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Novos paradigmas sdo propostos e aceitos
constantemente ndo necessariamente por
serem fiéis a sua fonte inspiradora ou por
representarem verdades absolutas, mas por
serem liteis e factiveis.
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Resumo

DE CASTRO, L. N., Engenharia Imunoldgica: Desenvolvimento e Aplicacao de
Ferramentas Computacionais Inspiradas em Sistemas Imunoldgicos Artificiais.
Campinas: FEEC/UNICAMP, Maio de 2001. Tese de Doutorado — Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computagdo, Universidade Estadual de Campinas, p. 286.

Esta tese propde a engenharia imunologica como um novo paradigma de computacio a ser
empregado na andlise, sintese e aplicacdo de ferramentas computacionais para a solucio de
problemas complexos de engenharia. A engenharia imunolégica (EI) ird definir a
ferramenta de solucdo de um determinado problema baseado nas caracteristicas do préprio
problema, e depois utilizar a ferramenta desenvolvida na obtencdo da solucdo. Ao invés de
buscar a modelagem parcial ou total do sistema imunoldgico, a EI procura desenvolver e
implementar modelos computacionais que preservem alguns dos principais mecanismos
dos sistemas naturais. A concatenacdo de grande parte da literatura disponivel sobre
sistemas imunoldgicos artificiais, a comparacdo tedrica e empirica com outras abordagens
de sistemas inteligentes, a proposicdo de quatro ferramentas de EI, e a discussdo sobre
aspectos cognitivos e evolutivos dos sistemas imunoldgicos fazem parte das contribuicdes
desta tese.

Palavras-chave: representacdo e extracdo de conhecimento, problemas complexos de
engenharia, sistemas inteligentes, sistema imunolégico.

Abstract

DE CastrO, L. N., Immune Engineering: Development and Application of
Computational Tools Inspired by Artificial Immune Systems. Campinas:
FEEC/UNICAMP, May 2001. Dr. E. E. Thesis — School of Electrical and Computer
Engineering, State University of Campinas, p. 286.

This thesis proposes the immune engineering (IE) as a new computational paradigm to be
employed in the analysis, synthesis and application of computational tools to the solution of
complex engineering tasks. The immune engineering is going to define the solution tool for
a certain problem based on the characteristics of the problem itself. The resulting tool is
then applied to obtain the solution. Instead of partially or fully modeling the immune
system, the IE seeks to develop and implement computational models that preserve some of
its main mechanisms. The concatenation of most of the works on artificial immune
systems, the theoretical and empirical comparisons to other computational intelligence
strategies, the proposal of four IE tools, and a discussion concerning cognitive and
evolutionary aspects of the immune system are part of the contributions of this thesis.

Keywords: knowledge extraction and representation, complex engineering problems,
intelligent systems, immune system.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Este capitulo visa introduzir e discutir os principais aspectos que
levaram ao desenvolvimento e formalizacdo da engenharia
imunolégica como uma nova abordagem para o tratamento de
problemas complexos de engenharia. O enfoque do trabalho, as
motivagdes, objetivos, contribuigcdes e estrutura da tese fazem parte
deste capitulo.

“A construcdo do conhecimento constitui uma
conjugacdo de intelecto e emogdo, de razdo e
vontade; a episteme ¢ fruto de inteligéncia e de
amor.” — Platdo

1.1. Introducao e Motivacao

Atualmente, existe um grande interesse pelo estudo dos sistemas imunoldgicos biolégicos.
Imunologistas e profissionais da drea médica estdo tentando compreender melhor o sistema
imunolégico para que eles possam combater doencgas infecciosas como a AIDS, doencas
auto-imunes como esclerose miultipla, e outros problemas de satde. Bidlogos e
imunologistas tedricos estdo interessados em modelar o sistema imunolégico visando
reproduzir fendmenos observados em laboratério e/ou prever comportamentos ainda nio
obtidos experimentalmente. Outros pesquisadores que comecam a se interessar pela
imunologia sdo os engenheiros e cientistas da computagdo, que tentam simular mecanismos
imunolégicos particulares com o objetivo de criar sistemas artificiais para a solucdo de
problemas de engenharia. Por exemplo, podem ser tracados fortes paralelos entre o
reconhecimento de padrdes do sistema imunoldégico e o reconhecimento de padrdes em
computacdo. Uma metédfora ainda mais abrangente, poderia relacionar as caracteristicas de
imunovigilancia e resposta imune com os procedimentos de seguranca computacional, que
podem incluir detec¢do e eliminacao de virus, intrusos de rede, e assim por diante.

Esta tese interpreta o sistema imunolégico (SI) particularmente como um mecanismo
biolégico capaz de reconhecer e eliminar elementos causadores de patologias. Deve-se
mencionar, entretanto, que esta visdo “armamentista” do SI € algumas vezes criticada pelos
imunologistas, que preferem abordar o sistema imunoldgico como um mecanismo de
identificacdo do préprio individuo, responsdvel pela manutencdo da integridade fisica e
homeostase do organismo. Trata-se, entdo, de um ponto de vista particular e intencional
sobre os objetivos do SI. A énfase € dada aos problemas de reconhecimento de padrdes pelo
sistema imune adaptativo, embora sejam apresentadas discussdes sucintas sobre a relacado
entre o sistema imunoldgico, o sistema nervoso central e o sistema enddcrino. Sao
levantados aspectos cognitivos do SI e alguns de seus mecanismos sdo caracterizados como
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evolutivos, sob o ponto de vista da teoria originalmente proposta por Charles Darwin
(1859).

Embora restrito a tépicos especificos, um aspecto peculiar desta tese estd na abordagem de
alguns conceitos em imunologia que ndo estdo mais em voga ou que sdao contestados por
alguns pesquisadores, como por exemplo a teoria da rede imunoldgica e seus aspectos
cognitivos. No entanto, sob o ponto de vista de engenharia, estes conceitos mostraram-se
adequados e tteis por razdes que serdo apresentadas e discutidas ao longo do texto.

Nas dreas de engenharia e computacdo, tem surgido um forte interesse pelo estudo dos
sistemas imunoldégicos devido, principalmente, a sua capacidade de processamento de
informacdo. Sob uma perspectiva de engenharia, existem diversas caracteristicas do SI que
podem ser destacadas:

e Unicidade: cada animal possui seu préprio sistema imunolégico, com suas
capacidades e vulnerabilidades particulares;

e Reconhecimento de padrdes internos e externos ao sistema: as células e moléculas
que ndo pertencem ao organismo sao reconhecidas e eliminadas pelo SI;

e Deteccdo de anomalia: o SI pode detectar e reagir a agentes patogénicos (causadores
de anomalias) a que o organismo nunca havia sido exposto anteriormente;

e Deteccdo imperfeita (tolerancia a ruidos): um reconhecimento perfeito ndo ¢é
necessdario para que o SI reaja contra um elemento causador de patologia
(patogeno);

¢ Diversidade: existe uma quantidade limitada de células e moléculas no SI que sdo
utilizadas para se obter o reconhecimento de um nimero praticamente infinito de
elementos, incluindo aqueles sintetizados em laboratério;

e Aprendizagem por reforco: a cada encontro com o mesmo patdégeno, o sistema
imunolégico melhora a qualidade de sua resposta; e

® Memoria: os componentes do SI bem sucedidos no reconhecimento e combate as
patologias sdo armazenados para uma resposta futura mais intensa e efetiva.

1.2. Objetivos e Contribuicoes

Os Sistemas Imunologicos Artificiais (SIA) (Dasgupta, 1998a), que surgiram a partir de
tentativas de modelar e aplicar principios imunoldgicos no desenvolvimento de novas
ferramentas computacionais, ja vém sendo utilizados em diversas dreas, como
reconhecimento de padrdes, deteccdo de faltas e anomalias, seguranca computacional,
otimizacdo, controle, robdtica, scheduling, andlise de dados, aprendizagem de madaquina,
dentre outras.

Esta tese representa uma iniciativa pioneira no sentido de apresentar uma estrutura formal
para o desenvolvimento de sistemas imunoldgicos artificiais. Mais especificamente, ela
propde a Engenharia Imunologica (El). Partindo da proposi¢do da engenharia imunolégica
como um novo paradigma de computacdo e uma nova drea de atuacdo dentro dos SIA, é
ilustrado como diversos principios € mecanismos do sistema imunolégico natural podem
ser empregados no desenvolvimento de novas ferramentas computacionais para a solucao

Leandro Nunes de Castro



Engenharia imunoldgica 3

de problemas em diversas dreas do conhecimento e suas relagdes com aprendizado de
maquina, processamento de informacao e resolucdo de problemas.

Enquanto as técnicas convencionais de engenharia usualmente requerem a especificacdo
detalhada do comportamento preciso de cada componente do sistema, a engenharia
imunolégica, requer apenas uma especificacdo geral, ou aproximada, de alguns aspectos
que caracterizam o comportamento global do sistema, como uma medida (ou fun¢do) de
desempenho, afinidade ou adaptabilidade.

Além disso, também € feito um esforco no sentido de relacionar os sistemas imunoldgicos
artificiais com outros paradigmas de inteligéncia computacional como, redes neurais
artificiais (RNA), computacdo evolutiva (CE), logica nebulosa (FL — fuzzy logic) e
computacdo de DNA, ou computagcdo molecular (DNA computing).

Sdao propostas quatro ferramentas de computacdo, implementadas sob a forma de
algoritmos, ou programas, de computador:

1. SAND (Simulated ANnealing for Diversity): algoritmo baseado na técnica cléssica
de Simulated Annealing (Kirkpatrick et al., 1987) cujo objetivo principal € aumentar
a diversidade de uma populacio de individuos (repertério de anticorpos)
representado sob a forma de cadeias bindrias ou vetores com elementos pertencentes
ao conjunto dos nimeros reais;

2. CLONALG (CLONal selection ALGorithm): implementacdo computacional do
algoritmo de selecdo clonal e maturagdo de afinidade;

3. ABNET (AntiBody NETwork): rede neural artificial Booleana com processos de
crescimento (inser¢do de unidades), poda (remoc¢do de unidades) e atualizacdo de
pesos, também baseados nos principios imunolégicos da seleciao clonal e maturacdo
de afinidade;

4. aiNet (Artificial Immune Network): modelo de rede imunoldgica artificial com
aplicagdes a problemas de andlise de dados, como compressdo de informagdo e
clusterizacao.

Estes algoritmos sdo provas concretas de como idéias extraidas de sistemas naturais podem
ser empregadas no desenvolvimento de novas ferramentas computacionais para a solucao
de problemas de engenharia e para a implementacdo de mecanismos de aprendizagem de
mdquina. Eles foram aplicados a diversas classes de problemas, destacando otimizacao,
reconhecimento de padrdes e andlise de dados. Os desempenhos apresentados foram
comparados com outras abordagens de inteligéncia computacional ja consolidadas, como as
baseadas em RNAs e nos algoritmos de computacgdo evolutiva.

1.3. Notacao

Para facilitar a leitura e interpretacdo do contetido proposto e apresentado no texto desta
tese, foi adotada a seguinte notacao genérica:

e Expressoes (ou caracteres) em negrito representam matrizes: ex. Ab, Ag;
e Expressoes (ou caracteres) em negrito e itdlico correspondem a vetores: ex. Ab;,

Ag. f;
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e Expressoes (ou caracteres) em itdlico sao varidveis: ex. n, m, d, x, y;

¢ Subindices entre chaves indicam cardinalidade: ex. Ab,,; €

e Expressoes (ou caracteres) em itdlico com subindice(s) correspondem a elementos
de um vetor ou matriz: ex. Ab;j, m;j, f;.

1.4. Formalizacao da Tese

Esta tese estd formalizada em um texto composto por sete capitulos e um apéndice,
complementados por dois relatdrios técnicos € uma Home Page (web site), como descrito a
seguir.

