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Resumo

H4 diversos algoritmos baseados nas mais diferentes abordagens para tarefas de agrupa-
mento e classificacao de conjuntos de dados na literatura. Dentre os algoritmos basea-
dos em densidade, alguns funcionam posicionando protétipos para representar os dados
da base reduzindo assim o volume de dados manipulado. Um dos primeiros algoritmos
imuno-inspirados com esta abordagem, intitulado Artificial Immune Network (aiNet), é
uma rede imunolégica artificial que tem como finalidade resolver problemas de agrupa-
mento de dados. A partir da aiNet, varios outros algoritmos foram propostos para ser
aplicados em outros tipos de problemas. Uma versao supervisonada da aiNet foi proposta
para aplicagdo em problemas de classificacao, chamada SAINET (AINET Supervisio-
nada). Entretanto, o algoritmo da aiNet nao se mostrava eficiente para algumas distri-
buigoes de dados e um outro algortimo com abordagem similar foi proposto: Adaptative
Radius Immune Algorithm (ARIA) objetivando melhorar o resultado do agrupamento.
Com base nisto, foi proposta uma modificagao no algortimo original da SAINET que pre-
tendia avaliar o resultado da classificacao quando substituindo-se a aiNet pela ARIA para
construcao da populacao de protétipos, sendo portanto uma versao da SAINET com raio
adaptativo. A literatura apresenta alguns estudos a cerca da eficiéncia do algoritmo da
ARIA no que diz respeito a preservacao da distribuicao de densidade dos dados ao posi-
cionar os protétipos para representa-los, uma vez que a ARIA nao é capaz de preservar
a densidade dos dados em grandes dimensoes. Contudo, nao ha muita informacao sobre
como os parametros da ARIA que nao sao ajustados pelo algoritmo podem ser definidos
pelo usuario. Este trabalho se destina a propor uma maneira de ajustar o raio minimo
dos anticorpos, parametro da ARIA que é fundamental no posicionamento dos prototipos
e nao ¢é claramente determindvel, além de verificar se a alteragao no algoritmo para pre-
servar a densidade dos dados tem algum efeito no resultado da classificacao realizada pela

SAINET com raio adaptativo.

Palavras-chave: Redes Imunolégicas Artificiais, classificagao, raio adaptativo, SAINET,



ARIA.



Abstract

There are several algorithms based on the most different approaches to perform data
clustering and data classification in literature. Among those based on density, some are
designed to generate prototypes in order to represent the dataset reducing the volume of
data managed. One of the first of these immune-inspired is the Artificial Immune Network
(aiNet), which is an artificial immune network designed to perform data clustering. From
aiNet, many other algorithms have been proposed to be applied to other kind of pro-
blems. A supervised version of aiNet was porposed to perform data classification, called
SAINET (supervised AINET). However, aiNet did not present satisfactory performance
when applied to certain data distributions and another network was presented: the Ar-
tifical Radius Immune Algorith (ARIA) aiming to achieve better results where aiNet has
not seem to be efficient. Based on that, a modification on SAINET original algorithm was
proposed by replacing aiNet impementation by ARIA on building the network popula-
tion, being though a SAINET wiht adaptative radius. Literature presents several studies
about ARIA’s efficiency regarding density preservation. Nevertheless, not much has been
said about how to set its parameters that are not adjusted by the algorithm. The present
work proposes a possibility to adjust ARIA’s antibodies minimum radius, a parameter
that is set by the user which is extremely important to network’s performance and is not
clear how to do. Further, we inted to verify whether the modification proposed to ARIA

in order to preserve density affects SAINET classification performance.

Keywords: Artificial Immune Network, classification, adaptative radius, SAINET, ARIA.
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1 Introducao

Adaptar-se é o que garante a sobrevivéncia dos individuos. A capacidade de observar,
compreender e reproduzir comportamentos que funcionam bem em um determinado am-
biente ajuda um individuo a se manter por mais tempo no meio em que se encontra. Dos
virus aos mamiferos, organismos tém se adaptado ao longo dos anos as caracteristicas
dos ambientes em que estao inseridos de modo a perpetuar sua espécie passando adiante
suas caracteristicas. Para alguns animais, parte do processo de adaptagao passa pela
observagao e pelo aprendizado. Observar as caracteristicas do ambiente como clima, ve-
getacao e relevo, e o comportamento dos outros seres vivos como habitos, habilidades e
limitagoes de suas presas e de seus predadores a fim de agir de forma a se beneficiar e
se defender, faz parte da luta pela sobrevivéencia. Esse processo de observagao permite
aos individuos reconhecer padroes e agir de acordo para se adaptar. Os individuos mais
adaptados tendem a sobreviver tempo suficiente para se reproduzir e passar adiante suas
caracteristicas, enquanto os menos adaptados sao eliminados antes, segundo a Teoria da
Selegao Natural proposta pelo naturalista britanico Charles Darwin (DARWIN, 1859)
com a finalidade de explicar a Teoria da Evolucao das Espécies também proposta pelo
mesmo. Reconhecer padroes é o que permite identificar aquilo que é benéfico e o que é
prejudicial, como por exemplo diferenciar o alimento do veneno, a presa do predador, o
amigo da ameca. Permite também compreender processos e aprimora-los, tais como as
formas de comunicagao e relacionamento entre os individuos. As técnicas utilizadas para
reconhecer padroes variam tanto quanto os proprios padroes e as necessidades atreladas
aos mesmos. Cada individuo desenvolve sua propria estratégia para alcancar seu objetivo
da melhor forma possivel, seja este objetivo se alimentar, acasalar ou apenas sobreviver
mais um dia. A maneira particular de cada um de fazé-lo inspira estudos para resolucao de
problemas em diversas areas da ciéncia como a Inteligéncia Artificial (IA), area da Ciéncia
da Computacao que se destina ao estudo da sintese e analise dos agentes computacionais
que agem de forma inteligente (POOLE; MACKWORTH, 2010).

Segundo (POOLE; MACKWORTH, 2010), um agente é algo ou alguém que age
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no ambiente onde estd inserido. Agentes inteligentes por sua vez, sao agentes que agem de
forma inteligente, ou seja, considerando possibilidades e tomando decisoes baseados em
algum tipo de logica que faga sentido naquele contexto. Porém, estudar agentes inteligen-
tes por si 86 por muitas vezes pode nao ser suficiente, havendo a necessidade criar novos
agentes inteligentes em alguns cenarios a fim de melhorar os resultados obtidos. Ainda
de acordo com (POOLE; MACKWORTH, 2010), estudar e desenvolver agentes compu-
tacionais inteligentes é a objetivo da Inteligéncia Computacional (IC). A IC se inspira
na natureza para elaborar técnicas a fim de desenvolver sistemas inteligentes que imitem
aspectos uteis do comportamento natural dos individuos como aprendizado, percepcao,
raciocinio, evolucao e adaptacao. A area da IC que estuda o comportamento evolutivo e
a adaptacao dos individuos na natureza com interesse computacional é conhecida como
Computacao Evolutiva (CE) (também chamada de Computagao Evolucionista ou Com-
putagao Evoluciondria), e congrega diversas iniciativas de pesquisa que visam simular
aspectos especificos do processo evolutivo (ZUBEN, 2011) A CE se propoe a apresentar
solucoes aproximadas para problemas de otimizacao resolvendo-os a partir da descricao
matematica da solucao objetivo, eliminado a necessidade de especificar os passos tomados
até alcancar o resultado (ZUBEN, 2011).

Os algoritmos evolutivos se baseiam na Teoria da Evolucao das Espécies e no
principio da selecao natural propostos por Darwin. O problema original é modelado
de forma a ser representado por uma populacao inicial de individuos que é evoluida
ao longo de um determinado numero de geracoes objetivando alcancar uma populacao
com as melhores caracteristicas possiveis a fim de solucionar o problema. A etapa de
evolucao promove a reproducao do individuos, pode ou nao impor varidveis aleatérias
para diversificar a populacao, promove competicao e seleciona individuos da populagao
para compor a préxima geracao de individuos (ZUBEN, 2011).

Abordagens evolutivas podem ser utilizadas para resolver problemas computaci-
onais diversos, como problemas de otimizacao, decisao, busca, etc, de diversas areas de
conhecimento. Nos ultimos anos, o constante avanco da tecnologia tem gerado volumes
de dados cada vez maiores para serem armazenados e analisados, dificultando a extracao

de informacao e conhecimento das bases de dados e demandando novas técnicas para re-
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alizar tais processos. O processo para extrair informagao dos dados pode ser dividido em
seis fases: selecao, pré-processamento, transformacao, mineracao de dados, avaliagao e
conhecimento. Este processo é conhecido como KDD (Knowledge Discover in Databases)
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 2010) e nao é o tinico processo existente
para esta atividade.Parte do processo, a Mineracao de Dados pode ser definida como uma
area multidisciplinar que utiliza varias técnicas para extrair informagoes de um conjunto
de dados. Minerar os dados consiste em aplicar tarefas de mineragao para extrair o co-
nhecimento de forma automatica, isto é, automatizando o processo de analise que é feito
pelo ser humano a fim de tornar o processo aplicavel a volumes de dados maiores sem
perda de eficdcia. As tarefas mais comuns sao agrupamento, associagao, classificacao, des-
crigdo, estimagao e predicao (CAMILO; SILVA, 2009). Na execucao das tarefas podem
ser empregados algoritmos que usam diversas abordagens computacionais, que podem
inclusive ser combinadas para melhorar os resultados. De um modo especial, a tarefa
de classificagao consiste em dado um conjunto de dados identificar corretamente a qual
classe cada amostra do conjunto pertence, baseando-se nos atributos da amostra. Nesta
tarefa, o modelo classificador analisa o conjunto de dados considerando a classe indicada
para cada amostra, uma informacao conhecida previamente, para encontrar uma relagao
entre os atributos das amostras e a classe a que pertencem. Dessa forma, o modelo é
capaz de classificar novas amostras apresentadas a ele apontando a classe a qual deveriam
pertencer.

A motivacao para este trabalho vem do gosto pessoal pela IA e pela area de
mineragao de dados, além do interesse despertado pelo estudo das abordagens evolucio-
nistas em um dado momento da graduacao, em particular pelos Sistemas Imunolégicos
Artificiais (SIAs). A curiosidade de conhecer melhor os SIAs e a dificuldade em encontrar
trabalhos relacionados ao tema que trouxessem uma apresentagao do mesmo mais com-
preensivel por iniciantes no assunto, motivaram a escrita deste texto sob a proposta de
apresentar o trabalho desenvolvido possibilitando que mesmo aqueles que estejam tendo
seu primeiro contato com o tema possam compreender os conceitos abordados e formar
uma base para iniciar seus préprios estudos. Estas mesmas razoes, motivaram o traba-

lho que foi desenvolvido anteriormente em (ALMEIDA, 2017), onde uma alteragao foi
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proposta para o algoritmo de uma Rede Imunolégica Artificial para classificacao que con-
sistia em substituir o algoritmo usado para construgao da populacao de anticorpos de
memoria (algoritmo da aiNet) pelo algoritmo da ARIA, e foi chamada de SAINET com
raio adaptativo. No presente trabalho, alteracoes sugeridas para o algoritmo da ARIA
a fim de melhorar sua qualidade sao implementadas com a intencao de avaliar se, es-
tas modificagoes que sugerem melhoria na qualidade do posicionamento dos anticorpos,
impactam a classificagao feita pela SAINET com raio adaptativo. Além disto, com o
objetivo de reduzir a dependéncia do algoritmo da SAINET em relacao a parametros que
sao definidos pelo usuério, é proposta uma forma de calcular o raio minimo dos anticorpos
e é sugerida uma forma de relacionar o limiar de reconhecimento de padroes nao-préprios

com raio minimo calculado.
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2 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo sao apresentados de forma breve alguns conceitos e definigoes
necessarios para melhor compreensao do tema abordado. Sao trazidas nogoes gerais sobre
imunologia basica, um resumo dos SIAs e alguns trabalhos relacionados que inspiraram o

que é apresentado por este.

2.1 Ispiracao Natural

2.1.1 Sistema Imunolégico Natural

Para que um organismo funcione de maneira adequada, sao necessarias estruturas ou
elementos que garantam que as necessidades basicas do mesmo sejam supridas. Além
da capacidade de se manter funcionando, o organismo necessita de mecanismos para
se defender de ameacas a sua integridade, sejam elas advindas do meio exterior ou do
proprio organismo. Historicamente, a palavra imunidade se refere a protecao. No caso dos
organismos, a protecao contra agentes que oferecam risco ao seu funcionamento (agentes
patogénicos), sejam estes de origem interna ou externa, é feita por um conjunto de células
e moléculas que agem de forma coletiva e coordenada, compondo o Sistema Imunolégico
(SI). A agado dos componentes do SI é chamada de resposta imunolégica (ABBAS A. K.,
2009).

