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Resumo

Este trabalho teve como objetivos comparar o desempenho entre técnicas de
otimizacdo para o treinamento do classificador AdaBoost para deteccdo de
células sanguineas. O foco foi dado na deteccdo de plaquetas por serem
células sanguineas mais simples, porém deve ser possivel de ser extendido as
demais células sanguineas. AdaBoost é um classificador que tem como
caracteristica classificar padrées complexos a partir de padrbes mais simples.
Este classificador faz uso da técnica de boosting, onde um classificador forte é
obtido através do cascateamento de classificadores fracos. Para otimizar o
treinamento do classificador, foram testados os seguintes algoritmos: PSO
(busca por enxame de particulas), FSS (busca por cardume) e GA (algoritmos
genéticos). Foram realizadas trinta simulacfes utilizando dez mil iteragcdes com
trinta particulas, peixes ou individuos para efetuar a otimizacdo do AdaBoost
com cinco, dez e vinte classificadores fracos. Os resultados obtidos mostram
gue o GA gerou resultados mais robustos ao utilizar a taxa de acerto e taxa de
falso positivo como métrica nos casos com cinco e dez classificadores,
enquanto o PSO obteve melhores resultados para as mesmas meétricas no

caso com vinte classificadores.



Abstract

This work aimed to compare the performance of several optimization
techniques for training the AdaBoost classifier in order detect blood cells. The
focus was on platelets detection, since they are simpler, but it would be able to
be extended to other blood cells. AdaBoost is able to classify complex patterns
from simpler patterns. This classifier uses a technique called boosting which
uses a weak classifiers cascade to compose a strong classifier. In order to
optimize the AdaBoost training, the following algorithms were used: PSO
(Particle Swarm Optimizartion), FSS (Fish School Search) and GA (Genetic
Algorithms). Thirty executions were performed using ten thousand iterations
with thirty particles, fishes or individuals to perform AdaBoost optimization,
using five, ten or twenty weak classifiers. The results achieved shows that GA
was able to find the best results for five and ten classifiers using hit rate and
false positive rate as metrics, while PSO outperformed the other techniques for

twenty classifiers using the same metrics.

Vi
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Introducéo

1. Introducao

Neste trabalho de conclusdo de curso foram utilizadas técnicas de
inteligéncia computacional para otimizar o treinamento de uma técnica de
classificagdo, chamada AdaBoost, quando aplicado ao reconhecimento de
células sanguineas. Neste capitulo serdo apresentados: a motivacdo na Secéo
1.1; os objetivos gerais e especificos na Secdo 1.2; e, por fim, a estrutura do
restante do trabalho na Secéo 1.3.

1.1. Motivacao

A identificacdo e contagem de células sanguineas é importante para que
se possa automatizar o seu processo de. Neste trabalho de Conclusdo de
Curso (TCC), foi feito um estudo de como realizar a identificacdo de plaquetas,
por serem células sanguineas mais simples, porém espera-se que seja

possivel estender o trabalho para outros tipos de células sanguineas.

Plaquetas sdo células sanguineas produzidas na medula 6ssea em
decorréncia da fragmentacdo dos megacaricitos® [1] e tém como funcdo
principal a formacédo de um tampdao responsavel pela coagulacdo sanguinea.
Efetuar a contagem destas células de maneira precisa € importante para

detectar possiveis alteracfes, tanto quantitativas como qualitativas.

A diminuicdo da quantidade de plaquetas é chamada plaquetopenia ou
trombocitopenia [2]. Plaguetopenia tém como principais causas leucemias
agudas, AIDS e viroses em geral. Por outro lado, o aumento do nimero de
plaguetas é chamado plaquetose ou trombocitose. Entre as principais causas
da plaguetose pode-se citar leucemia mieldide cronica, periodos pos-

hemorragicos e doencas infecciosas cronicas.

! Megacariécitos sdo células da medula 6éssea responsaveis pela producédo de

plaguetas.
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A contagem desse tipo de célula pode ser feita tanto de forma manual,
utilizando o método de Fonio [2], por exemplo, onde se compara 0 numero de
plaguetas e o de eritrécitos, ou automatizada, que pode ser feita utilizando
técnicas como dispersdo de luz, tecnologia de impedancia ou ainda uma

combinacéo dessas duas técnicas.

Os métodos atualmente utilizados para contagem automatizada estao
sujeitos a falhas. Aglomerados plaquetarios ou plaguetas gigantes podem levar
a um falso cenéario de plaquetopenia. Por outro lado, a presenca de
fragmentacdo das hemacias pode resultar em um diagndstico equivocado de
plaguetose. Devido a problemas dessa natureza, a precisdo na contagem de

plaquetas atualmente tem baixa preciséo, variando entre 22% e 66% [3].

Técnicas de reconhecimento de padrbes podem ser aplicadas para o
reconhecimento automatizado de plaguetas. Neste TCC, serd utilizado um
classificador chamado de AdaBoost [4], que tem como caracteristica classificar
padrées complexos a partir de padrdes mais simples. Para otimizar o
treinamento e aumentar a eficiéncia do AdaBoost, é possivel fazer uso de
técnicas de inteligéncia computacional [5]. Alguns algoritmos serdo testados
para o treinamento AdaBoost e sera realizada uma comparacao para verificar a
adequabilidade de cada um ao problema. Pretende-se, portanto, melhorar um

sistema capaz de classificar e contar plaquetas.

1.2. Objetivos

Técnicas de reconhecimento de padrbes podem ser aplicadas para o
reconhecimento automatizado de plaquetas. Neste TCC, foi utilizado o
AdaBoost. Para otimizar o treinamento e aumentar a eficiéncia do AdaBoost,
foram implementados tanto algoritmos evolucionarios, quanto baseados em
inteligéncia de enxames. Os algoritmos baseados em enxames implementados
foram Otimizacdo por enxames de particulas (PSO, Particle Swarm
Optimization) [6] com topologia local e Busca por Cardumes (FSS, Fish School
Search).[7] A técnica evolucionaria utilizada foi Algoritmos Genéticos (GA,
Genetic Algorithm) [6].
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1.3. Estrutura do trabalho

Este trabalho possui 5 caputulos. O Capitulo 2 tem como objetivo
fundamentar teoricamente este TCC. Nele serdo abordados topicos sobre o
funcionamento do AdaBoost e das técnicas que serdo utilizadas para otimizar o
seu treinamento. No Capitulo 3 serdo mostrados como os experimentos foram
realizados e quais valores foram empregados para o0s parametros dos
algoritmos. No Capitulo 4 serdo apresentados os resultados obtidos. Por fim, o

Capitulo 5 apresenta as conclusdes e as perspectivas de trabalhos futuros.
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2. Revisao Bibliografica

Neste capitulo séo abordados tépicos sobre o funcionamento do AdaBoost
e das técnicas utilizadas para otimizar o seu treinamento. Nascimento [8] ja
mostrou que € possivel utilizar o AdaBoost tendo seu treinamento otimizado

pelo algoritmo PSO com sucesso para deteccao de plaguetas.