1.4.1. Estrutura da Tese

Capitulo 1: Introducao

Introduz e discute os principais aspectos que levaram ao desenvolvimento e formalizagdo
da engenharia imunolégica como uma nova abordagem para o tratamento de problemas
complexos de engenharia. O enfoque do trabalho, as motivagdes, os objetivos, e a estrutura
da tese fazem parte desta introdugao.

Capitulo 2: Sistemas Imunolégicos

Neste capitulo € feita uma revisdo sobre o sistema imunoldgico dos animais vertebrados
visando fundamentar os aspectos bioldgicos necessarios ao desenvolvimento e formalizagao
da engenharia imunolégica como um novo paradigma de computacdo. Um maior enfoque é
dado aos tépicos imprescindiveis ao desenvolvimento das ferramentas propostas nesta tese
embora o conteddo apresentado ofereca margens ao desenvolvimento de novos algoritmos
inspirados no sistema imunoldgico.

Capitulo 3: Engenharia Imunolégica

Este capitulo apresenta uma estrutura formal para o desenvolvimento da engenharia
imunolégica (EI) como uma nova linha de pesquisa a ser empregada na andlise e sintese de
ferramentas computacionais para a solucdo de problemas complexos de engenharia. E
discutida a relacdo entre a engenharia imunoldgica e os sistemas imunoldgicos artificiais
(SIA) e € feita uma revisao bibliografica de grande parte da literatura atual em SIA.

Capitulo 4: Sistemas Inteligentes e o Sistema Imunolégico

Este capitulo tem por objetivo revisar alguns tépicos especificos da teoria de sistemas
inteligentes, destacando as redes neurais artificiais e os algoritmos evolutivos. O objetivo é
o de salientar similaridades e diferencas entre estas teorias, o sistema imunoldgico
(Capitulo 2) e a engenharia imunolégica (Capitulo 3).

Leandro Nunes de Castro



Engenharia imunoldgica 5

Capitulo 5: Ferramentas de Engenharia Imunologica

Este capitulo concretiza a proposta de engenharia imunoldgica através da proposicdo de
quatro ferramentas computacionais desenvolvidas com base nos principios imunolégicos
introduzidos no Capitulo 2 e no paradigma de engenharia imunoldgica proposto no
Capitulo 3. Dentre os principios fundamentais do sistema imunolégico bioldgico utilizados,
destacam-se o principio da sele¢do clonal e a teoria da rede imunolégica. A formalizagdao
tedrica e o desenvolvimento dos algoritmos SAND, CLONALG, ABNET e aiNet sao
apresentados. Algumas das ferramentas propostas constituem estratégias hibridas que
utilizam além de conceitos imunoldgicos, nogdes de outras técnicas computacionais como
as redes neurais artificiais competitivas e os algoritmos evolutivos apresentados no
Capitulo 4.

Capitulo 6: Aplicacoes em Engenharia

Este capitulo apresenta os resultados computacionais da aplicacdo das quatro ferramentas
de engenharia imunolégica propostas no Capitulo 5, SAND, CLONALG, ABNET e aiNet,
a diversos problemas de engenharia, enfocando as areas de aprendizado de maquina,
reconhecimento de padrdes, aproximacdo de funcdes, clusterizagdo e otimizagdo. O
desempenho das ferramentas propostas € comparado com o de diversas outras estratégias de
sistemas inteligentes, como aquelas baseadas em RNAs e algoritmos evolutivos.

Capitulo 7: Conclusoes e Perspectivas Futuras

As diversas implicacdes resultantes da proposicdo da engenharia imunolégica como um
novo paradigma computacional sdo discutidas neste capitulo. Como complemento, uma
discussdo sobre a tendéncia da drea de sistemas imunoldgicos artificiais € a proposta de
possiveis extensOes deste trabalho e novas dire¢des a serem tomadas fazem parte deste
capitulo.

Apéndice: Glossario de Biologia
Este apéndice contém uma vasta lista com o significado de grande parte da terminologia

biolégica utilizada nesta tese visando ajudar o leitor no processo de compreensdo dos
conceitos empregados.

1.4.2. Trabalhos Complementares

Relatorio Técnico — Parte I

RT DCA 01/99 — Departamento de Engenharia de Computacao e Automacgdo Industrial.
“Artificial Immune Systems and Their Applications — Part I: Basic Theory and
Applications”, p. 95.

ftp://ftp.dca.fee.unicamp.br/pub/docs/techrep/1999/DCA99-001.pdf
ftp://ftp.dca.fee.unicamp.br/pub/docs/vonzuben/Inunes/rtdca0199.pdf

Neste relatorio, apés uma breve introducdo sobre o sistema imunoldgico biolégico dos
animais vertebrados, sdo discutidas as principais estratégias empregadas pelo sistema
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imunolégico na solugdo de problemas, e € introduzido o conceito de engenharia
imunoldégica. A engenharia imunoldgica faz uso dos respectivos conceitos bioldgicos
objetivando criar ferramentas computacionais para a determinacdo de solugdes para
problemas complexos de engenharia, partindo de informagdes contidas nos préprios
problemas. O texto € concluido com o desenvolvimento de diversos algoritmos de
engenharia imunolégica. Estes algoritmos sdo amplamente discutidos e exemplos de suas
aplicacdes potenciais a diversos tipos de problemas sdo apresentados.

Relatorio Técnico — Parte 11

RT DCA 02/00 — Departamento de Engenharia de Computaciao e Automacgdo Industrial.
“Artificial Immune Systems and Their Applications — Part II: A Survey of Applications”, p.
65.

ftp://ftp.dca.fee.unicamp.br/pub/docs/techrep/2000/DCA00-002.pdf
ftp://ftp.dca.fee.unicamp.br/pub/docs/vonzuben/Inunes/rtdca0100.pdf

Nesta segunda parte do relatério técnico, € feita uma breve descri¢do de diversas aplicagdes
que utilizam metdforas ou mecanismos imunolégicos para resolver problemas que sdo
usualmente abordados por técnicas de sistemas inteligentes, como redes neurais artificiais,
inteligéncia artificial, 16gica nebulosa e computagdo evolutiva. Sdo reunidos diversos
trabalhos envolvendo aplicacdes em engenharia dos chamados sistemas imunoldgicos
artificiais. Além disso sdo listadas e destacadas as principais caracteristicas e aplicacdes em
potencial destas ferramentas. Os métodos estdo distribuidos por assunto e/ou aplicacio,
respeitando a terminologia original e o enfoque adotado pelos autores.

Web Site Sobre Engenharia Imunolégica
http://www.dca.fee.unicamp.br/~Inunes/immune.html

Este site contém as principais contribui¢cdes do autor para a drea de sistemas imunol6gicos
artificiais (SIA) e para a engenharia imunoldgica. Estdo também disponiveis links para web
sites de grupos de pesquisa em SIA e diversas pdginas pessoais de pesquisadores com
expressiva contribuicdo para a drea. Uma versdao de um tutorial contendo o cédigo fonte das
ferramentas de engenharia imunoldgica propostas pelo autor durante o desenvolvimento
desta tese também estd disponivel para download, assim como links para outros materiais
introdutdrios a drea de SIA.

Leandro Nunes de Castro



CAPITULO 2

O SISTEMA IMUNOLOGICO

Neste capitulo serd feita uma revisdo sobre o sistema imunoldgico
dos animais vertebrados visando fundamentar os aspectos
bioldgicos necessdrios ao desenvolvimento e formalizacdo da
engenharia imunolégica como um novo paradigma de computagao.
A énfase é dada a uma visdo sistémica da imunologia, tentando
apresentar uma perspectiva de processamento de informagao, como
arquitetura, mecanismos e principios imunolégicos incorporados.
Particular atencdo serd dada ao principio da selecdo clonal e aos
mecanismos de maturacdo de afinidade, além da teoria da rede
imunolégica.

“Mente e satide . . . O homem é o iinico ser
vivo capaz de ser seu proprio agente
agressor, através de seus pensamentos,
angiistias e insegurancas diante da vida” —
L. V. Bonamin

2.1. Introducao

A palavra imunologia é derivada do Latim immunis ou immunitas cujo significado € “isento
de carga”, sendo que a carga pode referir-se a uma taxa monetdria imposta ao cidaddao, uma
regra ou lei de restricdo de direitos e liberdade, ou uma enfermidade. Individuos que ndo
sucumbem a uma doenca quando infectados sdo ditos imunes e o status de uma resisténcia
especifica a uma determinada doenca € chamado de imunidade.

Definicdo 2.1: A imunologia é o ramo da biologia responsavel pelo estudo das reacdes de
defesa que conferem resisténcia as doencas (Klein, 1990).

Definicdo 2.2: O sistema que defende o animal contra o ataque constante de
microorganismos € chamado de sistema imunolégico (Tizard, 1995).

O sistema imunolégico é fundamental para a sobrevivéncia do animal e, por isso, precisa
atuar de forma eficiente. Existe uma grande quantidade de componentes € mecanismos
distintos atuando no sistema imunolégico. Alguns destes elementos sdo otimizados para
defender contra um tnico invasor enquanto outros sdo direcionados contra uma grande
variedade de agentes infecciosos.

Existe uma redundancia considerdvel no sistema imunoldgico, de forma que vérios
mecanismos de defesa sejam ativados contra um dnico invasor. Sob o ponto de vista tanto
biolégico quanto de engenharia, a presenca de mecanismos de aprendizagem e memoria sao
caracteristicas fundamentais do sistema imunoldgico. Ele possui a capacidade de extrair
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informagdes dos agentes infecciosos e disponibilizd-las para uso futuro em casos de novas
infec¢des pelos mesmos agentes ou agentes similares.

Este capitulo visa introduzir ndo apenas aqueles conceitos do sistema imunolégico
utilizados no desenvolvimento da engenharia imunolégica, mas também apresentar uma
visdo genérica dos principais elementos e processos envolvidos em uma resposta imune, de
forma que o leitor adquira subsidios para compreender outras abordagens de sistemas
imunolégicos artificiais.

O capitulo inicia com um breve histérico da pesquisa em imunologia, seguido de uma visdao
geral dos principios e mecanismos de defesa do sistema imune, enfatizando o sistema
adaptativo. O capitulo € concluido com um estudo sobre a teoria da rede imunolégica.

2.2. Breve Historico da Pesquisa em Imunologia

A imunologia é uma ciéncia relativamente nova. Sua origem € atribuida a Edward Jenner,
que descobriu, hd aproximadamente 200 anos, em 1796, que a vacinia (ou cowpox), induzia
protecdo contra a variola, uma doenga freqiientemente fatal. Jenner batizou seu processo de
vacinagdo, uma expressao ainda utilizada para descrever a inocula¢do de individuos sados,
com amostras atenuadas ou mortas de agentes causadores de doencas, objetivando a
protecao futura contra a enfermidade (Janeway et al., 2000).

Quando Jenner introduziu a vacinagdo, ele nada sabia sobre os agentes infecciosos que
causam as doengas. No século XIX, Robert Koch provou que as doengas infecciosas eram
causadas por microorganismos patogénicos, cada qual responsdvel por uma determinada
enfermidade ou patologia. Atualmente, existem quatro grandes categorias de
microorganismos causadores de doenca ou patogenos: os virus, as bactérias, os fungos e os
parasitas.

As descobertas de Koch e outros pesquisadores do século XIX possibilitaram o
desenvolvimento da imunologia, estendendo a vacinacdo para outras doencas. Por volta de
1880, Louis Pasteur projetou com sucesso uma vacina contra a cllera avidria e desenvolveu
uma vacina anti-rabica também bem sucedida na inocula¢do de uma crianca mordida por
um cao raivoso. Tantos triunfos praticos resultaram na busca pelos mecanismos de protecao
imunolégica.

