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1 Introdugéao

Melhorando a eficiéncia do algoritmo da rede
imunoldgica artificial (aiNet) na construciao de
redes neurais artificiais com funcio de base radial

Resumo

A Rede Imunolédgica Artificial (aiNet) ¢ um algoritmo dos Sistemas
Imunologicos Artificiais para clusterizagdo que requer tempo de
processamento significante, como em sua aplicagdo na construgdo de
Redes Neurais Artificiais com Fungdo de Base Radial (RBF). Para
construir RBF aplicando o aiNet, considerando a minimizagdo do tempo
de processamento e da taxa de erro, trés estratégias sdo propostas: i)
construir uma RBF a cada gerag@o do aiNet, preservando a RBF de melhor
desempenho; ii) refinar os anticorpos remanescentes a cada geragdo do
aiNet pelo algoritmo k-means; e iii) dividir a matriz de memoria de
anticorpos do aiNet em matrizes menores, submetendo-as iterativamente
ao processo de supressdo. Estas estratégias se mostraram adequadas para
minimizar uma medida erro e o tempo de processamento, considerando o
aiNet padrio. Em dois experimentos de construgdo de RBF, o erro de
classificacdo e o tempo de processamento foram minimizados em 5,39% e
89,91%, respectivamente.

Palavras-chave: Algoritmo da rede imunoldgica artificial. Sistemas imunologicos
artificiais. Minimizagdo de tempo de processamento. Minimizagdo de taxa de erro.
Redes neurais artificiais de fung¢do de base radial.

Abstract

The Artificial Immune Network (aiNet) is an Artificial Immune System
algorithm for clustering tasks. Often, it requires significant processing
time, as it is the case of applying in Radial Basis Function Neural
Networks (RBFNN). In this work, to construct RBFNN applying the
aiNet, attempting for minimize processing time, without increasing an
error rate measure, three strategies are proposed: i) constructing RBFNN
in each aiNet generation, preserving the RBFNN with the best
performance; ii) refining the remained antibodies in each aiNet generation
by the k-means algorithm; and iii) dividing the internal memory of clonal
antibodies into smaller matrices, and submit them iteratively to the aiNet
suppressing process. These strategies are showed suitable for minimizing
the error rate and the processing time taking into account standard aiNet
algorithm. In two RBFNN construction experiments, these strategies
minimized the error rate and the processing time in 5,39% and 89,91%,
respectively.

Keywords: Artificial immune network algorithm. Artificial immune systems. Time
processing minimization. Error rate minimization. Radial basis function neural
network.

Com estudos iniciados ha pouco mais de uma década, Sistemas Imunoldgicos Artificiais (SIA) constituem-
se num novo campo de estudos da Inteligéncia Computacional (DASGUPTA, 2006), sendo definidos como
sistemas adaptativos inspirados na teoria imunologica, nas fungdes imunoldgicas observaveis, nos principios e
modelos que s@o aplicados na resolucdo de problemas (TIMMIS, 2004). Reconhecimento de Padrdes, Seguranga
Computacional, Robdtica, Otimizagdo, Controle, Abordagens Conexionistas, Detec¢do de Falhas e Anomalias,
Aprendizagem de Maquina estdo dentre as aplicagdes de SIA (CASTRO, 2001).
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Devido a atualidade dos SIA, Dasgupta (2006) aponta alguns aspectos pouco explorados para a tecnologia, o
que dificulta a aplicagdo dos SIA como técnica de resolugdo em problemas reais. Dentre os aspectos enumera-se:

» a melhoria da eficiéncia dos algoritmos;

* o aumento da representacio;

 aintrodugdo de outros mecanismos imunoldgicos; e

* o desenvolvimento da arquitetura unificada que integre varios modelos de SIA.

No tocante ao primeiro aspecto, a melhoria da eficiéncia dos algoritmos dos SIA, pode-se destacar o
algoritmo da Rede Imunolégica Artificial - Artificial Immune NETwork (aiNet). Para os SIA, o aiNet apresenta,
como caracteristica principal, a capacidade de descrever a estrutura interna de um conjunto de dados, de acordo
com a distribuicdo de probabilidade e as relagdes de vizinhanga (CASTRO, 2001). Isso torna o algoritmo viavel
a aplicacdo, por exemplo, na constru¢do de Redes Neurais Artificiais de Fungdo de Base Radial (RBF), como
visto em (CASTRO, ZUBEN, 2001; RAUTENBERG et a/, 2006; e DIAO, PASSINO, 2002).

