grau que essas variaveis estao
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relacionadas. O coeficiente de correlagdo de Pearson (), ou simplesmente correlagao de
Pearson, reflete o grau de relacao linear entre duas variaveis. O coeficiente r pode assumir
valores entre —1 e 1. Quando r = 1, sifgnifica que ha uma correlacao positiva perfeita
entre as duas variaveis. Quando r = —1, significa que ha uma correlagao negativa per-
feita entre as duas varidveis, ou seja, grandes valores de uma variavel estao associados
a pequenos valores da outra variavel. Quando r = 0, significa que as duas variaveis sao
absolutamente independentes. Porém, como a correlagao de Pearson avalia apenas a cor-
relacao entre variaveis lineares, pode existir uma dependéncia nao linear e outros meios
devem ser investigados. A correlagao de Pearson foi aplicada para os quatro conjuntos de
dados. Para os conjuntos Célon, Glioma, Leucemia e Pancreas a correlacao (r) foi 0.87,
0.97, 0.74 e 0.89, respectivamente. Para os conjuntos de dados Célon, Glioma e Pancreas,
os algoritmos bioinspirados poderao guiar suas buscas confiantes nas estimativas de vali-
dacao obtidas. A correlacao para o conjunto de dados Leucemia foi um pouco mais baixa.
Porém, essa correlagao ainda é suficiente para guiar as buscas dos algoritmos.

Nas Tabelas 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11 sao apresentados os resultados de classificacao obtidos
pelas RNs com os parametros ajustados por cada algoritmo bioinspirado. Nessas tabelas
sao apresentadas, em porcentagem, as taxas de erro médio e o desvio padrao (em parénte-
ses) referente as 30 execugoes dos algoritmos bioinpirados para os conjuntos de validagao
e de teste. As menores taxas de erro estao destacadas. Adicionalmente, o nimero médio
de diferentes combinagoes (solugoes) sao apresentados. Esse nimero corresponde a média
das 30 execugoes realizadas por cada algoritmo/abordagem. A abordagem Padrao sempre
utiliza a mesma combinagao de valores para um conjunto de dados. Porém, ao contrario

das SVMs, pode ocorrer diferencas devido a inicializacao aleatéria dos pesos da rede.

Tabela 5.8: Célon - taxa de erro de validacao e de teste, desvio padrao (em %) e nimero
de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Coélon.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 15.2 0.0) | 15.6 (0.8) 1353
AG 15.4 (0.2) | 13.8 (1.2) 221
CSA 15.6 (0.3) | 13.4 (1.4 1361
PSO 15.3 (0.1) | 12.9 (0.9 1200
Aleatoria 15.4 (0.1) | 15.2 (1.8) 2595
Padrao 19.7 0.0) | 17.9 (0.0) o

A primeira observagao que pode ser feita é que os algoritmos bioinpirados obtiveram
resultados melhores ou semelhantes as abordagens Aleatéria e Padrao. A menor taxa de
erro de validagao e de teste, para todos os conjuntos de dados, foi obtido por um algoritmo
bioinspirado. Apenas para o conjunto de dados Glioma, para a taxa de erro de validacao,
é que a abordagem Aleatéria conseguiu resultados iguais aos dos algoritmos ACO, AG e
PSO, e um pouco menor do que o CSA. Isso indica que os algoritmos estao encontrando

boas combinagoes de valores para os parametros.
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Tabela 5.9: Glioma - taxa de erro de validagao e de teste, desvio padrao (em %) e nimero
de diferentes combinagoes testadas para o conjunto de dados Glioma.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 14.9 0.0) | 15.0 (0.0 1461
AG 14.9 0.1) | 15.0 (0.1) 228
CSA 15.0 (0.1) | 14.8 (0.4) 1298
PSO 14.9 0.0) | 15.0 (0.0 1199
Aleatoria 14.9 0.0) | 15.0 (0.2) 2600
Padrao 17.5 0.0) | 15.7 (0.0) o

Tabela 5.10: Leucemia - taxa de erro de validacao e de teste, desvio padrao (em %) e
nimero de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Leucemia.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 13.9 (0.2) | 15.0 (0.2) 1533
AG 15.3 (0.5) | 16.2 (0.8) 249
CSA 15.3 (0.4) | 15.8 (0.8) 1362
PSO 14.7 (0.6) | 15.7 (0.9) 1633
Aleatdria 14.6 (0.4) | 15.5 (0.5) 2599
Padrao 18.4 (0.0) | 22.1 (0.0) o

A comparacao entre os diferentes algoritmos bioinspirados mostra que, em geral, o
ACO encontrou os melhores resultados. Esse algoritmo conseguiu as menores taxas de
erro de validacao para os quatro conjuntos de dados. As taxas de erro de teste foram
menores para os conjuntos de Leucemia e Pancreas, e similares para o conjunto Glioma.
Porém, para o conjunto Célon, o ACO foi o pior algoritmo bioinspirado. O desempenho
do ACO, relativamente as outras técnicas, nao é tao bom nos conjuntos de dados em que
a diferenca entre o algoritmo bioinspirado e a abordagem Padrao é pequena. Isso pode
indicar que ha uma grande quantidade de combinagoes de parametros que resultam em

taxas de erro minimas para esses conjuntos de dados.

Alguns testes foram executados para avaliar a significancia estatistica das diferencas

observadas. O primeiro teste aplicado foi o teste-t pareado corrigido, com nivel de signi-

Tabela 5.11: Pancreas - taxa de erro de validagdo e de teste, desvio padrao (em %) e
niumero de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Pancreas.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 15.4 (0.4) | 15.7 (0.9) 1486

AG 16.6 (0.4) | 17.6 (0.8) 223
CSA 16.5 (0.4) | 17.6 (1.5) 1391
PSO 16.1 (05) | 17.4 (1.4) 2151
Aleatéria 16.1 (0.3) | 17.5 (1.6) 2601
Padrao 17.8 (0.0) | 17.3 (0.0) o
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ficancia a = 0.05 (95% de confianca) e nove graus de liberdade, correspondendo as k — 1
particoes. Os dados usados foram as taxas de erro para cada uma das 10 particoes. A
hipdtese nula é que os algoritmos e as abordagens conseguiram o mesmo desempenho. De
acordo com a distribuicao de Student, quando a comparacao entre dois algoritmos resultar
em um p-value maior do que 1.833, pode-se rejeitar a hipdtese nula. O teste estatistico
mostrou que nao ha diferencas significativas para as taxas de erro de teste. Porém, para
as taxas de erro de validagao, foram observadas algumas diferencas significativas. Como
podem ser observadas nas tabelas apresentadas, as taxas de erro de validacao, geralmente,
variam mais do que as de teste, o que justifica a rejeicao da hipotese nula. Os resultados
para esse teste sao apresentados na Tabela 5.12. Cada célula C; ; representa a comparacao
entre o algoritmo/abordagem da linha i com o algoritmo/abordagem da coluna j. Cada
célula possui a inicial referente ao conjunto de dados em que o algoritmo/abordagem i é
significativamente diferente do algoritmo/abordagem j: {C}élon, {G }Hioma, {L}eucemia
e {P}ancreas. Um hifen é usado quando a diferenca nao é significativa.

Esses resultados normalmente confirmam as observagoes anteriores. Ha, contudo, al-
gumas diferengas. Para os conjuntos de dados Célon, Glioma e Leucemia, as diferengas
entre os algoritmos bioinpirados e a abordagem Padrao é significativa. Porém, para o
conjunto de dados Pancreas, o ACO foi o tinico algoritmo com diferencga significativa para
a abordagem Padrao. Para o conjunto de dados Leucemia, o ACO foi significativamente

diferente de todos os outros algoritmos e abordagens, com excecao do PSO.

Tabela 5.12: Anélise estatistica - teste-t pareado corrigido (conjunto de dados de valida-
¢ao).

AG CSA PSO Aleatéria | Padrao

ACO --L-|--L-|---- --L - CGL -

AG ----]--9L - - -L - CGLP

CSA --L - --L - CGL -

PSO - - - - CGL -

Aleatéria CGL -

Adicionalmente aplicou-se o teste de Friedman (Demsar, 2006), para verificar se ha
diferenca significativa entre qualquer um dos algoritmos ou abordagens, considerando as
taxas de erro de teste de todos os conjuntos de dados. O valor critico da distribuigao F
coma=005e5 (c—1)el5 ((c—1) x (d—1)) graus de liberdade é 2.9, em que ¢ é o
numero de classificadores e d é o numero de conjuntos de dados. Como o teste resultou
em F = 1.04, a hipdtese nula, de que nao ha diferenca estatistica entre os resultados
obtidos pelos algoritmos e as abordagens, foi aceita. Assim, aplicou-se o mesmo teste
para o conjunto de validacao, que resultou na rejeicao da hipétese nula, com F' = 11.74.
Em seguida, aplicou-se o teste de Nemenyi (Demsar, 2006) para identificar quais pares

eram significativos. Na Tabela 5.13 é apresentado o ranking médio usando o teste de
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Friedman para as taxas de erro de validacao e de teste. O valor critico para comparar
o ranking-médio de dois algoritmos/abordagens com o = 0.05 é 3.77. O resultado do
teste confirmou que o ACO foi significativamente melhor do que a abordagem Padrao no

conjunto de validacao.

Tabela 5.13: Ranking Médio usando o teste de Friedman.

Algoritmo | Validagao | Teste
ACO 1.375 2.625
AG 3.875 4.250
CSA 4.625 3.125
PSO 2.500 2.625
Aleatéria 2.625 3.375
Padrao 6.000 5.000

Os numeros de diferentes combinagoes testadas por cada algoritmo, apresentados nas
tabelas de 5.8 a 5.11, provéem informacao sobre o compromisso entre exploracao e pros-
peccao. Como mencionado anteriormente, o nimero maximo de individuos que cada
algoritmo é capaz de testar é determinado pelos seus parametros. Nestes experimen-
tos, os algoritmos ACO, PSO e AGs poderiam testar aproximadamente 3 000 individuos,
enquanto que o algoritmo CSA, devido ao processo de clonagem, poderia testar aproxima-
damente 7000 individuos. Com os intervalos definidos, sao possiveis 11 000 combinacoes
para os valores dos parametros. A proporcao de diferentes combinacgoes testadas pelos
algoritmos ACO, PSO e CSA indica um bom balango entre exploragao e prospeccao do
espaco de busca. Exploragao ¢ a habilidade de testar varias regioes do espago de busca
para localizar uma regiao promissora, preferencialmente a étima. Prospeccao é a habili-
dade de concentrar a busca em uma regiao promissora de forma a melhorar o resultado
obtido até o momento para essa regiao (Trelea, 2003). Por outro lado, o AG explorou uma
propor¢ao menor de diferentes combinagoes. Isso ocorreu mesmo sem o uso do elitismo,
processo que pode aumentar a prospecc¢ao. Isso pode ter ocorrido devido aos valores dos
parametros usados para o algoritmo. Provavelmente, um aumento na probabilidade de
mutag¢ao minimizasse esse problema. Apesar disso, os resultados obtidos pelo AG foram
comparaveis aos resultados obtidos por outros algoritmos. Isso significa que nao ha uma
correlacao clara entre o total de exploracao e a qualidade das solugoes obtidas. Como men-
cionado na Secgao 4.2, o elistismo nao foi usado em razao dos resultados obtidos durante
alguns experimentos realizados com funcgoes de benchmark.