Pasteur, embora bem sucedido no desenvolvimento de vacinas, possuia muito pouco
conhecimento sobre os mecanismos envolvidos no processo de imunizagdo. Ele sugeriu que
organismos na vacina eram capazes de remover nutrientes essenciais do corpo e, assim,
evitar o crescimento e proliferacdo dos agentes causadores de doenga. Aproximadamente
dez anos mais tarde, em 1890, Emil von Behring e Shibasaburo Kitasato demonstraram que
a protecdo induzida pelos processos de vacinagdo ndo se devia a remog¢do de nutrientes, mas
estavam associadas ao surgimento de fatores de protecdo no soro dos individuos vacinados.
Estas substancias foram denominadas de anticorpos, as quais se ligavam especificamente e
eram capazes de neutralizar os agentes infecciosos. Emil von Behring recebeu, em 1901, o
primeiro prémio Nobel em medicina pelo seu trabalho sobre a produgdo de anticorpos
(Tizard, 1995).

Leandro Nunes de Castro
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A primeira grande controvérsia em imunologia surgiu quando Elie Metchnikoff demonstrou
em 1882, primeiro em animais invertebrados e depois nos mamiferos, que algumas células
eram capazes de “comer’” microorganismos. Estas células foram denominadas de fagocitos,
e ele propds que elas compunham o principal mecanismo de defesa contra estes
microorganismos. Ele sugeriu que os anticorpos apresentavam pouca importancia no
sistema imunolégico. O conflito quanto a relevancia dos fagdcitos e anticorpos foi
resolvido em 1904 quando Almroth Wright e Joseph Denys demonstraram que os
anticorpos eram capazes de se ligar a bactérias e promover a sua destruicdo pelos fagdcitos
(Tizard, 1995).

Ainda na ultima década do século XIX, Paul Ehrlich formulou uma teoria denominada de
teoria da cadeia lateral (side-chain theory). A principal premissa desta teoria era a de que a
superficie dos globulos brancos ou leucdcitos (células mediadoras do sistema imunoldgico)
estd coberta com diversas cadeias laterais, ou receptores, que formam ligagdes quimicas
com os antigenos encontrados (Cziko, 1995). De forma ampla, antigenos correspondem a
quaisquer moléculas capazes de serem reconhecidas pelo sistema imune (URL 1; Dreher,
1995; Timmis, 2000; Janeway et al., 2001). Dado qualquer antigeno, pelo menos um destes
receptores seria capaz de reconhecer e se ligar a ele. A informagdo essencial para a
producdo de todos os anticorpos necessérios seria providenciada pelos genes do animal.
Por esta razao, esta teoria também € conhecida como germinal (ou providencial), referindo-
se ao conjunto total de genes (genoma) que € transmitido de um organismo ou par de
organismos para seus descendentes. Ele também verificou um crescimento explosivo na
producdo de anticorpos apds a exposicdo a um dado antigeno e desenvolveu uma técnica
para estimar a quantidade de anticorpos no sangue. Em sua teoria, o contato com um dado
antigeno seria responsivel por selecionar e estimular uma célula a sintetizar aqueles
receptores particulares, que seriam posteriormente secretados para a corrente sangiiinea sob
a forma de anticorpos. Estas caracteristicas de selecdo e estimulacdo celulares também
permitem a caracterizacdo da teoria de Ehrlich como seletivista, uma vez que os antigenos
seriam os responsdveis pela selecao de células pré-existentes cujos receptores apresentam
uma alta afinidade ao estimulo antigénico (Silverstein, 1985). A afinidade corresponde a
forca de ligacdo entre moléculas como, por exemplo, um antigeno e um anticorpo. O
prémio Nobel de 1908 foi dividido por Ehrlich e Metchnikoff.

No periodo entre 1910 e 1930, experimentos desenvolvidos por Obermayer, Pick e
principalmente por Jules Bordet e Karl Landsteiner com haptenos artificiais (antigenos
inexistentes na natureza, ou seja, artificialmente sintetizados), levaram ao abandono, por
mais de meio século, da reoria seletivista de Ehrlich. Jules Bordet recebeu o prémio Nobel
em 1919 pelo descobrimento de um conjunto de proteinas que atuam juntas no ataque a
formas extracelulares de agentes patogénicos. Este conjunto de proteinas foi denominado
de sistema complemento, ou simplesmente complemento. Em 1930, Karl Landsteiner
recebeu o prémio Nobel pela identificacdo dos diferentes tipos sangiiineos, resultando no
sucesso dos procedimentos de transfusdo de sangue.

Entre 1914 e 1955 predominava o ponto de vista de que era inconcebivel que qualquer
teoria seletivista sobre a formacdo de anticorpos estivesse correta (Piattelli-Palmarini,
1986). As propostas tedricas originadas no periodo de 1930 a 1950 foram principalmente de
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carater sub-celular. As atencdes se concentraram na biosintese de moléculas de anticorpos
produzidas pelas células. A conclusdo foi de que o antigeno deveria trazer para a célula as
informagdes referentes a estrutura complementar da molécula de anticorpo, introduzindo
uma teoria chamada de instrucionista (template instruction theory). Os primeiros trabalhos
conhecidos na linha instrucionista foram executados por Breinl e Haurowitz, e
posteriormente desenvolvidos e defendidos pelo ganhador do prémio Nobel Linus Pauling
(Jerne, 1974a; Cziko, 1995). Pauling postulou que todos os anticorpos possuem a mesma
seqiiencia de aminodcidos, mas que sua conformacdo tridimensional seria determinada
durante a sintese por contato direto com o antigeno, que serviria como um padrdo ou molde
(template).

As teorias seletivistas da formacgdo de anticorpos foram reavivadas por Niels K. Jerne logo
em seguida, nos anos 50. Jerne assumiu que uma populacdo diversa de anticorpos naturais
surge durante o desenvolvimento, mesmo na auséncia de antigenos. O antigeno se
combinaria através da selecio de anticorpos circulantes contendo estruturas
complementares a este antigeno. A qualidade de uma resposta a um dado antigeno
dependeria da concentracdo dos anticorpos circulantes e poderia ser melhorada pela
exposicao prévia ao antigeno.

Restou a McFarlane Burnet (e também a Talmage) assumir que cada célula produz e
expressa em sua superficie um Unico tipo de molécula de anticorpo, e que o evento seletivo
¢ o estimulo dado pelo antigeno, sendo que aquelas células que produzem anticorpos
complementares a ele irdo se proliferar (expansdo clonal) e secretar anticorpos. Nesta
teoria da selecdo (ou expansdo) clonal, Burnet (1959) assumiu que a diversidade dos
anticorpos era gerada por processos aleatorios, como muta¢do somdtica, durante o periodo
pré-natal, de forma que logo apds o nascimento, o animal teria um repertorio fixo de
anticorpos. Além disso, ele postulou a morte de qualquer célula portadora de anticorpos
capazes de reconhecer antigenos proprios, denominadas células auto-reativas, durante este
periodo de geracdo de diversidade (Bell & Perelson, 1978). Peter Medawar confirmou
experimentalmente a teoria da selecdo clonal proposta por Burnet. Estes estudos sobre
COmo O organismo reage aos agentes externos e apresentam tolerdncia (auséncia de reacao)
as células do proprio organismo, resultaram em mais um prémio Nobel na imunologia para
Medawar e Burnet.

Em 1971, Jerne argumentou que a eliminacdo de células auto-reativas fornecia um
mecanismo poderoso de selecdo negativa favorecendo a diversidade celular frente a
possibilidade de reconhecer antigenos muito parecidos com o préprio. Consideragdes sobre
como os antigenos proprios, particularmente aqueles das moléculas de anticorpo,
denominados de idiotopos, poderiam afetar a geracdao de diversidade e a regulacdao das
respostas imunes, levaram Jerne a propor sua teoria da rede imunologica (Jerne, 1973,
1974a,b, 1984, 1985), que lhe rendeu um prémio Nobel em 1984.

Mais recentemente, Susumo Tonegawa (1983) formalizou seu estudo sobre estrutura e
geracdo da diversidade das moléculas de anticorpo, propondo que no genoma de uma
célula germinal estd contida, em multiplos segmentos génicos ao longo de um cromossomo,
a informacdo genética para codificar uma molécula de anticorpo. Ele demonstrou como os
anticorpos sdo gerados e como eles se combinam a uma grande variedade de moléculas.
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Dessa forma, ele contribuiu para resolver um importante dilema da imunologia: ‘Como,
partindo de um genoma finito, é possivel sintetizar uma diversidade de receptores capaz de
reconhecer uma variedade praticamente infinita de agentes patogénicos?’. Este trabalho
garantiu mais um prémio Nobel para a imunologia no ano de 1987.

Nos ultimos anos, grande parte dos estudos em imunologia tem se concentrado nos
problemas da apoptose celular, apresentacdo de antigenos, citocinas, regulacdo e
matura¢do da resposta imune, memoria imunoldgica, doencas auto-imunes, vacinas de
DNA e sinalizagdo intra- e intercelular.

Dentre os principais desafios da imunologia para o século XXI, Abbas & Janeway (2000)
destacam o aumento da compreensdo dos mecanismos de controle da resposta imune
adaptativa, de forma que seja possivel converté-la de um estado agressivo para um estado
benigno em situagdes como resposta a alérgenos, antigenos proprios (doengas auto-imunes)
e tecidos transplantados. Além disso, um aumento na eficicia das respostas a certos virus
como do HIV, maldria, tuberculose e a alguns tumores também poderia ser alcancado
através da manipulacdo da resposta imune adaptativa.

A Tabela 2.1 resume as principais tendéncias e seus respectivos pesquisadores no campo da
imunologia até o inicio dos anos 90.

Tabela 2.1. Periodos da histéria da imunologia (adaptado de Jerne, 1974a).
Tendéncias | Periodo Pioneiros Noc¢oes
Jenner E Imunizacdo
L 1796-1870 Koch R Patologia
Aplicagdo P L 1 o
asteur munizacao
1870-1890 Metchnikoff E Fagocitose
von Behring E & Kitasato S | Anticorpos
. 1890-1910 Ehrlich P Receptores celulares
Descri¢ao e s
1910-1930 Bordet J Especificidade/Complemento
) Landsteiner K Haptenos/Tipos sangiiineos
Breinl & Haurowitz Sintese de anticorpos
Mecanismos 1930-1950 Pauling L Instrucionismo
(Sistema) | ;95_19g( | Burnet J & Talmage Selecio clonal
Jerne N Rede e interacdo celular
Molecular 1980-1990 | Tonegawa S Estrutura e dlvers/ldade de
receptores de antigenos
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2.3. Principios Fundamentais e Elementos Constituintes

O sistema imunolégico representa a principal barreira do hospedeiro contra as infecgdes, e
tem a capacidade de realizar uma resposta rdpida e efetiva contra os patdégenos invasores.
Além disso, pode elaborar um outro tipo de resposta igualmente eficaz, porém mais lenta e
duradoura. Estes dois tipos de respostas sdo efetuadas pelos sistemas imune inato e
adaptativo, respectivamente.

Ambos os sistemas (inato e adaptativo) dependem da atividade das células brancas, ou
leucocitos. A imunidade inata ¢ mediada principalmente pelos macréfagos e granulécitos,
enquanto a imunidade adaptativa € mediada pelos linfocitos, como ilustrado na Figura 2.1.

As células do sistema imune inato estao imediatamente disponiveis para o combate contra
uma ampla variedade de patégenos, sem exigir prévia exposicdo aos mesmos, € atuam do
mesmo modo em todos os individuos normais. Os macrofagos e neutrdfilos possuem a
capacidade de ingerir e digerir vdrios microorganismos e particulas antigénicas. O
macréfago também possui a habilidade de apresentar antigenos a outras células, sendo
portanto denominado de célula apresentadora de antigeno (APC — antigen presenting
cells). Os granuldcitos, ou leucdcitos polimorfonucleares, constituem um grupo de células
com nicleos multilobulados contendo grdnulos citoplasmaticos preenchidos com elementos
quimicos (enzimas), como ilustrado na Figura 2.2. Os neutréfilos sdo os elementos
celulares mais numerosos e importantes da resposta imune inata, e também tém a
capacidade de ingerir patdgenos. Os eosindfilos sao importantes principalmente na defesa
contra infeccdes por parasitas, € a fun¢do dos basdfilos ainda ndo é bem conhecida
(Janeway et al., 2000).