No contexto de melhoria do aiNet, Liu e Xu (2006) propuseram o Unsupervised Optimal Fuzzy Clustering
aiNet (UOFC-aiNet), onde os pardmetros do aiNet sdo alterados dinamicamente de acordo com principios da
logica difusa, melhorando a representatividade dos anticorpos.

Li et al (2007) propuseram o Efficient Artificial Immune Network (EaiNet) para otimizac¢do de fungdes. Esta
versdo do aiNet atrela uma espécie de aprendizado elitizado que ¢é inspirado ndo somente do sistema
imunolodgico artificial, mas também do comportamento emergente da otimizagdo de nuvem de particulas, ou
particle swarm optimization.

Ja Tian et al (2006) também incrementaram o aiNet com um aprendizado elitizado para preservar anticorpos
com alta afinidade aos antigenos e, diferentemente do aiNet padréo, também variam a taxa de hipermutacdo
durante as geragdes do aiNet. Neste trabalho, os autores comentam que as mudangas repercutiram na
minimizagao de 34% no tempo de processamento e 6% de ganho de informag@o em relagdo ao aiNet padrao, em
tarefas de otimizagao.

Buscando também a minimizagdo de tempo de processamento e ganho de informagdo, neste trabalho
apresenta-se trés mudancgas ao aiNet padrdo para a tarefa de clusterizagdo aplicada a construgdo de RBF. Essas
mudangas ao aiNet padrio se ddo através de trés estratégias:

1. aconstrugdo da RBF durante as geragdes do aiNet, preservando a RBF de menor taxa de erro;

2. o refinamento dos anticorpos remanescentes do processo de supressdo através do algoritmo k-means; e

3. a divisdo da matriz de memoria de anticorpos do aiNet em matrizes menores, submetendo-as

iterativamente ao processo de supressao.

Como elemento de comprovagdo de cada uma das estratégias, toma-se o problema de classificacdo de
cromossomos humanos através de Redes Neurais com Fungdo de Base Radial, utilizando-se as bases de dados do
grupo de Copenhagen e Edimburgo (TODESCO, 1995).

Como resultado dos experimentos realizados com aiNet incrementado, destaca-se que o tempo de
processamento foi minimizado em 89,91% e que o erro médio de classificagdo alcancado foi minimizado em
5,39%, quando comparado aos resultados alcangados pelo aiNet padréo.

Para tanto, a estrutura deste artigo, além da presente se¢@o, apresenta os constructos Redes Neurais com
Fungdo de Base Radial, Sistemas Imunologicos Artificiais e o Algoritmo da Rede Imunolédgica Artificial.
Também sdo abordadas as trés estratégias propostas. Como resultados, o artigo apresenta, incrementalmente, a
aplicag@o das estratégias propostas na constru¢do de RBF, comentando o ganho de informagao na minimizagao
da taxa de erro de classificagdo e a minimizagdo do tempo de processamento. Ao final, destacam-se as principais
conclusdes do trabalho.

2 Materiais e métodos

Nesta secdo faz-se uma breve discussao a respeito de Redes Neurais Artificiais com Fungdo de Base Radial
(RBF), Sistemas Imunologicos Artificiais (SIA), Algoritmo da Rede Imunoldgica Artificial (aiNet) e as
melhorias propostas ao aiNet.

2.1 RBF

As RBF s@o definidas na literatura como Redes Neurais Artificiais (RNA) que possuem fungdes de ativacao
radiais em sua camada intermediaria. Em sua forma mais simples uma RBF ¢ formada por trés camadas de
neurdnios (Figura 1). A primeira camada atua como a entrada da RNA. A segunda ¢ caracterizada como uma
camada de alta dimensdo, a qual promove uma transformacdo nio-linear do espagco dimensional de entrada por
meio de funcdes de ativagdo radiais em seus neurdnios. E a terceira, a camada de saida, retorna a resposta da
RNA, promovendo uma transformagao linear do espago de alta dimens3o da camada intermediaria para o espaco
de baixa dimensdo da saida (PANDYA, MACY, 1995).
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Figura 1: Representacao grafica de uma RBF.