A imunidade pode ser dividida em imunidade natural e imunidade adquirida ou
adaptativa. A imunidade natural é uma linha inicial de defesa contra microrganismos,
composta por mecanismos celulares e bioquimicos que existem antes da exposicao do or-
ganismo a qualquer infeccao e estao programadas para responder rapidamente as ameacas
(ABBAS A. K., 2009). Sao mecanismos de defesa com os quias o individuo ja nasce, e.g.
a pele, substancias antibacterianas presentes na pele, secrecoes, células especiais como
fagocitarias, e algumas proteinas do sangue. A imunidade adaptativa por sua vez, é esti-

mulada pela exposicao a agentes patogénicos. Ela se desenvolve em resposta a infeccoes
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e se adapta a elas. A imunidade adaptativa apresenta caracteristicas como a capacidade
distinguir entre o que ¢é proprio do organismo e o que nao ¢é, além de recordar de encon-
tros anteriores com um mesmo agente patogénico e reagir mais rapidamente a este em
encontros posteriores, evitando assim danos porfundos ao organismo (PARHAM, 2009).
Os prinicpais componentes da imunidade adaptativa sao células brancas do sangue cha-
madas linfécitos e seus produtos como os anticorpos. Os linfécitos possuem na superficie
da célula receptores para reconhecer agentes patogénicos, o que os tornam mecanismos
de defesa mais especificos do que os mecanismos da imunidade inata (PARHAM, 2009).
Dessa forma, o anticorpos sao capazes de reconhecer a estrutura molecular dos agentes
patogénicos e produzir uma resposta imunoldgica especifica para combater este agente.

Esta relagao ¢ ilustrada na Figura 2.1..

Antibodies made during infection with measles Antibodies made during infection with
virus bind to the virus and prevent measles virus do not bind to
reinfection with measles virus influenza virus
L
I
measles virus influenza virus

Figura 2.1: Especificidade de anticorpos e agentes patogénicos. A esquerda, temosum
exemplo do virus do Sarampo e os anticorpos produzidos especificamente para se ligarem
a ele. A direita, temos os mesmos anticorpos e um tipo do virus Influenza (virus da
Gripe). Os anticorpos produzidos para o virus do Sarampo sao especificos para ele e nao
sdo compativeis com o virus da Gripe. Figura extraida de (PARHAM, 2009)

As substancias estranhas que induzem a resposta imunolégica sao chamadas
antigenos. Durante a infecccao, os antigenos sao capturados por células apresentadoras
de antigenos, também chamadas APCs, e apresentados a linfocitos especificos. Antigenos
que se encontram no interior de células do organismo sao apresentados aos linfécitos T que
tém a funcao de reconhecé-los e destrui-los ou destruir células infectadas por eles. Ja os

antigenos que estao fora das células sao apresentados a uma outra classe de linfécitos, os

linfécitos B, que sao responsaveis por produzir anticorpos para combater tais antigenos.
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(ABBAS A. K., 2009) define os anticorpos como proteinas do plasma sanguineo que se
ligam aos antigenos para destrui-los. Anticorpos e antigenos podem ser vistos como fi-
guras que se encaixam, sendo os anticorpos produzidos sob medida, de modo que suas
caracteristicas fisico-quimicas possibilitem interacoes com os antigenos.

Ao longo da resposta imunoldgica, linfécitos receptores sao selecionados para
atuarem reconhecendo os antigenos (selegao clonal), se diferenciarem uns dos outros e
se proliferarem, produzindo uma grande quantidade e variedade de células especificas
para aquele antigeno (expansao clonal). Neste processo, anticorpos sao selecionados de
modo que aqueles que tenham mais chance de combater de maneira eficaz o antigeno
sobrevivam, e os linfécitos sao aprimorados de modo a produzir anticorpos melhores.
Isso faz com que a concentracao de linfécitos e anticorpos no sangue aumente por um
periodo, para combater um determinado tipo de antigeno, e caia logo em seguida, quando

o antigeno estiver neutralizado. A Figura 2.2 mostra as fases do resposta imunoldgica.

—

Reconhecimento Ativagao Eliminagao Contracao

i infoci : .y Memori
do antigeno do linfocito do antigeno  (homeostasia) emoria
Gﬂl% Linfécito T
produtora efetor
de antigeno %— 2
Anticorpos
e células Células
T efetoras de memdria
sobreviventes

Célula
apresentadora
de antigeno

Dias apos exposi¢do ao antigeno

Figura 2.2: Fases da resposta imunoldgica adquirida. As trés primeiras fases consistem
respectivamente em reconhecer o antigeno, ativar os linfocitos e eliminar os antigenos. A
resposta sofre reducao a medida que parte dos linfécitos estimulados morrem (apoptose).
Os linfécitos sobreviventes sao matidos para formar a memdria imunolégica. A duracao

de cada fase é variavel. (ABBAS A. K., 2009)

Alguns linfécitos selecionados sao mantidos pelo organismo e passam a compor
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a chamada mémoria imunoldgica que permite que, ao ser exposto novamente ao mesmo
antigeno no futuro, o SI aja de forma rapida para neutraliza-lo sem passar por todas
as etapas da resposta imunolégica evitando uma nova infecccao pelo mesmo antigeno.
(PARHAM, 2009) Quando isto acontece, os linfécitos responsaveis pela producao destes
anticorpos entram em atividade aumentando rapidamente a concentracao destes anticor-

pos neutralizando o antigeno sem grandes dificuldades (LOPES, 2010).

2.2 Abordagem Computacional

2.2.1 Sistema Imunolégico Artificial

Inspirados no Sistema Imunolégico natural, os Sistemas Imunolégicos Artificiais
(SIAs) se baseiam em propriedades especificas do sistema natural para resolver problemas
computacionais diversos. A Tabela 2.1, extraida de (LOPES, 2010) apresenta uma relagao
entre a inspiracao biolégica e os problemas e aplicagoes tipicos abordados. Mais detalhes
sobre os tipos de SIAs e suas caracteristicas podem ser encontrados em (FIGUEREDO;

BERNARDINO; BARBOSA, 2013) e em (CASTRO; ZUBEN, 1999).

Aspecto Imunolégico

Problema Computacional

Aplicagoes Tipicas

Reconhecimento de Préprio e

Nao-Préprio do organismo

Detecgao de mudancas
ou anomalias

Seguranca de computador
Deteccao de falha

Teoria de Rede
Imunolégica e
Memoéria Imunolégica

Aprendizagem
(supervisionada ou nao)

Classificacao
Clusterizacao
Analise de Dados
Mineracao de Dados

Sele¢ao Clonal

Busca, otimizagao

Otimizagao de Fungoes

Mobilidade e
Distribuicao

Processamento
Distribuido

Arquiteturas de agentes
Controle robotico
descentralizado

Imunidade Inata

Teoria de Perigo

Seguranca de redes

Tabela 2.1: Inspiracao bioldgica e aplicagoes de Sistemas Imunoldgicos Artificiais

2.2.2 Redes Imunolégicas Artificiais (RIAs)

A Teoria de Rede Imunolégica (JERNE, 1974) propoe novas ideias sobre a producao de

anticorpos e discute sobre selecao do repertério pré-imune, diferenciacao entre proprio e
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nao-préprio, tolerancia ao proprio, evolucao e meméria do SI. A Teoria de Rede propoe
que o sistema esta ativo o tempo todo e nao precisa de um estimulo externo para comecar a
agir além de ser capaz de reconhecer também as células e moléculas do préprio organismo.
(KNIDEL, 2006).

Em (KNIDEL, 2006) encontramos a defini¢do formal de que o SI, de acordo
com a Teoria de Rede, ¢ um conjunto de paratopos e idiotopos que se reconhecem e sao
reconhecidos entre si. Paratopos e idiotopos sao elementos contidos na superficie dos
anticorpos, sendo idiotopo um receptor e paratopo um marcador que se liga a superficie
de um antigeno em regioes chamadas epitopos. Para a teoria de rede, nao s6 as moléculas
sao relevantes, mas também as suas interacoes. Quando uma molécula é reconhecida e
identificada como nociva, ocorre o que se chama resposta positiva, resultando em uma
proliferacao de células, na ativacao e secrecao de anticorpos para atacar a molécula. Caso
contrario, ocorre que se chama resposta negativa, sendo tal molécula tolerada. A Figura

2.1 ilustra esta interacao.

Supressi o
Paratopo a Resposta negativa
Idiotopo
Anticorpo
Ativaca o
Resposta positiva
(a) (b) ()

Figura 2.3: Identificadores moleculares e teoria da rede. (a) A por¢ao de um antigeno
que é reconhecida por um anticorpo é chamada epitopo. Enquanto os anticorpos sao
monoespecificos, os antigenos podem apresentar varios epitopos distintos. (b) Molécula
de anticorpo destacando paratopo e idiotopo. (c) Respostas positiva e negativa resultantes
da interagao de um paratopo com um idiotopo ou um epitopo. (KNIDEL, 2006)

Redes Imunolégicas Artificiais (RIAs) sao SIAs inspirados fundamentalmente na

teoria de rede. As principais caracteristicas de uma rede imunoldgica sao:

e Estrutura: responsavel pela descricao dos padroes de conexao e interacao dos com-

ponentes da rede

e Dinamica: variagao da concentracao e da estrutura dos anticorpos ao longo do tempo
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e Metadinamica: producao continua de novos anticorpos e morte de anticorpos pouco

estimulados. Introduz diversidade e garante eficiéncia ao SI.

A seguir, sao introduzidas trés Redes Imunolégicas Artificiais, sendo as duas primeiras

pra clusterizacao e a terceira para classificacao.

2.2.2.1 aiNet

O primeiro algoritmo para uma RIA foi proposto por (CASTRO; ZUBEN, 2002). Conhe-
cido pelo nome de aiNet (Artificial Immune Network), tinha por objetivo inicial resolver
problemas de clusterizacao, e era capaz de identificar automaticamente um nimero ar-
bitrario de amostras. A aiNet faz uso além da Teoria de Rede, dos principios de Selegao
Clonal e de maturidade de afinidade. A primeira versao do algoritmo ainda introduziu
novos aspectos no estudo como as interacoes da rede entre as solucoes e a adaptacao
dinamica do conjunto de solucoes candidatas.

A partir de 2002, outras versoes da aiNet foram desenvolvidas para aplicacoes
em problemas de areas diversas da computacao como classificacao, otimizacao, problemas
combinatérios, bioinformatica, entre outras. (FRANGA et al., 2010).

A aiNet pode ser formalmente definida como um grafo ponderado, que pode
ou nao ser totalmente interconectado, composto por um conjunto de nés denominados
anticorpos e conjuntos de pares de nés chamados conexoes. As conexoes possuem um valor
caracteristico associado, chamado de peso da conexao ou simplesmente peso (CASTRO;
ZUBEN, 2002). A Figura 2.2a mostra o exemplo de um conjunto de dados com 3 cluster
densos e a Figura 2.2b mostra a arquitetura de uma rede hipotética gerada pelo algoritmo
da aiNet para este conjunto, ambas extraidas de (CASTRO; ZUBEN, 2002).

O pseudocddigo é apresentado no Algoritmo 1 e as etapas do algoritmo podem

ser resumidas da seguinte forma:

e Inicializagao:(linha 2) criagdo de uma populagao aleatéria de anticorpos.

e Apresentacao dos antigenos: (linhas 5 a 13)
Selecao clonal e expansao: determinar a afinidade para cada anticorpo da rede,

e selecionar um numero de anticorpos com alta afinidade para serem clonados de
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Figura 2.4: Tlustragao da aiNet. (a) Conjunto de dados com trés clusters densos. (b) Rede
de anticorpos rotulados e conexoes ponderads. As linhas tracejadas indicam conexoes a
serem removidas para gerar os subgrafos que identificam os clusters

forma proporcional a sua afinidade;

Maturacao e afinidade: aplicar a cada um dos clones uma mutacao inversamente
proporcional a sua afinidade;

Morte dos elementos nao estimulados: eliminar da memoria os clones cuja
afinidade com o antigeno seja menor que um limiar estabelecido;

Interagoes clonais: (linhas 14 e 15) determinar a afinidade de todos os elementos
da rede

Supressao clonal: (linha 16) eliminar os clones cuja afinidade entre si seja menor

que um limiar estabelecido;

e Interacoes da rede: (linha 17) determinar a similaridade entre cada par de células

da rede.

e Supressao da rede: (linha 17) eliminar da rede todos os anticorpos cuja afinidade
em relacao a um anticorpo especifico seja maior que um limiar pré-definido. Este
anticorpo especifico deve ter afinidade a antigenos do que os anticorpos a serem
eliminados.

Construcao da rede: (linha 18) incorporar os elementos restantes do conjunto de

clones de memoéria aos anticorpos da rede.

e Introducao de novos elementos: (linha 20) introduzir na rede um nimero fixo

de anticorpos gerados aleatoriamente.

e Ciclo: repetir os passos 2 a 5 até atingir um nimero maximo de iteragoes pré-
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estabelecido.