Uma resposta imune especifica, como a producdo de anticorpos a um determinado agente
infeccioso, é conhecida como uma resposta imune adaptativa. Os anticorpos sao
produzidos pelos linfécitos B (ou células B) em resposta a infec¢des, e sua presenca em um
individuo reflete as infec¢des as quais 0 mesmo ja foi exposto. Os linfécitos sdo capazes de
desenvolver uma memodria imunolégica, ou seja, reconhecer 0 mesmo estimulo antigénico
caso ele entre novamente em contato com o organismo, evitando assim o re-
estabelecimento da doenca (Sprent, 1994; Ahmed & Sprent, 1999). Assim, a resposta
imune adaptativa aperfeicoa-se a cada encontro com um antigeno.

Imunidade
[
[ |
Inata Adaptativa
Granuldcitos | | Macrofagos Linfécitos
[ _I_|
[ I |
Neutrofilos | | Eosinofilos Basofilos Célula B CélulaT

Figura 2.1. Mecanismos de defesa e seus principais mediadores.
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Figura 2.2. Granulos preenchendo os granuldcitos ou leucdécitos polimorfonucleares.

Os linfécitos que medeiam uma resposta imune adaptativa sdo responsdveis por reconhecer
e eliminar os agentes patogénicos, proporcionando a imunidade duradoura, a qual pode
ocorrer apds a exposicdo a uma doenca ou vacinacdo. A grande maioria dos linfécitos
encontra-se em estado inativo, e possuirdo atividade quando houver algum tipo de intera¢do
com um estimulo antigénico, necessdrio para a ativacdo e proliferacdo linfocitaria. Existem
dois tipos principais de linfécitos: linfocitos B (ou células B) e linfocitos T (ou células T),
como ilustrado na Figura 2.1. As células B e T expressam, em suas superficies, receptores
de antigeno altamente especificos para um dado determinante antigénico (Sec¢do 2.7).

Enquanto a resposta imune adaptativa resulta na imunidade contra a re-infec¢do ao mesmo
agente infectante, a resposta imune inata permanece constante ao longo da vida de um
individuo, independente da exposi¢do ao antigeno (Scroferneker & Pohlmann, 1998). Esta é
uma importante diferenca entre a resposta adaptativa e a resposta inata. Em conjunto, os
sistemas inato e adaptativo contribuem para uma defesa notavelmente eficaz, garantindo
que, embora passemos nossas vidas cercados por germes potencialmente patogénicos,
apresentemos resisténcia as enfermidades. Devido a grande importancia do sistema imune
adaptativo, ele serd estudado em maiores detalhes na Secao 2.6.

2.4. Mecanismos Basicos de Defesa do Sistema Imunoldgico

Nosso corpo é protegido por uma grande variedade de células e moléculas que operam em
harmonia, sendo que o alvo principal de uma resposta imunoldgica é o antigeno (Ag). A
Figura 2.3 apresenta um esquema simplificado dos principais mecanismos de
reconhecimento e ativacdo do sistema imunolégico.

Células apresentadoras de antigeno (APCs) especializadas, como macréfagos, circulam
pelo corpo ingerindo e digerindo os patdgenos encontrados, fragmentando-os em peptideos
antigénicos (Nossal, 1993) (I). Partes destes peptideos se ligam a moléculas do complexo de
histocompatibilidade principal (MHC — major histocompatibility complex) e sao
apresentados na superficie celular (II) sob a forma de um complexo MHC/peptideo (Se¢ao
2.7.2). As células T possuem receptores de superficie (Figura 2.6(b)) que t€ém a funcio de
reconhecer diferentes complexos MHC/peptideo (III). Uma vez ativados pelo
reconhecimento MHC/peptideo, as células T se dividem e secretam [linfocinas (sinais
quimicos) que mobilizam outros componentes do sistema imunolégico (IV). Diferente dos
receptores das células T, entretanto, os receptores das células B sdo capazes de reconhecer
partes livres soliveis dos antigenos, sem as moléculas do MHC (V). As células B, que
também possuem moléculas receptoras de especificidade Unica em suas superficies,
respondem a estes sinais.
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Proteina de MHC  Pat6égeno
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Figura 2.3. Esquema simplificado dos mecanismos de reconhecimento e ativacdo do sistema
imunolégico.

Quando ativadas, as células B se dividem e se diferenciam em plasmocitos, secretando
anticorpos em altas taxas, que sdo formas soliveis dos seus receptores (VI). A ligacdo dos
anticorpos aos antigenos encontrados faz com que o patégeno seja neutralizado (VII),
levando a sua destruicdo pelas enzimas do sistema complemento ou por fagécitos. Algumas
células B e T se transformam em células de memoria, as quais permanecem na circulagao
garantindo uma resposta rdpida e eficaz contra uma futura exposi¢do aquele antigeno.

2.5. Anatomia do Sistema Imunolégico

Os tecidos e 6rgdos que compdem o sistema imunoldgico estdo distribuidos por todo o
nosso corpo. S@o conhecidos como drgdos linfoides, uma vez que estdo relacionados com a
producdo, crescimento e desenvolvimento dos linfocitos. Nos 6rgaos linfoides, os linfocitos
interagem com diversos tipos de células, seja durante seu processo de maturacdo, seja
durante o inicio de uma resposta imune adaptativa. Os 6rgdos linféides podem ser divididos
em primdrios (ou centrais), responsaveis pela producdo e maturacdo de linfécitos, e
secunddrios (ou periféricos) nos quais os linfécitos encontram os estimulos antigénicos,
iniciando as respostas adaptativas.
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Orgaos linféides
secundarios

Orgaos linféides
primarios

Amigdalas e
adendides

Timo

Baco

Placas de Peyer
Apéndice

Medula 6ssea Linfonodos

Vasos linfaticos

Figura 2.4. Anatomia do sistema imunolégico (6rgéos linféides).

Os orgdos linféides (Figura 2.4) e suas principais fungdes incluem:

1. Orgdos linféides primarios:

® Medula ossea: € o local da hematopoese, ou seja, a geragdo dos elementos celulares
do sangue, incluindo as hemdcias, os mondcitos, os leucécitos polimorfonucleares
(granuldcitos), os linfécitos B e as plaquetas. Nos mamiferos, a medula dssea é
também o sitio de desenvolvimento das células B e a fonte de células-tronco que
dao origem aos linfécitos T apds a migragcdo para o timo;

e Timo: 6rgao localizado na por¢ao superior do térax onde ocorre o desenvolvimento
das células T. Algumas células migram para o timo a partir da medula dssea, e 14 se
multiplicam e amadurecem, transformando-se em células T.

2. Orgaos linféides secundarios:

® Amigdalas e Adendides: constituem grandes agregados de células linféides
organizadas como parte do sistema imune associado a mucosas ou ao intestino;

e Linfonodos: atuam como regides de convergéncia de um extenso sistema de vasos
que coletam o fluido extracelular dos tecidos, fazendo-o retornar para o sangue. Este
fluido celular é produzido continuamente por filtragem do sangue e é denominado
de linfa. E também o ambiente onde ocorre a resposta imune adaptativa;

e Apéndice e Placas de Peyer: linfonodos especializados contendo células
imunolégicas destinadas a prote¢ao do sistema gastrointestinal;

* Baco: é o maior 6rgio linféide secunddrio. E também o tnico 6rgio linféide
entreposto na corrente sangiiinea constituindo-se, portanto, no local onde os
linfécitos combatem os organismos que invadem a corrente sangiiinea. Contém uma
polpa vermelha responsdvel pela remocdo de células sangiiineas envelhecidas, e
uma polpa branca de células linféides que responde aos antigenos levados ao bago
pelo sangue;
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Figura 2.5. Estrutura multicamadas do sistema imunoldgico.

Vasos linfdticos: rede de canais que transporta a linfa para o sangue e Orgios
linféides. Os vasos aferentes drenam o liquido dos tecidos e carregam as células
portadoras dos antigenos dos locais de infeccdo para os Orgdos linfaticos
(linfonodos). Nos linfonodos, as células apresentam o antigeno aos linfécitos que
estdo recirculando, os quais elas ajudam a ativar. Uma vez que estes linfocitos
especificos passaram por um processo de proliferacdo e diferenciacdo, eles deixam
os linfonodos como células efetoras através dos vasos linfaticos eferentes.

O sistema imunolégico possui uma arquitetura de multiplas camadas, com mecanismos de
regulacdo e defesa espalhados em vdarios niveis (Figura 2.5). As camadas de protecdo
podem ser divididas como a seguir (Janeway et al., 2000; URL 1; Rensberger, 1996;
Hofmeyr; 1997, 2000):

Barreiras fisicas: a pele funciona como uma espécie de escudo protetor contra os
invasores, sejam estes maléficos ou ndao. O sistema respiratorio também ajuda na
manutencdo dos antigenos distantes. Seus mecanismos de defesa incluem a
apreensao de pequenas particulas nos pélos e mucosas nasais € a remog¢do de
elementos via tosse e espirros. A pele e as membranas que fazem parte do sistema
respiratdrio e digestivo também contém macréfagos e anticorpos;

Barreiras bioquimicas: fluidos como a saliva, o suor e as ldgrimas contém enzimas
como a lisozima. Os 4cidos estomacais eliminam grande parte dos microorganismos
ingeridos junto com a comida e a d4gua. O pH e a temperatura corporais podem
apresentar condicdes de vida desfavoraveis para alguns microorganismos invasores;
Sistema imune inato: € a primeira linha de defesa contra muitos microorganismos
comuns. Ele é formado por células fagocitdrias, como os macréfagos e os
neutréfilos (Figura 2.1), além de fatores soldveis como o complemento e algumas
enzimas. As células do sistema imune inato desempenham um papel crucial na
iniciagdo e posterior direcionamento das respostas imunes adaptativas,
principalmente devido ao fato de que as respostas adaptativas demoram um certo
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periodo de tempo (da ordem de dias) para exercer seus efeitos. Portanto, a resposta
inata apresenta um papel muito importante no controle das infec¢des durante esse
tempo;

e Sistema imune adaptativo: Devido a grande importancia deste sistema, ele serd
discutido separadamente a seguir.

2.6. Sistema Imune Adaptativo

Todos os organismos vivos sdo capazes de apresentar algum tipo de resisténcia a
patégenos, mas a natureza desta resisténcia difere basicamente de acordo com o tipo de
organismo. Tradicionalmente, a imunologia aborda, quase exclusivamente, as reacdes de
defesa dos vertebrados (animais contendo ossos) e, em particular, dos mamiferos
exemplificados pelos camundongos e humanos (Klein, 1990). Os animais vertebrados
desenvolveram um sistema de defesa com a caracteristica principal de ser preventivo, ou
seja, o sistema imune dos vertebrados € capaz de se prevenir contra qualquer tipo de
antigeno que pode ser encontrado (ou sintetizado).

Os linfécitos sdo as principais células do sistema imune adaptativo, presentes apenas nos
animais vertebrados, evoluiram para proporcionar meios de defesa mais versiteis e um
maior nivel de protecdo face as novas infec¢des pelo mesmo agente, do que os apresentados
pelo sistema imune inato. Entretanto, as células do sistema imune inato desempenham um
papel crucial no desencadeamento e posterior regulacdo das respostas imunes adaptativas.