2.1. AdaBoost

AdaBoost é um algoritmo desenvolvido por Viola e Jones [9] criado para
realizar deteccéo de face de forma rapida e robusta. Esse algoritmo tem como

base os conceitos de caracteristicas de Haar e imagem integral [9].

2.1.1. Caracteristicas de Haar

Uma caracteristica de Haar é uma tentativa de representacdo de uma
caracteristica de uma dada imagem. Uma caracteristica de Haar é composta
por um retangulo com pelo menos uma regido clara e uma ou mais regides

escuras. Figura 1mostra quatro possiveis caracteristicas

(a) (b) (c) (d)

Figura 1 - Exemplo de caracteristicas de Haar

A caracteristica da Figura 1(a) é responsavel por detectar bordas verticais,
enquanto que a caracteristica da Figura 1(b) é utilizada para deteccdo de
bordas horizontais. A caracteristica da Figura 1(c), por sua vez detecta linhas
verticais, equanto que a ultima, Figura 1(d), é responsavel por detectar linhas

diagonais.
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2.1.2. Imagem Integral

Imagem integral [4] consiste em uma forma de representar a informacao
contida em uma imagem. A representacdo da informacao € feita pela soma da
intensidade de todos os pixels a esquerda e a direita do pixel em questao.
Sendo assim, o valor da informacdo associada ao ponto (X,y) pode ser obtida

fazendo uso de ii(x,y), que representa o valor da imagem integral no ponto

(x,y), e i(X,¥), que é a intensidade na imagem original
s(x,y)=s(x,y=1)+i(x,i), (2.1)
iI((x,y)=ii(x=1,y)+s(x,y), (2.2)

em que s(X,y) € a soma acumulada dos valores de uma linha, s(x,y)=0 e

i(-1y)=0.

Outra forma de calcular diretamente ii((X, y) é fazendo uso da equacéao (2.3):

ii(x,y)= D i(x,y). 23)

X'<X,y'<y

Um exemplo de calculo de imagem integral esta apresentado na Figura
2. O valor do ponto 1 € o somatorio das intensidades dos pixels contidos na
subimagem A. O valor do ponto 2 é a dado por A + B. O valor na posicéo 3 é
obtido pela soma A+C. Por fim, o valor do ponto 4 é dado pela soma das
subjanelas A+B+C+D. Sendo assim, a soma para calcular apenas a sub-janela

D em funcéo dos pontos pode ser obtida através de “4+1-2-3".

Utilizando a combinagcdo dos conceitos de caracteristica de Haar e de
imagem integral, tem-se como calcular rapidamente o valor de cada
caracteristica fazendo o somatério dos pixels sobre a area escura do total
acumulado, subtraido do total da intensidade dos pixels sobre a area da regido

clara de uma caracteristica.
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Figura 2 - Exemplo de imagem com suas subimagens A, B, C e D.

2.1.3. Treinamento AdaBoost

O AdaBoost baseia-se em em uma técnica chamada boosting, proposto por
Freund e Scaphire [10]. Pode-se fazer uso dessa técnica para aumentar o
desempenho de classificadores tidos como fracos para formarem uma cascata.
Essa cascata de classificadores vai fazendo com que o erro seja diminuido a

cada estagio [11].

Um classificador fraco h;(x) € uma estrutura composta por um vetor de
caracteristicas de Haar f;(x), um limiar ¢, e uma paridade p;. O ponto chave

do algoritmo é encontrar uma caracteristica e um limiar associado a ela que
separe melhor os exemplos positivos e negativos das imagens da base de
dados. Para cada caracteristica, deve ser encontrado o limiar étimo para que o
menor numero possivel de exemplos seja classificado de maneira incorreta.

Um classificador fraco pode ser entendido conforme a equagéo (2.4):
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b () 1, caso p;f,(x)<p,0, (24)
. 0, caso contrario

Uma das formas de efetuar o célculo do limiar é seguindo a abordagem
desenvolvida por Carbonetto [12]. Nessa abordagem, o limiar considera a
distribuicdo de valores associados as caracteristicas tanto dos exemplos
positivos, quanto negativos. O calculo pode ser realizado usando a equacao

(2.5), que por sua vez considera o valor da caracteristica f;(x) para um dado

exemplo apresentado e os conjutos de exemplos positivos C, e negativos C,,

(2.5)
0,(x)=0,5

> fi(

xeCy

Zf (X)+\C

xeCy

\C

A polaridade é atribuida conforme os exemplos sédo avaliados. Caso 0s
exemplos positivos sejam calculados abaixo do limiar, é atribuida a polaridade

o valor “1’. Caso contrario, é atribuida a polaridade o valor ‘-1’.

Como ja foi mencionado anteriormente, o AdaBoost € um algoritmo de
boosting que faz uso de uma cascata de classificadores fracos para gerar um
classificador forte. Sendo assim, o classificador forte pode ser entendido como
uma combinagcdo dos classificadores anteriores, conforme mostrado na

equacao (2.6),

H(X) =ah +a,h, +...+a,h (2.6)

O treinamento do AdaBoost é feito de maneira supervisionada. As imagens
da base de treinamento sdo apresentadas com rétulos de positivas ou

negativas. O pseudo-codigo do AdaBoost esta descrito no Algoritmo 1.
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A cascata de classificadores funciona utilizando a no¢édo de estagios, onde
cada classificador fraco € um estagio. Dado um conjunto de imagens a ser
analisado, uma imagem é considerada valida caso passe com sucesso por
todos os estagios da cascata. Caso a imagem seja rejeitada em algum dos
classificadores, ela € descartada e tida como falsa e ndo prossegue para 0s

outros estagios. Este processo estad exemplificado na Figura 3.

Uma vantagem de utilizar uma cascata de classificadores é poder rejeitar
uma imagem sem ter que passar por todo o processo de classificacdo, como ja
foi citado anteriormente. Isso torna a avaliacdo como um todo mais rapida. A
importancia dessa velocidade é que, em uma imagem, a maior parte das
subimagens divididas em busca de classificagdo forma uma imagem negativa

para a classe que esta sendo treinada.

Na cascata de classificadores, é interessante no inicio da cascata
classificadores que eliminem o maior nUmero de exemplos negativos possivel e
tenham um menor custo computacional. Cada camada subseqiente torna-se
mais restritiva e segue eliminando exemplos com resposta negativa a classe
que esta sendo treinada. Sendo assim, a cascata pode ter um funcionamento

tido como analogo ao de uma arvore de deciséo.

Algoritmo 1: Pseudoeddigo do AdaBoost .

1 Obtém N exemplos de imagens (z1, y1), (x2, y2). .... (Tn, yn ), onde = corresponde a
matriz de pixels de uma imagem, e y = (), ou 1 para exemplos negativos e
positivos, respectivamente.