Algoritmo 1: Algoritmo aiNet

b\ IR U N

03]

10

11
12
13
14
15

16

17

18
19
20
21
22
23

Entrada: N : tamanho da populagao inicial de anticorpos

n: nimero de células a serem clonadas

m: porcentagem de células a serem mantidas no conjunto de meméria

04: limiar de supressao anticorpo-antigeno

0, limiar de supressao anticorpo-anticorpo

d: porcentagem de anticorpos gerados aleatoriamente a serem incluidos na

populacao
Saida: populagao de anticorpos da rede
inicio
construir populacao inicial com N anticorpos abs gerados aleatoriamente
while nao atingir o critério de parada do
for cada antigeno ag do
determinar a sua afinidade para cada ab da rede;
selecionar os n abs com afinidade mais alta;
gerarNc clones a partir dos n abs selecionados. Quanto maior a
afinidade, maior serda Nc:
Nc = vazl round(N — Dap, ag,-N
sendo Dy, q9, a distancia entre o anticorpo ab; e o antigeno ag;
aplicar a hipermutagao ao conjunto C de clones gerados, com
variabilidade inversamente proporcional a afinidade do ab pai
segundo
;= cx + ar(ag — cp);
onde « é a taxa de mutacao de cada clone ¢ definida por:
ap = e—P*fif fmaz :
determinar a afinidade entre ag e cada um dos clones;
manter apenas m% dos clones com maior afinidade na
populagao;
eliminar todos os clones cuja afinidade para com ag seja menor
que o4 (apoptosis);
determinar a afinidade entre si dos clones que sofreram mutacao
e eliminar aqueles cuja afinidade seja maior que oy (supressao);
concatenar os clones e o conjunto de anticorpos de memoria ;
end for
eliminar da rede abs que nao reconhecam nenhum ag;
introduzir uma porcentagem d de novos anticorpos na populagao
end while
fim

A primeira versao da aiNet apresentava algumas caracteristicas que podem ser

aprimoradas para aumentar sua eficiéncia e estabilidade, e possibilitar a aplicacao de

RIAs a uma gama maior de problemas. Posteriormente, uma nova rede imuno-inspirada

chamada ARIA (Adaptative Radius Immune Algorithm) foi proposta por (BEZERRA et
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al., 2005) apresentando a capacidade de lidar com a densidade varidavel de dados entre

clusters, algo que nao era possivel com o aiNet.

2.2.2.2 ARIA

Grande parte dos algoritmos imuno-inspirados para agrupamento sao baseados em com-
pressao de dados para o volume de dados a ser manipulado, e funcionam posicionando
prototipos, chamados de anticorpos, em areas mais representativas do conjunto de da-
dos (posicionamento de protdtipos) e podem ser separados em clusters com a ajuda de
ferramentas de visualizagao, o que reduz a complexidade do procedimento. Porém, essa
estratégia pode ser problematica em algumas situacoes, como por exemplo, quando os
clusters identificados estao muito préoximos, quando as densidades de dados variam de
cluster para cluster, ou ainda quando as fronteiras dos clusters se sobrepoem. Nesse caso,
a compressao de dados pode prejudicar a representacao de dados fundamentais para a
identificacao dos clusters. Isso acontece porque o posicionamento de protétipos nao leva
em conta a densidade dos dados, resultando numa diferenga entre a distancia entre os
anticorpos na representacao dos dados pelo modelo e a distancia entre dados reais que
pode afetar drasticamente a qualidade do particionamento (BEZERRA et al., 2005).

No cendrio descrito acima, surge a formulagao de um algoritmo imuno-inspirado
que usa expansao clonal aliada a informacao de densidade presente no conjunto de da-
dos afim de produzir uma representacao mais correta dos dados reais, chamado de ARIA
(Adaptative Radius Immune Algorithm) (BEZERRA et al., 2005). Sendo répido em ter-
mos de execugao e simples de compreender e implementar, ARIA faz uso de uma su-
pressao adaptativa do raio (distancia entre os anticorpos) que é inversamente proporcio-
nal a densidade local para cada vizinho do anticorpo, mantendo assim a aglomeracao ou
esparsidade dos dados. Preservando a densidade apds a compressao, o ARIA gera uma
representacao mais fiel dos dados em comparacao com aiNet, por exemplo, garantindo
assim mais eficiéncia na clusterizacdo (BEZERRA et al., 2005). A representagao dos
dados por anticorpos e seus raios pode ser vista na Figura 2.3a. Nela, é possivel ver a
rede construida pelo algoritmo para uma base de dados com dois clusters com densida-

des diferentes. A Figura 2.3b mostra a Arvore Geradora Minima (AGM) obtida sobre a
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populagao de anticorpos, que deve ser particionada a fim de identificar os clusters.

(a) (b)

Figura 2.5: Tlustragao ARIA. (a) Posicionamento dos anticorpos apds a convergéncia da
rede com seus respectivos raios de supressao (raios dos anticorpos). (b) AGM construida

sobre os anticorpos. (BEZERRA et al., 2005)

ARIA é um algoritmo adaptativo que pode ser divido em trés etapas (BEZERRA
et al., 2005):

1. Maturagao de Afinidade (mutagdo): os dados, representados por antigenos, sao
apresentados aos anticorpos. Os anticorpos sofrem hipermutacao (mecanismo de
mutacao que faz as células do SI se adaptarem a novos invasores) a fim de se adap-

tarem aos antigenos (intera¢do antigeno-anticorpo);

2. Expansao Clonal: os anticorpos estimulados sao selecionados para serem clonados,

expandindo assim a rede;

3. Supressao de Rede: a interacao entre anticorpos é quantificada e, se um anticorpo
reconhece o outro, um deles é removido do pool de células (interagao anticorpo-

anticorpo).

O Algoritmo 2 apresenta o pseudocodigo do ARIA e uma descri¢ao dos simbolos utilizados
(BEZERRA et al., 2005) na Tabela 2.2.

A inicializacao das variaveis é feita definindo valores para os parametros de en-
trada do algoritmo e definindo a populacao inicial. Os parametros R e E podem ser
inicializados com valores aleatérios, uma vez que serao calculados e ajustados pelo algo-

ritmo ao longo das geragoes. Para a taxa de mutagao u ¢ sugerido o valor igual a 1, ao
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Algoritmo 2: ARIA

Entrada: conjunto de dados, r, gen, u, decay
Saida: populagao de anticorpos da rede
inicio

inicializar variaveis;
for cada antigeno Ag do
selecionar melhor anticorpo Ab;
aplicar operador de mutacgao em Ab segundo mi;
end for
matar anticorpos nao estimulados;
clonar anticorpos que reconhecem antigenos a uma distancia maior que

R;

9 calcular a densidade local para cada Ab;
10 calcular calcular o limiar de supressao de Ab fazendo:
Rap =1 % (denmax/den)ﬁ
11 suprimir anticorpos dando prioridade de sobrevivéncia para aqueles
com menor R;
12 Fazer £ = media(R);
13 if geracao corrente > gen/2 then
14 ‘ 1= * decay;
15 end if
16 fim
Simbolo Descrigao
R Raio de cada anticorpo (limite de supressao)
* Multiplicador do raio. Determina o raio minimo dos anticorpos
W Taxa de Mutagao
decay™ Multiplicador constante usado para diminuir
a taxa de mutacao
E Raio que define a vizinhanca para estimativa de densidade
gen*™ numero de iteracoes
dim Dimensao dos dados de entrada

Tabela 2.2: Descrigao dos simbolos no algoritmo ARIA

longo das geracoes este valor decai de acordo com a taxa de decaimento decay que pode

ser escolhida pelo usuario. A populacao inicial pode ter qualquer tamanho, desde que

tenha pelo menos 1 anticorpo, e as componentes do vetor de atributos de cada anticorpo

da populacao inicial podem ter valores aleatérios, uma vez que o tamanho da populacao

e os atributos dos anticorpos serao ajustados também ao longo do processo evolutivo.

Na maturagao de afinidade, cada um dos antigenos é comparado com todos os

anticorpos que compoem a populacao atual, sendo selecionado para sofrer mutacao o an-

ticorpo que possui maior afinidade com o antigeno, onde a afinidade é definida como a
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menor distancia euclidiana (pode-se aplicar qualquer outra métrica ou célculo de distancia
compativel com o tipo dos dados do problema em questao). Para cada anticorpo selecio-
nado, é feita uma cépia, antes da mutacao, que podera ou nao ser clonada mais a frente.
Os anticorpos que sofreram mutacao compoem a populagao intermediaria construida e
manipulada a cada geracao. O operador mutacao é definido como segue na Equagao 2.1,
onde Ab’ é o anticorpo resultante da mutacao, Ab é o anticorpo selecionado,i é a taxa
de mutacao, rand é um valor aleatério uniformemente gerado entre 0 e 1, Ag é o antigeno

considerado, e dist(Ag,Ab) é a Distancia Euclidiana entre Ag e Ab.

Ab = Ab+ pu x rand x dist(Ag, Ab) (2.1)

Os anticorpos que nao foram estimulados nesta fase sao eliminados, ou seja, nao

integram a populacao intermedidria (supresao de anticorpos).

Em seguida comeca a expansao clonal. Nesta fase, as copias de cada anticorpo
selecionado para mutacao sao avaliadas. Ressalta-se que as copias sao feitas antes da
mutacao, sendo portanto cépias idénticas do anticorpo pai. Além disso, para cada an-
ticorpo estimulado s6 é permitida uma unica cépia. Tendo em vista que um mesmo
anticorpo pode ser estimulado por antigenos diferentes, a clonagem é feita na direcao do
primeiro antigeno a estimuld-lo. O operador de clonagem ¢é definido exatmente como o
operador de mutacao apesentado na equacgao 2.1.

A clonagem é feita sobre a cépia do anticorpo pai, e acontece se e somente se a distancia
entre o anticorpo e o antigeno for maior do que o raio de supressao do anticorpo. Caso
ocorra a clonagem, o clone é incorporado a populagao intermedidria.

Em resumo, um clone é uma cépia mutada, que pode ou nao ocorrer, de um anticorpo
estimulado na Maturacao de Afinidade. A Figura 2.6 traz uma representacao esquematica

da maturacao se afinidade e da expansao clonal.

Por fim, ocorre a supressao de rede. Esta é a ltima fase do algoritmo e consiste
em eliminar da populagao intermediaria anticorpos que se reconhecam. Para isso, é ne-

cessario atualizar o raio R de cada anticorpo. A densidade de cada anticorpo é definida
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Figura 2.6: Maturagao de afinidade e expansao clonal

como a quantidade de antigenos localizados na regiao delimitada pelo raio de vizinhanca
E do anticorpo. O raio R do anticorpo é entao atualizado em funcao da sua densidade,
de acordo com a Equacao 2.2. Na Figura 2.7, mostram-se, para um exemplo hipotético,
o raio de vizinhanca E e os raios R dos anticorpos calculados pela Equagao 2.2. A Figura

2.8 ilustra a supressao de rede para o mesmo exemplo.

Ry =1 X (denmam/denab)(l/dim) (2.2)

onde Ry, é o raio do anticorpo ab, r é o raio minimo (menor valor que R, pode
assumir), den é a densidade do anticorpo ab.

A identificacdo dos clusters ocorre de forma semelhante a da aiNet. Depois de
construida a populacao de anticorpos da rede, uma AGM ponderada é induzida sobre as
amostras representados pelos anticorpos, onde os pesos das arestas sao as distancias entre
os anticorpos conectados por elas. O particionamento ocorre segundo o seguinte critério:
uma aresta e sera removida se seu peso for pelo menos n vezes o peso da aresta com
menor peso de sua vizinhacga imediata, ou seja, a menor de todas arestas que incidem nos
nés conectados por e. Em geral, adota-se n igual a 2. (BEZERRA et al., 2005). A Figura

2.9 apresenta um exemplo ilustrativo do critério de particionamento.



2.2 Abordagem Computacional 31

+

1 Raicde vizinhanga (E)

T+ 4+ 4+
f--+--4#+ .- P :“I-
&1 Raiocdoanticorpo (R) %ﬁﬁ ot gy

N i%‘i

Figura 2.7: Em azul, o raio de vizinhnga (E). Em rosa, o raio dos anticorpos (R). O raio
E é utilizado no céalculo da densidade do anticorpo, delimitando aregiao de vizinhnga que
serd considerada. O raio R delimita area de reconhecimento do anticorpo e funciona como
limiar para supressao de rede.

2.2.2.3 aiNet X ARIA

Em termos dos parametros de cada algoritmo, dos oito parametros importantes da aiNet,
seis (parametros de entrada, além do critério de parada) sao definidos pelo usudrio, e
apenas dois sao calculados em funcao da populacao (taxa de mutacao a e o tamanho Nc
do conjunto de clones), o que torna o algoritmo muito sensivel aos parametros de entrada.
Além disso, nao estd claro em (CASTRO; ZUBEN, 2002) como definir a taxa de mutagao
a, utilizada no processo de maturacdo de afinidade dos anticorpos (linhas 10 a 13 do
algoritmo).