Na Tabela 5.14, sao apresentadas as médias de algumas medidas referente aos valores
encontrados para os parametros, considerando todas as execugoes dos algoritmos bioins-
pirados. O ntumero de neuronios utilizados pela abordagem Padrao para os conjuntos de
dados Cdlon, Glioma, Leucemia e Pancreas é 9, 17, 26 e 26, respectivamente. O parame-

tro n é igual a 0.3 e o parametro p é igual a 0.2 para todos os conjuntos de dados. Como
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é possivel observar, os valores encontrados para os parametros abrangem quase todo o
espaco de busca delimitado. Para o conjunto de dados Leucemia e Pancreas, o niimero
de neuronios ocultos encontrados é pequeno se comparado aos outros dois conjuntos. O
menor valor desse parametro, para o conjunto Glioma, foi 82. Para o conjunto Leucemia,
o valor minimo para o parametro termo momentum ficou acima de 0.7. As medianas das
taxas de aprendizado ficaram acima de 0.6 para os conjuntos Cdélon e Glioma, e abaixo

de 0.2 para o conjunto Pancreas.

Tabela 5.14: Estatisticas dos melhores valores de parametros encontrados para o conjunto
de validagao para todos os algoritmos bioinspirados.

Parametro Medida | Célon | Glioma | Leucemia | Pancreas
0 Maximo 98 99 53 80
(nr.neurénios) Mediana 65 92 18 17
' Minimo 2 82 5 3
Maximo 0.95 0.93 0.86 0.83

Mediana 0.65 0.69 0.46 0.19

n Minimo 0.21 0.23 0.05 0.05
Maximo 0.93 0.83 1.00 1.00

1 Mediana 0.48 0.60 0.95 0.75
Minimo 0.18 0.50 0.78 0.08

Como os resultados para todos os valores dos parametros foram armazenados, é pos-
sivel extrair algumas informagoes. Na Tabela 5.15 sao apresentadas a mediana, o minimo
e o maximo para cada conjunto de dados. Esses valores sao as médias para todas as
particoes de todas as combinacoes de valores dos parametros. E possivel observar que os
algoritmos bioinspirados e a abordagem Aleatoéria conseguiram taxas de erro de validagao
minimas ou proximas das minimas, dentre todas as combinacoes testadas. As taxas de
erro medianas mostram que ha uma grande quantidade de combinacoes de valores para
os parametros que resultam em pequenas taxas de erro, apesar de existirem combinagoes

com taxas de erro muito elevadas.

Tabela 5.15: Medidas da taxa de erro de cada conjunto de dados (média para as 10
particoes).

Medida | Val./Teste | Célon | Glioma | Leucemia | Pancreas
Masimo Validacao 35.2 55.5 49.4 45.8
Teste 35.2 55.5 49.4 45.8

. Validacao 19.2 16.8 18.7 17.7
Mediana -5 o 15.9 15.0 223 17.3
Minimo Validacao 15.2 14.9 13.9 15.2
Teste 10.5 11.1 11.9 12.8
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5.7 Método Experimental C: Ajuste de Parametros
de RNs e SVMs

Este método experimental, assim como o método B, usa dois lagos aninhados. A
unica diferenca é que neste método, os parametros sao ajustados para cada particao do
laco externo, ou seja, a minimizacao do erro de validacao é feita independentemente para
cada particao do lago externo. A modificacao do método experimental ocorreu para que os
dados usados para teste no lago externo nao fossem usados indiretamente no processo de
ajuste de parametros. Isso garante que os algoritmos bioinspirados utilizam estimativas
calculadas apenas com os dados de treinamento para cada particao do lago externo. O
método adotado nestes experimentos foi utilizado também em Statnikov et al. (2005b)
e Statnikov et al. (2005a).

Suponha que exista apenas um parametro « a ser ajustado para um algoritmo de
aprendizado A, e que « possa assumir m diferentes valores: aq, an, as, ..., a,,. O desem-
penho D; de um classificador treinado pelo algoritmo de aprendizado A com o parametro
«; € estimado para ¢ = 1,...,m no laco interno. O modelo final é construido treinando
o algoritmo A com o parametro Qe 1O lago externo, em que melhor = argmax(D;),
para ¢ = 1,2,...,m. Assim como no método experimental B, Np e Np sdo o numero
de particoes para o laco externo e interno, respectivamente. O Algoritmo 5 é usado para
implementar este método experimental.

Este método para ajuste de parametros ¢ muito custoso computacionalmente. Nestes
experimentos € investigado também o efeito de reduzir o nimero de execugoes para o lago
interno. Isso é feito para as RNs, que possuem um custo computacional 10 vezes maior
do que as SVMs, por realizarem 10 repetigoes para cada treinamento (r = 10). O que
é avaliado é o compromisso entre a perda da qualidade das taxas de erro de validacao e
o ganho obtido buscando mais solucoes no tempo economizado. Portanto, é avaliado o
efeito da substituicao da média dos resultados de r x Np com os resultados de uma simples
rodada (r = 1) dos algoritmos para apenas uma particao (Np = 1). O processo que
utiliza a média das 10 repeticoes (r = 10) e das 10 partigoes (Np = 10) serd denominado
10/10, enquanto que o processo que utiliza apenas uma repetigao para uma partigao, sera
denominado de 1/1.

A codificacao adotada para as RNs é a mesma do método experimental B. Como dito
anteriormente, ha 11 000 diferentes combinagoes de valores para os parametros. O nimero
de iteragdes dos algoritmos bioinspirados para o processo 10/10 é o mesmo do método
experimental A e B. Para o processo 1/1, o numero de individuos foi dobrado e, con-
seqiientemente, é possivel analisar o dobro de combinacoes de valores para os parametros.

Neste método, a abordagem de codificacao adotada para representar os valores de
parametros de SVMs utiliza poténcias para a base 2 (Hsu et al., 2007), ou seja, para

encontrar os valores dos parametros C' e ~ os valores representados pelo individuo sao
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Algoritmo 5 Método experimental C para ajuste de parametros.
D «+ conjunto de dados
[—1
enquanto | < N faca
conjunto_treino «— (Np — 1) partigoes de D
conjunto_teste «— particao restante de D

1+ 1
enquanto i < m faga
n«—1
P — conjunto_treino
enquanto n < Np faga
conjunto_treino_valida¢ao < (Np — 1) partigoes de P
conjunto_teste_validagcao < particao restante de P
C « Treinar A com conjunto_treino_valida¢ao com parametro o
P(n) « Testar classificador C' para o conjunto_teste_valida¢ao
n—n-+1
fim enquanto
D(i) « média(P)
1«—1+1
fim enquanto
Qmethor — argmax(D(i))
M « Treinar A com conjunto_treino usando Qepor
p(l) « Testar classificador M para conjunto_teste
[—1+1
fim enquanto
retornar média(p)

poténcias para a base 2. Caso o primeiro valor do individuo seja 1 e o segundo seja
—3, por exemplo, C = 2! e v = 273, O intervalo definido para o parametro C' =
[—5, 15], e para o parametro v = [—15, 3], ambos discretizados em fra¢oes de 1. Assim, ha
399 diferentes combinacoes de valores que podem ser usadas para os parametros. Como
h&d um pequeno numero de solugoes, os algoritmos bioinspirados realizaram apenas 20
iteracoes com cinco individuos na populagao. Essas configuragoes possibilitaram que os
algoritmos explorassem no maximo 100 solucoes para os parametros. Conseqiientemente,

a abordagem Aleatoria podia testar no maximo 100 combinagoes de valores.

Armazenamento dos Dados

Neste método experimental, as RNs foram aplicadas a quatro conjuntos de dados. Os
resultados armazenados gerados nos experimentos B, para RNs, foram utilizados nova-
mente nestes experimentos. Porém, esses dados foram usados de maneira diferente do uso
feito no método experimental B, como descrito no inicio desta se¢ao. Os 10 conjuntos de
dados descritos na Tabela 5.1 foram utilizados nos experimentos com SVMs. Os resulta-

dos obtidos foram armazenados em um array multi-dimensional, similar ao usado para as
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RNs. Os resultados do laco externo foram armazenados utilizando um array de quatro

dimensoes. A seguir, ¢ descrito o que é armazenado em cada dimensao:

1% : numero da particao de teste;
2% : parametro custo (C);
3% : parametro gama (7);

4% : medidas de desempenho (erro, precisao, recall e Medida-F') e niimero de vetores de
suporte.

Suponha que se deseja acessar o erro de classificagao armazenado em uma estrutura
de dados como a apresentada, sendo esse array denominado resultados. Se o nimero da
particao de teste é 5, C' = 1 e v = 0.01, entao esse erro pode ser acessado da seguinte
maneira:

erro = resultado(5,1,0.01,“rro”).

Os resultados do lago interno para SVMs foram armazenados utilizando um array
de cinco dimensoes, que possui uma dimensao a mais em relacao ao lago externo, para
especificar o numero da particao de validagao do lago interno. Assim, é possivel acessar a

taxa de erro obtida para qualquer particao.

5.7.1 Resultados do Ajuste de Parametros de RNs com o Mé-
todo Experimental C

Nas Tabelas de 5.16 a 5.19 sdo apresentadas as taxas de erro (em porcentagem) de
classificacao para os conjuntos de validagao e de teste usando as RNs geradas com os
valores dos parametros encontrados por cada algoritmo bioinspirado. No processo de
estimagao denominado 10/10 foram usadas 10 parti¢oes (k = 10) e 10 repetigoes (r =
10). Os valores entre parénteses sdo os valores de desvio padrao para as 30 execugdes
dos algoritmos bioinspirados. Além disso é apresentado o nimero de diferentes solucoes
testadas para os parametros das RNs MLP. As menores taxas de erro estao destacadas.
Nas Tabelas de 5.20 a 5.23 sao apresentados os resultados para o processo de estimacao
denominado 1/1 (r =1 e Np = 1) Para esse processo o numero de partigoes para o lago
externo se manteve, ou seja, Np = 10.

Anilise dos Resultados com o Processo de Estimacgao 10/10

E possivel observar que os algoritmos bioinspirados geralmente obtiveram melhores
resultados do que a abordagem Padrao. Isso significa que a busca feita por esses algoritmos
estd, de fato, trabalhando como esperado. Por outro lado, os resultados sao similares
aos obtidos pela abordagem Aleatodria. Isso indica que encontrar bons valores para os

parametros das RNs para esses conjuntos de dados nao é dificil. Esse fato pode ser
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Tabela 5.16: Cdlon - taxa de erro de validacao e de teste (em %), desvio padrao e o
nimero de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Colon.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 12.7 (0.1) | 18.1 (1.0 1546
AG 13.7 (02) | 16.6 (1.6) 253
CSA 13.9 (0.2) | 15.8 (1.8) 1425
PSO 13.5 (0.1) | 16.5 (1.7) 1517
Aleatoria 13.2 (0.2) | 16.7 (1.6) 2623
Padrao 19.8 ¢ 17.9 o

Tabela 5.17: Glioma - taxa de erro de validagao e de teste (em %), desvio padrdo e o
nimero de diferentes combinagoes testadas para o conjunto de dados Glioma.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.