1

2m?

de exemplos negativos e [ o total de positivos.

2 Inicializa os pesos wy; = JL: para y; = () e 1 respectivamente, onde m & o total

3 para t=1,...,T faga

q Normalize os pesos: wy; 4 f{’—’l-‘u—” onde w; & uma distribuicao de
probabilidade. ”

5 para cada caracteristica j faga

& Treine um classificador h; restrito ao uso de uma tnica caracteristica.

7 L Awalie o erro de acordo com: wy, 65 = ¥ . wilhy(x:) — wi-

8 Escolha o classificador by com o menor erro e;.

9 Atualize os pesos: wyy; = wy ‘-_;':ffl_"‘]. onde g; = 0, se 0 exemplo r; for
classificado corretamente, ; = 1 caso contrario, e 5; = Ii‘”.

(), caso contririo.

T 1T
10 O classificador forte é definido por: H(r) = { L ose 2o achu(z) 2 530 o .

onde a; = log 'j—lt
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Classe do
objeto

Objetos Rejeitados

Figura 3 - Esquema de cascateamento de classificadores fracos para
construcéo de de um classificador forte

Para realizar o treinamento da cascata de classificadores, duas taxas
sdo computadas: a taxa de deteccdo D (ou de acerto) e a taxa de falso
positivo F . A taxa de deteccado depende do numero de classificadores fracos
K da cascata e da taxa de deteccédo de cada um dos classificadores fracos d..
Pode-se ter, portanto, que a taxa de deteccdo é dada pela equacédo (2.7).
Assim como a taxa de deteccdo, a taxa de falso positivo também deve
considerar o numero de classificadores fracos K, associada a taxa de falso

positivo de cada classificador fraco, denotada por f,, analogamente a taxa de

deteccdo, como pode ser visto na equacéao (2.8),

K (2.7)

K (2.8)

O Algoritmo 2 descreve o pseudo-cddigo do treinamento da cascata de

classificadores.
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Algoritmo 2: Pseudocddigo do treinamento de uma cascata de classificadores .

1 Seleciona os valores para: f: a maxima taxa de aceitacao de falso positivo por
estdgio da cascata. d: a taxa minima de deteccdo por estagio aceita.

m = conjunto de exemplos negativos.

[ = conjunto de exemplos positivos.

Fo=1,0, Dy =1,0;¢=0.

enquanto I} > F,,, faga

¢t =1+ 1.

n;g=0; Iy = Fi_y.

enquanto F; > f.F;_; faga

Usa [ e m para treinar um classificador com n; caracteristicas usando o
AdaBoost.

10 Avalia a cascata de classificadores no conjunto de validagao para
determinar F; e D;.

11 Diminui o limiar para o i-ésimo classificador até que a cascata atual tenha
uma taxa de deteccao de pelo menos d(D;_1), o que também afeta Fj.

12 m <+ 0.
13 se F;, > I, entao
14 Avalia o detector da cascata atual no conjunto de imagens negativas e

© e g 0 R W N

| coloca qualquer deteccao falsa no conjunto m.

2.2. Algoritmos Genéticos

Este algoritmo é inspirado na evolucdo dos genes, onde as caracteristicas
de cada individuo é representada utilizando gendtipos. Proposto inicialmente
por Fraser, foi popularizado devido aos trabalhos de John Holland [6]. O GA é

composto por trés operadores: de selecdo, de cruzamento e de mutacéo.

Por ser um algoritmo robusto a minimos locais devido ao operador de
mutacdo que sera descrito posteriormente, ndo ter necessidade de informacao
a priori sobre o problema, e robustez para lidar com descontinuidades na
funcdo de otimizacdo, este algoritmo foi escolhido para ser aplicado ao

problema.

Na versao candnica, proposta por Holland [6], a representagdo utilizava um
vetor de bits, o critério de sele¢éo era proporcional (ndo havia preferéncia entre
os pais escolhidos), era utilizado um ponto para cruzamento e a mutacao

ocorria de maneira uniforme. As subsec¢fes seguintes abordam cada operador.

10
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2.2.1. Operador de cruzamento

O cruzamento é o operador responsavel pela combinacao de informacédo de
diferentes individuos da populacdo. Esta combinacdo pode acontecer de trés

formas: de maneira sexuada, assexuada ou utilizando multi-recombinacéao.

Caso o cruzamento seja feito de modo assexuado, apenas um pai é
utilizado para gerar um individuo candidato a geracdo seguinte. Um ou mais
pais sao escolhidos para dar origem aos novos individuos. Essa escolha é feita
probabilisticamente e, geralmente, uma probabilidade alta taxa de cruzamento
€ utilizada. No caso em que n pais (com n >1) sejam utilizados para o
cruzamento, deve-se evitar que 0 mesmo pai seja selecionado todas as n

vezes para que ndo seja gerada uma cépia do individuo para prole.

No caso de utilizacdo da representacdo binaria dos cromossomos, além da
guantidade de pais utilizada na criagdo de candidatos para a geracao seguinte,
h& também trés formas distintas para executar o cruzamento. Pode-se fazer
uso de dois pontos para executar o cruzamento. Nesta abordagem, utiliza-se
na regido entre os dois pontos de corte informacao proveniente de um dos pais
e nas outras duas regides utiliza-se 0os genes do outro pai, exemplificado na
Figura 4(b). Outra forma de efetuar o cruzamento é fazé-lo de maneira
uniforme, onde para cada item da representacdo do individuo (cada gene) é
sorteado aleatoriamente gene de um dos pais, como € mostrado na Figura 4(c).
E possivel fazer uso do cruzamento com um ponto de corte, selecionado
aleatoriamente, na representacdo dos genes, onde antes de um dado ponto
sao utilizados os genes de um dos pais e a partir do mesmo ponto é utilizada

informacé&o do outro pai, como € mostrado na Figura 4(d).

Ja para o caso de representacdo decimal, é possivel utilizar algumas
abordagens, entre elas um operador linear proposto por Wright. Dados os pais
x, (t) e x,(t), trés individuos seriam gerados a partir das seguintes
combinagdes: [ x(t)+X,(t)], [(L5% (t) —0,5%,(t))] e [(-0,5%(t) +15x,(t))]. Apbds os
individuos serem gerados, seus fithess sao avaliados e os dois melhores

individuos tornam-se candidatos a geracéo seguinte.

11
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Pai 1 Individuo 1
N I N I I I | [T [ 1
Pai 2 Individuo z
[ T T T T T T 1T 1T (N 1 s N I
(&) (B}
Individuo 1 Individuo 1
I I I N I e A Y [ I [ I
Individuo z Individuo 2
0 N N N I CT LT T 1T

(©) (d)

Figura 4 - Exemplo de cruzamento: (a) pais utilizados, (b) cruzamento com
dois pontos de corte, (c) cruzamento uniforme e (d) cruzamento com um ponto
de corte.