Uma das vantagens na utilizagdo da RBF reside na rapidez de treinamento, sendo que este processo envolve,
geralmente, duas fases distintas: um treinamento ndo-supervisionado e um treinamento supervisionado.
Resumidamente, no treinamento ndo-supervisionado ocorre a formagdo e/ou ajustes de centroides (neurdnios ou
clusters) da camada intermediaria. Comumente, nesta fase ¢ empregado o algoritmo k-means, (TODESCO,
2006). Ja no treinamento supervisionado, destinado a camada de saida, aplica-se um método que minimize uma
medida de erro previamente estabelecida.

Contudo, vale ressaltar que a medida de desempenho de uma RBF estd intrinsecamente ligada a
determinacdo da camada intermediaria. Neste sentido, a especificacdo do niimero ou do formato dos centroides
da camada intermediaria sdo questdes empiricas tratadas durante a implementagdo de uma RBF.

Para contornar o empirismo relatado, trabalhos anteriores investigaram a aplicacdo de um algoritmo de
Sistemas Imunologicos Artificiais, o aiNet, como ente responsavel na determinagdo do numero centréides e o
seu posicionamento inicial em um espaco de decisdo (CASTRO, ZUBEN, 2001; RAUTENBERG et al, 2006; e
DIAO, PASSINO, 2002). Em outras palavras, o algoritmo aiNet ¢ utilizado como um método de determinacao
inicial da camada intermediaria de uma RBF.

2.2 SIA

Nasraoui et al (2003) comenta que organismos naturais exibem mecanismos de processamento e
aprendizado poderosos, os quais habilitam os seres a sobreviver e proliferar-se por geragdes em ambientes
dindmicos. Neste contexto, o sistema imunoldgico ¢ um sistema de defesa importante que auxilia na propria
homeostase (entendendo-se sistema por corpo), produzindo anticorpos para reconhecer e eliminar corpos
estranhos como virus e bactérias, também chamados de antigenos.

Neste enredo, entende-se que a dindmica do sistema imunologico apresenta sinais cognitivos de inteligéncia
(reconhecimento de antigenos) e de aprendizado (manuten¢do de uma comunidade de anticorpos), sendo estes
sinais também estudados no campo da Inteligéncia Artificial (IA). Assim, recentemente, o sistema imunoldgico
tem sido a fonte de inspiragdo a uma nova técnica de IA, chamada de Sistemas Imunoldgicos Artificiais (SIA).

Os SIA podem ser definidos como sistemas adaptativos inspirados pela teoria imunoldgica, fungdes
imunologicas observaveis, principios e modelos, que sdo aplicadas na resolugdo de problemas (TIMMIS, 2004).

Assim como em outras técnicas de IA, os SIA se respaldam no processamento dirigido sobre unidades de
processamento (anticorpos), tal qual em RNA e neuré6nios artificiais; ou Algoritmos Genéticos € cromossomos.
Biologicamente, os SIA se inspiram em algumas propriedades (DASGUPTA apud ALVES et al, 2004):

e O sistema imunoldgico pode reconhecer e classificar diferentes padrdes e produzir respostas seletivas.

Em adicdo, ele usa um processo combinatdrio que gera um conjunto de receptores linfocitos, com a
propriedade de incrementar as chances de que ao menos alguns linfocitos reconhecam um dado
antigeno.

e O sistema aprende, por experiéncias, a estrutura de um dado antigeno. Quando células B (na
Imunologia, tipo de célula que faz o reconhecimento de antigenos) sdo ativadas, algumas delas se
tornam células de memoria, com um tempo de vida estendido. Estas células ajudam o organismo a
produzir uma resposta imunologica rapida quando um mesmo antigeno € encontrado no futuro. O
sistema, automaticamente, determina um balango entre economia e desempenho, mantendo um nimero
aproximadamente suficiente destas células B.

e O mecanismo de resposta imunoldgica € auto-regulado por natureza. Nao ha um o6rgio de controle no
sistema imunologico. A regulacdo da resposta imunoldgica pode ser local ou sistémica, dependendo do
tipo de antigeno e sua localizacao.

e A resposta imunologica e a proliferagdo de células imunoldgicas ocorrem sob um determinado limiar de
afinidade (a for¢a que regula o acoplamento entre anticorpos e antigenos).

e O processo de expansdo clonal e hipermutacdo somatica produz células imunoldgicas com alta
afinidade aos antigenos invasores.
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Os SIA se valem de metaforas implementadas algoritmicamente. Dentre estas metaforas tem-se o algoritmo
aiNet, o qual se caracteriza como um algoritmo auto-organizativo, onde fendmenos emergentes propiciam bons
resultados a tarefas de clusterizag@o, (CASTRO, 2001).