Cada linfocito virgem que penetra na corrente circulatoria é portador de receptores de
antigeno com uma Unica especificidade. A especificidade destes receptores, contudo, é
determinada por um mecanismo de rearranjo génico especial que atua durante o
desenvolvimento linfocitdrio na medula éssea e no timo, a fim de gerar centenas de
diferentes variantes dos genes codificadores das moléculas receptoras. Assim, embora um
linfécito individual seja portador de um receptor de especificidade Unica, a especificidade
de cada linfécito € diferente, e os milhdes de linfécitos do organismo podem apresentar
milhdes de especificidades distintas. Os linfécitos sofrem, entdo, um processo parecido com
a selecdo natural durante a vida do individuo (Lederberg, 1988; Klein, 1995): somente
aqueles que encontram um antigeno com o qual seu receptor pode interagir serdo ativados
para proliferar e se diferenciar em células efetoras.

No Capitulo 4, discutiremos brevemente a feoria da evolucdo natural que deu origem a
computacdo evolutiva, relacionando a evolucdo das células imunolégicas com a evolugdo
do individuo. Este aspecto é particularmente importante para o desenvolvimento e
caracterizacdo da engenharia imunoldgica, a ser proposta no préximo capitulo.

O mecanismo seletivo atualmente aceito foi proposto por McFarlane Burnet (1959) para
explicar por que os anticorpos, que podem ser produzidos em resposta a virtualmente
qualquer antigeno, sdo produzidos em cada individuo apenas contra aqueles antigenos aos
quais ele foi exposto. O autor postulou a existéncia, no hospedeiro, de muitas células
potencialmente produtoras de anticorpos diferentes, cada uma tendo a capacidade de
sintetizar um anticorpo de especificidade distinta e exibindo, em sua superficie, 0 mesmo
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tipo de anticorpo ligado a membrana e atuando como receptor de antigeno. Apds a ligacdao
do anticorpo de superficie ao antigeno, a célula € ativada para proliferar e produzir uma
numerosa prole, conhecida como clone. Essas células secretam anticorpos com uma
especificidade idéntica a do receptor de superficie. Este principio recebeu o nome de teoria
da selecdo clonal, e constitui a parte central da imunidade adaptativa. Suas implicagdes
para o processo de aprendizagem e memoria imunoldgica sdo muitas, razdo pela qual a
selecdo clonal serd estudada separadamente na Secao 2.8.

2.7. Reconhecimento de Padroes

Do ponto de vista de reconhecimento de padrées no sistema imunoldgico, a caracteristica
mais importante das células B e T € que ambas possuem moléculas receptoras
(reconhecedoras) em suas superficies capazes de reconhecer antigenos. Os receptores das
células B e T reconhecem antigenos com caracteristicas distintas. O receptor da célula B
pode interagir com moléculas antigénicas livres em solug¢do, enquanto o receptor das
células T reconhece antigenos processados e ligados a uma molécula de superficie
denominada de complexo de histocompatibilidade principal (ver Figura 2.3).

O receptor de antigeno da célula B (BCR — B cell receptor) € o anticorpo ligado a
membrana, e que serd secretado quando a célula for ativada. As principais fungdes da célula
B, cujo nome provem do fato de que sua maturacio ocorre na medula ssea (bone marrow),
incluem a producdo e secrecdo de anticorpos como resposta aos agentes patogénicos. Cada
célula B produz um tipo especifico de anticorpo, capaz de reconhecer e se ligar a uma
determinada proteina. A secrecdo e ligacdo de anticorpos a antigenos constituem formas de
sinalizar outras células para que estas facam a ingestdo, processamento e/ou remocao da
substancia ligada. A Figura 2.6(a) ilustra uma célula B com destaque para a molécula de
anticorpo. O reconhecimento imunoldgico ocorre em nivel molecular e € baseado na
complementaridade entre a regido de ligacdo do receptor e uma porcdo do antigeno
chamada epitopo. Enquanto os anticorpos possuem um Unico tipo de receptor, os antigenos
podem possuir muiltiplos epitopos, significando que um unico antigeno pode ser
reconhecido por diferentes moléculas de anticorpo, como ilustrado na Figura 2.6(b). Devido
a sua grande importancia tanto para o sistema bioldgico quanto para os sistemas artificiais,
a Secdo 2.7.1 serd dedicada exclusivamente a molécula de anticorpo.

A célula T € assim chamada devido ao fato de que sua maturacido ocorre no timo (Dreher,
1995). Suas fungdes incluem a regulacdo das acdes de outras células e o ataque direto as
células infectadas do organismo hospedeiro. Os linfécitos T podem ser divididos em dois
grandes subgrupos: células T auxiliares (Tu — T helper) e células T citotoxicas (Tx — T
killer ou T citotoxic). O receptor de antigeno da célula T (TCR — T cell receptor) possui
algumas diferencas estruturais em relagdo aos receptores das células B (Figura 2.7(a)),
como serd discutido na Secdo 2.7.2. Enquanto o BCR é capaz de reconhecer antigenos
livres, o TCR reconhece apenas antigenos processados (fragmentados sob a forma de
peptideos) e ligados a uma molécula de superficie chamada complexo de
histocompatibilidade principal, ou MHC. A Figura 2.7(b) ilustra o TCR e sua ligagdo ao
complexo MHC/peptideo.
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Linfécito B. (a) Célula B com destaque para a molécula de anticorpo em sua
superficie (Secdo 2.7.1). (b) A porcdo de um antigeno que € reconhecida por um
anticorpo € chamada epitopo. Enquanto os anticorpos sio monoespecificos, o0s
antigenos podem apresentar varios epitopos distintos.

Existem duas grandes classes de moléculas de MHC (Germain, 1994, 1995), chamados de
MHC classe I (MHC-I) e MHC classe 11 (MHC-II). As moléculas de classe I sdo
encontradas em todas as células, enquanto as moléculas de classe II sdo encontradas em um
conjunto de células chamadas células apresentadoras de antigeno (APC), como por
exemplo as células B, os macréfagos e as células dendriticas (Banchereau & Steinman,
1998). As células T citotéxicas reconhecem antigenos ligados a moléculas de MHC-I,
permitindo a detecc@o de células infectadas por virus. As células T auxiliares interagem
com antigenos ligados ao MHC-II. As células apresentadoras de antigeno capturam uma
proteina antigénica do ambiente e a processam (ingestdo e digestdo) de forma a cortd-la em
pequenos fragmentos chamados peptideos. Alguns destes peptideos ou fragmentos
peptidicos ligam-se a uma molécula de MHC-II e o complexo MHC/peptideo ¢é
transportado para a superficie da APC, onde ele pode interagir com uma célula T auxiliar
(Tw). Este processo esta ilustrado na Figura 2.7.

Proteina de MHC-II Patégeno

TCR
APC ‘ %
r Peptideo
A @) jov
///
Célula Ty S

CélulaT ,

““““““ T T Complexo MHC/peptideo

(a) (b)

Linfécito T. (a) Célula T com destaque para o TCR (Secdo 2.7.2). (b) O receptor de
célula T (TCR) se liga ao complexo formado por uma molécula de MHC préprio

mais um peptideo antigénico.

Figura 2.7.
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Ambos os sistemas apresentam peptideos de moléculas proprias e também de moléculas
exdgenas ou ndo-proprias. As células T, portanto, precisam discriminar entre o que €
proprio € o que € ndo-proprio, assunto que serd abordado na Secao 2.9.

2.7.1. A Molécula de Anticorpo e a Diversidade Imunolégica

O anticorpo, ou imunoglobulina, ¢ uma glicoproteina composta por quatro cadeias
polipeptidicas: duas cadeias leves (L) idénticas e duas cadeias pesadas (H) também
idénticas (Tonegawa, 1983, 1985; Janeway et al., 2000; Perelson & Weisbuch, 1997), como
ilustrado na Figura 2.8. Extensivas andlises de cadeias polipeptidicas das moléculas de
imunoglobulina revelaram que elas sdo compostas por uma regido aminoterminal altamente
variavel (regido varidvel) e uma regido carboxiterminal (regido constante) com poucos
tipos distintos. A regido varidvel, ou regido-V, € responsdvel pelo reconhecimento
antigénico. Estas subregides sdo usualmente chamadas de regides determinadas por
complementaridade (CDR — complementarity-determining regions). A regido constante, ou
regido-C, é responsdvel por uma variedade de funcdes efetoras, como fixacdo do
complemento e ligacdo a outros receptores celulares do sistema imune. Portanto, a
molécula de anticorpo € bifuncional, podendo ligar-se a um antigeno e exercer uma
atividade biolégica (efetora).

Regides de ligagao ao
antigeno

Fab

Fab

Cu [Ch

Fc

Figura 2.8. Esquema da molécula de anticorpo. A regifo varidvel (regido-V) é responsavel pelo
reconhecimento e ligacdo ao antigeno, e a regido constante (regido-C) é responsivel
por uma variedade de funcdes efetoras, tais como a fixacdo do complemento. A
molécula é simétrica possuindo dois sitios idénticos de ligacdo ao antigeno (Fab) e
um sitio (Fc) que se liga aos receptores em células efetoras, ou interagem com as
proteinas do complemento. Os subindices L e H referem-se as cadeias leves e
pesadas, respectivamente.

Leandro Nunes de Castro
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ﬂ Rearranjo génico

V D J c
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Cadeia pesada da imunoglobulina

Figura 2.9. O processo de rearranjo génico que leva a formagdo da cadeia pesada de uma
molécula de anticorpo. Fragmentos génicos (exatamente um de cada biblioteca) sdo
concatenados de forma ordenada. Cada cadeia recebe em sua extremidade um
fragmento constante C. Um processo de transcricdo une C a V(D)J e o splicing do
RNA junta as seqiiéncias reunidas da regido-V as seqiiéncias que codificam a regido-
C, resultando na cadeia pesada da molécula de anticorpo (adaptado de Oprea, 1999).

Uma caracteristica importante da molécula de anticorpo (e também do TCR a ser estudado
posteriormente) € o fato de que no genoma de cada individuo existem multiplos segmentos
génicos, com seqiiéncias relativamente distintas, que codificam uma parte do receptor, ou
seja, existem bibliotecas de fragmentos génicos. Estes segmentos génicos devem ser
colocados juntos para formar uma molécula completa de imunoglobulina ativa nos
linfécitos B. Além disso, mutacdes somdticas com taxas elevadas (hipermutacdo) podem
ser introduzidas em um gene de imunoglobulina. Tanto a recombina¢do genética quanto a
mutacdo somdtica contribuem para o crescimento da diversidade da informacgdo genética
codificada no genoma.

De forma simplificada, os rearranjos de DNA que redinem o material genético que codifica
as regides V e C de uma molécula de imunoglobulina unem segmentos separados do DNA
da regidao-V, um dos quais € adjacente ao DNA que codifica a regido-C. Na cadeia leve,
estes segmentos recebem a denominagdo de V (varidvel) e J (jungc@o). A juncdo de um
segmento V com um segmento J cria um segmento continuo de DNA que codifica toda a
regido-V da cadeia leve. A regido-V da cadeia pesada é codificada por 3 segmentos
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génicos. Além dos segmentos génicos V e J, um terceiro segmento denominado D
(diversidade) € encontrado entre os segmentos V e J da cadeia pesada. A Figura 2.9 ilustra
o processo de sintese da cadeia pesada de uma molécula de imunoglobulina.

A presenga dos mecanismos de recombinacdo genética e mutacdo somdtica como formas de
geracdo da diversidade populacional dos anticorpos € intrigante (Tonegawa, 1985). Por que
dois sistemas distintos teriam evoluido para exercer a mesma funcdo? Os dois mecanismos
estdo sob um controle estrito durante o desenvolvimento das células B. A recombinagdo dos
segmentos génicos das imunoglobulinas ocorre primeiro, e estd completa no momento em
que as células sdo expostas pela primeira vez ao estimulo antigénico. Isto gera uma
populacdo celular com ampla variedade em sua especificidade, permitindo que algumas
delas sejam compativeis com um dado estimulo antigénico. O mecanismo de mutacio
somatica €, entdo, chamado para operar durante a proliferacdo (ou clonagem) das células
selecionadas, onde um clone é uma célula ou conjunto de células descendentes de uma
mesma célula mae. Através da troca das bases nucleotidicas, a hipermutacdo somaitica
permite refinar a resposta imunoldgica ao antigeno reconhecido, criando genes de
moléculas de imunoglobulina cujos produtos sdo capazes de reconhecer com maior
afinidade aquele antigeno. A atuacdo conjunta destes mecanismos de geracdo e
diversificacdo dos anticorpos faz com que o sistema imunoldgico seja capaz de produzir
uma quantidade quase infinita de receptores celulares distintos partindo de um genoma
finito.