2.2.2. Operador de mutagéo

z

A funcdo principal da mutacdo é adicionar novo material genético aos
individuos, adicionando diversidade a populacdo. Pode-se aplicar
probabilidades distintas para cada cromossomo de um individuo ou utilizar a

mesma para todos os cromossomos. No caso de utilizar a mesma

probabilidade ( p,), a probabilidade do individuo sofrer mutag&o é dada por

prob(x(t)) =1-@1-p;)", (2.9)

onde n é o niumero de genes de um individuo.

Para representacfes binarias, a mutacdo pode ocorrer de trés formas:
uniforme (aleatéria), mutacdo inorder e mutacdo gaussiana. Na mutacdo
uniforme, posicdes aleatorias sdo escolhidas para ter o valor de seu gene
alterado por um valor aleatorio. Na mutagcdo inorder s&do escolhidos
aleatoriamente dois pontos, em algo semelhante ao cruzamento com dois

pontos de corte, e entre esses pontos estdo 0s genes que sofrerdo mutacao.

12
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Por ultimo, se tem a representacdo gaussiana, proposta por Hinterding [14],
onde valores entre [0,1] sdo obtidos através da distribuicdo de Poisson para
decidir quais genes sofrerdo mutacdo. A Figura 5(a) exemplifica um caso de
mutacdo uniforme, enquanto que a Figura 5(b) apresenta um caso de mutacao

com dois pontos de corte.

Em problemas de alta dimensionalidade, a mutacdo pode aumentar
significativamente o custo computacional do GA. Numa tentativa de diminuir
esse custo, Birru dividiu 0s genes e associou cada parte do cromossomo a um

valor e para executar a mutacdo em cada uma dessas partes.

Para representacdo fazendo uso de ponto flutuante, uma das primeiras
propostas foi utilizar o seguinte operador baseado em um valor aleatério a (que

pode ser 0 ou 1) gerado através de:

X, () = X(O) + A(t, ¥op — Xy (1)) , CASO @ = 0, (2.10)
X, (£) = X(&) + A(t, Xy (1) ~ Xy ) CASO @ = 1. (211)
Antes da Mutagio Antes da Mutagio
HENENNENEN HENENSENES
T pontos dt mutar;éoT ? pontos de mutag&o
Apoés a Mutacgéo Apods a Mutacao

Figura 5 - Exemplo de mutagéo binéaria: (a) acontecendo por mutagao
aleatodria, e em (b) mutacéo do tipo inorder.

13
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2.2.3. Operador de selecao

Para efetuar a selecdo, podem ser seguidas algumas abordagens. Uma
abordagem comum de se seguir € utilizando elitismo, onde os individuos com
melhor avaliacdo na funcao objetivo sdo selecionados entre a populacdo e os
novos individuos criados para fazer parte da geracdo na proxima iteracao.
Fazendo uso dessa abordagem, o algoritmo tende a convergir de maneira mais
rapida, porém perde em diversidade e pode ficar preso em minimos locais mais

facilmente.

Outra forma de efetuar a selecdo € compondo com individuos sem observar
a avaliacdo da funcdo objetivo. Utilizar este tipo de operacdo gera maior
diversidade, e torna mais improvavel que o algoritmo fique preso em minimos
locais. Por outro lado, a convergéncia pode ser mais lenta. Além disso, pode
ser que o melhor individuo em uma dada iteracdo ndo seja selecionado para a

préoxima, causando perda de informacéao relevante.

O Algoritmo 3 descreve o pseudocédigo do algoritmo proposto por Holland

[6].

Algoritmo 3: Pseudocédigo do Genetic Algorithm .

1 Inicializa os individuos com valores aleatérios;

2 while (condicao de parada néio for atingida) do

3 for (cada individuo) do

4 avalie a funcio objetivo;

5 selecione os pais;

i gere novos individuos através de crossover e mutacio;

7 avalie o fitness dos novos individuos gerados;

8 forme a populacao para o proximo ciclo seguindo o critério de selecdo;
9 end

10 end

14
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2.3. Busca por enxames de particulas

Desenvolvido por Kennedy e Ebehart [16], o PSO (Particle Swarm
Optimization) é um algoritmo baseado em enxames de particulas que pode ser
implementado inicialmente podendo fazer uso de um dos dois tipos de
topologia: global e local. Na topologia global esta presente a nocdo de Qgest
(global best) baseada na topologia em estrela, mostrada na Figura 6 (a), onde
todos os nos se ligam a todos os outros. A topologia local, por sua vez,
apresenta a nocdo de Iy (local best), baseada na topologia em anel,
exemplificada na Figura 6(b). A diferenga causada por essa escolha de
topologia seré descrita nas Sec¢des 2.3.1 e 2.3.2, respectivamente [16].

Assim como no GA, um enxame (por se tratar de particula, da-se o nome de
enxame ao equivalente a populacdo) € mantido e cada particula € uma
possivel solucdo. Da mesma forma que no GA, o PSO é inicializado com
valores aleatorios, porém com um vetor de velocidades associado a cada

particula para cada dimensé&o do problema [6].

Juntamente com o conceito de velocidade, tem-se a nocdo de que as

particulas se deslocam pelo espaco de busca. A posi¢édo da particula, denotada
por Z(t) deve ser entendida como a composicdo da posi¢cdo anterior e a

velocidade atual \7i(t) da particula, como mostra a equacdo (2.12), que

considera o intervalo de tempo unitario. O calculo da velocidade, por sua vez,
depende da topologia escolhida para a implementacdo do PSO e do ppest de
cada particula. O ppest € a posicdo com melhor avaliacdo de funcdo de aptidao

por onde a particula ja esteve.

;i(t+l)=;i(t)+gi(t+l). (2.12)
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(a) Estrela (b) Anel

Figura 6 - Topologias do PSO: (a) topologia em estrela e (b) topologia em anel.

Na topologia global todas as particulas tém acesso a informacéo sobre a
melhor posicdo ja encontrada pelo enxame como um todo. Para 0 Qpest, @

velocidade é calculada seguindo a equacéo (2.13), descrita abaixo.

Vit +1) = 2[Vi () + .1 (X3 (8) = P () + 6,1, (xi (8) ~ 1 (©)] (2.13)

onde y € o fator de constricdo utilizado para ajustar a influéncia das

velocidades anteriores das particulas no processo de busca e pode ser

calculado utilizando a equacao

(2.14)

X @ =C +G,

12-p—o' 49

enquanto que ii(t), por sua vez, representa a melhor posicdo entre os
vizinhos da particula i. Por se tratar do gpest PSO, 0s vizinhos séo todas as
particulas do enxame. \7i(t) denota, por sua vez a velocidade da particula i na
dimenséo j, ;<i(t) é a posicao da particula i na dimensdo j noinstantet, c, e

c,séo0 constantes usadas pra dimensionar a contribui¢do cognitiva e social e
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r;(t) e r,;(t) sdo valores aleatorios pertencentes ao intervalo [0,1],
responsaveis por introduzir um componente estocastico ao algoritmo. O
componente Ei(t) denota a melhor posicdo alcancada pela particula i (seu

Prest) desde o inicio do algoritmo.