2.3 aiNet

Originalmente, o algoritmo aiNet foi proposto por Castro e Zuben e tem o proposito geral de encontrar um
modelo reduzido de representa¢do de dados pela eliminagdo da redundancia interna de um conjunto de dados
(STIBOR, TIMMIS, 2007). Em outras palavras, o objetivo do aiNet é encontrar um grafo de nodos (anticorpos)
a partir de sua afinidade a uma concentragdo de dados (antigenos), de modo conexionista, competitivo e
construtivo (CASTRO, ZUBEN, 2000). Ao final do processamento do aiNet, espera-se a defini¢do do numero
ideal de anticorpos presentes na rede imunoldgica, assim como a distribui¢do espacial destes anticorpos,
servindo de imagens dos clusters presentes em um conjunto de dados, (TSANKOVA, RANGELOVA, 2007).

De acordo com o algoritmo expresso no Quadro 1, o mecanismo de aprendizado do aiNet se vale de:

e aleatoriedade: ¢ a defini¢@o de alguns anticorpos aleatdrios a cada geracdo do aiNet, com os quais se

pode explorar novos pontos no espago de decisdo.

o afinidade: ¢ o grau de similaridade entre um dado anticorpo ¢ um antigeno, ou grupo de antigenos. A
afinidade ¢ inversamente proporcional a distdncia anticorpo-antigeno.

e clonagem: ¢ a capacidade de proliferacdo de anticorpos capazes de reconhecer um dado antigeno.

e maturacio/mutacdo: ¢ o aumento da afinidade entre os clones de um anticorpo e o antigeno
anteriormente reconhecido. A mutag@o ¢ regida por uma taxa, a qual ¢ aumentada proporcionalmente de
acordo com a distancia entre o anticorpo € o outro anticorpo

e supressido: ¢ a eliminacdo de um dos anticorpos quando identificada a similaridade entre dois
anticorpos, considerando um dado limiar.

Quadro 1: Algoritmo do aiNet padrdo para constru¢do de RBF.

parametros
comprimento do antigeno
populacdo de antigenos
numero de geracdes a serem executadas
nimero de anticorpos a serem selecionados para clonagem
percentual de anticorpos maduros a serem selecionados
limiar de morte natural
limiar de supressao
quantidade de novos anticorpos a serem inseridos na rede

inicio
para cada geracdo faga
Crie uma pequena populacdo de anticorpos aleatdrios
Adicione os anticorpos criados a matriz de memdéria de anticorpos
para cada antigeno faga
Determine sua afinidade em relacdo a todos os anticorpos
Selecione os n anticorpos com melhores afinidades
Clone os n anticorpos, de acordo com sua afinidade
Submeta os clones ao processo de maturacdao
Determine a afinidade dos clones ao antigeno
Guarde os clones com melhor afinidade
Elimine todos os clones distantes do antigeno da memébria
Determine a afinidade entre os clones da meméria
Elimine os clones de memdéria de acordo com limiar de supresséo
Adicione os clones restantes a matriz de memdéria de anticorpos
fim para
Determine a afinidade entre todos os anticorpos de memdria
Elimine os anticorpos de meméria de acordo com limiar de supressao

fim para
Gere a RBF, tomando os anticorpos como centrdides
fim.

Fonte: adaptado a partir de Castro (2001).

Para a construgdo de uma RBF, cabe ressaltar que a aplicagdo do algoritmo aiNet pode descaracterizar o
empirismo intrinseco na determinag@o do numero ideal de centrdides (antigenos), ao mesmo tempo que sugere a
localizagdo dos centrdides no espago de decisdo. A Figura 1 apresenta a visdo geral da construgdo de uma RBF
apoiada pelo aiNet.