Ja no algoritmo ARIA, dos sete parametros indicados na Tabela 2.2, apenas o raio
minimo r e o fator de decaimento da taxa de mutagao decay (além do critério de parada,
que neste caso é numero de geragdes gen) sao definidos pelo usudrio. Informagoes sobre
como definir o valor de r podem ser encontradas em (AZZOLINI; VIOLATO; ZUBEN,
2010).

Ainda sobre os parametros, € interessante atentar para os limiares de supressao
adotados por ambos. A aiNet adota um limiar de supressao o, para eliminar anticorpos
com baixa afinidade para com os antigenos, fase chamada de apoptosis, e um outro limiar
0, para eliminar os anticorpos que tenham alta afinidade com outros anticorpos, ou seja,

que reconhecam outros anticorpos, fase conhecida como supressao de rede. A apoptosis
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Figura 2.8: Exemplo hipotético da supressao de rede. A esquerda, a rede antes da su-
pressao. O anticorpo B é reconhecido pelo anticorpo A. A prioridade de sobrevivéncia é
dada ao anticorpo com menor raio R, neste caso, o anticorpo B. A direita, a rede apos a
supressao de rede, que eliminou o anticorpo A.

I

Figura 2.9: Exemplo ilustrativo do citério de particao da AGM. Para este exemplo, quando
a aresta CD for avaliada, a menor aresta de sua vizinhanca imediata é DF. Para n=2, se
o peso de CD for pelo menos duas vezes o peso de DF, CD deverd ser removida. Assim,

dois clusters serao identificados: (A,B,C) e (D,E,F). (BEZERRA et al., 2005)

no algoritmo da ARIA é feita suprimindo os anticorpos que nao foram estimulados por
nenhum antigeno durante a maturacao de afinidade, nao havendo portanto a necessidade
de um limiar para decidir se anticorpo é ou nao mantido. A supressao de rede adota de
forma semelhante um limiar de supressao, que é o préprio raio do anticorpo, sendo este
calculado pelo préprio algoritmo em fungao do parametro r e da densidade que é dada
em funcao do raio de vizinhanca F que também ¢é atualizado ao longo das iteracoes.

A mutagao se da de forma semelhante em ambos algoritmos: aplicando-se um
operador mutacao sobre o anticorpo selecionado levando em conta a afinidade para com
o antigeno, uma taxa de mutagao e os atributos de ambos. Por outro lado, o processo de
clonagem ocorre de forma bem distinta na ARIA em relacao a aiNet. Enquanto a clonagem

na aiNet ocorre antes da mutagao e se resume a gerar cdpias idénticas do anticorpo
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pai, na ARIA a clonagem consiste em aplicar o operador de mutacao novamente a uma
copia feita do anticorpo pai no momento em que este é selecionado para sofrer mutacao,
caso o antigeno esteja localizado a uma distancia do anticorpo maior que seu raio. Em
outras palavras, cada clone nada mais é do que uma cépia mutada de seu anticorpo pai
(BEZERRA et al., 2005). A ARIA limita o nimero de clones permitido por anticorpo
a, no maximo 1. Desta forma, limita-se a quantidade possivel de descendentes de cada
anticorpo: uma cépia fiel do mesmo mantida na préxima geragao, uma versao mutada e
(ou ndo) uma cépia mutada do anticorpo, caso este seja estimulado. Enquanto na aiNet,
o numero de clones de cada anticorpo é proporcional a sua afinidade para com o antigeno
considerado (linha 8 do Algoritmo 1).

A saida de ambos algoritmos tem o mesmo formato: um conjunto de anticorpos de
memoria que representam o conjunto de dados (antigenos) de forma reduzida no nimero
elementos, porém sem perda significante de informacao.

A Tabela 2.3, apresenta de forma resumida, a comparacao entre os algoritmos da

aiNet e da ARIA.

2.2.2.4 SAINET

A partir da versao original do aiNet, varias adaptacoes do algoritmo destinadas a resolver
problemas de classificagao foram desenvolvidas. Além destas, novas propostas de redes
neuro-imunoldgicas, redes imunoldgicas hibridas de Redes Neurais Artificiais (RNAs) com
intuito de aprimorar os resultados. Alguns exemplos de redes supervisionadas para clas-
sificagdo sdo apresentados e discutidos por (KNIDEL, 2006). A Supervised Artificial
Immune Network (SAINET) é um algoritmo para classificagao de dados desenvolvido a
partir do aiNet original. O funcionamento da SAINET é constituido de trés fases (KNI-
DEL, 2006):

1. Aplicagao do aiNet ao conjunto original de dados analisado para construir
um conjunto de memoéria que reconheca e represente a organizacgao estru-
tural dos dados: o niimero de anticorpos é controlado por um limiar de supressao
relacionado a especificidade dos anticorpos da rede. Por ser uma abordagem super-

visionada, hé necessidade de rotular os anticorpos responsaveis pela classificacao,
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aiNet ARIA
Parametros de entrada (de- | 04, 05, N, m, d, gen r,decay, gen
finidos pelo usudrio)
Parametros calculados pelo | Nc, « E, R, pu, dim
algoritmo
Limiares de supressao 04, Os R
Mutacao aplica-se um operador | aplica-se um operador

Mutagao sobre o anticorpo se-
lecionado levando em conta a
afinidade para com o antigeno,
uma taxa de mutagao e os
atributos de ambos

Mutagao sobre o anticorpo
selecionado levando em contaa
afinidade para com o antigeno,
uma taxa de mutagado e os
atributos de ambos

Clonagem

Ocorre antes da mutacgao; gera
cOpias idénticas ao anticorpo
pai em quantidade proporcio-
nal a afinidade do anticorpo
para com o antigeno conside-
rado

Ocorre depois da mutacao;
aplicacao do operador de
mutagdo em uma copia
idéntica do anticorpo pai e se
limita a, no maximo, 1 clone
por anticorpo selecionado

Supressao clonal (apopto-
sis)

Os clones cuja afinidade para
com o antigeno considerado
seja menor que d sao removi-
dos

Os anticorpos que nao fo-
ram estimulados durante a Ma-
turacao de afinidade sao eli-
minados da populagao inter-
mediaria

Supressao de rede

Elimina da rede anticorpos que
tenham afinidade para com ou-
tros anticorpo menor que o e
os anticorpos que nao reconhe-
cem nunhum atigeno

Elimina da rede anticorpos
que se reconhecem, ou seja,
anticorpos localizados a uma
distancia menor que o raio de
algum deles

Tabela 2.3: Comparacao aiNet X ARIA.
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utiliza-se entao um vetor para armazenar o rotulo ao qual cada anticorpo pertence
e, quando um anticorpo é clonado na expansao, o rétulo do clone é o mesmo do

anticorpo que o gerou.

2. Verificagao da necessidade de duplicacao do anticorpo: feita através de uma
heuristica que apura se os anticorpos sao capazes de reconhecer uma quantidade
de padroes nao-préprios maior que um limiar estabelecido pelo usudrio (LRPNP —
Limiar de Reconhecimento de Padroes Nao-Préprios). Em outras palavras, avalia a
capacidade de reconhecer padroes diferentes da classe a qual o anticorpo pertence.
Caso essa condicao seja satisfeita, o anticorpo é duplicado, sendo que, os atribu-
tos do novo anticorpo sao a média aritmética das amostras pertencentes a classe

considerada.

3. Atualizacao dos pesos: nesta fase se encontra a aprendizagem supervisionada.
Os pesos da rede sao atualizados de forma semelhante a adotada na Aprendizagem
por Quantizacao Vetorial (KOHONEN, 2010), segundo a equagao 3.3, apresentada

na secgao 3.2.1,

O Algoritmo 3 apresenta o pseudocédigo da SAINET e uma breve descricao dos
parametros utilizados no cédigo (KNIDEL, 2006) é mostrada na Tabela 2.3.

A primeira fase caso do algoritmo (linhas 1 a 13) constréi a populagao de anti-
corpos da rede. Para isto, aplica-se o algoritmo da aiNet com o objetivo de gerar uma
populacao de anticorpos posicionados de forma a representar a base de dados. Nesta fase,
o algoritmo da aiNet nao é executado até o final, nao sendo executadas as fases refrentes
a identificacao dos clusters. Na segunda fase (linhas 15 a 20) é aplicada a heristica que
verifica a necessidade de duplicacao dos anticorpos gerados na primeira fase. Por fim,
na terceira fase (linhas 22 a 25) a posicao dos anticorpos é ajustada considerando a in-
formagao de classe. E aplicada uma perturbacao na solucao que afasta os anticorpos uns
dos outros de forma proporcional a taxa de aprendizado «

O algoritmo da SAINET é detalhado como segue:

1. Inicializagao das variaveis:

A populacao inicial contém um anticorpo um anticorpo para cada classe presente
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Algoritmo 3: SAINET.

Entrada: conjunto de dados,gen,Nc,Ts,Tr,a,0

Saida: ABR,

inicio

2 inicializar a rede com um anticorpo ab para cada classe presente nos
dados de treinamento com a média dos atributos da classe da classe a
qual ele for atribuido;

while iteracdo for menor que maximo de geragoes gen do

[y

4 for cada antigeno ag do
apresentar um antigeno escolhido aleatériamente a rede, sem
repeticao ;

6 calcular a distancia euclidiana entre o ag apresentado e todos os
abs da rede;

7 clonar o anticorpo vencedor (o mais préximo do ag apresentado)

produzindo Nc clones ;
atualizar o vetor de atributos do anticorpo com
aby, = abg + a *x (ag — aby,)

10 onde k é o indice do ab vencedor e ¢é a taxa de aprendizagem;

11 end for

12 atualizar o fator de aprendizagem: = o * « ;

13 suprimir os anticorpos que se auto reconhecem dentro do limiar de
supressao T's

14 end while

15 for para cada anticorpo ab do

16 for cada classe diferente da classe de ab do

17 if razao entre o niumero de padroes que reconhecidos por ab que

peretencem a uma classe diferente da sua, pelo niumero de
padroes que reconhecidos por ab que peretencem a mesma classe
de ab for maior que Tr then

18 duplicar ab e atribuir a cépia a média dos atributos da
classe de ab

19 end if

20 end for

21 end for

22 while iteracao menor que o nimero maximo de geragoes gen do

23 apresentar um antigeno agescolhido aleatoriamente a rede, sem
repeticao;

24 encontrar o anticorpo ab vencedor e atualizar seu vetor de
atributos de acordo com a equacao 3.3

25 end while

26 fim

no conjunto de treinamento, de modo que todas as classes estejam representadas na
populagao. Os atributos destes anticorpos sao definidos como a média dos atributos

da classe que representam. A Figura 2.10 mostra a populacao inicial da rede.
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Simbolo Descrigao

gen nimero de geragoes

Nc nuimero de clones gerados

Ts limiar de supressao usado na eliminagao
de anticorpos que se auto-reconhecem

Tr limiar de reconhecimento de padroes

nao-proprios
o taxa de aprendizagem

o fator que controla o decaimento
da taxa de apremdizagem

Matriz |[AB| conjunto de anticorpos
(protétipos)
Vetor |R| armazena os rétulos (classes)

dos anticorpos da matriz |AB|

Tabela 2.4: Descrigao dos simbolos no algoritmo SAINET.

2. Fase 1: (linhas 1 a 13)

A primeira fase consiste na aplicacao da aiNet, apresentada na Secao 2.1.3, para
construir um conjunto de anticorpos de memdria. A execugao do algoritmo da ai-
Net neste caso se limita a gerar a populacao de anticorpos que sera aprimorada nas
fases seguintes da SAINET, nao sendo necessarias as etapas da aiNet que fazem a

identificacao dos clusters.

10

-4 -2 0 2 4 & a8 10

Figura 2.10: Populagao inicial da SAINET para um conjunto de dados com duas classes.
As '+’ representam os antigenos. Em amarelo, antigenos da classe 1, em azul antigenos
da classe 2. O anticorpos sao representados por ’o’. Em roxo, o anticopro que representa
a classe 1, em vermelho, o anticorpo que representa a classe 2. Neste momento, os dois
anticorpos possuem o mesmo raio R definido por um valor aleatorio.
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3. Fase 2: (linhas 15 a 20)
A populagao gerada na fase anterior é submetida a uma heuristica que verifica a
necessidade de duplicacao de cada anticorpo com base nos padroes reconhecidos por
ele. Cada anticorpo desde o inicio ja tem a informacao sobre a classe a qual per-
tence, uma vez que a populagao inicial foi construida com um representante de cada
classe presente no conjunto de dados de treinamento e os anticorpos filhos mantém
o rotulo de classe do pai nas operagoes de clonagem e mutacgao. Dessa forma, sendo
conhecidas também as classes de cada antigeno, calcula-se a razao entre o niimero
de antigenos reconhecidos pelo anticorpo que pertencem a mesma classe deste, e
niumero de antigenos reconhecidos pelo anticorpo que pertencem a classes diferen-
tes. Caso esta razao exceda o valor definido para o Limiar de Reconhecimento de
Padrées Nao-Proprios (LRPNP) definido, o anticorpo é entao duplicado sendo os
atributos do novo anticorpo gerado a média dos atributos da classe a qual o original
pertence. Se o anticorpo reconhecer padroes de mais de uma classe além da sua,
esta analise deve ser feita de forma independente para cada classe envolvida. Vale
reforcar que neste contexto, reconhecer significa estar contido na regiao do espaco
delimitada pelo raio do anticorpo, ou seja, um antigeno ag ¢ reconhecido por um

anticorpo ab se ag estiver dentro da regiao delimitada pelo raio de ab.