Tendo sido explicados os parametros da equacao (2.13), o componente

cognitivo da particula é dado por Clrl[;i(t)—Bi(t)], enquanto que o componente

social é dado por cer[Qi ® -1 (0)].

O componente cognitivo é responsavel por avaliar o desempenho da
particula no momento atual em relacdo ao seu desempenho em iteracdes
anteriores. Como efeito, a particula é levada de encontro a sua melhor posicéo
durante todas as iteragcbes. O componente social, por sua vez, avalia a
particula em relacéo a melhor particula do enxame, fazendo com que ela tenha

uma componente na direcdo da melhor posicdo ja encontrada pela sua
vizinhanca. Ha ainda o componente inercial da particula, denotado por vi(t),

gue tende a manter a particula deslocando-se na mesma direcdo do instante

de tempo anterior.

A melhor posicao global em problemas de otimizagdo quando se pretende
minimizar o valor da funcéo objetivo é dada pela equacao (2.15), devendo-se
considerar todas as melhores posicfes encontradas por cada particula desde a
primeira iteracdo. Analogamente, em problemas de maximizagdo, onde se
procura maximizar os valores, s6 € necessario buscar pelo maximo entre os
melhores locais de todas as particulas desde a primeira iteracdo do algoritmo

buscando maximizar o valor da funcéo objetivo.

gx(t) =min{ f (y; (t)}. (2.15)

2.3.2. lpest PSO

Como foi mencionado anteriormente, o lpest baseia-se na topologia em anel.

Neste tipo de implementacéo, as particulas s6 tem informacbes sobre seus
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vizinhos mais préximos. Isso quer dizer que a i-ésima particula s6 tem acesso

ao ppest das particulas i+1 e i—1. A equacéo para o célculo da velocidade é
idéntica a equacgdo (2.13), porém com o termo ii(t) sendo apenas a posigcao
que retorne o melhor fitness entre o pbest da prépria particula e do seu anterior

e sucessor imediatos.

Nesta abordagem, o componente social da velocidade direciona a particula
em busca da melhor posicdo ja descoberta por ela e seus vizinhos. O Algoritmo
4 abaixo descreve a implementacdo lpest PSO. O pseudocddigo do lpest €Sta
apresentado porque este foi um dos algoritmos utilizados para o treinamento do
AdaBoost.

Algoritmo 4: Pseudocddigo do PSO.

1 Inicializa as particulas com valores aleatorios;
2 enquanto (condicao de parada ndo for atingida) faca

3 para (cada particula) faca

4 avalie a particula usando a funcio objetivo;

5 caso o novo fitness seja melhor do que seu pbest, atualize o pbest;

6 para (cada particula) faca

7 atualize o valor de [best;

8 atualize a velocidade da particula;
9 atualize a posi¢do da particula;

10 fim.

2.3.3. Implicagcfes na escolha entre gpest PSO € lpest PSO

Devido ao tipo de topologia de cada um dos dois tipos de PSO, o global tem
uma maior interconectividade entre as particulas, levando a uma convergéncia
mais rapida, porém ao custo de ter uma menor diversidade. ISSO torna 0 Qpest
PSO mais suceptivel a ficar preso em minimos locais, fazendo com que 0 lpest
PSO tenha, de maneira geral, melhores solu¢gbes em termos de qualidade em

problemas multimodais.

2.4. Algoritmo de busca por cardumes

O algoritmo de Busca por Cardumes (FSS, Fish School Search) é um

algoritmo de enxames criado por Bastos-Filho e outros [7] inspirado no
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comportamento de cardumes de peixes. Duas situacbes fazem o0s peixes
agirem coletivamente: buscando protecdo contra predadores e buscando
realizar tarefas coletivamente, como buscar alimento. Posto isso, trés
comportamentos presentes nos peixes formam o nucleo deste algoritmo:
alimentacdo, nado individual e nado coletivo que serdo explicados em

subsecdes mais adiante.

Como principal diferenga entre o FSS e o PSO é a forma de representacao
de sucesso. Ao invés de ter a particula salvando sua melhor posicdo, o peixe

mais bem sucedido é o peixe mais pesado em uma dada iteracdo do algoritmo.

O FSS tem como principio basico gerar um baixo custo computacional
devido as operac0Oes realizadas em cada individuo. Além disso, a comunicacao

e 0 controle entre os peixes é descentralizado e 0 aprendizado adaptativo.

Outro conceito interessante é o de alimento. Este conceito esta relacionado
com a funcédo objetivo. Em problemas onde se quer buscar maximizagédo, a
quantidade de alimento é diretamente proporcional a avaliagdo da funcéo
objetivo. Analogamente, em problemas de minimizacdo, regides com minimos

locais contém mais alimento do que as demais.

2.4.3. Operador de alimentacao

Este operador é responsavel por fazer o controle do peso do peixe W,

baseado na funcdo objetivo f

. Esse ganho foi proposto ser proporcional a
normalizacdo da diferenca entre a avaliacdo da funcdo objetivo na atual

£, (t+1)]

posicdo, denotada por , € da avaliacdo da funcdo objetivo no

instante (iteragc&o) anterior fx (0] para o i-ésimo peixe do cardume. Sendo
assim, em caso de melhora o peixe acaba por engordar, e em caso de piora ele

acaba por perder peso. Essa relagao pode ser vista na equagéo

fx E+D1- % O] (2.16)

W, (t+1) =W, (t) +
max{| f[x; (t+1)]- f[x ()]}
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Para assegurar que o algoritmo convirja, algumas medidas devem ser
tomadas. A criacdo de um parametro adicional para limitar o peso maximo do
peixe (W para o peso permitido do peixe variar apenas entre “1” e W

scale ) scale "

Além disso na inicializacdo do algoritmo todos os peixes devem ter seu peso
o W . ~ ix .
inicializados com > e a avaliacdo da funcéo de aptidao de cada peixe deve

ocorrer apenas uma vez a cada iteragao.

2.4.4. Operadores de natacao

Esses operadores sdo responsaveis pela movimentacdo dos peixes do
cardume. O movimento pode se dar de trés formas: devido ao seu movimento
individual, devido ao movimento coletivo instintivo ou ao movimento coletivo

volitivo.

7

No movimento de nado individual, a direcdo do movimento € escolhida
aleatoriamente. Dado que o ponto de destino esteja dentro dos limites do
espaco de busca, caso o ponto de destino tenha uma quantidade de alimento
(representando uma melhor avaliagcdo da funcdo objetivo), o peixe desloca-se
para esta nova posicdo. Caso o local ndo proveja um ambiente com maior

guantidade de alimento, o0 peixe permanece na sua posicao atual.