De forma mais geral, Dasgupta (2006) aponta os SIA se constituem num ramo de investigagao recente da
Inteligéncia Artificial, por isso, a maior parte de seus estudos ainda sdo exploratorios. O autor salienta que pelo
fato de seus algoritmos ndo tem boa escalabilidade, sendo que as questdes ligadas ao desempenho computacional
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estdo em aberto. Especificamente, neste sentido, as mudangas do algoritmo aiNet proposta neste artigo vem de
encontro com esta lacuna apontada.
2.4 Mudancgas ao aiNet

As mudangas propostas neste trabalho sdo representadas e destacadas no Quadro 2, sendo visam melhorar a
eficiéncia do algoritmo aiNet na constru¢do de RBF quanto a minimizacdo de uma medida de erro e a
minimiza¢ao do tempo de processamento, conforme discutido a seguir.

Quadro 2: Algoritmo do aiNet adaptado as mudancas propostas.

Parametros

comprimento do antigeno

populacdo de antigenos

conjunto de respostas dos antigenos

populacdo de antigenos de teste

conjunto de respostas dos antigenos de teste

numero de subconjuntos de anticorpos a suprimir

numero de gerag¢des a serem executadas

nimero de anticorpos a serem selecionados para clonagem
percentual de anticorpos maduros a serem selecionados
limiar de morte natural

limiar de supressao

quantidade de novos anticorpos a serem inseridos na rede

inicio
para cada geracdo faga
Crie uma pequena populacdo de anticorpos aleatdrios
Adicione os anticorpos criados & matriz de membdéria de anticorpos
para cada antigeno faga
Determine sua afinidade em relacgcdo a todos os anticorpos
Selecione os n anticorpos com melhores afinidades
Clone os n anticorpos de acordo com sua afinidade
Submeta os clones ao processo de maturacao
Determine a afinidade dos clones ao antigeno
Guarde os clones com melhor afinidade
Elimine todos os clones distantes do antigeno da memédria
Determine a afinidade entre os clones da memdria
Elimine os clones de memdéria de acordo com limiar de supresséo
Adicione os clones restantes a matriz de meméria de anticorpos
fim para

Divida o conjunto de anticorpos em n subconjuntos
para cada subconjunto faga
Determine a afinidade entre todos os anticorpos de memdria

(c) Elimine os anticorpos de memdéria de acordo com limiar de supressao
Concatene os anticorpos remanescentes ao préximo subconjunto a ser suprimido
fim para

(b) Refine os anticorpos remanescentes pelo algoritmo k-means

Gere a RBF, tomando os anticorpos como centrdéides e conjunto de respostas
(a) Teste a RBF gerada com os dados de teste
Se a RBF gerada obtiver a menor taxa de erro, guarde-a

fim para
fim.

Fonte: deste trabalho.

a) Geracao Iterativa

O objetivo desta mudanga é minimizar a taxa de erro previamente estabelecida. Diante do algoritmo padrao
do aiNet, esta mudanca repercute na construcdo e teste de uma RBF a cada geracdo do aiNet, sendo que a RBF
com menor taxa de erro construida é preservada. Por isso, devem ser apresentados como pardmetros adicionais
ao aiNet padrido o conjunto de respostas da populagdo de antigenos e um conjunto de antigenos e suas respostas
para a fase de teste da RBF. Salienta-se que esta estratégia foi aplicada num trabalho preliminar, onde o objetivo
era demonstrar que o aiNet pode apoiar heuristicamente a procura de uma RBF adequada, e se aproximar do
desempenho de dado um benchmark, (RAUTENBERG et al, 2006).
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b) Com refinamento de anticorpos

O objetivo desta mudanca também ¢ minimizar a taxa de erro previamente estabelecida. Diante do algoritmo
padrdo do aiNet, esta mudanga repercute no deslocamento dos anticorpos no espaco de decisio mediante a
heuristica do algoritmo k-means, melhorando a representagao dos anticorpos perante os antigenos. O refinamento
de anticorpos ¢ ilustrado na Figura 2. Diferentemente da geracao iterativa, nenhum parametro adicional necessita
ser apresentado, uma vez que o k-means utiliza o conjunto de anticorpos remanescentes € o conjunto de
antigenos, em cada geragdo do aiNet. Esta estratégia também foi anteriormente aplicada no trabalho de
Rautenberg et al (2006).