A Secdo 2.8.2 discute a maturagdo de afinidade dos anticorpos, ou seja, 0s processos de
hipermutacdo somadtica e edi¢cdo de receptores (ou recombinacdo V(D)J), responsdveis por

um aumento da diversidade populacional e pela melhoria na capacidade de reconhecimento
antigénico pelos receptores linfocitdrios.

2.7.2. O Receptor de Célula T (TCR) e a Diversidade Imunolégica

Existem quatro cadeias polipeptidicas que podem formar dois tipos de TCR, cada qual
contendo duas destas quatro cadeias. Duas cadeias polipeptidicas estdo ligadas por uma
ponte dissulfidrica, numa estrutura semelhante a um fragmento Fab de imunoglobulina,
como ilustrado na Figura 2.10. A diversidade da regido-V de um TCR € gerada de forma
similar a diversidade das moléculas de imunoglobulina, porém com algumas caracteristicas
distintas (Tizard, 1995).

As quatro cadeias polipeptidicas de um TCR estdo codificadas por quatro bibliotecas
distintas de genes (o, B, Y e 8) que se assemelham aos segmentos génicos que codificam as
cadeias leve e pesada de uma molécula de imunoglobulina. Todas as quatro bibliotecas
contém segmentos génicos V, J e C, e as bibliotecas 3 e d também contém segmentos D.

Outra diferenca das bibliotecas génicas das moléculas de imunoglobulina é que cada
biblioteca génica do TCR apresenta dois genes de regiao-C. Nas bibliotecas o/d estes dois
genes da regido-C sdo funcionalmente e estruturalmente diferentes, de forma que um
codifica a regido constante o (Cat) e outro codifica a regido constante & (C9d). Todas as
células Ty e Tk rearranjam e expressam genes o e [3, enquanto uma pequena subpopulag¢do
utiliza genes y e § (Tizard, 1995).

Leandro Nunes de Castro
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Regido-V

Regiao-C

CélulaT

Figura 2.10. Um TCR € formado por duas das quatro cadeias polipeptidicas a, B, y € 9, sendo que
cada cadeia contém uma porcdo semelhante ao dominio constante e uma porcio
semelhante ao dominio varidvel da molécula de imunoglobulina.

Além de apresentarem formas distintas de reconhecimento antigénico, a molécula de
imunoglobulina possui dois sitios idénticos de ligacdo ao antigeno (Figura 2.6) e pode ser
secretada, enquanto o TCR possui um tnico sitio e é sempre uma molécula de superficie
celular (Figura 2.7).

A ativagdo das células T necessita mais do que a ligacio do TCR ao complexo
MHC/peptideo. S@o necessdrios sinais co-estimulatdrios. A auséncia ou presenga dos sinais
co-estimulatdrios também € importante para determinar se a interacio do TCR com o
complexo MHC/peptideo ird levar a ativacdo ou a indugdo de tolerancia (Se¢do 2.9).

2.8. Principio da Selecao Clonal

Uma vez que cada célula apresenta um padrido (forma) distinto de receptor antigénico, o
nimero de linfécitos que pode se ligar a um determinado antigeno € restrito. A fim de
produzir células efetoras especificas em quantidade suficiente para combater uma infec¢ao,
um linfécito ativado deve se proliferar antes que sua prole se diferencie em células efetoras.

O principio (ou teoria) da selecdo (ou expansdo) clonal esta associado as caracteristicas
basicas de uma resposta imune adaptativa a um estimulo antigénico. Ele estabelece que
apenas aquela célula capaz de reconhecer um determinado estimulo antigénico ird se
proliferar, sendo, portanto, selecionada em detrimento das outras.

Quando um animal é exposto a um antigeno, uma subpopulacdo de linfécitos (células B)
responde através da producdo de anticorpos. Cada célula secreta um tnico tipo de
anticorpo, que € relativamente especifico para o antigeno. Através da ligacdo do antigeno
com o receptor da célula B e, dado um segundo sinal (ou sinal co-estimulatorio) de células
acessorias como a célula Ty, um antigeno estimula a célula B a se proliferar (dividir) e
transformar-se em uma célula terminal capaz de secretar anticorpos em altas taxas. Estas
células sao chamadas de plasmdcitos.

As células B, além de se proliferar e diferenciar em plasmdcitos, também podem se
diferenciar em células B de memdria, caracterizadas por longos periodos de vida. As
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células de memoria circulam pelo sangue, vasos linfiticos e tecidos, provavelmente ndo
produzem anticorpos (Perelson et al., 1978), mas quando re-expostas ao mesmo estimulo
antigénico comecam a se diferenciar em plasmdcitos capazes de produzir anticorpos pré-
selecionados pelo antigeno especifico que estimulou a resposta primdria. Além disso,
linfécitos em desenvolvimento e que se apresentam como potencialmente auto-reativos sao
removidos do repertdrio antes de seu amadurecimento (Secdo 2.9.2). A Figura 2.11 ilustra o
principio da selecdo clonal.

A selegdo clonal ocorre tanto no caso dos linfécitos B quanto no caso das células T. As
células T ndo secretam anticorpos, mas sao muito importantes na regulacdo da resposta das

células B, sendo preeminentes nas respostas imunes mediadas por células (Figura 2.3,
Secdo 2.4).
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Figura 2.11. Esquema do principio da sele¢do clonal. Os formatos distintos dos receptores
celulares (anticorpos) correspondem a representagdes pictdricas distintas. Durante o
processo de geracdo do repertério linfocitdrio, algumas células sdo portadoras de
receptores que se ligam a antigenos préprios sendo, portanto, eliminadas
precocemente no desenvolvimento, antes que sejam capazes de responder,
assegurando uma tolerancia aos antigenos préprios. Quando o antigeno interage com
o receptor num linfécito maduro, tal célula € ativada e comeca a se dividir. Origina-
se um clone de progénie idéntica, que ird se diferenciar em células efetoras
(plasmécitos) e de memoria.

0
-
©

e/\

T
A

v
'S

oo
®

Leandro Nunes de Castro



Engenharia Imunoldgica 25

Em resumo, as principais caracteristicas da teoria da selecdo clonal sao (Burnet, 1978):

¢ Eliminagdo ou inativacdo dos novos linfocitos diferenciados capazes de reagir com
padrdes antigénicos expressos por elementos do préprio organismo, denominados
antigenos proprios (Sec¢do 2.9.2). Esta caracteristica assegura uma tolerdncia, ou
auséncia de resposta, ao proprio;

¢ A interacdo de uma molécula estranha com um receptor de linfocito capaz de ligar-
se a essa molécula leva a ativagado linfocitéria;

e Restricdo fenotipica de um padrio para cada célula diferenciada e retengdo deste
padrdo pelos descendentes clonais; e

e (Geracdo de variagdes genéticas aleatérias, através de um mecanismo de
hipermutacdo somdtica, expressas sob a forma de diversos tipos de anticorpos.

2.8.1. Aprendizagem por Reforco e Memdria Imunoldgica

Para que o sistema imunoldgico seja capaz de proteger nosso organismo, o reconhecimento
antigénico ndo € suficiente: também é preciso que haja recursos suficientes para montar
uma resposta imunolégica efetiva contra os agentes patogénicos. Como em situacdes presa-
predador tipicas, o tamanho da subpopulacdo de linfécitos, ou seja, o tamanho do clone
especifico para o antigeno, em relacdo ao tamanho da populacdo de antigenos, € crucial na
determinacdo do resultado da infec¢do. A aprendizagem imunologica envolve o aumento
do tamanho da populagdo e afinidade Ag-Ab (antigeno-anticorpo) de linfécitos que
reconheceram determinado antigeno. Como o nimero total de linfécitos do sistema
imunolégico € regulado, um aumento no tamanho de alguns clones especificos resulta na
redu¢do do tamanho de outros clones. Entretanto, o nimero total de linfécitos ndo
permanece absolutamente constante. Se o sistema imunolégico aprendesse apenas pelo
crescimento populacional de alguns clones especificos, ele deveria esquecer alguns
antigenos aprendidos previamente, aumentar o tamanho global do sistema ou
constantemente reduzir a quantidade de células geradas aleatoriamente e responsaveis pela
introducdo e manutencao da diversidade populacional (Perelson & Weisbuch, 1997).

Durante a evolucdo do sistema imunolégico, um organismo encontra um dado antigeno
repetidas vezes. Uma resposta imune adaptativa a exposicao inicial de um dado antigeno é
composta por um conjunto pequeno de clones de células B, cada um produzindo anticorpos
de diferentes especificidades (afinidades). A eficiéncia da resposta adaptativa a encontros
secunddrios poderia ser consideravelmente aumentada através do armazenamento de células
produtoras de anticorpos com alta afinidade aquele antigeno, denominadas de células de
memoria, de forma que se tenha um grande clone inicial nos encontros subsequentes (Ada
& Nossal, 1987). Ao invés de “partir do comeco” toda vez que um dado estimulo
antigénico € apresentado, essa estratégia garante que a velocidade e eficidcia da resposta
imunolégica se aperfeicoe apds cada infec¢ao (Perelson et al., 1978, Farmer et al., 1986).
Este esquema € caracteristico de uma estratégia de aprendizagem por reforco (Sutton &
Barto, 1998), onde o sistema estd continuamente melhorando a capacidade de executar sua
tarefa (Secdo 4.2.1.2.3).

Para ilustrar a resposta (memodria) imunoldgica, considere que um antigeno Ag; €
introduzido em um animal em um tempo 0. Poucos anticorpos especificos a Ag; estardo
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presentes no soro e, apds uma fase de laténcia, os anticorpos contra o antigeno Ag
comecam a aumentar em concentracdo e afinidade até um certo nivel e, assim que a
infeccdo € eliminada sua concentracdo comeca a cair (resposta primdria). Quando outro
antigeno Ag, (diferente de Ag;) € introduzido, o mesmo padrdo de resposta € apresentado,
mas para um tipo de anticorpo de especificidade distinta daquela apresentada pelos
anticorpos que reconheceram Ag;, demonstrando a especificidade da resposta imune
adaptativa. Por outro lado, uma caracteristica importante da memoria imunoldgica é sua
associatividade: células B adaptadas a um certo tipo de antigeno Ag; apresentam uma
resposta secunddria mais répida e eficiente ndo somente a Ag;, mas também a um antigeno
estruturalmente relacionado como, por exemplo, Ag;’. Este fendmeno € chamado de reacdo
imunolégica cruzada, ou resposta reativa cruzada (cross-reactive response)
(Hoffmann, 1986; Ada & Nossal, 1987; Sprent, 1994; Smith et al., 1997; Hodgkin, 1998;
Mason, 1998). Esta memodria associativa é chamada de capacidade de generalizacdo, ou
simplesmente generalizacdo, na literatura de redes neurais artificiais (Haykin, 1999). A
Figura 2.12 ilustra as respostas primdria, secunddria e reativa cruzada.

Comparando-se a resposta primdria com a secunddria, esta dltima € caracterizada por uma
fase de laténcia menor, e uma maior e mais prolongada taxa de producdo de anticorpos.
Além disso, uma dose de antigenos substancialmente menor do que a requerida para iniciar
uma resposta primdria pode desencadear uma resposta secunddria.