ACO 12.3 (0.2) | 16.0 (1.7) 1552
AG 13.0 (0.1) | 14.5 (0.9) 317
CSA 12.8 (0.3) | 17.5 (2.5 1481
PSO 12.8 (0.1) | 14.0 (1.3) 1477
Aleatéria 12.6 (0.2) | 17.5 (2.1) 2622
Padrao 18.0 () 15.8 () o

Tabela 5.18: Leucemia - taxa de erro de validagao e de teste (em %), desvio padrao e o
nimero de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Leucemia.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 12.8 (0.1) | 20.3 (0.9 1608
AG 13.9 (0.3) | 20.3 (0.9) 256
CSA 13.9 (02) | 19.5 (1.3 1384
PSO 13.3 (0.2) | 19.7 (1.0 1557
Aleatéria 13.2 (01) | 19.2 (1.2) 2623
Padrao 18.9 () 23.0 () o

Tabela 5.19: Pancreas - taxa de erro de validacao e de teste (em %), desvio padrao e o
numero de diferentes combinagoes testadas para o conjunto de dados Pancreas.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 12.4 ©02) | 21.6 (1.5 1615
AG 14.3 (05) | 18.9 (1.8) 416
CSA 14.0 (0.2) | 20.3 (1.8 1536
PSO 13.4 (0.3) | 19.0 (1.6) 1775
Aleatoria 13.3 (0.2) | 20.0 (1.7) 2623
Padrao 17.8 17.3 ¢) o
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Tabela 5.20: Cdlon - taxa de erro de validacao e de teste (em %), desvio padrao e o
niumero de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Colon.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 0.1 (03) | 19.7 2.2) 8798
AG 1.1 12 | 17.3 27 4426
CSA 0.0 (0.0) | 18.3 (3.1) 893
PSO 1.1 (o) | 17.5 (2.9 1289
Aleatoria 0.0 0.0) | 17.5 (1.7) 9987
Padrao 18.3 ¢ 17.9 ¢ o

Tabela 5.21: Glioma - taxa de erro de validagao e de teste (em %), desvio padrao e o
nimero de diferentes combinagoes testadas para o conjunto de dados Glioma.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 2.0 (0.0) | 22.1 (3.3) 8800
AG 3.2 (1.0) | 19.3 (2.6) 4488
CSA 2.0 (0.0) | 19.3 (3.4 1452
PSO 2.9 1.0) | 19.7 3.9 1532
Aleatoria 2.0 0.0) | 19.4 36) 9986
Padrao 16.0 ¢ 15.8 () o

Tabela 5.22: Leucemia - taxa de erro de validacao e de teste (em %), desvio padrao e o
nimero de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Leucemia.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 1.0 (0.0) | 21.2 (1.8) 8792
AG 1.0 (0.0) | 22.8 (2.9 4584
CSA 1.0 (0.0) | 22.1 (2.3) 739
PSO 1.0 (0.0) | 22.8 (1.9 894
Aleatoria 1.0 0.0) | 22.6 (2.1) 9988
Padrao 9.0 () 23.0 () o

Tabela 5.23: Pancreas - taxa de erro de validagao e de teste (em %), desvio padrao e o
numero de diferentes combinagoes testadas para o conjunto de dados Pancreas.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 0.7 (0.8) | 19.5 (2.1) 8796
AG 1.4 (06) | 20.5 2.0 5408
CSA 0.5 (0.8) | 20.9 (2.3) 1159
PSO 1.2 (07) | 21.3 (2.2 1471
Aleatéria 0.4 (0.7) | 21.6 (2.4) 9989
Padrao 19.7 ¢ 17.3 ¢) o
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confirmado pelos gréaficos de A.1 a A.4, exibidos no Apéndice A. Esses graficos mostram
que ha uma grande densidade no inicio das curvas, ou seja, muitas combinagoes de valores
para os parametros resultam em pequenas taxas de erro de validagao e de teste. A
comparagao entre os diferentes algoritmos bioinspirados e as abordagens de referéncia
mostra que o ACO encontrou os melhores resultados. Esse algoritmo obteve as menores
taxas de erro de validacao para todos os conjuntos de dados. Porém, nao é possivel
identificar o melhor algoritmo em termos das taxas de erro de teste.

Como pode ser observado, os parametros que resultaram nas menores taxas de erro
de validagcao nao resultaram nas menores taxas de erro de teste. Essa diferenga pode ser
explicada pela baixa correlacao que existe entre as taxas de erro de validacao e de teste no
método adotado para a realizacao destes experimentos. Essa correlacao era maior para
o método adotado nos experimentos B. Porém, essa melhor correlacao ocorreu porque
estimativas do erro de teste eram embutidas indiretamente no processo de ajuste dos
parametros, como explicado na Secao 5.6, o que nao acontece com estes experimentos. Na
Tabela 5.24, sao mostradas as correlacoes entre as taxas de erro de validacao e de teste

para cada conjunto de dado.

Tabela 5.24: Correlagao das taxas de erro de validacao e de teste para todas as combina-
¢oes de parametros.

Conjunto de dados | Média | Desvio Padrao
Célon 0.436 0.322
Glioma 0.715 0.159

Leucemia 0.498 0.360
Pancreas 0.626 0.288

Como dito anteriormente, o nimero maximo de individuos que cada algoritmo é capaz
de testar é determinado pelos seus parametros. Nestes experimentos, o ACO, PSO e AG
poderiam testar aproximadamente 3 000 solugoes, enquanto o CSA, devido ao processo de
clonagem proporcional a aptidao dos individuos, poderia testar aproximadamente 7000
solucoes. Ha 11 000 diferentes combinacoes possiveis de valores para os parametros. Assim
como no método experimental B, a proporcao de diferentes combinacoes testadas pelo
ACO, PSO e CSA indica um bom balanco entre exploracao e prospeccao do espaco de
busca. Por outro lado, o AG explorou uma proporcao muito menor de combinagoes.
Como mencionado anteriormente, o elitismo, o qual aumenta a prospecc¢ao, nao foi usado.
Apesar disso, os resultados do AG sao comparaveis aos obtidos por outros algoritmos,
e assim como nos método experimental B, nao ha uma relacao clara entre o total de
exploracao e a qualidade das solugoes obtidas. Novamente isso pode ser atribuido ao fato
de nao ser dificil encontrar bons valores para os parametros das RNs para esses conjuntos

de dados.

Efeito da Simplificacao do Processo de Estimacao
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Nas Tabelas de 5.20 a 5.23 é possivel observar que as taxas de erro de validagao com
o processo 1/1 sao, em geral, muito menores do que as obtidas com o processo 10/10. De
fato, essas taxas de erro sao quase zero, o que indica que esta ocorrendo overfitting. Como
foi realizada a otimizacao usando apenas uma particao e uma repeticao, as pequenas taxas
de erro de validacao encontradas nao correspondem as taxas de erro de teste, que foram
muito maiores, inclusive maiores do que os erros de teste encontrados usando o processo
10/10.

De acordo com esses resultados, ha um compromisso entre a qualidade das estimativas
de validacao e o nimero de solucoes testadas. Porém, como um grande espaco de busca ja
é explorado, é muito mais importante obter estimativas mais precisas. Assim, as proximas
andlises e testes estatisticos reportados sao referentes apenas ao processo 10/10.

Testes Estatisticos

Assim como nos experimentos anteriores, foram realizados testes estatisticos para ava-
liar as diferencas observadas. Para isso, novamente foram usadas as taxas de erro obtidas
pelos classificadores. Inicialmente, foi aplicado o teste-t pareado corrigido, com nivel de
significancia a = 0.05 (95% de confianca) e nove graus de liberdade, correspondendo as
k — 1 particoes. A hipdtese nula é que os algoritmos e as abordagens conseguiram o
mesmo desempenho. O teste estatistico mostrou que nao hé diferencas significativas para
as taxas de erro de teste. Porém, quando aplicado para as taxas de erro de validacao,
algumas diferengas significativas foram observadas. Os resultados para o teste estatistico
realizado sao apresentados na Tabela 5.25. Cada célula C; ; representa a comparacao en-
tre o algoritmo/abordagem da coluna i com o algoritmo/abordagem da coluna j. Cada
célula possui a inicial referente ao conjunto de dados em que o algoritmo/abordagem 7 é
significativamente diferente do algoritmo/abordagem j: {C}dlon, {G }Hioma, {L}eucemia

e {P}ancreas. Um hifen é usado quando a diferenca nao é significativa.

Tabela 5.25: Andlise estatistica - teste-t pareado corrigido (conjunto de dados de valida-
¢ao).

AG CSA PSO Aleatéria | Padrao

ACO c-LP|IC-LP|C-LP cC--P CGLP

AG ---P|-GLP CGLP CGLP

CSA C-LP C-LP CGLP

PSO ----|CGLP

Aleatéria CGLP

Com os resultados dos testes estatisticos, pode-se afirmar que realizar o ajuste de
parametros pode reduzir as taxas de erro de validacao. Porém, essa melhoria nao foi
grande o suficiente para reflitir nas taxas de erro de teste.

Para estes experimentos, também aplicou-se o teste de Friedman (Demsar, 2006) para

verificar se hé diferenga significativa entre os algoritmos/abordagens para todos os conjun-
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tos de dados. O valor critico da distribui¢ao F' com ov = 0.05¢e 5 (¢c—1) e 15 ((¢—1)x(d—1))
graus de liberdade é 2.9, em que ¢ é o numero de classificadores e d é o nimero de con-
juntos de dados. Como o teste resultou em F = 1.42, a hipétese nula, de que nao ha
diferenca estatistica entre os resultados obtidos pelos algoritmos e as abordagens, foi
aceita. Aplicou-se o mesmo teste para o conjunto de validacao, que resultou na rejeicao
da hipdtese nula, com F' = 64.2. Em seguida, aplicou-se o teste de Nemenyi (Demsar,
2006) para identificar quais pares eram significativos. Com a = 0.05 o valor critico para
comparar o ranking-médio de dois algoritmos é 3.77. Na Tabela 5.26 é apresentado o
ranking médio usando o teste de Friedman para as taxas de erro de validacao e de teste.
Portanto, o teste confirmou que o ACO foi significativamente melhor do que a abordagem
Padrao. Além disso, a abordagem Aleatéria também foi significativamente melhor do que

a abordagem Padrao.

Tabela 5.26: Ranking Médio usando o teste de Friedman.

Algoritmo | Validagao | Teste
ACO 1.000 5.125
AG 4.625 2.875
CSA 4.250 3.375
PSO 3.125 2.250
Aleatéria 2.000 3.000
Padrao 6.000 4.375

A partir dos resultados armazenados, é possivel obter algumas medidas considerando
todas as combinacoes de valores para os parametros. Na Tabela 5.27 sao apresentadas
as medidas mediana, minimo e méaximo para cada conjunto de dados. Esses valores sao
referentes as taxas de erro de todas as combinagoes de valores dos parametros para todas
as particoes. Por meio dessa tabela, é possivel observar que os algoritmos bioinspirados e
a abordagem Aleatoéria conseguiram taxas de erro de validagao muito proximas do minimo
encontrado para os valores de parametros testados. A partir dos valores da mediana é
possivel observar que hd um grande conjunto de valores de parametros que produzem
classificadores com pequenas taxas de erro para esses conjuntos de dados. Isso pode ser
observado também pelos graficos do Apéndice A.