¥ ’ anticorpos iticiais ¥ ’ anticorpos iniciais X anticorpos reposicionados
antigenos clagse & artigenos classe &
antizenos classe B antizeros classe B
antigenos classe C antigenos classe C
nak ® anticorpos iniciais ® oat ® anticorpos hiciis x
: : W anticorpos reposicionados
o ; n
[ ]
0E} x 0.6 x
X . 0 ox
Ll
0.4} 0.4}
. X
[ ]
® x O
n2r 3 0.2 %
0.0 0.2 0.4 06 0.8 1 5 0o 0z 0.4 06 0.8 1 5

Figura 2: ilustragdo do reposicionamento dos anticorpos pelo algoritmo k-means.

¢) Com divisdo da matriz de memoria de anticorpos

O objetivo desta mudanca é minimizar o tempo de processamento do aiNet. Diante o algoritmo padrao, uma
vez definido o conjunto da populagdo de anticorpos candidatos, esta mudanga repercute divisdo da populacdo em
n subconjuntos, nos quais iterativamente se aplica os mecanismos de supressdo. Cada subconjunto de anticorpos
remanescentes ¢ anexado ao subconjunto de anticorpos a suprimir da proxima iteracdo, preservando uma
seletividade temporal. A explicagdo do porque a estratégia de divisdo minimiza o tempo de processamento se da
pelo fato que na supressdo, o tempo de processamento cresce exponencialmente de acordo com o aumento do
nimero de individuos num conjunto a ser suprimido. Em relacdo ao aiNet padrdo, deve ser apresentado
adicionalmente o parametro do nimero de subconjuntos a serem suprimidos.

3 Aplicacgao e resultados

Para comprovar que as mudangas sugeridas repercutem na minimizagao do erro e na minimizagao do tempo
de processamento na aplicacdo do algoritmo aiNet para construgdo de RBF toma-se como alicerce pratico a
aplicag@o explorada na tese de doutorado de Todesco (1995). Nesta aplicagdo o autor utiliza um conjunto de
RBF para classificacdo de cromossomos humanos. As bases de dados disponibilizadas para tal, sdo constituidas
de trés caracteristicas cromossdomicas de entrada (o comprimento, a posicdo do centrdmero e area do
cromossomo) atreladas a um conjunto de sete classes (grupo de Denver) como padrdes de saida. Conforme a
Tabela 1, tais bases sdo segmentadas quanto a origem dos dados e aos subconjuntos de treinamento e de teste.

Tabela 1: Base de dados utilizada nos experimentos para treinamento e testes.

QUANTIDADE DE REGISTROS
ORIGEM DOS DADOS TREINAMENTO TESTE
Copenhagen 4061 4045
Edimburgo 2682 2866

Salienta-se também que os prototipos necessarios a comprovacdo dos resultados sdo adaptados a partir de
implementagdes de Todesco (1995) e Castro (2006). E que os experimentos foram executados em um Intel®
Core Duo 2.20 Ghz e 2 Gigabytes de RAM.

Para cada experimento dos algoritmos aiNet padrio e aiNet modificado foram executados 10 testes
(inicializagdes distintas) com 10 geragdes. Foram adotados também como parametros:
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e 5 para o nimero de anticorpos a serem selecionados para clonagem;

e 10% como percentual de anticorpos maduros a serem selecionados;

e 0,2 para o limiar de morte natural;

e 0,2 para a taxa de supressao; e

e 10 para a quantidade de novos anticorpos a serem inseridos na rede.

Incrementalmente, para cada base de dados, foram testados os experimentos: i) aiNet padrio e geracdo
iterativa; ii) refinamento de anticorpos; e iii) divisdo da matriz.

A Tabela 2 e a Tabela 3 ilustram o experimento aiNet padrdo e geragdo iterativa para as bases de dados
Copenhagen ¢ Edimburgo, respectivamente. Nas tabelas, a linha da iteracdo 10 expressa os valores de erro
alcangados pelo aiNet padro. J& os valores destacados em cada teste, representam os valores de erro alcangados
para a geragdo iterativa.

Tabela 2: taxas de erro para as RBF construidas durante a geragdo do aiNet padrdo — Base Copenhagen.