A Resposta Priméria Resposta Secundaria Resposta Reativa
| | | Cruzada |
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Figura 2.12. Resposta imunolégica primaria, secunddria e reativa cruzada. Depois que um
antigeno Ag; é visto uma vez (resposta primdria), encontros subsequentes com o
mesmo antigeno, ou um antigeno similar Ag,’ (reacdo cruzada), provocard uma
resposta mais rdpida e eficiente (resposta secunddria), ndo apenas a Ag;, mas
também a Ag;’ As respostas primdrias a antigenos distintos (Ag; e Ag,) s@o similares.
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Alguns autores sugerem que as células de memoria permanecem em um estado de repouso
antes de atuar numa resposta secunddria (Allen et al., 1987; Coutinho, 1989). Estas células
de memoria seriam funcionalmente independentes das outras células, sendo a memoéria uma
propriedade do clone, pelo menos no contexto de respostas secunddrias. Sprent (1994)
sugeriu que células de memoria tipicas estdo semi-ativadas, agindo em respostas pequenas a
estimulos persistentes.

Essa discussdo sobre o estado funcional das células de memodria € importante, pois em duas
das ferramentas computacionais a serem propostas nesta tese um conjunto de células de
memoria € considerado funcionalmente independente dos outros membros do repertorio
imunolégico. Isso se deve ao fato de que, sob uma perspectiva de engenharia e baseado em
evidéncias estatisticas, células com maiores afinidades devem ser preservadas como
candidatas de alta qualidade ao reconhecimento de antigenos, e ndo devem ser substituidas
por candidatas de qualidade inferior.

Em resumo, a aprendizagem e memoria imunoldgica podem ser adquiridas através dos
seguintes mecanismos (Ahmed & Sprent, 1999; Janeway et al., 2000):

Aprendizagem:

® Exposi¢do repetida ao estimulo antigénico;

¢  Aumento do tamanho de clones especificos; e
e  Maturacdo de afinidade do receptor.

Meméria:

e Existéncia de linfécitos com periodos prolongados de vida que persistem em um
estado de repouso até um segundo encontro antigénico;

e Exposi¢cdo repetida ao antigeno mesmo na auséncia de infeccdo, ou em infecgdes
cronicas; e

e Reatividade cruzada.

Além da teoria da selecdao clonal, a teoria da rede idiotipica (ou teoria da rede
imunologica), a ser discutida na Sec¢do 2.10, apresenta uma abordagem conceitualmente
diferente para explicar fendmenos como aprendizagem e memoria imunolégica.

2.8.2. Maturacao de Afinidade

Em uma resposta imunolégica auxiliada pelas células T, o repertorio de células B ativadas
por antigenos € diversificado basicamente por dois mecanismos: hipermutagdo somdtica e
edicdo de receptores (Tonegawa, 1983, 1985; Berek & Ziegner, 1993; Nussenzweig, 1998;
George & Gray, 1999). Somente os descendentes com alta afinidade antigénica sdo
selecionados para fazerem parte do conjunto de células de memdria.

Os anticorpos presentes em uma resposta de memoria (resposta secunddria) possuem, em
média, maiores afinidades do que aqueles das respostas primdrias. Este fendmeno, que €
restrito as respostas dependentes das células T, é chamado de maturacdo de afinidade. Esta
maturacdo, ou amadurecimento, requer que a regidao de ligacdo ao antigeno, regidao-V
(Secdo 2.7), na resposta secunddria, seja estruturalmente diferente (contenha diferentes
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seqiiencias génicas) daquelas apresentadas nas respostas primdrias. Trés mecanismos
distintos de mutacdo podem ser observados na regido-V dos anticorpos (Allen et al., 1987):

®  Mutacgdes pontuais;
e Pequenas delecdes; e
e Troca ndo reciproca de sequéncias, seguindo uma conversao genética.

Mutagdes aleatdrias sao introduzidas nos genes da regido-V durante a expansdo clonal dos
linfécitos B e ocasionalmente uma dessas mudangas ird provocar um aumento da afinidade
do anticorpo ao estimulo antigénico que o selecionou. Estes descendentes com alta
afinidade antigénica sdo entdo selecionados para fazerem parte do conjunto de memoria.
N3ao somente um mecanismo de mutacdo é utilizado para diversificar o repertério de
anticorpos, mas também algum mecanismo deve existir tal que células B raras com
receptores mutantes de alta afinidade sejam selecionadas e predominem nas respostas
futuras. Devido a natureza aleatéria do processo de mutacdo somdtica, uma grande parcela
dos genes mutantes torna-se ndo funcional, ou desenvolve receptores auto-reativos (Storb,
1998). Estas células com receptores de baixa afinidade, ou as células auto-reativas, devem
ser eficientemente eliminadas (ou tornarem-se anérgicas) de forma que elas ndo contribuam
significativamente para o conjunto de memodria (Berek & Ziegner, 1993; Adams, 1996;
Nussensweig, 1998; George & Gray, 1999).

A forma com que as células B contendo receptores de baixa afinidade, ou auto-reativos, sdo
eliminadas ainda ndo é muito bem compreendida, mas provavelmente ocorre apoptose no
centro germinativo (Coutinho, 1989; Nossal, 1992). A apoptose é um processo de morte
celular programada, onde uma cascata de eventos intracelulares resultam na condensacao e
fragmentacdo do DNA, morte e fagocitose dos residuos celulares (McConkey et al., 1990;
Cohen, 1993; Schwartz & Banchereau, 1996).

A andlise do desenvolvimento do repertério de anticorpos expresso pelas células B nos
centros germinativos demonstra claramente o papel que a mutacdo seguida de selecdo
exerce na maturacao da resposta imunolégica. Ambos 0s processos sdo vitais na maturacao
da resposta imune. O aumento da afinidade dos anticorpos da resposta primdria para a
secunddria, e assim sucessivamente, demonstra que a maturagcdo da resposta imunoldgica €
um processo continuo, como ilustrado na Figura 2.13.

Existem trés aspectos essenciais de uma resposta imune adaptativa: diversidade suficiente
para combater um universo antigénico, distin¢do proprio/ndo-proprio, € memoria
imunologica. Na teoria da selecdo clonal originalmente proposta por Burnet (1959), a
memoria seria fornecida pela expansdao do tamanho de um determinado clone especifico ao
estimulo antigénico, e a mutacdo aleatéria seguida de selecdo permitiria o aumento da
afinidade deste clone. Além disso, células auto-reativas seriam deletadas durante seu
desenvolvimento. Resultados recentes sugerem que o sistema imunolégico pratica nao
somente a selecdo clonal de linfécitos, mas também uma selecdo molecular de receptores
(Nussenzweig, 1998). Ao invés da delecdo clonal esperada de todas as células auto-reativas,
ocasionalmente alguns linfécitos B sofrem uma edi¢cdo de receptores: estas células B
deletam seus receptores auto-reativos e desenvolvem receptores completamente novos
através da recombinacdo genética dos elementos componentes das bibliotecas V(D)J.
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Figura 2.13. Esboco do processo de maturacdo de afinidade durante sucessivas respostas imunes
adaptativas.

Embora a edicdo e sele¢do de receptores nao facam parte do modelo proposto por Burnet, a
teoria de selecdo clonal pode certamente acomodar a edi¢do de receptores caso a selecdo de
receptores ocorra antes da selecdo celular. Qualquer clone com alta afinidade desenvolvido
por hipermutagdo somdtica ou edi¢do de receptores seria preferencialmente expandido, mas
algumas células de baixa afinidade também poderiam fazer parte do repertério mantendo,
assim, a diversidade populacional.

George & Gray (1999) defenderam a existéncia do mecanismo de edicdo de receptores
durante a maturacdo de afinidade como uma estratégia capaz de permitir que um receptor
saia de uma regido de otimo local em uma superficie de afinidade. A Figura 2.14 ilustra
esta idéia considerando todas as possiveis regides de ligacao ao antigeno no eixo x, onde as
regides adjacentes estdo mais préximas entre si. A afinidade antigeno-anticorpo (Ag-Ab) é
mostrada no eixo y. Se um dado anticorpo Ab; € selecionado durante uma resposta
primdria, entdo pequenas mutacOes seguidas de selecdo permitem que o sistema
imunoldégico explore regides locais em torno de Ab; tomando pequenos passos na direcio
de um anticorpo com maior afinidade, levando a um 6timo local Ab,". Como os mutantes
de baixa afinidade sdo descartados, os anticorpos nao podem ‘descer a montanha’. A edi¢cdao
de receptores permite que um anticorpo execute grandes passos através da superficie,
caindo em posicdes onde a afinidade pode ser inferior a anterior (Ab;). Entretanto,
ocasionalmente o salto resultard em um anticorpo numa posi¢do da montanha onde a regiao
de escalada € mais promissora (Abs). Partindo deste ponto, mutacdes somdticas seguidas de
selecdo permitem a determinagdo do 6timo global das regides de ligacdo, Abs .

Em resumo, pequenas mutagdes sdo uteis para a exploracdo local do espaco de regides de
ligacdo, enquanto a edicao de receptores permite que a resposta imunoldgica saia de 6timos
locais insatisfatorios. Assim, os dois processos executam fungdes complementares no
processo de maturacdo de afinidade. Somando-se aos mecanismos de mutacdo somdtica e
edicdo de receptores, uma fracdo de novas células é constantemente gerada pela medula
dssea e adicionada ao repertério de linfocitos, mantendo a diversidade populacional.
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Figura 2.14. Representacio esquematica de um espaco de formas para as regides de ligacdo ao
antigeno. Mutacdes somdticas seguidas de selecdo permitem a determinacdo de
6timos locais, enquanto a edicdo de receptores pode introduzir modificagcdes mais
expressivas, permitindo que novos candidatos sejam posicionados em regides do
espaco que levardo a obtencio do 6timo global.

2.8.2.1. Regulacio do Mecanismo de Hipermutaciao

O mecanismo de hipermutacdo opera seletivamente durante a proliferacdo celular a uma
taxa préxima a 1 x 10” por par-base das regides varidveis. Uma vez que o comprimento
combinado destas regides varidveis é de aproximadamente 700 pares-base, em média uma
mutacdo a cada divis@o celular € introduzida (Allen et al., 1987; Berek & Ziegner, 1993;
Perelson & Weigel, 1998).

Um répido acimulo de mutacdes € necessdrio para uma rdpida maturacdo da resposta
imunoldgica, mas a maioria das mudancas introduzidas resultardo em anticorpos auto-
reativos ou de baixa afinidade. Se uma célula que acabou de sofrer uma mutagdo capaz de
aumentar sua afinidade antigénica continuar sendo mutada a mesma taxa durante as
respostas imunoldgicas seguintes, entdo o acimulo de variagdes indesejadas pode causar a
perda das variacOes que levaram ao aumento da afinidade. Dessa forma, um curto pico de
hipermutagcdao somdtica, seguido de um intervalo para selecdo e expansdo clonal devem
formar a base do processo de maturacdo. O mecanismo de selecio deve fornecer uma
regulacdo do processo de hipermutacio, que € dependente da afinidade do receptor. Células
com receptores de baixa afinidade permanecem sendo mutadas, enquanto células com altas
afinidades devem ter suas taxas de mutacdo controladas, e até inativadas (Kepler &
Perelson, 1993a,b).

2.9. Distincao Proprio/Nao-Préprio

Para cada um dos dois tipos principais de linfécitos, B e T, é possivel considerar trés
classes de repertérios celulares (Jerne, 1974; Coutinho et al., 1984; de Boer &
Perelson, 1991; Perelson & Weisbuch, 1997; Storb, 1998):
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®  Repertorio potencial: determinado pela quantidade, estrutura e mecanismos de
expressdo dos genes que codificam os BCRs ou TCRs, mais os possiveis variantes
somaticos derivados deles;

®  Repertorio disponivel (ou expresso): definido como o conjunto de moléculas que
estd disponivel para ser utilizado como receptores celulares, ou seja, todos aqueles
receptores que podem, mas ndo necessariamente estdo sendo utilizados;

®  Repertorio ativo: em uso pelas células ativas e que participam diretamente na
resposta imunolégica.