Na Tabela 5.28 sao apresentados os valores dos parametros para as RNs encontrados
pelos algoritmos bioinspirados que obtiveram as menores taxa de erro de validagao. Os
dados apresentados sao as médias dos valores encontrados por todos os algoritmos, para
todas as particoes e execugoes. O numero de neuronios utilizados pela abordagem Pa-
drao para os conjuntos de dados Cdlon, Glioma, Leucemia e Pancreas é 9, 17, 26 e 26,
respectivamente. O parametro n é igual a 0.3 e o parametro p é igual a 0.2 para todos
os conjuntos de dados. Em geral, o nimero de neuronios na camada oculta foi pequeno,

como pode ser observado pela mediana, com excecao do conjunto Glioma, em que a me-



72 5 Experimentos de Ajuste de Parametros

Tabela 5.27: Medidas da taxa de erro de cada conjunto de dados (média para as 10
partigoes).

Medida | Val./Teste | Célon | Glioma | Leucemia | Pancreas
Misimo Validagao 36.4 55.6 50.6 47.0
Teste 42.9 56.7 52.4 48.3

. Validagao 19.2 16.9 18.8 17.7
Mediana e e 15.1 15.0 23.0 17.3
Minimo Validacgao 12.5 11.9 12.6 12.1
Teste 8.1 7.7 7.5 7.6

diana do niimero de neuronios é 81. Para a taxa de aprendizado, os valores encontrados
abrangem todo o espaco de busca, com mediana de aproximadamente 0.5, para todos os
conjuntos de dados. Para o parametro termo momentum, valores superiores a 0.6 foram
mais usados. Porém, os valores de minimo e maximo mostram que o espago de busca foi,

praticamente, todo explorado.

Tabela 5.28: Estatisticas dos melhores valores de parametros encontrados por todos os
algoritmos bioinspirados.

Parametro Medida | Cdlon | Glioma | Leucemia | Pancreas
v Maximo 100 100 100 99

(nr. neurénios) Mediana 41 81 29 29
' Minimo 2 3 2 2
Maximo 1.00 1.00 1.00 1.00

n Mediana 0.59 0.55 0.55 0.53
Minimo 0.05 0.05 0.05 0.05

Maximo 1.00 1.00 1.00 1.00

i Mediana 0.80 0.60 0.88 0.88
Minimo 0.00 0.00 0.00 0.05

A taxa de erro de classificacao foi a medida usada para apresentar os resultados obtidos
e para a aplicacao dos testes estatisticos, pois os algoritmos bioinspirados guiaram suas
buscas usando a taxa de erro de validagao. Neste método experimental, o desempenho
dos classificadores também sao avaliados pela drea abaixo da curva ROC (AUC). Na
Tabela 5.29 sao apresentadas as areas abaixo das curvas ROC para todos os algoritmos
bioinspirados e conjuntos de dados utilizados. Entre parénteses também sao apresentados
os desvios padrao para as 10 partigoes. As maiores areas estao destacadas. As areas foram
obtidas por classificadores gerados com os valores de parametros que resultaram na taxa
de erro mais préxima da taxa de erro médio.

Para os conjuntos Glioma e Leucemia, o CSA obteve a maior area. No conjunto
Glioma, o AG e a abordagem Padrao também conseguiram a mesma area que o CSA. Para
o conjunto Célon, o AG conseguiu uma area superior a dos outros algoritmos e abordagens.

Por fim, para o conjunto Pancreas, a abordagem Padrao conseguiu a maior area abaixo
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da curva ROC. Esses resultados diferem um pouco do que foi obtido para as taxas de erro,
apresentadas nas tabelas anteriores. A maior diferenca ocorreu para o conjunto Glioma,
pois o CSA obteve um dos piores resultados em relacao a taxa de erro. As diferencas
encontradas ocorreram, principalmente, por trés motivos: i) devido a aleatoriedade na
inicializacao dos pesos das RNs, o mesmo conjunto de treinamento e parametros pode
gerar diferentes classificadores; ii) como as diferencas entre as taxas de erro de teste nao
foram significativamente diferentes, podem ocorrer variagées na comparagao com AUC;
iii) ao contrario da taxa de erro, a AUC nao é sensivel ao desbalanceamento de classes. O
desvio padrao (calculado para as 10 partigdes de teste) é muito alto, principalmente para
o conjunto de dados Pancreas. Os valores de desvio padrao para a abordagem Aleatdria
foram, em geral, maiores do que os obtidos pelos algoritmos bioinspirados, o que significa
uma maior instabilidade da rede. No Apéndice B, os graficos das curvas ROC para cada

conjunto de dados podem ser vistos nas figuras B.1 a B.4.

Tabela 5.29: Area abaixo da curva ROC para classificadores gerados utilizando valores
dos parametros cuja taxa de erro mais se aproxima da média.

Algoritmo Conjunto de Dados

Célon Glioma | Leucemia | Pancreas
ACO 0.896 (0.131) | 0.872 (0.210) | 0.852 (0.156) | 0.747 (0.213)
AG 0.938 (0.121) | 0.883 (0.158) | 0.920 (0.078) | 0.892 (0.169)
CSA 0.927 (0.122) | 0.883 (0.158) | 0.924 (0.093) | 0.808 (0.219)
PSO 0.908 (0.121) | 0.872 (0.178) | 0.910 (0.089) | 0.883 (0.168)
Aleatoéria 0.908 (0.130) | 0.822 (0.206) | 0.826 (0.189) | 0.833 (0.233)
Padrao 0.888 (0.171) | 0.883 (0.158) | 0.912 (0.129) | 0.939 (0.105)

5.7.2 Resultados do Ajuste de Parametros de SVMs com o Mé-
todo Experimental C

Nas Tabelas de 5.30 a 5.39 sao apresentadas as taxas de erro (em porcentagem) de
classificacao para os conjuntos de validacao e de teste usando os valores de parametros
encontrados por cada algoritmo bioinspirado para as SVMs. Os valores entre parénteses
sao os desvios padrao para as 30 execugoes dos algoritmos bioinspirados. Além disso, é
apresentado o numero de solucoes diferentes testadas para os parametros. Os menores
erros estao destacados.

Os resultados apresentados nas tabelas permitem observar que o PSO conseguiu os
melhores resultados entre os algoritmos bioinspirados, e resultados similares a abordagem
Aleatéria. B possivel indicar dois fatores principais que levaram ao bom desempenho da
abordagem Aleatoria. Primeiro, devido ao pequeno numero de solugoes, a abordagem
Aleatéria, com um pequeno ntmero de diferentes solugoes analisadas (em média 88) co-

briu uma grande regiao do espago de busca. O segundo é o fato de que nao é dificil
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Tabela 5.30: Célon - taxa de erro de validacao e de teste (em %), desvio padrao e niimero
de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Célon.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 12.3 (0.8) | 14.3 (2.1) 56
AG 13.8 (0.9) | 16.0 (2.8) 11
CSA 12.3 (0.3) | 15.1 (1.9) 66
PSO 11.8 (0.2) | 14.1 (2.4) 52
Aleatéria 11.8 (0.2) | 13.6 (1.7) 88
Padrao 13.7 ¢ 14.3 ¢) o

Tabela 5.31: Glioma - taxa de erro de validacao e de teste (em %), desvio padrao e nimero
de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Glioma.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 11.5 (06) | 16.2 (2.2) 56
AG 13.0 (05) | 14.9 (2.2) 11
CSA 11.2 (0.3) | 17.2 (2.0 66
PSO 11.3 (05) | 16.9 (2.1) 54
Aleatoria 10.9 (0.2) | 18.0 (1.2) 88
Padrao 15.1 ¢ 13.3 () o

Tabela 5.32: Leucemia - taxa de erro de validacao e de teste (em %), desvio padrao e
nimero de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Leucemia.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 104 (1) | 13.5 (1.3 56
AG 11.1 (0.9) | 13.1 (1.4) 11
CSA 10.0 0.2) | 12.9 (0.9) 67
PSO 10.0 (0.1) | 13.2 (0.8) 53
Aleatoria 9.9 (0.1) | 13.2 (1.0 88
Padrao 11.4 ¢ 12.0 ¢ o

Tabela 5.33: Pancreas - taxa de erro de validagao e de teste (em %), desvio padrao e
numero de diferentes combinagoes testadas para o conjunto de dados Pancreas.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 12.9 (0.9) | 18.0 (1.1) 56
AG 14.1 (10) | 17.9 2.1) 12
CSA 12.5 (03) | 17.7 (1.3) 68
PSO 12.2 (03) | 17.7 (1.2) 52
Aleatéria 12.1 (0.2) | 17.3 (1.0) 88
Padrao 13.2 ¢ 13.2 () o
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Tabela 5.34: Leucemia2 - taxa de erro de validacao e de teste (em %), desvio padrao e
nimero de diferentes combinagoes testadas para o conjunto de dados Leucemia2.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 28.1 2.0) | 28.3 (2.3) 56
AG 29.1 (1.1 | 27.9 (1.2) 11
CSA 27.8 (0.3) | 27.2 (1.0) 65
PSO 27.1 (0.3) | 27.2 (0.5) 51
Aleatodria 27.2 02) | 27.9 (0.7 88
Padrao 33.3 () 28.9 () o

Tabela 5.35: Pulmao - taxa de erro de validacao e de teste (em %), desvio padrao e
nimero de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Pulmao.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 29.8 (0.7) | 37.1 (2.0 56
AG 31.5 1) | 37.7 26) 11
CSA 29.8 (0.3) | 38.2 (1.7) 66
PSO 29.4 0.2) | 37.3 (1.5 52
Aleatéria 29.4 (0.2) | 37.5 (1.2) 88
Padrao 34.0 - 37.2 () o

Tabela 5.36: Australian - taxa de erro de validacao e de teste (em %), desvio padrao e
nimero de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Australian.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 13.3 (0.1) | 15.5 (0.8) 59
AG 13.8 (0.3) | 15.0 (0.9 11
CSA 13.3 (0.1) | 15.0 (0.6) 62
PSO 13.2 (0.1) | 15.2 (0.7) 55
Aleatéria 13.1 (0.1) | 14.8 (0.8) 88
Padrao 14.3 () 15.1 () o

Tabela 5.37: Pima-indians-diabetes - taxa de erro de validacao e de teste (em %), desvio
padrao e nimero de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Pima-
indians-diabetes.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.

ACO 22.5 (0.2) | 22.5 (0.5) 57
AG 22.9 (0.2) | 22.8 (0.4) 11
CSA 22.5 (0.1) | 22.7 (0.5) 63
PSO 22.3 (0.1) | 22.4 (0.3) 52
Aleatoria 22.3 (0.0) | 22.5 (0.4) 88
Padrao 24.2 (- 24.7 (=) o
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Tabela 5.38: Segment - taxa de erro de validagao e de teste (em %), desvio padrao e
numero de diferentes combinagoes testadas para o conjunto de dados Segment.