Deve-se determinar como parametro o tamanho do passo individual maximo

a ser dado pelos peixes step,,,. O tamanho do passo individual pode ser

decrementado com o passar das iteracbes para promover uma busca mais
refinada (em profundidade). Para se ter uma maior aleatoriedade, o valor do
passo deve ser multiplicado por um valor aleatério pertencente ao intervalo
[0,1] gerado através de uma distribuicdo uniforme. Esse tipo de movimento
deve ocorrer para cada peixe do cardume em todos os ciclos do algoritmo.
Apos todos os peixes fazerem seus movimentos individuais, 0s mesmos devem

ser alimentados.
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O movimento coletivo instintivo deve ocorrer em seguida e € baseado no
sucesso dos peixes de todo o cardume. Isto significa que o0 sucesso (ou
fracasso) dos peixes como um todo no movimento individual influenciam nesta
etapa da sua movimentacdo. Deve-se determinar a direcdo para onde o
cardume, como um todo, deve ser deslocado e entdo os peixes devem ser

deslocados conforme a equagao (2.17).

P p iA;ind{f [x (t+1)]— f[x O]} (2.17)
Xi(t+1) = xi(t) + =
Y {FIx t+D]- fIx O

i=1

P
em que AXina € a variagdo da posicdo do peixe i devido ao movimento

individual.

O movimento volitivo coletivo, por sua vez, deve ocorrer apos o coletivo
instintivo. Esse movimento ocorre de acordo com a média do peso do cardume.
Em caso de aumento do peso do cardume como um todo, o seu raio deve
contrair para uma busca em profundidade. Caso contrario, o raio do cardume

deve dilatar para explorar outras areas, fazendo uma busca em largura.

Cada peixe deve sofrer uma pequena variagdo na sua posi¢ao levando
em conta o baricentro do cardume, obtido a partir da posi¢cdo dos peixes e seu

peso atual, conforme mostra a equacéao (2.18).

» (2.18)
D i)W ()
Bari(t) = =

N

> i (1)

i=1

Outro parametro, o passo volitivo step,,,,, € necessario para promover a

movimentagdo do cardume. Caso o peso do cardume tenha aumentado, o
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cardume deve contrarir segundo a equacéao (2.19). Caso contrario, o cardume

deve se expandir seguindo a equacao (2.20).

X t+)= % (t) —step,,, - rand [;i (t) — Bari(t)] (2.19)

;i (t+1)= Qi (t) + step,; - rand [;i (t) — Bari(t)] (2.20)

Novamente, pode-se utilizar o tamanho do passo sendo decrementado ao
longo das iteragdes. Assim como no movimento individual, o operador possui
um termo aleatério (rand ), que também é gerado por uma fungéo densidade de

probabilidade uniforme no intervalo [0,1].

O algoritmo 5 apresenta o pseudocddigo do FSS.

Algoritmo 5: Pseudocédigo do FSS.

1 Inicializa o cardume com valores aleatorios;
2 enquanto (condi¢ao de parada ndo for atingida) faca
3 para (cada peixe) faca

4 avalie a fungdo objetivo;

5 L execute o0 movimento individual;

=2

para (cada peixe) faca

7 L execute o operador de alimentagio;

8 para (cada peixe) faca

9 L execute 0 movimento coletivo instintivo;
10 calcule o baricentro do cardume;

11 para (cada peixe) faca

12 execute 0 movimento coletivo volitivo;
13 avalie a func¢d@o objetivo;

14 atualize o passo individual;

15 fim.
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3. Metodologia utilizada

Neste capitulo serdo descrito como foram separados 0s conjuntos de
treinamento da base de dados, como foram desenvolvidos os sistemas de
deteccdo para o treinamento AdaBoost e, por fim, como foi desenvolvida a

etapa de teste.

Os sistemas foram desenvolvidos utilizando a linguagem de programacgéao
C/C++ e o ambiente de desenvolvimento escolhido foi o eclipse, com o
compilador MinGW. As simulac¢des foram realizadas em um computador com
4GB de memodria RAM, processador Intel Core 2 Quad 2,66 GHz e utilizando o
sistema operacional Windows 7.

O banco de imagens foi dividido em dois subgrupos: um contendo 75%
das imagens que foram utilizadas para fazer o treinamento, enquanto que 0s
25% restantes das imagens foram utilizadas como banco de testes. Para
ambos os grupos foram utilizadas imagens positivas, ou seja, que contém
plaguetas, e imagens negativas, que nao contém plaguetas. Na etapa de
treinamento, os 75% das imagens positivas correspondem a 110 imagens de
um total de 147. Enquanto que as negativas correspondem a 417 imagens de

um total de 556. A base de testes contém as imagens restantes.

Para efeito comparativo, foram utilizadas as trés técnicas para treinar o
AdaBoost com 5, 10 e 20 classificadores fracos para compor um classificador
forte. Para cada treinamento foram utilizadas 30 particulas (PSO), 30
individuos (GA) e 30 peixes (FSS). Quatro tipos de caracteristicas foram
utilizadas (descritas na Figura 1). Cada simulagao fez uso de dez mil iteragbes
e foram executadas trinta simulacdes para cada experimento. Como fungéo
objetivo em todos os treinamentos, foi utilizada a diferenca entre a taxa de

acerto e a taxa de falso positivo.

Nas proximas sessoes serdo descritas as particularidades de cada

algoritmo para o treinamento do AdaBoost.
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3.1. Deteccao de plaquetas utilizando o GA

Para o treinamento do AdaBoost utilizando GA foram utilizados 30
individuos para compor a populacdo e foram criados 15 individuos na fase de
cruzamento e mutacdo. Durante o cruzamento, os pares de pais foram

escolhidos aleatoriamente, tomando cuidado para que os pais i € j de um
novo individuo k ndo fossem o mesmo individuo (i= j). O cruzamento foi

realizado segundo a equacéo (3.1)

classifica dor,[n], se rand <0,5 (3.1)

classifica dor,[n]= - -
nl {classmca dor;[n], caso contrari o

A taxa de mutagado m,, foi inicializada em 5% e era decrementada de 1% a

tax
cada mil iteracdes para prover diversidade no inicio do algoritmo e evitar perda
de conhecimento nas itera¢des finais. Além disso, quando ocorria a mutacao
em um novo individuo apenas um de seus classificadores fracos era alterado
por completo. Uma nova caracteristica era atribuida a ele, assim como nova

posicdo e tamanho da caracteristica do classificador.

Na selecdo, por sua vez, foi utilizada a escolha aleatéria de individuos,
porém ao invés de selecionar trinta individuos para compor a nova populacao,
foram escolhidos apenas vinte e sete. Os trés individuos restantes sdo os dois
melhores da populagéo atual e o melhor individuo gerado através do processo

de reproducéo.

O Algoritmo 6 descreve o pseudocddigo utilizado para o treinamento do
AdaBoost.
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Algoritmo 6: Pseudocddigo do treinamento AdaBoost utilizando o GA.