_ Teste| 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Iteracao

0 59.21% | 66,45% | 87.37% | 46,48% | 85.59% | 90.85% | 27,56% | 75.82% | 73.23% | 53,03%
1 5.91% | 5.02% | 5,19% | 37,75% | 5.49% | 5,09% | 4.92% | 50,26% | 5.14% | 4,99%
2 4.92% | 5.17% | 5.09% | 5.24% | 4.75% | 4.80% | 4.80% | 4.99% | 5.07% | 5.12%
3 5.07% | 33,50% | 4,97% | 4,82% | 4,70% | 5,19% | 4,.87% | 4.92% | 4,89% | 4,97%
4 536% | 4.89% | 4.92% | 5.19% | 4.97% | 4.89% | 4.89% | 4.99% | 4.92% | 4.82%
5 4.97% | 4.94% | 5.04% | 5.04% | 4.92% | 5.51% | 5.09% | 5.17% | 4.80% | 4.80%
6 4.94% | 5.29% | 4.75% | 4.97% | 5.07% | 5.83% | 5.14% | 4.97% | 4.85% | 4.92%
7 4.97% | 4.75% | 4.99% | 5.24% | 4.89% | 5.07% | 4.70% | 4.89% | 5.12% | 4.94%
8 4.92% | 4.99% | 4.85% | 4.89% | 4.75% | 4.89% | 4.77% | 4.82% | 4.99% | 4.99%
9 5.09% | 4.94% | 4.97% | 5.12% | 4.94% | 5.36% | 4.94% | 5.12% | 4.80% | 4.99%
10 4.85% | 4.85% | 5.36% | 5.04% | 5.09% | 4.72% | 4.87% | 4.89% | 4.92% | 4.89%

Tabela 3: taxas de erro para as RBF construidas durante as gerag¢do do aiNet padrdo — Base Edimburgo.
L Teste) 2 3 4 5 6 7 8 9 10
iteracao

0 44,35% | 79,48% | 67,27% | 53,14% | 86,85% |37,16% | 66,33% | 86,85% | 67,76% | 56,18%
11,34% | 10,89% | 11,48% | 11,79% | 11,44% | 11,34% | 11,34% | 11,17% |22,19% | 11,69%
11,55% | 11,62% | 11,69% | 11,62% | 11,27% | 11,44% | 11,55% | 10,99% | 11,65% | 11,41%
11,76% | 11,41% | 11,17% | 11,55% | 11,69% | 11,41% | 11,41% | 11,41% | 11,27% | 11,76%
11,31% | 11,31% | 11,37% | 11,79% | 11,62% | 11,58% | 11,44% | 11,41% | 11,37% | 11,44%
11,27% | 11,51% | 11,34% | 11,97% | 11,31% | 11,62% | 11,79% | 11,37% | 11,34% | 11,76%
11,34% | 11,41% | 11,37% | 11,34% | 11,69% | 11,69% | 11,90% | 11,48% | 11,62% | 11,83%
11,86% | 11,69% | 11,48% | 11,44% | 11,10% | 11,58% | 11,20% | 11,51% | 10,85% | 11,69%
11,13% | 11,34% | 11,62% | 11,58% | 11,37% | 11,86% | 11,27% | 11,44% | 11,79% | 11,51%
11,65% | 11,31% | 11,48% | 11,55% | 11,72% | 11,55% | 11,20% | 11,44% | 11,83% | 11,62%
11,58% | 11,55% | 11,97% | 11,62% | 11,31% | 11,13% | 11,58% | 11,20% | 11,34% | 11,79%

O |0 (I[N ||| ==

p—
<

Em média, a mudanga “geracao iterativa” em relagdo ao aiNet padrdo, minimizou-se o erro de classificacéo,
com um ganho de precisdo na ordem de 3,65% e 3,37% para as bases de dados Copenhagen e Edimburgo,
respectivamente. Isso demonstra a viabilidade desta mudanga, segundo a necessidade de melhorar eficientemente
os algoritmos dos SIA, (DASGUPTA, 2006), sendo esta adotada conjuntamente para as demais mudancas
propostas neste trabalho.