Algoritmo | Validagao | Teste | f Comb.
ACO 3.3 a7 | 3.2 55
AG 4.2 1.8) | 4.0 (1.6) 10
CSA 3.2 (05) | 3.1 (0.6) 60
PSO 2.5 (0.0) | 2.5 (0.1) 57
Aleatoria 2.6 (0.0) | 2.6 (0.1) 88
Padrao 41.9 ) | 38.8 () o

Tabela 5.39: Vehicle - taxa de erro de validagao e de teste (em %), desvio padrao e nimero
de diferentes combinacoes testadas para o conjunto de dados Vehicle.

Algoritmo | Validagao | Teste | Comb.
ACO 14.5 (0.3) | 16.4 (0.5) 55
AG 16.1 (0.9) | 17.1 (0.8) 11
CSA 15.6 (0.5) | 16.9 (0.7) 60
PSO 14.0 (0.1) | 16.1 (0.3) 51
Aleatéria 14.3 (0.1) | 16.1 (0.4) 88
Padrao 23.0 (=) 23.7 (=) o

encontrar bons valores para os parametros da técnica SVM para os conjuntos de dados
selecionados. Esse fato pode ser confirmado pelos graficos de A.5 a A.14, exibidos no
Apéndice A. Esses graficos mostram que ha uma grande densidade no inicio das curvas,
ou seja, muitas combinacgoes de valores para os parametros resultam em pequenas taxas
de erro de validacao e de teste.

Ao contrario do que aconteceu nos experimentos com as RNs, neste método experimen-
tal, o algoritmo ACO nao obteve os melhores resultados para SVMs. O principal motivo
para isso é o nimero reduzido de iteragoes (20) e individuos (5) utilizados. Isso acabou
prejudicando o ACO, que converge lentamente. A convergéncia lenta pode representar
uma vantagem ou uma desvantagem, dependendo do problema em que o algoritmo sera
aplicado. Uma convergéncia muito rapida pode fazer com que o algoritmo fique preso a
um minimo local, mas pode levar a uma boa solucao com poucas iteragoes. Uma conver-
géncia mais lenta, por outro lado, pode contribuir para que o algoritmo nao fique preso a
minimos locais, mas necessita de muitas iteragoes.

Os valores padrao utilizados para as SVMs mostraram-se robustos. Apesar dos al-
goritmos bioinspirados e da abordagem Aleatoria terem conseguido, em geral, resultados
melhores para os conjuntos de validacao, a abordagem Padrao obteve os melhores re-
sultados para as taxas de erro de teste para os conjuntos de dados Glioma, Leucemia e
Pancreas. Para os conjuntos Coélon, Leucemia2, Pulmao, pima, e australian os resulta-
dos sao similares aos algoritmos bioinspirados e a abordagem Padrao. Porém, para os

conjuntos de dados segment e vehicle, a abordagem Padrao obteve taxas de erro maiores,
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principalmente para o conjunto segment, em que a diferenca foi maior que 35%. Com
isso, conclui-se que o ajuste de parametros pode trazer grandes reducoes das taxas de
erro para alguns conjuntos de dados. Para os conjuntos testados nestes experimentos, nao
foi necessario utilizar algoritmos ou técnicas sofisticadas para conseguir encontrar bons

valores para os parametros.

Como dito anteriormente, o nimero de diferentes combinagoes testadas por cada algo-
ritmo prové informacao a respeito do compromisso entre exploracao e prospeccao. Assim
como nos experimentos anteriores, a propor¢ao de diferentes combinacgoes testadas pelo
ACO, PSO e CSA indica um bom balanco entre exploracao e prospeccao do espaco de
busca. O AG explora uma proporcao muito menor de combinacoes. Porém, os resulta-
dos do AG s@ao comparaveis aos obtidos por outros algoritmos. Novamente isso pode ser
atribuido ao fato de nao ser dificil encontrar bons valores para os parametros da técnica

SVM para esses conjuntos de dados.

Assim como nos outros experimentos, foram realizados testes estatisticos para avaliar
as diferencas observadas. Para isso, foram usadas as taxas de erro de validacao e de
teste obtidas pelos classificadores. Primeiramente, foi aplicado o teste-t pareado corri-
gido, com nivel de significancia o« = 0.05 (95% de confianga) e nove graus de liberdade,
correspondente as k — 1 particoes. A hipdtese nula é que os algoritmos e as abordagens
conseguiram o mesmo desempenho. A hipdtese nula foi rejeitada para algumas compara-
¢oes, ou seja, o teste estatistico mostrou que hé algumas diferencas significativas para as
taxas de erro de teste. Os resultados para o teste estatistico realizado sao apresentados na
Tabela 5.40. Cada célula C;; representa a comparacao entre o algoritmo/abordagen da
linha i com o algoritmo/abordagem da coluna j. Cada célula possui uma letra indicando
o conjunto de dados em que o algoritmo/abordagem i é significativamente diferente do
algoritmo/abordagem j: {C}dlon, {G}lioma, {L}eucemia, {P }ancreas, L{E}ucemia2,
P{U}mao, {A}ustralian, p{I}ma, {S}egment, {V }ehicle. Um hifen é usado quando a
diferenga nao é significativa.

Em geral, o teste confirmou os resultados comentados anteriormente. Todos os algo-
ritmos bioinspirados e a abordagem Aleatdria obtiveram taxas de erro de teste signifi-
cativamente melhores do que a abordagem Padrao para os conjuntos de dados segment
e vehicle. Para o conjunto segment, a abordagem Aleatoria e o algoritmo PSO foram
significativamente diferentes dos algoritmos AG e CSA. O teste ainda mostrou que os
algoritmos bioinspirados foram significativamente diferentes da abordagem Padrao para
o conjunto pima. Por fim, o algoritmo PSO e o ACO foram significativamente diferentes
para os conjuntos de dados Leucemia e Leucemia?2.

Adicionalmente aplicou-se o teste de Friedman (Demsar, 2006), para verificar se ha
diferenca significativa entre qualquer uma das técnicas, considerando todos os conjuntos de
dados. O valor critico da distribui¢ao F' com oo = 0.05 e 5 (¢—1) e 45 ((c—1) x(d—1)) graus

de liberdade é 2.42, em que ¢ é o niumero de classificadores e d é o nimero de conjuntos
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Tabela 5.40: Andlise estatistica - teste—t pareado corrigido (conjunto de dados de teste).

AG CSA PSO Aleatoéria Padrao
L N [ S ——— ——L-E-—-—= | —==——m—m—= [ —mm———— ISV
AG | [ S S- | —==———- S- | === ISV
csA ] e S= | =====mm—- 8= | =====-- ISV
pso | | [ e S ISV
Aleatéria | | 0 | | mm————— SV

de dados. Como o teste resultou em F = 1.22; a hipdtese nula, de que nao hé diferenca
estatistica entre os resultados obtidos pelos algoritmos e as abordagens, foi aceita. Assim,
aplicou-se o mesmo teste para o conjunto de validagao, que resultou na rejeicao da hipdtese
nula, com F' = 85.88. Em seguida, aplicou-se o teste de Nemenyi (Demsar, 2006) para
identificar quais pares eram significativos. Com « = 0.05, o valor critico para comparar
o ranking-médio de dois algoritmos diferentes é 2.38. Na Tabela 5.41 é apresentado o
ranking-médio usando o teste de Friedman para as taxas de erro de validacao e de teste.
Como é possivel observar, o teste mostrou que a abordagem Aleatéria e o algoritmo PSO
sao melhores que a abordagem Padrao e o algoritmo AG. Além dissso, os algoritmos CSA
e ACO sao melhores que a abordagem Padrao. Esses resultados confirmam os resultados
descritos anteriormente.

A mesma conclusao do teste-t pareado corrigido pode ser utilizada para o teste de
Friedman. O ajuste de parametros é necessario, mesmo que nao seja por um algoritmo
ou técnica sofisticada. Se as estimativas para os conjuntos de dados de expressao génica
fossem tao boas quanto as obtidas para os conjuntos de dados da UCI, as diferencas
observadas para as taxas de erro de validagao poderiam refletir em diferencas nas taxas

de erro de teste.

Tabela 5.41: Ranking médio usando o teste de Friedman.

Algoritmo | Validagao | Teste
ACO 3.60 4.10
AG 5.20 4.20
CSA 3.30 3.65
PSO 1.60 2.65
Aleatoria 1.50 2.80
Padrao 5.80 3.60

Na Tabela 5.42 sao apresentadas as correlagoes médias, entre as taxas de erro de
validacao e de teste para as 10 particoes utilizadas, para todas as possiveis combinagoes
de valores para os parametros. E possivel observar que conjuntos de dados com um
nimero maior de exemplos possuem, em geral, uma correlacao maior. Outros fatores que
influenciam na correlacao sao a caracteristica deterministica do algoritmo de aprendizado,

a dificuldade de classificacao do conjunto de dados e o viés na selecao dos exemplos de
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treinamento e de teste. Como pode ser observado, as correlacoes usando SVMs foram
maiores do que as correlagoes obtidas pelas RNs nesse experimento (Tabela 5.24), com
excecao do conjunto Glioma. Os graficos de A.5 a A.14, exibidos no Apéndice A, mostram
que a densidade das taxas de erro de validacao e de teste sao diferentes para conjuntos
de dados com baixa correlagao e parecidos para conjuntos de dados com alta correlacao.
Além disso, para conjuntos de dados com um grande niimero de exemplos, como segment
e vehicle, a variacao da densidade entre as particoes é pequena, ao contrario do que ocorre

em conjuntos de dados com poucos exemplos.

Tabela 5.42: Correlagao das taxas de erro de validacao e de teste para todas as combina-
coes de parametros.

Conjunto de dados | Média | Desvio Padrao
Célon 0.630 0.266
Glioma 0.681 0.275
Leucemia 0.922 0.057
Pancreas 0.905 0.066
Leucemia2 0.959 0.048
Pulmao 0.665 0.402
Australian 0.972 0.017
Pima 0.876 0.068
Segment 0.998 0.000
Vehicle 0.987 0.003

Como os resultados para todos os possiveis valores de parametros estao armazenados
em uma estrutura de dados, é possivel obter algumas medidas. Na Tabela 5.43 sao
apresentadas a mediana, o minimo e o maximo para as taxas de erro de cada conjunto
de dados. Esses valores sao as médias para todas as particoes de todas as combinagoes
de valores dos parametros. Por meio desta tabela, é possivel observar que os algoritmos
bioinspirados e a abordagem Aleatoria conseguiram taxas de erro de validagao minimas
ou muito préximas disso. Isso novamente mostra que ha um grande conjunto de valores
de parametros que produzem classificadores com baixa taxa de derro de classificagao para
esses conjuntos de dados.

Na Tabela 5.44 sao apresentadas algumas medidas referentes aos valores de parametros
encontrados pelos algoritmos bioinspirados. Os dados apresentados sao as médias dos
valores encontrados em todas as partigoes e execugoes. Na ultima coluna do parametro ~y
sao apresentados os valores usados pela abordagem Padrao para esse parametro. O valor
do parametro C' é sempre 1, portanto nao esta na tabela. Os valores encontrados para o
parametro custo (C') abrangem quase todo o espago de busca. Porém, nenhum algoritmo
encontrou valores préximos & extremidade inferior (—5) para esse parametro, ao contrario
da extremidade superior (15). Para o parametro gama (), o valor maximo médio nao
é maior do que —0.5, sendo que o limite superior é 3. O valor minimo médio foi usado

para quase todos os conjuntos de dados. Com esses resultados, nao é possivel definir um
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Tabela 5.43: Medidas da taxa de erro de cada conjunto de dados (média para as 10
partigoes).