4. Fase 3: (linhas 22 a 25)
A 1ltima fase do algoritmo constitui o aprendizado supervisionado da rede de fato.

Os pesos, neste caso, os atributos dos anticorpos sao atualizados pela equagao 3.3

Abi(t) + a x (Ag — Abi(t)), se Classe(Aby,) = Classe(A
Aot 1) — 4 A0+ < (Ag = b)) (Aby) A9) oo
Aby(t) — a x (Ag — Abi(t)), caso contrario

onde Ab, é o anticorpo em analise, Ag é um antigeno apresentado, e aplha é a taxa

de mutacao.
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A atualizacao dos pesos causa uma espécie de perturbacao na rede, movendo anticor-
pos de lugar. Esta perturbacao tende a melhorar o posicionamento dos anticorpos
de um modo geral, e corrigir também o posicionamento dos anticorpos gerados na
segunda fase caso tenha ocorrido duplicagao de algum anticorpo. A intesidade da
perturbacao depende do valor da taxa de aprendizado a. Quanto maior o valor de «
para mais longe os anticorpos serao movidos, o que influencia no resultado do clas-
sificador. A Figura 2.11 compara o posicionamento dos anticorpos antes e depois da
atualizagao dos pesos. Observa-se que apds o ajuste, os anticorpos afastaram-se uns

dos outros diminuindo a intercessao entre eles e aumentando a area coberta pelos

anticorpos.
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Figura 2.11: Exemplo de comparagao do posicionamento dos anticorpos da rede antes
e depois do ajuste de pesos. As cruzes representam os antigenos, em amarelo antigenos
da classe A e em azul da classe B. Os ciculos representam os anticorpos da rede com
seus raios, em roxo anticorpos da classe A e em vermelho da classe B. Para este exemplo
foi adotado o valor de o =0.5. Observa-se que apds o ajuste dos pesos, os anticorpos
afastaram-se uns dos outros. Quanto maior o valor de @ maior o afastamento.

2.3 Trabalhos relacionados

Esta secao traz alguns trabalhos relacionados que inspiraram o que é apresentado nos

capitulos seguintes.
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2.3.1 Preservacao de densidade em algoritmos imuno-inspirados

Algoritmos de agrupamento que se baseiam em posicionar protétipos em relacao aas
amostras da base de dados com a finalidade de usé-los para representar os dados pre-
cisam minimizar a distancia cumulativa entre os prototipos e os dados, chamada erro
de qauntizacdo (minimum quantization error). Todavia, para algumas aplicagoes é ne-
cessario preservar a densidade dos dados ao posicionar os protétipos, isso significa que os
prototipos posicionados devem obedecer o maximo possivel a distribuicao de densidade
dos dados. Entretanto, (AZZOLINI; VIOLATO; ZUBEN, 2010) demonstra que estes dois
critérios sao possiveis de ser atendidos de forma distinta mas nao é possivel atendé-los
simultaneamente.

Minimizar o erro de quantizagao se resume a minimizar o somatoério das distancias
entre cada ponto da base de dados (antigeno) e seu prot6tipo (anticorpo) mais préximo.
J& a preservacao da densidade pode ter diferentes significados dependendo de como a
densidade das amostras é estimada e do método utilizado para comparar a densidade
estimada dos dados (antigenos) e dos protétipos (anticorpos). O erro de quantizacao e a
preservacao da densidade podem ser utilizados como métricas para avaliar a compressao
dos dados, e as formulagoes matematicas adotadas por (AZZOLINI; VIOLATO; ZUBEN,

2010) para ambos sao apresentadas a seguir.

2.3.1.1 Erro de quantizacao

Dado um espaco finito Q C R!, considere um conjunto de dados de entrada N com n
vetores x; € (), e o conjunto de prototipos M com m protétipos z; € €2, onde m | n.
Conhecendo M, qualquer vetor x € €2 pode ser aproximado pelo protétipo mais proximo
em M. Ou seja, M particoes 2 em m politopos de Voronoi, cada um correspondendo a
uma regiao representada pelo protétipo. Utilizando uma métrica d(.,.) que retorne uma
medida da distorcao entre dois vetores, o erro de quantizacao (); entre um vetor x; € N e

sua versao quantizada x; € M ¢é definido por:

Qi = d'(z4, q(z;)) (2.4)
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onde o expoente >0 representa a importancia dada uma certa distancia entre
um ponto do conjunto de dados e seu protétipo. Em geral, adota-se r=2 para simplificar
o algoritmo.

O erro de quantizacao médio que é utilizado como métrica é definido como a

média aritmética das distancias de cada ponto em N pelo prototipo mais proximo em M:

Qn = %ZQ@ = %Z d' (4, q(;)) (2.5)

2.3.1.2 Preservacao da densidade

A definigao usada por (AZZOLINI; VIOLATO; ZUBEN, 2010) de preservagao de densi-
dade é a mesma usada por (STIBOR; TIMMIS, 2007) e é usada para avaliar a qualidade
da compressao da aiNet. As distribuicoes de probabilidade dos dados e dos prototipos
¢ estimada por um método nao paramétrico considerando que cada ponto dos conjuntos
N e M é selecionado como amostra de forma independente de sua distribuicao de proba-
bilidade. Para medir a dissimilaridade entre as duas funcoes estimadas de densidade de
probabilidade, é usada estimativa de Monte Carlo da entropia relativa (também chamada
divergéncia de Kullback-Leibler).

Tendo conhecidas as densidades de probabilidades py de N e py; de M, é possivel

medir a dissimilaridade H{N,M } entre os conjuntos pela entropia relativa dada por:

- pn()
H{N,M)} = /Q [ )

pn(x)d(x 2.6
e ] (@)d(z) (2:6)

Quanto mais distintos os conjuntos, maior sera o valor de H, sendo H=0 quando
os conjuntos forem idénticos. Conhecendo o niimero de amostras x;€ N, parai=1,...,n,

o seguinte aproximacao de Monte Carlo pode ser usada:

. 1
H{N,M} = EZln

i=1

pn(T)
(@) (2.7)

Como as fungoes pN(x) e pM(x) na maioria dos casos nao sdo conhecidas, é
possivel estimé-las usando aproximagoes nao paramétricas como a feita pelo método do

k-ésimo vizinho mais préximo (KNN - K-Nearest Neighbors) por exemplo. O KNN estima
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a densidade em torno de um ponto x através da equacao:

k
p(x) = B ERC (2.8)

onde [ é a dimensao dos dados de entrada, ¢, é o volume da hiperesfera unitaria

em R!, e di é a distancia de x para seu k-ésimo vizinho mais préximo.

2.3.2 Aplicacao da ARIA para bases de dados com alta di-

mensao

Ao lidar com bases de dados com 2 ou 3 dimensoes, é possivel visualizar graficamente a
distribuicao dos dados e o posicionamento dos anticorpos feito por algoritmos como da
ARTA. Quando em dimensoes mais altas, nao é possivel visualizar a distribui¢ao dos dados
nem o comportamento destes algoritmos. Nesses casos, é necessario utilizar de outras
ferramentas para avaliar o posicionamento dos anticorpos. Além disso, a compressao
de dados nao preserva a densidade dos dados quando estes possuem muitos atributos
(VIOLATO; AZZOLINI; ZUBEN, 2010), e os célculos de distancia em altas dimensdes é
complicado uma vez que a distancia relativa entre dois amostras tende a zero a medida
que o numero de dimensoes aumenta para algumas distribuigoes de dados (BEURER,
2010).

Neste contexto, (VIOLATO; AZZOLINI; ZUBEN, 2010) propoe uma modificacao
no algoritmo da ARIA para preservar a densidade quando aplicado a bases de dados de
grande dimensao. A modificacao proposta consiste em alterar a forma como a ARIA
determina a densidade dos anticorpos para fazer o ajuste do raio de cada anticorpo. O
algortimo original calcula a densidade contabilizando os antigenos localizados na regiao
delimitada pelo raio de vizinhaga FE. a proposta dos autores é que, ao invés de ser calculada,
a densidade seja estimada da forma sugerida por (AZZOLINI; VIOLATO; ZUBEN, 2010).
Como métrica de avaliacao da compressao, é utilizada a entropia relativa assim como
sugerido por (AZZOLINI; VIOLATO; ZUBEN, 2010).

A estimativa da densidade pode ser feita com base em métodos nao paramétricos

como estimador Kernel ou o KNN. A proposta dos autores é estimar a densidade em torno
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de um dado anticorpo pela Equacao 2.8, e avaliar a qualidade da compressao dos dados

feita pelo algoritmo da ARIA através da entropia associada definida pela Equacao 2.7.

2.3.3 SAINET com raio adaptativo

Tomando por base o que foi dito nas Secoes 2.2.2.2 e 2.2.2.3 sobre desempenho e imple-
mentagao da aiNet e da ARIA,(ALMEIDA, 2017) propos modificar o algoritmo original
da SAINET, substituindo o algoritmo da aiNet pelo da ARIA na construcao da populacao
de anticorpos da rede.

A modificacdo no algoritmo tinha como proposta simplificar a implementacao
da SAINET, uma vez que o algoritmo da ARIA é mais simples e menos dependente de
parametros definidos pelo usudrio que o da aiNet, e permitir a aplicacao da SAINET
na classificacao de conjuntos de dados cuja distribuicao das amostras tenha densidade
variavel.

O classificador proposto foi testado em duas bases de dados reais, [ris e Vinhos
disponiveis em (HETTICH; BLAKE; MERZ, 1998). Os resultados para a base da Iris
foram comparados com os resultados apresentados por (KNIDEL, 2006) para modelo
original sobre a mesma base, e a SAINET com raio adaptativo apresentou resultados
satisfatorios e compativeis com os resultados da SAINET original. Os resultados da base
de Vinhos foram comparados com um outro modelo classificador consolidado, o Naive
Bayes (LUCCA et al., 2013), e a acurdcia da SAINET com raio adaptativo ficou muito
aquém da acurdcia do Naive Bayes para a mesma base de dados. Além disso, nao houve
compressao de dados para a base de vinhos, o que sugere falhas na implementacao do
algoritmo.

Por fim, (ALMEIDA, 2017) sugere que para melhorar os resultados do algoritmo
para base de Vinhos, sejam propostas maneiras de definir o parametro r da ARIA, que
corresponde ao menor tamanho que o raio minimo dos anticorpos pode assumir. Também
foi sugerido para trabalhos futuros, apresentar uma visualizacao do posicionamento dos
anticorpos em relacao aos antigenos que mostre também o raio dos anticorpos para facilitar

o entendimento do algoritmo.
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3 Propostas para a SAINET com raio

adaptativo

Este trabalho se propoem a apresentar duas contribuicoes principais para o trabalho

realizado em (ALMEIDA, 2017):

1. Determinar o parametro o raio minimo dos anticorpos de acordo com a base de

dados;

2. Implementar a modificagdo proposta por (VIOLATO; AZZOLINI; ZUBEN, 2010)
para estimar a densidade dos anticorpos no algoritmo da ARIA e verificar o impacto

dessa alteracao no resultado alcancado pelo classificador

Estas duas propostas de relacionam diretamente com o posicionamento dos anti-
corpos e, consequentemente, impactam nos resultados do classificador. O raio minimo r
e a densidade do anticorpo sao utilizados na Equacao 2.2 para calcular o seu raio. Se o
valor escolhido para r for inadequado para o conjunto de dados (antigenos), o alcance dos
anticorpos ¢é afetado levando a uma representacao dos dados que pode nao condizer com
realidade. Por outro lado, se o método escolhido para determinar a densidade em torno
do anticorpo for incongruente, a preservacao da distribuigao de densidade ao posicionar os
anticorpos pode ser prejudicada. Anticorpos mal posicionados em relacao aos antigenos
criam possibilidade de erro ao classificar novas amostras apresentadas a rede ao testar
o modelo, uma vez que a classificagao é feita atribuindo a amostra apresentada a classe
do anticorpo mais similar a ela (menor distancia Euclidiana). Ressalta-se também que o
raio dos anticorpos é considerado como limiar de supressao na supressao de rede. Caso
um anticorpo esteja localizado dentro da regiao delimitada pelo raio de outro, significa
que estes anticorpos se reconhecem, e portanto aquele que possuir maior raio deve ser
eliminado. Assim, é de extrema importancia que o raio dos anticorpos seja calculado de

forma correta e que sejam condizentes com a base de dados que eles representarao.
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3.1 Determinar o raio minimo r

Observando a Equacao 2.2, percebe-se que o raio dos anticorpos sera o valor de r multi-
plicado por um fator que depende da densidade do anticorpo e da dimensao dos dados.
Isso implica que quanto menor o valor de r, menores serao os raios do anticorpos que
ficarao mais préximos uns dos outros, e quanto maior o valor de r maiores serao os raios
dos anticorpos que ficarao mais afastados uns dos outros. A questao é: como determinar
se um dado r é muito pequeno ou muito grande para uma determinada base?