1 Carrega a base de treino;

2 Inicializa os individuos com valores aleatdrios para os classificadores;
3 para (cada individuo) faca
4
5

calcule o limiar do AdaBoost;
calcule a polaridade do classificador;
¢ enquanto (condicao de parada ndo for atingida) faca
7 para (cada individuo) faca
8 avalie a funcdo objetivo do AdaBoost,
9 gere novos individuos através de crossover e mutacao;
10 avalie o fitness dos novos individuos gerados;
1 forme a populagao para o proximo ciclo seguindo o critério de selecio explicado
nesta secao,
12 salva o melhor individuo da populagao como melhor individuo ji encontrado;
13 fim

3.2. Deteccao de plaquetas utilizando o PSO

Para o treinamento utilizando o lyest PSO, foram utilizadas 30 particulas. A
velocidade dos componentes dos classificadores foram limitadas. Para a
variacdo de tipo de caracteristicas esse limite foi de 3 (sdo quatro
caracteristicas). Para os demais paramtros (posi¢ao no eixo X, posicao no eixo
Y, largura e altura) as velocidades foram limitadas em [-10,10], tendo em vista
gue cada um desses parametros podem atingir valores de entre [0,23]. Além

desses parametros, os valores das constantes c, e ¢, foi 2,05 e o valor do fator
de constricdo y utilizado foi 0,72984. O Algoritmo 7 descreve o pseudocdédigo

utilizado.
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Algoritmo 7: Pseudocédigo do treinamento AdaBoost utilizando o PSO.

1 carrega a base de treino;

2 Inicializa as particulas com valores aleatdrios para os classificadores;
3 para (cada particula) faca

4 calcule o limiar do AdaBoost;

5 calcule a polaridade do classificador;

6 enquanto (condigcao de parada ndo for atingida) faca

7 para (cada particula) faca

8 avalie a funcio objetivo do AdaBoost;

9 if (f{x) > pbest) then

10 atualiza pbest;

11 if (f(x) > pbest da melhor particula) then

12 L salva a particula como a melhor particula ate entdo;

13 para (cada particula) faca

14 encontre o [best;

15 atualize a velocidade da particula;
16 atualize a posic¢do da particula;

17 fim.

3.3. Deteccao de plaquetas utilizando o FSS

Na deteccdo utilizando o FSS foram definidos os seguintes parametros:
W

«ale =20 (peso méaximo dos peixes), o que implica que todos 0s peixes sdo
inicializados com W =10. O peso minimo dos peixes definido foi ‘1’. Para o
tamanho maximo do passo individual de cada peixe foram atribuidos os
seguintes valores: ‘1’ para o tipo de caracteristica de cada classificador, ‘2’ para

os demais parametros (posi¢cao no eixo X, posicdo no eixo Y, altura e largura).

O tamanho maximo do passo coletivo volitivo teve também ‘1’ atribuido
ao parametro relativo ao tipo de caracteristica de cada classificador e aos
demais parametros (posicdo no eixo X, posicdo no eixo Y, altura e largura)
foram atribuidos o valor ‘3’. O Algoritmo 8 traz o pseudocdédigo utilizado para

fazer o treinamento AdaBoost utilizando FSS.
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Algoritmo 8: Pseudocédigo do treinamento AdaBoost utilizando o FSS.

10
11

12
13

14
15
16
17

18

19

carrega a base de treino;

Inicializa as particulas com valores aleatdrios para os classificadores;
para (cada particula) faca

calcule o limiar do AdaBoost;

calcule a polaridade do classificador;

enquanto (condicao de parada ndo for atingida) faca
para (cada peixe) faca

avalie a funcio objetivo do AdaBoost;
L execute o movimento individual;

para (cada peixe) faca
L execute o operador de alimentacio;

para (cada peixe) faca
L execute 0 movimento coletivo instintivo;

calcule o baricentro do cardume;

para (cada peixe) faca
execute o movimento coletivo volitivo;
avalie a funcio objetivo;

atualize o passo individual;

fim.
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4. Resultados Obtidos

4.1. Resultados utilizando 5 classificadores
fracos

A Figura 7 mostra o grafico da convergéncia dos algoritmos ao longo das
iteracOes. Pode-se ver que a avaliacdo da funcao objetivo, representada por vp
- fp (onde vp é a taxa de acerto ou verdadeiro positivo e fp é a taxa de falso
positivo) as trés técnicas apresentaram resultados semelhantes sobre qual
delas seria a melhor a ser utilizada ao fim das dez mil iterac6es. Por outro lado,
pode-se notar que a curva descrita para 0 GA aparenta ainda estar em
crescimento, enquanto que os outros dois algoritmos desenvolvem um

crescimento mais lento, podendo ter estagnado em algum maximo local.

Analisando o grafico da Figura 8, que representa a dispersao entre as taxas
de acerto encontradas por cada algoritmo, temos que o FSS obteve uma taxa
de acerto média maior, enquanto que a taxa de acerto atingida pelo GA foi
maior do que a do PSO. Vale observar também que a dispersdo entre os

resultados encontrados pelo GA foi menor.

Fazendo a analise do grafico da Figura 9, pode-se observar a taxa de falso
positivo obtida por cada algoritmo no treinamento AdaBoost. A menor taxa
encontrada na média foi a obtida através do treinamento do GA, que também
apresentou menor dispersao entre seus resultados. Como segunda menor taxa
de falso positivo e de dispersdo estd o PSO, deixando o FSS como pior

algoritmo para essa métrica.

Ao analisar o conjunto dos trés graficos obtidos, pode-se ter o GA como
melhor algoritmo dentre os testados para cinco classificadores, apresentando-

se como solugao mais robusta.
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4.2. Resultados utilizando 10 classificadores
fracos

Fazendo a mesma andlise da Secao 4.1, temos que pelo grafico de
convergéncia (Figura 10) o GA e o PSO resultados semelhantes novamente e
melhores do que os alcancados pelo FSS. O PSO aparentemente ja havia
estagnado, enquanto que o GA demonstra uma tendéncia de crescimento, tal

qgual mostrado na Secéo 4.1.

Analisando o grafico da Figura 11, que faz um comparativo entre as
taxas de acerto encontradas por cada algoritmo, pode-se perceber que,
novamente, o FSS obteve a melhor média e, dessa vez, também obteve os
resultados mais uniformemente distribuidos. O resultado do GA mostra que o
treinamento do AdaBoost obteve uma média melhor do que a do PSO e com os

resultados menos dispersos.
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Por fim, analisando o grafico da Figura 12 pode-se observar que tal qual
no treinamento para cinco classificadores fracos, o GA obteve uma menor taxa
de falso positivo, o que o levou a ter a melhor avaliacdo no grafico de
convergéncia e demonstrar que sua escolha foi a mais adequada para o
problema. O PSO teve a segunda menor taxa de falso positivo, enquanto que a
taxa de falso positivo do FSS foi quase o dobro da média do GA, tornando o

algoritmo com a pior avaliagao na funcao objetivo.