Minimo Maximo Mediana

Validagao | Teste | Validacao | Teste | Validacao | Teste
Célon 11.7 3.4 36.7 39.2 26.8 26.7
Glioma 10.3 6.3 45.7 50.0 22.5 23.3
Leucemia 9.6 5.6 49.1 50.6 27.9 24.4
Pancreas 11.7 7.2 47.3 46.7 21.8 26.95
Leucemia2 26.0 20.2 68.1 68.0 62.5 62.5
Pulmao 29.3 20.4 57.6 61.8 55.8 57.0
Australian 13.0 9.6 45.0 45.2 19.1 19.0
Pima 22.2 18.5 35.5 37.9 29.9 28.6
Segment 2.5 1.6 72.8 71.4 24.7 23.4
Vehicle 14.0 11.5 74.2 74.3 28.4 28.4

intervalo muito pequeno para busca dos parametros. Porém, o valor de v nao precisa ser

maior que 1 e o valor de C' néo precisa ser menor que 275.

Tabela 5.44: Estatisticas dos melhores valores de parametros encontrados por todos os
algoritmos bioinspirados (2, em que v é o valor encontrado para o parametro).

Algoritmo Custo (C) Gama ()

Mediana | Min. | Max. | Mediana | Min. | Max. | Padrao
Célon 4.8 -1.2 15.0 -9.0 | -15.0 -2.0 -5.0
Glioma 4.8 -2.0 15.0 -2.2 | -15.0 -0.5 -4.0
Leucemia 3.0 -3.0 15.0 -5.2 | -15.0 -1.0 -6.0
Pancreas 3.5 -2.2 15.0 -6.0 | -15.0 -1.0 -6.0
Leucemia?2 5.5 -1.0 15.0 -8.0 | -15.0 -2.0 -6.0
Pulmao 7.2 -0.5 15.0 -8.0 | -14.8 -2.0 -6.0
Australian 1.5 -4.2 14.8 -7.8 | -15.0 -2.0 -4.0
Pima 3.0 -3.0 15.0 -8.8 | -15.0 -1.8 -3.0
Segment 7.8 -1.0 14.8 -12.2 | -15.0 -4.0 -4.0
Vehicle 10.2 1.2 15.0 -6.6 | -12.2 -2.5 -4.0

Assim como para as RNs, na Tabela 5.45 sao apresentados os valores da AUC para
os conjuntos de teste. Isso é feito para todos os algoritmos bioinspirados e conjuntos de
dados binarios. No Apéndice B, os graficos das curvas ROC para cada conjunto de dados
podem ser vistos nas figuras B.5 a B.10. Os graficos das curvas ROC sao apresentados
para cada conjunto de dados. O mesmo procedimento utilizado para as RNs foi adotado
para as SVMs. Essas areas foram obtidas por classificadores gerados com os valores de
parametros que resultaram na taxa de erro mais préxima da taxa de erro médio.

E possivel observar que, em geral, para os conjuntos de dados com maior niimero de
exemplos, como o australian e o pima, os desvios padrao sao menores do que conjuntos

de dados com um ntmero pequeno de exemplos. Os desvios padrao da AUC para os
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conjuntos Célon, Glioma, Leucemia e Pancreas foram menores do que os desvios padrao
obtidos pelas RNs. Algumas diferencas foram observadas em relacao as taxas de erro
apresentadas anteriormente. A abordagem Padrao nao obteve uma area grande para o
conjunto Glioma. A &area obtida pelo ACO para o Pancreas foi igual a drea obtida pela
abordagem Padrao. Em geral, o algoritmo PSO conseguiu bons resultados para todos os

conjuntos de dados.

Tabela 5.45: Area abaixo da curva ROC para classificadores gerados utilizando valores
dos parametros cuja taxa de erro mais se aproxima da média.

Algoritmo Conjunto de Dados
Célon Glioma Leucemia Pancreas Australian Pima

ACO 0.938 (0.088) | 0.900 (0.119) | 0.932 (0.098) 0.958 (0.090) | 0.922 (0.027) 0.836 (0.053)
AG 0.863 (0.171) 0.956 (0.073) | 0.952 (0.073) | 0.922 (0.108) | 0.918 (0.029) | 0.825 (0.052)
CSA 0.913 (0.103) | 0.922 (0.084) | 0.936 (0.098) | 0.922 (0.108) | 0.918 (0.029) | 0.828 (0.056)
PSO 0.925 (0.105) | 0.939 (0.081) | 0.960 (0.065) 0.958 (0.090) | 0.932 (0.022) | 0.827 (0.055)
Aleatoria 0.938 (0.088) | 0.922 (0.115) | 0.908 (0.103) 0.958 (0.090) | 0.926 (0.028) | 0.831 (0.051)
Padrao 0.871 (0.132) | 0.922 (0.115) 0.964 (0.048) | 0.958 (0.090) | 0.920 (0.034) | 0.822 (0.052)

5.7.3 Comparacao entre RNs e SVMs no Dominio de Expressao
Génica

Nesta secao, as técnicas RNs e SVMs sao brevemente comparadas quando aplicadas
para classificacao de dados de expressao génica. Os quatro conjuntos de dados de expres-
sao génica (Colon, Glioma, Pancreas e Leucemia) classificados pelas duas técnicas sao
utilizados na comparacao. Os conjuntos de dados Leucemia2 e Pulmao nao foram apli-
cados as RNs, devido ao tempo de processamento necessario. Portanto, nao puderam ser
usados na comparagao. Na Tabela 5.46 sao apresentadas algumas medidas para compara-
¢ao dos classificadores. Nas linhas nomeadas Diferenca, ¢ computada a diferenca entre os
resultados obtidos para as RNs e SVMs. A primeira comparagao é entre as taxas de erro
obtidas pelos classificadores gerados com o ajuste de parametros. Na comparacao, foram
usados os melhores resultados obtidos para os conjuntos de dados mencionados (tabe-
las 5.16-5.19 para RNs e tabelas 5.30- 5.33 para SVMs). Em seguida, sdo comparadas as
taxas de erro de teste minimas entre todos as combinacoes de valores para os parametros
definidos. Os valores foram retirados das tabelas 5.27 e 5.43. Por ltimo sao comparadas
as areas abaixo da curva ROC. Os valores foram retirados das tabelas 5.29 e 5.45, para
RNs e SVMs, respectivamente.

Como é possivel observar, as SVMs conseguiram resultados melhores que as RNs para
todas as comparagoes feitas. Houve apenas um empate na comparagao da AUC para o
conjunto Célon. Uma importante observacao é que as SVMs conseguiram taxas de erro
de teste menores do que as RNs. De fato, SVMs representam, até o momento, a técnica

de AM com melhores resultados na classificagdo de dados de expressao génica (Statnikov
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Tabela 5.46: Comparagao entre RNs e SVMs para classificacao de dados de expressao
genica.

. Conjunto de Dados
Medida Célon | Glioma | Leucemia | Pancreas
Ajuste RNs 15.8 14.0 19.2 17.3
Ajuste SVMs 13.6 13.3 12.0 13.2
Diferencga 2.2 0.7 7.2 4.1
Erro minimo RNs 8.1 7.7 7.5 7.6
Erro minimo SVMs 3.4 6.3 5.6 7.2
Diferenca 4.7 1.4 1.9 0.4
AUC RNs 0.938 0.883 0.924 0.939
AUC SVMs 0.938 0.956 0.964 0.958
Diferenca 0.000 | -0.073 -0.040 -0.019

et al., 2008). Diaz-Uriarte & Alvarez de Andres (2006) utilizaram Florestas Aleatdrias

(RF, do inglés, Random Forests) (Breiman, 2001) para selecionar e classificar dados de

microarray. Nesse trabalho, os autores obtiveram resultados que sugeriam que RF's pos-

suem desempenho comparavel as SVMs para classificacao de dados de expressao génica.

Porém, Statnikov et al. (2008) apresentaram vérios viés que poderiam ter levado a esses

resultados:

As RFs foram aplicadas aos conjuntos de dados antes da selecao de genes, enquanto
que as SVMs foram aplicadas a uma selegao de 200 genes (esse ntimero foi escolhido

arbitrariamente);

A estratégia um-contra-um foi utilizada para geragao das SVMs multiclasses. Porém,
sabe-se que outras estratégias, como a um-contra-todos, sao melhores para dados de
expressao geénica (Statnikov et al., 2005a; Rifkin et al., 2003);

Foram utilizadas apenas SVMs lineares, sem ajuste de parametros;

A métrica de avaliagdo usada (proporcao de classificagoes corretas) é sensivel a

distribuicao desbalanceada de classes;
Nao foram realizados testes estatisticos na comparacao dos classificadores;

Para a estimacao do erro foi usado o método .632, que nao é o mais apropriado para

dados de microarray.

A partir da hipétese de que esses viés comprometeram os resultados obtidos por Diaz-

Uriarte & Alvarez de Andres (2006), Statnikov et al. (2008) realizaram uma comparagao

metodologicamente mais rigorosa entre os dois algoritmos para uma extensa variedade de

conjuntos de dados de expressao génica. Foi verificado que a hipdtese é verdadeira, ou

seja, as limitagoes apontadas podem ter comprometido a comparacao entre RFs e SVMs.
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Apoés eliminar essas limitagoes, observou-se que as RFs apresentaram, para a maioria e na
média, erros de classificacao maiores do que as SVMs, quando a sele¢ao de genes é realizada
e também quando a selecao nao é realizada. A comparacao entre RNs e SVMs realizada
nesta dissertacao nao pode ser interpretada como conclusiva, pois também apresenta viés
de selegao de genes.

Além do melhor desempenho em termos de taxas de erro e AUC, a criacao das es-
truturas de dados com os resultados das classificagoes foi mais rapida para as SVMs. O
principal motivo para a diferenca no tempo de processamento foi a maior quantidade de
combinagoes de parametros para as RNs e as 10 repeticoes necesséarias para cada treina-
mento da RN, ja que os pesos iniciais das conexodes sao definidos aleatoriamente, sendo
necessarias repeticoes para obter uma estimativa razoavel. Adicionalmente, um grande

nimero de neuronios na camada oculta torna o aprendizado mais lento.

5.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os experimentos realizados para investigar o ajuste
de parametros de SVMs e RNs utilizando algoritmos bioinspirados. Foram utilizados
conjuntos de dados de expressao génica e de outros dominios. Inicialmente, foram apre-
sentados os conjuntos de dados, os algoritmos bioinspirados, as técnicas de classificacao
e as métricas empregadas na avaliacao dos classificadores gerados. Em seguida, foram
apresentados os trés métodos experimentais propostos e os resultados experimentais para
cada um deles.

No método experimental A, a geracao do classificador é baseada no método de va-
lidacao cruzada estratificada com k particoes. Uma particao é usada para teste, outra
para validacao e as demais para treinamento do algoritmo de aprendizado. A taxa de
erro obtida para a particao de validacao é usada como guia para a busca dos algoritmos
bioinspirados.