Uma possibilidade é olhar para as distancias entre as amostras da base de dados.
Conhecendo as distancias entre as amostras da base é possivel saber o quao perto estao
as amostras mais préoximas e quao distantes estao as amostras mais afastados. A partir
disso, é possivel adotar uma métrica para relacionar estas distancias e o raio minimo que
os anticorpos devem possuir.

Calculando a distancia entre todos as amostras da base de dados, é possivel
montar uma matriz de distancias que relaciona as amostras e suas distancias relativas. O
raio minimo r pode ser definido como a média das S% menores distancias. Quanto maior
for S, maior serd r.

Escolher as menores distancias mantém a localidade do algortimo. As decisoes
do algoritmo sao tomadas observando a vizinhanca das amostras. Assim sendo, nao se
justificaria tomar como parametro as maiores distancias uma vez que elas estao associadas

a amostras muito afastados uns dos outros, provavelmente em clusters distintos.

3.2 Estimativa da densidade de um anticorpo

O algoritmo original da ARIA determina a densidade de um anticorpo através da conta-
gem dos antigenos localizados na regiao delimitada pelo raio de vizinhaca £ do anticorpo.
O parametro F é inicializado com um valor aleatorio, e atualizado ao final de cada geracao
com a média aritmética dos raios R de todos os anticporpos que compoem a populacao
atual. Dessa forma, F pode ser maior, menor ou igual ao raio R do anticorpo.

Uma outra maneira de determinar a densidade de um anticorpo é proposta por

(VIOLATO; AZZOLINI; ZUBEN, 2010) e (AZZOLINI; VIOLATO; ZUBEN, 2010), es-
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timando a densidade em torno de um anticorpo através da Equacao 2.8 como feito pelo
método KNN. A densidade do anticorpo é inversamente proporcional a distancia entre ele
e o k-ésimo antigeno mais proximo a ele. Como exemplo, suponha k=3. Se a distancia
entre x e o terceiro antigeno mais proximo a ele for pequena, a densidade de x sera alta,
o que indica que os antigenos na vizinhanca de x estao muito perto uns dos outros. Por
outro lado, se a distancia ente x e o terceiro antigeno mais proximo a ele for grande,
a densidade de x sera baixa, indicando que os antigenos na vizinhanca de x estao mais
afastados uns dos outros. Alternativamente ao que foi proposto por (VIOLATO; AZZO-
LINI; ZUBEN, 2010) e (AZZOLINI; VIOLATO; ZUBEN, 2010), ao invés de estimar a
densidade pela distancia para o k-ésimo viznho mais proximos, a densidade foi estimada
pela média das distancias entre o anticorpo e seus k-vizinhos mais proximos. Para efeitos
matematicos, esta alteracao nao causa grandes alteracoes no valor da distanica utilizada,

mas suaviza a abordagem, fornecendo um ideia mais realista da vizinhanca do anticorpo.
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4 Estudo de caso

4.1 Bases de Dados

Para realizacao do estudo de caso, foram escolhidas cinco bases de dados reais, cujos
arquivos com informagoes sobre as instancias podem ser encontrados no repositério da
University of California, Irvine (UCI) (HETTICH; BLAKE; MERZ, 1998), para machine
learning. Além destas, uma base artificial foi gerada para este trabalho, a fim de validar o
funcionamento da rede em condicoes simplificadas e possibilitar a visualizacao dos dados.

A seguir, sao apresentados a descricao das bases utilizadas.

1. Iris:
Uma das bases de dados mais conhecidas na literatura para reconhecimento de
padroes, consiste em um conjunto de dados com 150 amostras contendo trés classes
com 50 instancias cada. Cada classe corresponde a um tipo de flor Iris: Iris Setosa,
[ris Versicolor e Iris Virginica, sendo que uma delas é linearmente separavel das

outras duas. A classificacao ¢é feita observando os seguintes critérios:

e Comprimento da sépala em cm
e Largura da sépala em cm
e Comprimento da pétala em cm

e Largura da pétala em cm

2. Vinhos:
Base de dados composta por um conjunto de 178 resultados de analises quimicas
realizadas em amostras de vinhos produzidas em uma mesma regiao da Italia por
trés produtores distintos. As analises determinam as quantidades de 13 componentes

encontrados nas amostras:

e Alcool
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Acido malico

Cinza

Alcalinidade da cinza
Magnésio

Total de fenois
Flavonoéides

Fenois nao flavandides
Proantocianidinas
Intensidade de cor
Hue

0D280/0D315 de vinhos diluidos

Proline

Distribuicao das classes:

Classe 1: 57 amostras

Classe 2: 71 amostras

Classe 3: 48 amostras

Segundo sua descrigao em (HETTICH; BLAKE; MERZ, 1998), a base é considerada

bem comportada na separacao das classes.

3. Pima Indians Diabetes Database:

Os dados desta base tem origem em exames clinicos realizados pelo National Ins-

titute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases, localizado em Maryland nos

Estados Unidos, em pacientes que apresentavam sinais de Diabetes de acordo com os

critérios da Organizacao Mundial de Saiude (OMS). Representa um subconjunto de

uma base maior, tendo sido selecionados resultados de pacientes do sexo feminino,

com pelo menos 21 anos de idade e que possuiam heranca genética da tribo indigena

Pima.
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Os indios pima, nativos do sudoeste dos Estados Unidos, se tornaram no século 20
0 grupo mais obeso e com maior nimero de diabéticos dos Estados Unidos em de-
corréncia das alteragoes nos hébitos alimentares aumentando o consumo de gordura

e aumento do sedentarismo da populacao com a integracao deste povo a cultura do

pais (SCILIAR, 2009).
A base utilizada é compos por 768 amostras com 8 atributos, além do atributo de
classe:

e Numero de gestagoes

e Concentracao de glicose no plasma em 2 horas de teste de tolerancia a glicose

e Pressao distélica (mm Hg)

e Espessura da dobra da pelo do triceps (mm)

e 2 horas em um serum de insulina (mm U/ml)

e Indice de Massa Corporal ((peso em kg/altura em m) elevado ao quadrado)

e Funcao pedigree diabetes

e idade (anos)

e variavel de classe: 1 para positivo para doenca ou 0 para negativo para doenca
Distribuicao das classes:

Classe 1: 268 amostras (postivo para Diabetes)

Classe 0: 500 amostras (negativo para Diabetes)

4. Wisconsin Breast Cancer Database (January 8, 1991):
Base de dados disponibilizada pelos hospitais da Univerity of Wisconsin - Madison,
que contém resultados de exames clinicos realizados em pacientes para deteccao
de Cancer de mama. As amostras foram recebidas periodicamente a medida que
os casos foram reportados pela médico Dr. Woldberg. A base é composta por 699

amostras distribuidas em 8 grupos de acordo com o periodo em que foram coletadas:

e Grupo 1: 367 amostras (Janeiro 1989)
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e Grupo 2: 70 amostras (Outubro 1989)

Grupo 3: 31 amostras (Janeiro 1990)

Grupo 4: 17 amostras (Abril 1990)

Grupo 5: 48 amostras (Agosto 1990)

Grupo 6: 49 amostras (Janeiro 1991)

Grupo 7: 31 amostras (Junho 1991)

e Grupo 8: 86 amostras (Novembro 1991)
Contém 10 atributos, além do atributo de classe:

e Codigo da amostra

e Espessura do nédulo

e Uniformidade do tamanho da célula

e Uniformidade da forma da célula

e Adesao marginal

e Tamanho de célula epitelial isolada

e Nucleo de Bare

e Cromatina branda

e Nucléolos normais

e Mitoses

e atributo de classe: 2 para benigno ou 4 para maligno
A bases apresenta 16 amostras com atributos faltantes que foram removidos durante
o pré-processamento dos dados, reduzindo assim o niemero de amostras para 683 e
resultando na seguinte distruicao de Distribuicao das classes:

Classe 2: 444 amostras

Classe 4: 239 amostras
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5. Mk_blobs:
As amostras desta base de dados foram gerados artificialmente pelo médulo Scikit-
learn (PEDREGOSA F. et al., 2011), uma biblioteca do Python com diversas ferra-
mentas para a area de Machine Learning. Para isto, foi utilizado o make_blobs, um
gerador de amostras que gera amostras isotrépicos com uma distribuicao Gaussiana
para testar algoritmos de agrupamento e de classificacao. Foram geradas 200 amos-
tras formando dois conjuntos distintos, e a cada conjunto foi atribuido um rétulo
de classe para que fosse aplicavel a SAINET. A visualizacao das amostras gerados

pela ferramenta é exibida na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Base Mk _blobs gerada artificialmente pela ferramenta make blobs. Cada
conjunto corresponde a uma clase.

As amostras foram geradas com estas caracteristicas para que fosse possivel visualizar
antigenos e anticorpos, pois os dados possuem duas dimensoes. Além disso, a distribuicao
dos dados de forma igualitaria entre as duas classes que estao muito bem separadas é um

cenario ideal para um classificador, reduzindo as chances de erro do modelo.

4.2 Meétricas utilizadas na avaliacao

Foram adotadas algumas métricas para analisar os resultados alcancados pela rede que
serao tratas nas segoes seguintes. Nesta secao, sao apresentadas suas defini¢oes. Para
avaliar a acuracia dos modelos classificadores foi é utilizada taxa de classificacao correta

(TCC), que corresponde a proporcao de amostras classificadas de forma correta em rela¢ao
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ao total de amostras do conjunto de teste. O calculo da TCC é feito calculando-se o traco
da matriz de confusdo, que também é utilizada para outras métricas mais adiante. O
ntimero de anticorpos (NA) da rede também é exibido nas tabelas deste capitulo. Além
destas, a entropia relativa definida pela Equacao 2.7 foi calculada depois da primeira fase
da SAINET, logo apés a construgao da populagao com o algoritmo da ARIA (H inicial)
e apds a execugao da terceira fase da SAINET (H final), com o objetivo de avaliar a
variacao da entropia relativa entre a populagao gerada pela ARIA e a populacao final da
rede apds o ajuste de pesos.

Além da TCC, sao extraidas da matriz de confusao as medidas de sensibilidade
(S), especificidade (E) e eficiéncia, métricas vélidas somente para bases de dados com
duas classes. A sensibilidade da a proporcao de valores que positivos que de fato foram
classificados pelo modelo como positivos através da Equacao 4.1. A especificidade por sua
vez, da proporgao de valores que negativos que de fato foram classificados pelo modelo

como negativos através da Equacao 4.2.

9 == 4.1
- (1)
Onde Vp é nimero acertos positivos e Tp é o total de verdadeiros.
VN
EF=—— 4.2
= (42

Onde Vy é ntmero acertos positivos e Ty é o total de verdadeiros.

Especificidade e sensibilidade podem ser relacionadas pela eficiéncia, que é a
média aritmética dos dois valores. Quanto mais proximos de 1 seus valores, melhor é a
acuracia do classificador. Para o calculo de F e S foi adotada a matriz de confusao como

segue na Equacao 4.3 :

Vy F
mMo=1| V" (4.3)

Fy Vp

Algumas tabelas da Segao 4.3 trazem também os valores dos parametros r (raio
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minimo) e LRPNP (Limiar de Reconhecimento de Padrdes Nao-Préprios) calculados.

4.3 Resultados alcancados pelo classificador proposto

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos para as alteracoes propostas para a
SAINET com raio adaptativo. Os testes foram realizados seguindo o mesmo padrao para
todas das bases. Das amostras disponiveis em cada base de dados, 80% sao selecionadas
aleatoriamente para treinamento (observando o balanceamento das classes na composigao
do conjunto de treinamento), e os 20% restantes para teste. A divisdo do conjunto de
dados foi feita desta forma para que Os resultados gerados estivesse em conformidade
com (ALMEIDA, 2017) e (KNIDEL, 2006) para comparagoes posteriores. Os resultados
apresentados sao referentes aos valores médios obtidos em 30 execugoes do algoritmo com
os parametros indicados.Em todos os testes foram adotados =0,3 (exceto para base da
Iris, em que foi adotado =0,1) e 4=0,95, e nimero de geragoes igual a 30. A Tabela 4.1
apresenta os resultados obtidos na execucao do algoritmo da SAINET com raio adaptativo
usando a proposta de definicao do raio minimo dos anticorpos como a média entre as 20%
menores distancias entre os elementos da base, e com o calculo da densidade feito pelo
algoritmo original da ARIA.