Fazendo agora uma analise conjunta dos trés gréaficos, pode-se concluir
que, novamente, o GA é a solucdo mais adequada para o caso de 10

classificadores, deixando o PSO como uma segunda alternativa.
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Figura 10 - Comparativo entre o fitness das técnicas implementadas ao longo
das iteracOes para 10 classificadores fracos.
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4.3. Resultados utilizando 20 classificadores
fracos

A Figura 13 mostra o grafico da convergéncia dos algoritmos ao longo das
iteracOes. Pode-se ver que a avaliacdo da funcdo objetivo obteve um maior
valor para o treinamento desempenhado pelo PSO, enquanto que o FSS
obteve o segundo melhor resultado e o GA o pior resultado encontrado para as
trés quantidades de classificadores fracos. Possivelmente o GA n&o conseguiu
lidar com a alta dimensionalidade do problema, precisando de mais iteracdes

gue as demais técnicas testadas para apresentar evolucao.

Vale ressaltar que foram usados 0os mesmos parametros para todas as
quantidades de classificadores para as trés quantidades de classificadores. E
possivel que apenas alterando os parametros seja possivel encontrar melhores

resultados com todas as trés técnicas.
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Outro ponto importante € que, assim como nos casos anteriores
(apresentados nas Secdes 4.1 e 4.2), ao fim das dez mil iteracbes o GA
apresenta uma tendéncia de crescimento, que ndo se pode observar para os
outros dois algoritmos. Talvez se mais iteracbes fossem utilizadas o GA

atingisse melhores resultados do que as outras técnicas.

Analisando o grafico da Figura 14, que representa a dispersdo entre as
taxas de acerto encontradas por cada algoritmo, temos que o PSO obteve a
maior taxa de acerto média, enquanto que a taxa de acerto atingida pelo GA a
menor de todas. Vale observar também que a dispersédo entre os resultados

encontrados pelo PSO foi menor do que a encontrada pelo FSS.

Fazendo a analise do gréafico da Figura 15, pode-se observar a taxa de falso
positivo obtida por cada algoritmo no treinamento AdaBoost. A menor taxa
encontrada na média foi a obtida através do treinamento do GA, porém sua
taxa de acerto inviabiliza que esse algoritmo seja utilizado como solucdo. A
segunda menor taxa de acerto foi encontrada pelo PSO, que também atingiu

uma melhor disperséo de resultados do que o FSS.

Ao analisar os resultados obtidos, pode-se ter o PSO como melhor
algoritmo dentre os testados para o treinamento AdaBoost para vinte
classificadores, apresentando-se como a solugdo mais robusta dentre as

testadas.
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5. Conclusao e trabalhos

futuros

5.1. Conclusao

Os algoritmos utilizados no treinamento AdaBoost apresentam
caracteristicas distintas. O PSO é um algoritmo que possui grande capacidade
de realizar busca em profundidade. O GA, por sua vez, € um algoritmo que
apresenta grande capacidade de realizar busca em amplitude, enquanto o FSS

tem como ponto forte a capacidade de escapar de minimos e maximos locais.

Pode-se concluir que para tanto para cinco quanto para dez classificadores
o treinamento do AdaBoost realizado pelo GA alcancou melhores resultados e
mostrou-se mais robusto. A capacidade de realizar busca em largura proveu
uma maior diversidade de solucdes inicialmente, gracas aos operadores de
combinacéo e de mutacao. Isto provavelmente acarreta a menor velocidade de

aprendizado apresentada em todos os casos pelo GA.

Por outro lado, para um grande numero de classificadores (vinte
classificadores) que aumenta bastante a dimensionalidade, o aprendizado com
0s parametros utilizados foram ineficientes e precisou-se de muitas iteracdes
para que o algoritmo fugisse de maximos locais apds sua inicializacdo. Talvez
alterando o processo de mutacdo, tanto aumentando sua taxa quanto
permitindo que mais de um classificador sofresse mutacdo possa trazer

melhores resultados para o caso de vinte classificadores.

Os gréaficos de convergéncia (representados pelas Figuras 7, 10 e 13)
mostram que o GA ainda apresentava tendéncia de crescimento na avaliacao
da funcdo objetivo, diferentemente dos outros dois algoritmos, que ja

demonstravam certo grau de estagnacao.
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O PSO, por sua vez, conseguiu resultados proximos aos do GA para cinco
e dez classificadores e apresentou os melhores resultados para vinte
classificadores. Isso se deve a sua alta capacidade de busca em profundidade,
qgue refinou as solucbes encontradas pelo algoritmo conseguindo lidar com as
altas dimensionalidades. Seus classificadores obtiveram sempre uma taxa de
acerto mais altas e falso positivo mais baixas quando comparadas as taxas
encontrados pelas outras técnicas e obtiveram melhores resultados no teste

com vinte classificadores.

O treinamento utilizando o FSS mostrou que o algoritmo para cinco e dez
classificadores obteve as maiores taxas de acerto, porém ao custo de ter uma
maior variabilidade entre os resultados mostrados para cada experimento. Por
outro lado ndo conseguiu gerar classificadores restritivos, com baixas taxas de
falso positivo em nenhuma das trés quantidades de classificadores testados,

demonstrando incapacidade de refinamento na sua busca.

Como pbde ser observado ao longo do Capitulo 4, os resultados para cinco
classificadores obtiveram uma melhor avaliacdo da funcdo objetivo. Sendo

assim, o GA para cinco classificadores apresentou-se como melhor solugao.

5.2. Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros podem ser feitos testes utilizando outros algoritmos
como busca por colonia de abelhas (ABC, Artificial Bee Colony) e evolugéo
diferencial (DE, Differential Evolution), além de algoritmos multiobjetivos para
realizar o treinamento AdaBoost para usar tanto 0 aumento da taxa de acerto
como a diminuicdo da taxa de falso positivo como os dois objetivos a serem
atingidos. Neste trabalho a fung¢éo objetivo, como ja foi mencionada, foi obtida

fazendo a subtracdo das duas taxas.

Além disso, uma investigacdo mais a fundo sobre o desempenho do GA
para simulagcdes com mais de dez mil iteracdes para verificar se a tendéncia de

crescimento nos graficos de convergéncia serao concretizadas.
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Outro ponto a ser estudado é a utilizacdo do PSO para gerar as solucdes
iniciais a serem utilizadas pelo GA ao longo das itera¢cdes. Uma solucao
composta pelo PSO inicializando por quinhentas iteracdes, por exemplo, e
utilizando esses classificadores encontrados como entrada para o treinamento
desempenhado pelo GA traria os beneficios da rapidez de aprendizado
demonstrada pelo PSO com o aprendizado mais refinado demonstrado pelo
GA.
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