No método experimental B, a geracao do classificador é baseada em dois lagos aninha-
dos. Em cada um dos lagos é usado o método de validacao cruzada estratificada com k
particoes. O laco interno é usado para determinar a melhor combinacao de valores para
os parametros e o lago externo é usado para estimar o desempenho do classificador gerado
com os melhores parametros encontrados no lago interno.

No método experimental C também sao usados dois lagos com validacao cruzada. A
diferenca é que os parametros sao ajustados para cada particao do laco externo. Essa
modificacao foi necessaria para evitar o uso indireto dos exemplos do conjunto de teste
no processo de ajuste de parametros.

Duas abordagens de referéncia foram usadas na comparacao com os algoritmos bioins-
pirados nos trés métodos propostos. Os resultados experimentais mostram que, em geral,

os algoritmos bioinspirados conseguem menores taxas de erro de validagao em compara-
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¢ao com as abordagens de referéncia. Para o conjunto de dados em que ocorreu o maior
ganho com o ajuste de parametros, a diferenca entre a taxa de erro de teste da abordagem
Padrao para o algoritmo PSO foi maior que 35%. Entretanto, para a maioria dos conjun-
tos de dados utilizados, a melhoria obtida nas taxas de erro de validacao nao é grande o
suficiente para se refletir nas taxas de erro de teste. Em alguns casos, foi observado que

o ajuste de parametros causou overfitting.



Capitulo 6
Conclusao

Diversos trabalhos encontrados na literatura tratam do problema de ajuste de para-
metros para SVMs (Lorena & Carvalho, 2006; Huang & Wang, 2006; Souza & Carvalho,
2005; Souza et al., 2006; Imbault & Lebart, 2004; Zhang & Jiao, 2005; Acevedo et al.,
2006) e para RNs (Castillo et al., 2007; Gao et al., 2006; Braun & Weisbrod, 1993; Dodd,
1990; Leung et al., 2003; Tsai et al., 2006). Muitos deles utilizam algoritmos bioinspirados
para isso. Contudo, nao foram encontrados trabalhos que comparem diferentes algoritmos
bioinspirados para diferentes técnicas de AM. O trabalho de (Hoste & Daelemans, 2005)
é o que mais se aproxima do que foi desenvolvido nesta dissertacao. Os autores utilizam
AGs para ajustar parametros de duas técnicas de classificacao (TIMBL e RIPPER) e
avaliam os efeitos desse ajuste.

Neste trabalho foi investigado o uso de algoritmos bioinspirados para ajustar os valores
dos parametros livres de duas técnicas de classificacao, RNs e SVMs. Esses algoritmos
foram comparados com outras abordagens usando como critério o desempenho dos classifi-
cadores gerados para dados de expressao génica. Essa escolha teve como objetivo restrigir
o dominio para investigar se algum algoritmo é mais adequado nesse dominio. Para ava-
liar os resultados obtidos com dados de expressao génica, conjuntos de outros dominios,
obtidos do repositério UCI, foram também usados em alguns experimentos com SVMs.

Os algoritmos bioinspirados ACO, AGs, CSA e PSO foram investigados neste traba-
lho para o ajuste de parametros de SVMs e RNs. Os algoritmos foram implementados
na linguagem R e as técnicas de classificagao foram simuladas a partir de ferramentas
computacionais disponiveis em bibliotecas que as implementam.

Foram investigados trés métodos experimentais nesta dissertacao. Esses métodos re-
presentam uma seqiiéncia de investigacoes no sentido de melhorar as estimativas de de-
sempenho das técnicas de classificacao e evitar o uso indireto dos dados do conjunto de
teste no processo de busca dos algoritmos bioinspirados. Os métodos experimentais A
e B possuem viés no processo de ajuste, pois usam indiretamente dados utilizados na
estimativa do erro real do classificador. No método experimental C, os parametros sao

ajustados para cada particao do método de validacao cruzada, eliminando esse problema.

85
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A seguir, na Secao 6.1, os principais resultados obtidos sao apresentados. Na Secao 6.2
sao discutidas as contribuigoes deste trabalho. As limitagoes, os problemas encontrados e

os trabalhos futuros motivados por esses sao discutidos na Se¢ao 6.3.

6.1 Principais Resultados

Nesta secao sao apresentados os principais resultados dos experimentos realizados com
funcoes de benchmark e para cada método experimental de ajuste de parametros. No final
da secao sao feitas algumas discussoes gerais sobre os resultados e a comparacao entre RNs
e SVMs para dados de expressao geénica.

Antes de serem empregados para o problema de ajuste de parametros, os algoritmos
bioinspirados investigados foram aplicados na minimizacao de fungoes de benchmark. O
objetivo foi avaliar a funcionalidade e o desempenho desses algoritmos para fungoes uni-
modais e multimodais. Para as duas fungoes unimodais testadas, Esfera e Rosenbrock, o
algoritmo PSO conseguiu os melhores resultados e também convergiu rapidamente para
regioes promissoras do espaco de busca. O algoritmo CSA foi o pior para a funcao Es-
fera, enquanto que o AG foi o pior para a fungao Rosenbrock e teve uma convergéncia
lenta. Nao foi possivel determinar o melhor algoritmo para as fungoes multimodais, pois,
para cada uma das trés fungoes analisadas, um algoritmo diferente se destacou. Para a
funcao Rastrigin, o AG obteve os melhores valores e o ACO os piores. O algoritmo CSA
foi o melhor para a funcao Schaffer f6, enquanto o AG foi o pior. Por 1ultimo, para a
funcao Ackley, o ACO, apesar de convergir um pouco mais lentamente que os demais, foi
o algoritmo com o melhor desempenho e o CSA o pior.

Para o ajuste de parametros realizado no método experimental A, foram realizados
experimentos com quatro conjuntos de dados binarios aplicados as SVMs com kernel
Gaussiano. Em geral, os algoritmos bioinspirados conseguiram melhores resultados do
que as abordagens de referéncia utilizadas. Os algoritmos conseguiram as menores taxas
de erro de validacao para trés conjuntos de dados e as menores taxas de erro de teste para
dois conjuntos. Os valores padrao utilizados para os parametros se mostraram robustos,
apresentando taxas de erro de teste melhores para os conjuntos de dados Célon e Glioma
e resultados similares aos dos algoritmos para os conjuntos de Leucemia e Pancreas. A
abordagem Grade conseguiu resultados similares aos algoritmos bioinspirados em relagao
a taxa de erro de teste. Diferentes valores de parametros foram obtidos pelos algoritmos
bioinspirados, evidenciando o grande niimero de minimos locais. Com o teste de Friedman
foi verificado que todos os algoritmos e abordagens tiveram desempenhos estatisticamente
semelhantes.

O método experimental B foi aplicado para ajuste de parametros de RNs MLP. Quatro
conjuntos de dados bindrios de expressao génica foram usados nos experimentos. Como

os resultados foram armazenados, algumas informagoes puderam ser extraidas, como a
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correlacao entre as taxas de erro de validacao e de teste. Como essas taxas estavam
fortemente correlacionadas, os algoritmos puderam guiar suas buscas a partir das taxas
de erro de validacao. Em geral, os algoritmos bioinspirados conseguiram os melhores
resultados. Porém, foi observado que um grande ntimero de valores para os parametros
resultavam em pequenas taxas de erro, o que justifica o bom desempenho da abordagem
Aleatoria. O AG testou um numero menor de diferentes valores para os parametros em
relacao aos demais algoritmos. Todavia, seus resultados foram comparaveis aos demais,
devido ao grande nimero de valores que resultam em pequenas taxas de erro. De acordo
com o teste de Friedman, nao ha diferencas significativas nos resultados obtidos para as
taxas de erro de teste. Para as taxas de erro de validagao, o teste mostrou que o ACO
foi significativamente melhor do que a abordagem Padrao. Uma justificativa para essa
diferenga é que, em geral, a abordagem Padrao conseguiu menores taxas de erro de teste

do que de validagao, ao contrario dos algoritmos bioinspirados.

No método experimental C, o ajuste de parametros foi realizado para RNs MLP e
SVMs com kernel Gaussiano. Para os experimentos com RNs, foram usados novamente
os mesmos conjuntos de dados dos métodos experimentais A e B. Foi observado que as
taxas de erro de validacao e de teste nao estavam altamente correlacionadas. Por esse
motivo, ocorreram maiores variagoes entre essas taxas. Os algoritmos conseguiram taxas
de erro de validacao bem menores que a abordagem Padrao. Porém, em relacao a taxa de
erro de teste, foram melhores apenas para os conjuntos de dados Célon e Glioma. Para
a AUC, os desvios padrao para a abordagem Aleatoria foram, em geral, maiores do que
para os algoritmos bioinspirados. O teste de Friedman encontrou diferengas significativas
apenas para as taxas de erro de validagao. O ACO e a abordagem Aleatéria foram

significativamente melhores do que a abordagem Padrao.

No ajuste de parametros de SVMs, foram usados seis conjuntos de dados de expres-
sao génica e quatro conjuntos obtidos do repositério UCI. Em geral, conjuntos de dados
com maior numero de exemplos apresentaram correlacao maior entre as taxas de erro de
validacao e de teste do que conjuntos com poucos exemplos. Como os conjuntos de dados
de expressao génica possuem poucos exemplos, a correlacao entre as taxas de erro nao
foi maior que 0.7 para trés deles. As correlacgoes utilizando SVMs foram maiores do que
RNs para os mesmos conjuntos de dados. Em geral, o algoritmo PSO e a abordagem
Aleatéria conseguiram os melhores resultados. Podem ser apontados dois fatores para
o bom desempenho da abordagem Aleatéria. O primeiro é o fato de nao ser dificil en-
contrar valores de parametros que produzem pequenas taxas de erro de validagao. Em
segundo, o numero reduzido de solugoes que poderiam ser testadas para SVMs favorecem
a abordagem Aleatoria, que consegue analisar um nimero maior de diferentes solugoes.
O principal motivo para o mal desempenho do algoritmo ACO para os experimentos com
SVMs é o nimero reduzido de iteracoes utilizadas, pois ele converge lentamente. Assim

como para RNs, o teste de Friedman encontrou diferencas significativas apenas entre as
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taxas de erro de validagao. Os algoritmos PSO, CSA e ACO e a abordagem Aleatéria
foram significativamente melhores do que a abordagem Padrao. Além disso a abordagem
Aleatéria e o algoritmo PSO foram melhores do que o AG.

Os resultados experimentais mostram que, em geral, os algoritmos bioinspirados conse-
guem menores taxas de erro de validacao em comparacao com as abordagens de referéncia.
Para a maioria dos conjuntos de dados e experimentos realizados, a melhoria obtida nas
taxas de erro de validacao nao foi grande o suficiente para resultar em melhoria nas taxas
de erro de teste. O maior ganho com o ajuste de parametros ocorreu para o conjunto de
dados segment, que possui o maior nimero de exemplos e classes, nos experimentos com
SVMs. A diferenca entre a taxa de erro de teste da abordagem Padrao para o algoritmo
PSO foi maior que 35%. Uma diferenca acima de 7.5% também foi obtida no conjunto de
dados vehicle, o segundo maior conjunto de dados, com quatro classes. Os valores padrao
para as SVMs e RNs obtiveram bons resultados para a maior parte dos conjuntos de da-
dos. Quando isso nao ocorreu, encontrar valores que resultam em melhor desempenho nao
foi uma tarefa dificil, pois ha uma grande quantidade de valores que conseguem minimizar
a taxa de erro de validagao. Em alguns casos, foi observado que o ajuste de parametros
causou overfitting.