A Tabela 4.1 apresenta os resultados obtidos pela SAINET para as bases de dados
utilizadas adotando r e LRPNP calculados e a densidade dos anticporpos determinada
pelo algoritmo original da ARIA. Nela sao exibidos além dos valores dos parametros

calculados, o valores obtidos da entropia relativa, TCC e NA.

Base de dados r LRPNP  H inicial H final TCC NA

Iris 0,06 0,07 0,38+0,06  0,73£0,06 73,11£12,53  7,03£0,51
Indios Pima | 0.28 0.34 0,67£0,03  0,80£0,09 53,74£15,15  21,2+1,57
Vinhos 0,014 0,017  0,26+0,07 0,33+£0,09  70,26£4,8 16,16+1,56
BC_Wisconsin | 0,37 0,45 -2,094+0,18 -2,17£0,18 84,57£12,31 166,86+5,66
Mk_blobs 0,14 0,18 1,81+0,18 1,780+0,11  100,0+0,0 6,32+0,82

Tabela 4.1: Resultados da aplicacao da SAINET com raio adaptativo com raio minimo
calculado e célculo original da densidade. Valores obtidos para o raio minimo 7, limiar
de reconhecimento de padrdes nao-proprios (LRPNP), e valores médios obtidos para en-
tropias relativas (H final e H inicial), taxa de classificacao correta (TCC), e nimero de
anticorpos (NA). Bases de dados normalizadas através da L2-Norm.

Os valores obtidos de sensibilidade, especificidade e eficiéncia para as bases de
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dados com duas classe sao exibidos na Tabela 4.2.

Base de dados E S Eficiéncia

Indios Pima | 0,56+£0,41 0,534+0,43 0,5440,42

BC_Wisconsin | 0,86+0,17 0,8640,19 0,8540,18
Mk_blobs 1,0£0,0 1,0£0,0 1,0£0,0

Tabela 4.2: Resultados complementares para as bases de dados com duas classes da
aplicacao da SAINET com raio adaptativo, com raio minimo calculado e célculo original da
densidade. Valores médios obtidos para Especificidade (E), sensibilidade (S) e eficiéncia.

A Tabela 4.1 sugere que conjuntos de dados diferentes requerem valores diferentes
de r, e que portanto usar um mesmo valor de r para duas bases de dados distintas pode
nao ser adequado. De fato, esta afirmagcao faz sentido uma vez que os valores dos atributos
das amostras das bases de dados podem apresentar faixas diferentes de valores, além da
distribui¢ao dos dados que também pode nao ser semelhante. Segundo (KNIDEL, 2006)
nao existe um valor de LRPNP universal, desta forma, este parametro também deve ser
definido de acordo com a base de dados. Para os testes aqui realizados, o valor de LRPNP
é definido em funcao do r calculado, tendo sido fixado em 1,2 xr. Este valor foi apenas uma
sugestao. Os testes apresentados por (KNIDEL, 2006) sugerem que ora o melhor valor
de LRPNP é maior, ora é menor que r, variando de uma base para outra. Apenas para
a titulo de complemento, aqui foram testadas duas possibilidades de LRPNP = 0,8 x r
e LRPNP = 1,2 x r, nao apresentando diferengas significantes estatisticamente. Por este
motivo, uma delas foi escolhida por preferéncia e estes resultados nao serao colocados
aqui.

A mesma ideia se aplica a taxa de aprendizado «. Para as bases onde era possivel
gerar uma visualizacdo do conjunto de dados (Iris e Mk_blobs), alguns valores foram
atribuidos para « (0,05; 0,1; 0,3; 0,5) observando o comportamento refletido no posicio-
namento dos anticorpos na rede e na taxa de classificacao. O valor de @ = 0,1 foi escolhido
para Iris por ter apresentado melhores resultados. Para a base Mk_blobs, o melhor valor
foi a = 0,3. Para as demais, s era possivel comparar a variacao nos resultados do clas-
sificador, e novamente nao houve diferenca significativa nos resultados. Desta forma, o
valor de a = 0,3 foi também aplicado aos demais conjuntos de dados.

As Tabelas 4.3 a 4.7 apresentam os resultados obtidos na classificacao quando

substituindo o calculo da densidade original no algoritmo da ARIA pela estimativa feita
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através da Equacao 2.8 para cada uma das bases de dados. Para esta avaliacao, foram
escolhidos valores k a serem comparados a fim de encontrar o k£ mais adequado para cada
base. De forma andloga ao que foi feito para as bases com duas classes no algoritmo origi-
nal, as tabelas 4.4, 4.6 e 4.7 apresentam também os valores de especificidade, sensibilidade

e eficiéncia obtidos para cada valor de k para as referidas bases.

K  H inicial H final TCC NA

3 0,82+0,06 1,01£0,22 62,67+7,32 3,93+0,25
5 0,9940,11 1244028 66,56+11,14 2.77+40,62
7 1,00+0,09 1,38+0,29 61,88+10,87 2,77+2,76
10 0,90+0,04 1,064£0,11 71,11+7,90 2,9140,04

Tabela 4.3: Base Iris: Resultados da aplicacao da SAINET com raio adaptativo com raio
minimo calculado e estimativa da densidade para valores & (k = 3, 5, 7 e 10). Valores
médios obtidos para entropias relativas (H final e H inicial), taxa de classificagao correta
(TCC), e niimero de anticorpos (NA). Parametros adotados: r=0,06, LRPNP=0,07, =0, 1.
Os valores de r e LRPNP foram os mesmos calculados para os testes cujos resultados estao
descritos na Tabela 4.1. Bases de dados normalizadas através da L2-Norm.

K H inicial H final TCC NA E S Eficiéncia
3 1.88+0,08 1,45+0,87 71,36+1,66 6,37+0,87 0,53+0,20 0,84+0,20 0,6740,21
5 0,934+0,056 1,2840,17 72,70+9,21 6,27+0,51 0,51£+0,13 0,854+0,18 0,68+0,16
7 1,044+0,04 1,45+0,18 67,47+3,17 5,33+0,60 0,53+0,14 0,75+0,11 0,684+0,15
10 0,92+0,07 1,1240,21 69,784+3,75 7,87+£0,99 0,554+0,09 0,78+0,08 0,3440,08

Tabela 4.4: Base Indios Pima: Resultados da aplicacao da SAINET com raio adapta-
tivo com raio minimo calculado e estimativa da densidade para valores k (k = 3,5, 7 e
10). Valores médios obtidos para entropias relativas (H final e H inicial), taxa de classi-
ficagao correta (TCC), niumero de anticorpos (NA), especificidade (E), sensibilidade (S) e
eficiéncia. Parametros adotados: r=0,28, LRPNP=0,34, =0,3. Os valores de r e LRPNP
foram os mesmos calculados para os testes cujos resultados estao descritos na Tabela 4.1.
Bases de dados normalizadas através da L2-Norm.

K  H inicial H final TCC NA

3 09440,12 1,24+0,21 58,64+0,50 4,32+0,64
5 0,72+0,12 1,21+£0,23 70,27+9,31 4,8+04

7 0,77+0,01 1,15+0,17 76,13+£6,31  5,040,0

10 0,90+0,00 0,95£0,12 60,18£5,02 4,0+0,26

Tabela 4.5: Base Vinhos: Resultados da aplicacao da SAINET com raio adaptativo com
raio minimo calculado e estimativa da densidade para valores k (k = 3, 5, 7 ¢ 10). Valores
médios obtidos para entropias relativas (H final e H inicial), taxa de classificagao correta
(TCC), e nimero de anticorpos (NA). Parametros adotados: r=0,014, LRPNP=0,017,
=0,3. Os valores de r e LRPNP foram os mesmos calculados para os testes cujos resultados
estao descritos na Tabela 4.1. Bases de dados normalizadas através da L2-Norm.
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H inicial

H final

TCC

NA

E

S Eficiéncia

K
3
5
7

—_

0

0,27£0,35
0,13£0,07
0,19£0,23
0,03£0,11

3,08%0,96
3,2741,07
2,9740,95
1,67+0,24

64,96+0,0
64,96+0,0
64,96+0,0
64,96+0,0

1£0,0
10,0
10,0
10,0

0,0£0,0
0,0:0,0
0,0:0,0
0,0:0,0

1,040,0
1,0+0,0
1,0+0,0
1,0+0,0

0,5020,0
0,5040,0
0,5040,0
0,5040,0

Tabela 4.6: Base BC_Wisconsin:

Resultados da aplicacao da SAINET com raio adapta-

tivo com raio minimo calculado e estimativa da densidade para valores k (kK = 3,5, 7 e
10). Valores médios obtidos para entropias relativas (H final e H inicial), taxa de classi-
ficacao correta (TCC), nimero de anticorpos (NA), especificidade (E), sensibilidade (S) e
eficiencia. Parametros adotados: r=0,37, LRPNP=0,45, =0,3. Os valores de r e LRPNP
foram os mesmos calculados para os testes cujos resultados estao descritos na Tabela 4.1.
Bases de dados normalizadas através da L2-Norm.

H inicial

H final

TCC

NA

E

S

Eficiéncia

K
3
d
7
10

1,8140,18
1,09-0,29
0,9740,00
0,9440,13

1,78%+0,11
1,580,15
1,42-0,02
1,3740,01

99,01+0,44
100,0040,0
100,0040,0
100,0040,0

2,45+0,80

3,8341,02
5,020,0
4,840,9

1,0£0,0
1,040,0
1,040,0
1,040,0

1,0£0,0
1,040,0
1,040,0
1,040,0

1,00£0,0
1,0040,0
1,0040,0
1,0040,0

Tabela 4.7: Base Mk_Blobs: Resultados da aplicagao da SAINET com raio adaptativo com
raio minimo calculado e estimativa da densidade para valores k (k = 3, 5, 7 e 10). Valores
médios obtidos para entropias relativas (H final e H inicial), taxa de classificagdo cor-
reta (TCC), nimero de anticorpos (NA), especificidade (E), sensibilidade (S) e eficiéncia.
Parametros adotados: r=0,14, LRPNP=0,18, =0,3. Os valores de r ¢ LRPNP foram os
mesmos calculados para os testes cujos resultados estao descritos na Tabela 4.1. Bases de
dados normalizadas através da L2-Norm.
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Os resultados mostrados nas Tabelas 4.3 a 4.8 indicam que, de forma andloga
a r e LRPNP, também nao ha um valor de k universal. Valores diferentes de k foram
observados no melhor resultado, considerando TCC e NA. Para as bases dos Indios Pima
e Mk_blobs, o melhor k observado foi k=3. Para esta ultima, k=3 foi escolhido por ter
sido o que apresentou menor nimero de anticorpos na rede. Para a base da Iris, temos
k=7, para a base de Vinhos, temos k=7. Para BC_Wisconsin, todos os valores testados
de k geraram resultados equivalentes.

Além da acurécia, é necessario também avaliar a taxa de compressao da rede
para as bases de dados. As Tabelas 4.8 a 4.13 indicam as taxas de compressao atingidas
pela rede usando o cédlculo orginal da densidade e usando a densidade estimada. A taxa
de compressao foi calculada sobre o tamanho do conjunto efetivamente utlizado para
treinamento, uma vez que o tamanho do conjunto utilizado poder menor que 80% do
total de amostras devido ao balanceamento das classes. O céalculo da taxa de compressao
considera os tamanhos médios dos conjuntos de treinamento e a quantidade média de

anticorpos das 30 execucgoes do algoritmo da SAINET feitas durante os testes.