As Tabelas 4 e 5 sumarizam comparativamente os resultados para as trés mudangas propostas.
Comparativamente ao aiNet padrdo, a mudanga “refinamento de anticorpos” repercutiu num ganho de precisao,
na ordem de 4,55% e 4,97%, otimizando os resultados alcangados pela “geragdo iterativa” e também justificando
a sua adogao.
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Tabela 4: taxas de erro, em (%), para as RBF construidas nos experimentos de aiNet — Base Copenhagen.

teste

experimento 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
aiNet

padrio 4,85 4,85 5,36 5,04 5,09 4,72 4,87 4,89 4,92 4,89
geracio

iterativa 4,85 4,75 4,75 4,82 4,70 4,72 4,70 4,82 4,80 4,80
refinamento de

anticorpos 4,75 4,72 4,67 4,65 4,82 4,67 4,72 4,77 4,80 4,67
divisdo da

matriz 4,70 4,60 4,65 4,75 4,77 4,67 4,62 4,72 4,70 4,77
Tabela 5: taxas de erro, em (%), para as RBF construidas nos experimentos de aiNet — Base Edimburgo.

teste

experimento 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
aiNet

padrio 11,58 | 11,55 | 11,97 | 11,62 | 11,31 | 11,13 | 11,58 | 11,20 | 11,34 | 11,79
geracio

iterativa 11,13 | 10,89 | 11,17 | 11,34 | 11,10 | 11,13 | 11,20 | 10,99 | 10,85 | 11,41
refinamento de

anticorpos 10,99 | 10,92 | 10,99 | 11,10 | 10,92 | 11,10 | 10,85 | 11,10 | 10,78 | 10,71
divisdo da

matriz 10,99 | 10,64 | 11,06 | 10,89 | 10,99 | 10,61 | 10,96 | 10,89 | 10,57 | 10,99

A mudanga “divisdo da matriz”, dividindo a matriz de anticorpos candidatos ao meio, também obteve um
ganho de precisdo na ordem de 5,14% e 5,04%, para as bases de dados Copenhagen e Edimburgo,
respectivamente. Contudo, a maior contribuicdo desta mudanga nos experimentos em relagdo ao aiNet padrao
ocorre na minimizacdo do tempo de processamento, o qual pode ser percebido na Tabela 6 e na Tabela 7,
respectivamente, esta mudanga repercutiu na minimizagao de 89,75% e 90,08% do tempo de processamento.

Tabela 6: média de tempos nas iteragdes (em segundos) — Experimentos Base Copenhagen.

teste

experimento 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
aiNet padrao/

geracio iterativa 2443 | 2319 | 2330 | 2637 | 2524 | 2530 | 2557 | 2584 | 2454 @ 2560
refinamento de anticorpos | 2468 2450 2456 | 2368 | 2560 @ 2495 | 2591 | 2499 | 2474 @ 2535
divisdo da

matriz 247 | 267 | 256 260 | 247 | 260 | 250 | 263 = 254 253
Tabela 7: média de tempos nas iteragdes (em segundos) — Experimentos Base Edimburgo.

teste

experimento 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
aiNet padrao/

geracio iterativa 305 | 288 | 309 @ 302 306 @ 298 | 287 | 301 312 286
refinamento de anticorpos 286 | 289 | 292 | 284 | 320 328 298 | 298 | 310 301
divisdo da

matriz 22 28 30 29 33 32 34 28 33 28

A Figura 3 evidencia graficamente as contribui¢des das mudangas em relacao ao aiNet padrao.
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Figura 3: Minimizagdo de tempo de processamento e erro de classificagdo nos experimentos.
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4 Conclusoes

Neste artigo demonstrou-se trés mudangas incrementais ao algoritmo aiNet padrdo, proposto por Castro e
Zuben (2000) na construgdo de RBF. As mudancgas se ddo por: i) construir uma RBF durante as geragdes do
aiNet, preservando a RBF de menor taxa de erro; ii) refinar os anticorpos remanescentes do processo de
supressdo através do algoritmo k-means; e iii) dividir a matriz de memoria de anticorpos do aiNet em matrizes
menores, submetendo-as, iterativamente, ao processo de supressdo. Em dois experimentos para construcdo de
RBF para a tarefa de classificacdo de cromossomos humanos, estas mudangas repercutiram na minimizagdo da
taxa de erro e do tempo de processamento em 5,39% e 89,91%. Os resultados alcangados demonstram a
viabilidade das mudancas e vem de encontro com os anseios de Dasgupta (2006), onde o autor afirma que uma
das lacunas de investigacdo para os algoritmos dos SIA ¢ a melhoria da eficiéncia dos algoritmos.

Com base neste trabalho, novas aplicagdes de grande custo computacional ao aiNet podem ser tragadas, em
especial a aplicacdo do aiNet melhorado na diminui¢do do tempo de processamento em tarefas de clusterizagao
em datamining e textmining, considerando grandes volumes de dados.
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