Na tltima secao dos experimentos para ajuste de parametros, foram realizadas al-
gumas comparacoes entre RNs e SVMs para classificacao de dados de expressao génica.
Primeiramente, as técnicas foram comparadas em relagao as melhores taxas de erro de
teste obtidas com o processo de ajuste de parametros. As SVMs conseguiram os melhores
resultados para os quatro conjuntos de dados utilizados. A menor diferenca entre as taxas
de erro foi de 0.7%, para o conjunto Glioma, e a maior de 7.2%, para o conjunto Leucemia.
Entre todos os valores de parametros definidos para as duas técnicas, as SVMs novamente
obtiveram as menores taxas de erro de teste para os quatro conjuntos de dados, com uma
diferenca minima de 0.4% e maxima de 4.7% em relacao as RNs. Devido aos viés descritos
na Secao 5.7.3, nao é possivel obter conclusoes com a comparagao realizada. Porém, os

resultados apontam para um melhor desempenho das SVMs.

6.2 Contribuicoes
As principais contribuicoes deste trabalho sao descritas a seguir:

e Andlise da sensibilidade das SVMs e RNs em relacao aos valores dos parametros
para dados de expressao génica. E conhecido que SVMs e RNs sao sensiveis aos
valores dos parametros utilizados. Este estudo avalia a sensibilidade dessas técnicas

restrito ao dominio de expressao génica;

e Comparacao entre os algoritmos bioinspirados ACO, AGs, CSA e PSO para o ajuste

de parametros de SVMs e RNs. Na literatura, ha intimeros trabalhos que usam algo-
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ritmos bioinspirados para o ajuste de parametros de técnicas de classificagao. Porém,
nao foram encontrados trabalhos que comparam diferentes algoritmos bioinspirados
para ajuste de uma técnica de AM. Este trabalho realiza essa comparacao para dados

de expressao génica utilizando RNs e também para outros dominios com SVMs;

e Comparacgao entre RNs e SVMs para classificacao de dados de expressao génica.
O problema de viés de selecao de genes nos experimentos realizados é reconhecido.
Entretanto, este estudo fornece indicios do desempenho das duas técnicas de classi-

ficagdo para dados de expressao génica.

e Desenvolvimento de um conjunto de ferramentas computacionais para o ajuste de
parametros de técnicas de classificacao. Os algoritmos bioinspirados investigados
e os métodos experimentais para ajuste de parametros foram implementados na
linguagem R. Essas ferramentas podem ser utilizadas para realizar o ajuste de pa-
rametros de outras técnicas de classificacao. Os dados resultantes dos experimentos
ficam armazenados em estruturas de dados e podem ser usados em fututras investi-

gacoes.

Algumas das contribuigoes citadas foram publicadas em congressos nacionais e inter-
nacionais (Rossi & Carvalho, 2008; Rossi et al., 2008a,b). Essas contribui¢oes resumem

alguns experimentos realizados durante os dois anos de mestrado.

6.3 Limitagoes, Problemas Encontrados e Trabalhos
Futuros

Nesta secao sao descritas e discutidas as limitacoes deste trabalho, os problemas encon-
trados durante o seu desenvolvimento e os trabalhos futuros, motivados pelos problemas
e limitacoes encontrados.

A selecao de atributos em andlise de dados de expressao génica é importante nao
apenas para reduzir o custo computacional, pois normalmente esses conjuntos de dados
possuem milhares de genes, mas também eliminar genes nao informativos. Neste trabalho,
o problema de viés de selecao de atributos é reconhecido. Entretanto, decidiu-se nao
tratd-lo, pois como o objetivo nao é encontrar o melhor classificador, mas verificar o
desempenho de diferentes algoritmos bioinspirados no ajuste de parametros, o trabalho
nao sofre grande influéncia da selecao de genes. Em trabalhos futuros, essa selecao de
genes pode ser realizada simultaneamente com o ajuste de parametros.

O uso de uma estrutura de dados para armazenar os resultados dos classificadores
economiza tempo de processamento, pois nao é necessario executar o algoritmo de apren-
dizado milhares de vezes para cada algoritmo bioinspirado. O armazenamento dos resul-

tados também viabiliza a extracao de algumas informagoes, como a correlagao, que podem
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auxiliar na analise desses resultados e na tomada de decisoes do estudo. Porém, para que
o armazenamento seja possivel, os intervalos de valores para cada parametro precisam ser
discretizados. Durante a discretizacao, podem ser perdidos valores que poderiam resultar
em menores taxas de erro ou até mesmo em solugoes étimas. Dessa maneira, seria inte-
ressante realizar experimentos preliminares com os intervalos de valores definidos para os
parametros discretizados, e, posteriormente, se os resultados se mostrarem promissores,
realizar uma busca continua para esses intervalos.

Segundo Lourengo et al. (2002) e Ide & Yasuda (2005), os algoritmos bioinspirados sao
robustos. Todavia, os valores para seus parametros podem também influenciar em seus
desempenhos. Nesta pesquisa, os valores para esses algoritmos foram definidos com base
em trabalhos previamente publicados e em experimentos com func¢oes de benchmark. O
ajuste desses parametros poderia implicar em diferentes resultados. Porém, seria invidvel
incluir mais esse estudo neste trabalho.

Para todos os experimentos com RNs, foram utilizados apenas quatro conjuntos de
dados. Esse nimero nao é o ideal, mas devido ao alto custo computacional com os
experimentos para RNs, nao foi possivel utilizar mais conjuntos. Os principais fatores para
o alto custo computacional nos experimentos com RNs se devem as repetigoes necessarias
para obter boas estimativas e ao treinamento lento quando ¢ usado um grande nimero
de neuronios. Outra limitacao é o uso de apenas uma camada oculta e da arquitetura
completamente conectada. Assim, seria interessante pesquisar um meio para reduzir o
tempo computacional, testar redes com mais de uma camada e possibilitar a remocao
de conexoes, ou seja, utilizar redes parcialmente conectadas, o que poderia acelerar o
processo de treinamento e melhorar o desempenho.

Nos experimentos com SVMs, foi usado apenas o kernel Gaussiano, que, segundo Hsu
et al. (2007), apresenta, em geral, melhores resultados e menos dificuldades numéricas.
Porém, alguns trabalhos utilizam o kernel polinomial, como em Statnikov et al. (2008)
e Statnikov et al. (2005a). Portanto, além do ajuste de parametros, seria interessante

testar outros kernels para avaliar se os resultados sao alterados.
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Apeéndice A

Densidade das Taxas de Erro de

Validacao e de Teste

Neste apéndice sao apresentados os graficos referentes as densidades das taxas de
erro de validacao e de teste para todas as combinacoes de parametros utilizados nos
experimentos da Secao 5.7. Os graficos exibidos nas figuras de A.1 a A.4 mostram as
densidades para os conjuntos de dados utilizados nos experimentos com RNs, descritos na
Secao 5.7.1. Os gréficos exibidos nas figuras de A.5 a A.14 mostram as densidades para

os conjuntos de dados utilizados nos experimentos com SVMs, reportados na Secao 5.7.2.
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Figura A.1: Densidade da taxa de erro de validagao e de teste para o conjunto de dados
Célon para todas as combinagoes de valores de parametros para RNs.



107

15
1.0
0.5
0.0

15
1.0
0.5
0.0

Densidade

15
1.0
0.5
0.0

----- Validacao
—— Teste
0 20 40 60
| | | | | |
particdo 1 particdo 2
— o~ - —A\__,VM_.
particdo 3 particdo 4
- _ ",4 \
particdo 5 particdo 6
AN PR A
particdo 7 particdo 8
\
;) _ I\>/,\
particdo 9 particdo 10
h "‘
I I I I I -\I I I
0 20 40 60

Taxa de erro (%)

15
1.0
0.5
0.0

15
1.0
0.5
0.0

Figura A.2: Densidade da taxa de erro de validagao e de teste para o conjunto de dados
Glioma para todas as combinagoes de valores de parametros para RNs.
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Figura A.3: Densidade da taxa de erro de validagao e de teste para o conjunto de dados
Leucemia para todas as combinacoes de valores de parametros para RNs.
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Figura A.4: Densidade da taxa de erro de validagao e de teste para o conjunto de dados
Pancreas para todas as combinagoes de valores de parametros para RNs.
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Figura A.5: Densidade da taxa de erro de validagao e de teste para o conjunto de dados
Célon para todas as combinacgoes de valores de parametros para SVMs.
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Figura A.6: Densidade da taxa de erro de validagao e de teste para o conjunto de dados
Glioma para todas as combinagoes de valores de parametros para SVMs.
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Figura A.7: Densidade da taxa de erro de validagao e de teste para o conjunto de dados
Leucemia para todas as combinacoes de valores de parametros para SVMs.
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Figura A.8: Densidade da taxa de erro de validagao e de teste para o conjunto de dados
Pancreas para todas as combinacoes de valores de parametros para SVMs.
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Figura A.9: Densidade da taxa de erro de validagao e de teste para o conjunto de dados
Leucemia2 para todas as combinacgoes de valores de parametros para SVMs.
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Figura A.10: Densidade da taxa de erro de validacao e de teste para o conjunto de dados
Pulmao para todas as combinagoes de valores de parametros para SVMs.
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Figura A.11: Densidade da taxa de erro de validacao e de teste para o conjunto de dados
australian para todas as combinacoes de valores de parametros para SVMs.



117

----- Validacao
—— Teste

10 20 30 40
| | | | | |

particdo 2

0.15
0.10
0.05
0.00

0.15
0.10 ry 1
0.05 Lo )

0.00 - ~

Densidade

0.15
0.10
0.05
0.00 — -

Taxa de erro (%)

0.15
0.10
0.05
0.00

0.15
0.10
0.05
0.00
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Figura A.13: Densidade da taxa de erro de validacao e de teste para o conjunto de dados
segment para todas as combinagoes de valores de parametros para SVMs.
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Figura A.14: Densidade da taxa de erro de validacao e de teste para o conjunto de dados
vehicle para todas as combinacoes de valores de parametros para SVMs.
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Apéendice B

Curvas ROC

Neste apéndice sao apresentados os graficos de curva ROC para os conjuntos de dados
binarios utilizados nos experimentos da Secao 5.7. As figuras de B.1 a B.4 sao referentes
aos resultados obtidos nos experimentos com RNs, relatados na Secao 5.7.1. As figuras
de B.5 a B.10 sao referentes aos resultados obtidos nos experimentos com SVMs, repor-

tados na Segao 5.7.2.
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Figura B.1: Curvas ROC para o con- Figura B.2: Curvas ROC para o con-
junto de dados Célon usando RNs com junto de dados Glioma usando RNs com
parametros ajustados. parametros ajustados.
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