Base Conjunto treinamento Numero de anticorpos Taxa de Compressao
Iris 113,14+2,94 7,03+0,51 93,79%
Indios 432,2+12,11 21,2+1,57 95,09%
Vinhos 109,5+18,45 16,164+1,56 85,24%
BC_Wisconsin 381,6+9,06 166,86+5,66 56,27%
Mk _blobs 157,5+3,32 6,32+0,82 98,99%

Tabela 4.8: Taxas de compressao médias obtidas para as bases de dados em relagao ao
conjunto de treinamento utilizado adotando o calculo original da densidade no algoritmo
da ARIA. Tamanhos médios do conjuntos de treinamentos de cada base considerando
que todas as classes possuiam o mesmo numero de amostras no conjunto, ntimero de
anticorpos (NA) médio e taxa de compressao média.

k  Conjunto treinamento Numero de anticorpos Taxa de Compressao
3 114,0+£10,28 3,93+0,25 96,55%
5 114,324+11,29 2,73+0,4 97,60%
7 113,5+£12,45 2,77+0,62 97,56%
10 114,10+11,06 2,91+0,04 97,45%

Tabela 4.9: Taxas de compressao médias obtidas para a base da Iris em relagao ao conjunto
de treinamento utilizado adotando a estimativa da densidade no algoritmo da ARIA
(valores de k adotados: 3, 5, 7 e 10). Tamanhos médios do conjuntos de treinamentos de
cada base considerando que todas as classes possuiam o mesmo nimero de amostras no
conjunto, nimero de anticorpos (NA) médio e taxa de compressao média.
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k  Conjunto treinamento Numero de anticorpos Taxa de Compressao

3 431,0£13,0 6,37+0,82 98,52%
5 432,1£12,29 6,27+0,51 98,55%
7 430,99+£11,45 5,33£0,60 98,76%
10 431,03£11,83 7,87£0,99 98,17%

Tabela 4.10: Taxas de compressao médias obtidas para a base dos Indios Pima em relacao
ao conjunto de treinamento utilizado adotando a estimativa da densidade no algoritmo
da ARIA (valores de k adotados: 3, 5, 7 e 10). Tamanhos médios do conjuntos de
treinamentos de cada base considerando que todas as classes possuiam o mesmo nimero
de amostras no conjunto, nimero de anticorpos (NA) médio e taxa de compressao média.

k  Conjunto de treinamento Numero de anticorpos Taxa de Compressao

3 110,1£12,0 4,3240,64 96,08%
5 109,4411,09 4,840,4 95,61%
7 109,7411,45 5,040,0 95,44%
10 108,93410,83 4,240,26 96,1%

Tabela 4.11: Taxas de compressao médias obtidas para a base de Vinhos em relacao
ao conjunto de treinamento utilizado adotando a estimativa da densidade no algoritmo
da ARIA (valores de k adotados: 3, 5, 7 e 10). Tamanhos médios do conjuntos de
treinamentos de cada base considerando que todas as classes possuiam o mesmo nimero
de amostras no conjunto, nimero de anticorpos (NA) médio e taxa de compressao média.

k  Conjunto de treinamento Numero de anticorpos Taxa de Compressao

3 386,4+9,24 1,04£0,0 99,74%
5 384,8410,1 1,040,0 99,74%
7 386,249,385 1,00,0 99,74%
10 085,03410 1,00,0 99,74%

Tabela 4.12: Taxas de compressao médias obtidas para a base BC_Wisconsin relacao
ao conjunto de treinamento utilizado adotando a estimativa da densidade no algoritmo
da ARIA (valores de k adotados: 3, 5, 7 e 10). Tamanhos médios do conjuntos de
treinamentos de cada base considerando que todas as classes possuiam o mesmo numero
de amostras no conjunto, nimero de anticorpos (NA) médio e taxa de compressao média.

k  Conjunto de treinamento Numero de anticorpos Taxa de Compressao

3 157,8£3,23 2,45+0,8 98,44%
5 158,22,99 3,8341,2 97,57%
7 157,9,243,65 5,00,0 96,83%
10 157,443,1 4,840,9 96,95%

Tabela 4.13: Taxas de compressao médias obtidas para a base Mk _Blobs em relacao
ao conjunto de treinamento utilizado adotando a estimativa da densidade no algoritmo
da ARIA (valores de k adotados: 3, 5, 7 e 10). Tamanhos médios do conjuntos de
treinamentos de cada base considerando que todas as classes possuiam o mesmo numero
de amostras no conjunto, nimero de anticorpos (NA) médio e taxa de compressao média.
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4.4 Comparagoes da acuracia

Nesta se¢ao, os resultados alcangados pelo modelo com as novas propostas sao comparados
com resultados obtidos por outros classificadores da literatura para as bases de dados aqui

analisadas.

4.4.1 Comparagao com a SAINET com raio adaptativo

A Tabela 4.14 compara os resultados obtidos pela SAINET com raio adaptativo proposta
por (ALMEIDA, 2017) (versao original) com os resultados obtidos neste trabalho (versao
modificada).

Versao original Versao modificada
Original k
TCC NA TCC NA TCC NA
Iris 93,0+2,8  16,3+£2,45 | 73,11+12,53  7,03+0,51 | 71,11£7,9 2.,914+0,04
Vinhos 92,33+£5,38 142,040,0 | 70,26+4,8  16,1645,66 | 76,13+£6,31  5,0£0,0

Tabela 4.14: Comparacao entre os resultados obtidos para as bases da Iris e de Vinhos
com os resultados obtidos por (ALMEIDA, 2017) para as mesmas bases de dados. Valo-
res comparados: valores médios da taxa de classificacao correta (TCC) e do ntimero de
anticorpos (NA).

A Tabela 4.15 compara os parametros usados em cada abordagem. Em (AL-

MEIDA, 2017), as bases de dados nao foram normalizadas. Nesta tabela, sdo mostrados

os valore de r e LRPNP calculados para as bases com e sem a normalizagao dos dados.

Sem normalizacao | Sem normalizagao Com normalizagao
r LRPNP r LRPNP r LRPNP
Iris |05 0,8 0,82 0,98 0,06 0,07
Vinhos | 0,5 0,4 78,57 94,28 0,014 0,017

Tabela 4.15: Valores de r e LRPNP adotados neste trabalho em comparacao com os
utilizados por (ALMEIDA, 2017), onde os dados nao foram normalizados. Comparados
com os valores calculados para tais parametros considerando as bases sem normalizac¢ao
e com normalizagao L2-Norm.

Os valores adotados na versao original fazem parte dos valores usados por (KNI-
DEL, 2006) em seus testes, tendo sida a combinagao que apresentou melhor resultado. A
Tabela 4.15 sugere que ainda para dados normalizados, pode ser dificil definir um vlaor
de r. Para a base de Vinhos em especial, embora a taxa de classificacao correta média em

(ALMEIDA, 2017) tenha sido superior ao alcan¢ado com a nova abordagem, nao houve
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compressao de dados. Para este caso, calcular o valor de » e de LRPNP como proposto
uma vez que o numero de anticorpos foi reduzido drasticamente de uma abordagem para
a outra.

Sobre as demais bases de dados, por nao haver referéncias na literatura sobre a
aplicacao da SAINET com raio adaptativo a elas, nao ha como comparar a estratégia
de céalculo de r. Por este motivo, a acurdcia da SAINET sobre estas bases de dados foi

comparada a de um outro classificador como apresentado a seguir.

4.4.2 Comparagao com Naive Bayes

A fim de avaliar a acurdcia (TCC) da SAINET com as modifica¢oes sugeridas, foram
realizados testes com outros classificadores conhecidos na literatura. A Tabela 4.16 traz
uma comparacao dos resultados médios de 30 execugdes do algoritmos Naive Bayes (NB)

(LUCCA et al., 2013). A base Mk_blobs nao foi testada para este modelo.

Base de dados TCC
Iris 93,10+0,0
Indios Pima 100,0 £
Vinhos 71,434+0,0
BC_Wisconsin  87,540,0

Tabela 4.16: Resultados da classifcagao usando Gaussian Naive Bayes.

Para as bases da Iris e dos Indios Pima, o NB apresentou acurécia superior ao
das implementacoes da SAINET com raio adaptativo. Para a base de Vinhos, o NB teve
acuracia superior a SAINET usando o calculo original da densidade na estimativa usando
k=3 e k=10, equivalente a implementacao usando k=5, e inferior a implementacao com
k=7. Para a base BC_Wisconsin, O NB apresentou acuracia muito préxima a da SAINET
usando o calculo original da densidade, e superior a todos os valores de k.

Nao foram realizados testes para a base Mk_blobs usando o Naive Bayes em
decorréncia de um problema com a conversao do dados para o formato esperado pelo
algoritmo para a leitura. Contudo, a auséncia desta comparagao nao prejudica os resul-
tados obtidos pela rede para esta base uma vez que a acuracia alcancada foi satisfatéria

em todas as abordagens analisadas.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Apesar da proposta do algoritmo da ARIA de preservar a distribuicao de densidade do
conjunto original de dados ao representé-lo por protétipos que recebem o nome de an-
ticorpos, um estudo tedrico aponta que a ARIA nao é capaz de preservar a distribuicao
de densidade em bases com altas dimensoes. A partir desta ideia, foi questionado se isto
afetaria os resultados da SAINET com raio adaptativo, visto que esta utiliza o algoritmo
da ARIA pra construcao da populacao de anticorpos. Para tanto, uma modificacao su-
gerida pela literatura na forma como a densidade dos anticorpos é estimada pela ARIA
foi implementada, estimando-se a densidade na vizinhanca do anticorpo considerando a
distancia média do anticorpo em questao para seus k antigenos mais proximos.

Os resultados dessa avaliacao sugerem que a estimativa da densidade aumenta
a taxa de compressao, ou seja, diminui o nimero de anticorpos da rede, em relagao ao
calculo original. Uma possivel justificativa para isto é que a estimativa nao leva em
conta o raio de vizinhanca F, definido como a média dos raios R dos anticorpos, que por
sua vez é calculado em funcao da densidade dos anticorpos. Esta queda significativa do
nimero de anticorpos pode explicar a queda da acuracia em alguns casos, como da Iris e
BC_Wisconsin.

Sobre a acuracia da rede classificadora, para algumas bases foi possivel encontrar
um valor de k£ que melhorasse a acuracia da rede. Foi o caso das bases de Vinhos e dos
Indios Pima, tendo tido esta tltima o maior incremento da acuracia. A meta de melhorar
os resultados da rede sobre a base de Vinhos aumentando a taxa de compressao sugerida
por (ALMEIDA, 2017) foi alcangada, uma vez que houve compressao dos dados da forma
esperada e apesar de a taxa de classificacao correta ter sido inferior a apresentada anteri-
ormente, estimando-se a densidade com k=7, a acuracia da SAINET com raio adaptativo
supera a do NB.

Sobre a proposta de cdlculo do raio minimo r e de relacionéd-lo com o LRPNP,
ainda sao necessarios mais estudos para chegar uma conclusao definitiva. Contudo, os

resultados sobe as bases de Vinhos e BC_Wisconsin da rede comparados com os do NB
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sugerem que o valor calculado de r foi acertado.

Quando analisamos os valores da entropia relativa calculada pela Equacao 2.7,
ao contrario do que era esperado , nao se observa grandes mudancas entre cdlculo original
da densidade e a estimativa de densidade. E provavel que isto se dé pelo fato de, para as
bases testadas, a entropia relativa usando a ARIA original ja apresentar valores baixos
(quanto mais préximos de zero, melhor) o que nao deixa margem para grandes redugoes.
Ao que tudo indica, a qualidade do posicionamento dos anticorpos varia muito de uma
abordagem para outra para os casos testados.

Em linhas gerais, podemos dizer que o posicionamento dos anticorpos isolada-
mente nao influéncia tanto no resultado da classificagao. Durante a fase de construcao
da rede a informacao de classe dos anticorpos nao ¢ considerada. Considerando apenas a
distancia entre os anticorpos na supressao de rede, é possivel que sejam eliminados todos
os anticorpos de uma classe em regioes onde as classes nao estao bem separadas. Isto re-
sulta em um posicionamento coerente dos anticorpos do ponto de vista do agrupamento,
mas leva a erros na classificagdo ja que uma classe do conjunto de dados nao estaria
representada na rede. Para evitar que esses casos acontecam, principalmente quando a
densidade for estimada, seria necessario garantir que todas as classes estejam representa-
das na populacao.

Quanto aos trabalhos futuros, sugere-se considerar as classes dos anticorpos na
supressao de rede para evitar a perda de representacao das classes. Além disto, é possivel
também utilizar outras divisoes para os conjuntos de treinamento e teste em bases de dados
com poucos amostras (como por exemplo: 70% para treinamento e 30% para teste, ou 60%
para treinamento e 40% para teste) uma vez que nestes casos ter poucas amostras para
testar modelo pode prejudicar os resultados tendo em vista que cada amostra representa
uma porcentagem grande conjunto de teste quando este possuir poucas amostras.

Pode-se também utilizar outras abordagens baseadas em grafos, como conjunto
dominante por exemplo, para encontrar um valor adequado para os raios dos anticorpos e
também para r e o LRPNP levando em conta a distribuicao dos dados a fim de eliminar a
dependéncia do ajuste do raio de parametros definidos pelo usuério, o que pode melhorar

a acuracia do modelo.
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Uma outra proposta, é aplicar a SAINET com raio adaptativo a bases de dados
com grande numero de atributos e de amostras para avaliar a compressao da rede e
seu desempenho em bases de dados com alta dimensao. Além disto, podem ser utilizadas
bases de dados com outros tipos de atributos (que nao sejam numéricos) e aplicar também
outros calculos de distancia além da Euclidiana, como por exemplo a distancia Manhattan

ou qualquer outra distancia que seja adequada ao tipo dos atributos.
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