7z

O sistema imunoldgico em sua capacidade de reconhecer antigenos € completo. As
moléculas de anticorpo e os receptores de linfocitos T podem, em esséncia, reconhecer
qualquer molécula prépria ou nao-propria, até mesmo aquelas artificialmente sintetizadas.
As moléculas de anticorpo possuem idiotopos imunogénicos, ou seja, elas possuem
epitopos que podem ser reconhecidos por outros anticorpos. O axioma da completude
imunologica propde que estes anticorpos serdo reconhecidos por outros anticorpos. Este
argumento leva ao conceito da rede imunologica, que serd discutido na préxima se¢do. Os
principais fatores que resultam na completude imunolédgica dos repertdrios linfocitarios sao:
a diversidade obtida por mutagdo, edicdo e rearranjo genético, a reatividade cruzada e a
multi-especificidade (Inman, 1978; Perelson & Oster, 1979; Tonegawa, 1983; Coutinho et
al., 1984; Jerne, 1985; Varela et al., 1988). A reatividade cruzada e a multi-especificidade
sdo algumas das principais razdes pelas quais um repertério linfocitdrio menor que um
possivel conjunto de antigenos pode ser capaz de reconhecer todos os elementos deste
conjunto antigénico (Inman, 1978; Hodgkin, 1998; Mason, 1998). A idéia por trds da multi-
especificidade € a de que um anticorpo especifico é capaz de reconhecer antigenos com
formas relativamente distintas, desde que uma quantidade minima de interacdes
complementares ocorram entre um epitopo deste antigeno e a regido-V da molécula de
anticorpo (Inman, 1978; Perelson & Weisbuch, 1997).

A completude do repertério linfocitdrio representa um paradoxo, pois qualquer molécula
pode ser reconhecida, inclusive as préprias, que também passam a ser vistas como
antigenos, ou antigenos proprios. Para que o sistema imunoldogico funcione
apropriadamente, € preciso que ele seja capaz de distinguir as células e moléculas do
proprio organismo, chamadas de proprio, e moléculas estranhas, chamadas ndo-proprio,
que sdo, em principio, indistinguiveis (Perelson & Weisbuch, 1997). Se o sistema
imunolégico ndo for capaz de fazer esta distin¢do, entdo uma resposta imunoldgica serd
desencadeada contra os antigenos proprios, causando doencas auto-imunes. A auséncia de
resposta contra um antigeno proprio € chamada de tolerdncia ao préprio (Tizard, 1995;
Kruisbeek, 1995; Schwartz & Banchereau, 1996).

Além da caracteristica aleatéria na produgdo dos receptores linfocitdrios, um encontro entre
um receptor € um antigeno nio resulta inevitavelmente na ativacdo do linfocito, mas pode
casualmente provocar a morte ou inativacao (anergia) celular. Assim, existe um mecanismo
de selecdo negativa que evita que os linfécitos auto-especificos (auto-reativos) se tornem
auto-agressivos. Por outro lado, uma pequena porcentagem de células sofre uma selecdo
positiva tornando-se células capazes de montar uma resposta imunoldgica, chamadas de
células imunocompetentes, para constituir o repertorio linfocitdrio disponivel.
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Figura 2.15. Esquema das principais interacdes entre antigenos e linfocitos.

Alguns dos principais resultados do encontro de um antigeno com um receptor linfocitario
estdo ilustrados na Figura 2.15, e podem ser listados juntamente com suas principais causas
(Parijs & Abbas, 1998; Manni, 1999):

e Expansdo Clonal (Secao 2.8): reconhecimento antigénico na presenga de sinais co-
estimulatdrios;

e Selecdo Positiva (Secdo 2.9.1): reconhecimento de um complexo MHC-
proprio/peptideo;

e Selecdo Negativa (Se¢ao 2.9.2): reconhecimento de antigenos proprios nos 6rgaos
linféides centrais, ou reconhecimento de antigenos proprios na periferia na auséncia
de sinais co-estimulatdrios; e

e Ignordncia Clonal: todas as circunstancias nas quais uma célula imunocompetente
falha na resposta a um antigeno como, por exemplo, se a concentracdo antigénica
for muito baixa.

2.9.1. Selecao Positiva

A selec¢do positiva dos linfécitos B e T tem como objetivo principal selecionar aqueles
linfécitos capazes de operar como células imunocompetentes, ou seja, atuar em uma
resposta imune adaptativa. Para isso, € preciso que os linfécitos sejam capazes de
reconhecer os seus ligantes (von Boehmer, 1994).

2.9.1.1. Selecao Positiva de Células T

Todas as células T devem reconhecer antigenos associados a moléculas de MHC-préprio
que formam os complexos MHC/peptideo, ou MHC-préprio/peptideo. Sendo assim, €
primeiramente necessdrio selecionar aquelas células T cujos receptores sdo capazes de
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reconhecer e se ligar as moléculas de MHC-préprio. Este processo € denominado selecdo
positiva. Figurativamente, diz-se que a selecdo positiva dos linfécitos T permite que o
sistema imunolégico seja capaz de reconhecer o proprio.

A selecdo positiva visa assegurar que as células T maduras sejam capazes de reconhecer,
preferencialmente, antigenos estranhos (nfdo-préprios) no contexto de moléculas do MHC-
proprio (Anderson et al., 1999; von Boehmer, 1994). Dentre as principais conseqiiéncias da
selecdo positiva das células T, que ocorre no timo, destacam-se:

e as células T s@o selecionadas para posterior desenvolvimento em células

imunocompetentes;
¢ término do processo de rearranjo genético do TCR; e
e alteracdo do periodo de vida da célula.

2.9.1.2. Selecao Positiva das Células B

A selecdo positiva das células B maduras envolve o resgate da morte celular. Como
resultado do reconhecimento e ligacdo ao antigeno, e auxilio da célula Ty, os linfécitos B
em proliferacdo sofrem hipermutacdes. Aquelas células filhas mutantes que se ligam mais
eficientemente ao antigeno s@o selecionadas para expansio e, portanto, resgatadas da morte
celular.

Comparando-se com as células T, a selecdo positiva das células B maduras se assemelha a
selecdo positiva das células T imaturas. No caso das células T imaturas, elas sdo resgatadas
da morte celular devido ao reconhecimento de uma molécula de MHC-préprio, enquanto as
células B maduras sdo resgatadas da morte celular devido ao reconhecimento de um
antigeno nao-proprio.

2.9.2. Selecao Negativa

O conceito de selecdo negativa, seguindo o reconhecimento de um ligante por um receptor
celular, permite o controle dos linfécitos que possuem receptores anti-proprios. A selecdo
negativa descreve o processo no qual a interacdo do linfécito com o antigeno resulta na
morte (delecdo clonal) ou anergia (anergia clonal) deste linfécito, como ilustrado na Figura
2.15. A célula B ou T € simplesmente eliminada do repert6rio ou inativada (Nossal, 1994).
A selecdo negativa pode ser central ou periférica. Os 6rgaos linféides primdrios (centrais)
sdo projetados para ndo permitir a entrada de antigenos externos e preservar os antigenos
proprios, enquanto os 6rgaos linféides secundarios (periféricos) sdo projetados para filtrar e
concentrar 0s elementos ndo-préprios, promovendo reagdes co-estimulatérias a uma
resposta imunoldgica (Zinkernagel & Kelly, 1997).

2.9.2.1. Selecdo Negativa das Células T

O processo de selecdo timica (dentro do timo) é baseado nas seguintes consideracdes. O
timo € composto por uma grande quantidade de células apresentadoras de antigenos,
incluindo macréfagos, células dendriticas e células epiteliais especializadas. O timo ¢é
protegido por uma barreira sangiiinea que faz com que estas APCs primariamente
apresentem complexos MHC-préprio/peptideo ao repertério de células T que estd sendo
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formado. A selecdo timica resulta da interacdo das células T imaturas (timocitos) com 0s
ligantes MHC-préprio em células APCs dentro do timo, resultando na morte (delecio
clonal) daquelas células T que forem auto-reativas. O tempo e a extensdo deste processo de
delecdo depende da afinidade da ligacdo do TCR ao antigeno préprio. Células T que se
ligam aos antigenos proprios com alta afinidade sdo deletadas precocemente e de forma
mais efetiva do que aquelas que se ligam com baixas afinidades.

A selecdo timica ndo € perfeita, e algumas células T auto-reativas podem escapar para a
periferia como células imunocompetentes, causando o risco de uma doenga auto-imune. O
sinal para a ativagdo de uma célula T requer mais do que a simples ligacdo do complexo
MHC/peptideo ao TCR: vdrios processos adjuntos, como a ligacdo de moléculas de adesao,
s30 necessdrios para a ativacdo celular. Na auséncia de atividade co-estimulatéria, a unido
do TCR ao complexo MHC/peptideo pode levar a inativacdo (anergia) deste linfécito. O
sistema imune inato € responsdvel pela liberacdo de uma grande quantidade de sinais co-
estimulatdrios para a resposta imune adaptativa.

2.9.2.2. Selecao Negativa das Células B

A tolerancia promovida pelas células T seria insuficiente para a protecao contra doencas
auto-imunes. Células B imaturas dentro da medula éssea também sdo sensiveis a uma
inducdo de tolerancia por selecdo negativa, caso elas encontrem um antigeno na auséncia
dos sinais co-estimulatérios liberados principalmente pelas células T. Da mesma forma que
as células T, linfécitos B auto-reativos também podem escapar da selecdo negativa
centralizada. Neste caso, a ativacdo ou tolerancia da célula B serd resultado da quantidade,
avidez, tempo e de quais sinais co-estimulatdrios estardo presentes. Uma ligacdo brusca e
repentina (caracteristica de antigenos estranhos) do receptor ao antigeno geralmente induz
uma resposta clonal, enquanto uma estimulacdo constante e relativamente fraca leva a
inibicdo e posterior apoptose (Schwartz & Banchereau, 1996). Este mecanismo de
tolerancia periférica serve tanto para as células B quanto para as células T e estd ilustrado
na Figura 2.16.
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Figura 2.16. Altas e baixas doses antigénicas induzem tolerancia, enquanto uma dose moderada
resulta em uma producio de anticorpos (adaptado de Tizard, 1995).
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2.10. Teoria da Rede Imunolégica

Nesta secdo, objetivamos apresentar os conceitos bdsicos da teoria da rede imunologica,
originalmente proposta por Niels Kaj Jerne (1974a). Alguns modelos especificos de rede
imunoldgica serdo apresentados e discutidos na Secdo 3.4.3.5 e um novo modelo serd
proposto na Secdo 5.5. Referéncias sobre conceitos e modelos de rede imunolégica podem
ser encontrados em Hoffmann (1975); Richter (1975, 1978); Bonna & Kohler (1983);
Coutinho et al. (1984); Jerne (1984); Langman & Cohn (1986); Farmer et al. (1986); Segel
& Perelson (1988); Perelson (1988, 1989); Coutinho (1989, 1995); Varela & Stewart
(1990a,b); Stewart & Varela (1991); de Boer & Perelson (1991); Calenbuhr et al. (1995);
Detours et al. (1996); Bernardes & dos Santos (1997); Perelson & Weisbuch (1997).

Ao invés de explicar os processos de sinalizacdo celular e a intera¢do de anticorpos, células
e seus mecanismos efetores, a teoria de rede inicialmente proposta (Jerne, 1974a)
apresentava um novo ponto de vista sobre a atividade linfocitéria, a produ¢do de anticorpos,
a selecio do repertério pré-imune, a distingdo proprio/ndo-préprio e a tolerancia
imunolégica, a memoria e a evolugdo do sistema imunolégico (Varela & Coutinho, 1991).
Foi sugerido que o sistema imunolégico é composto por uma rede regulada de células e
moléculas que se reconhecem mesmo na auséncia de antigenos. Este ponto de vista estava
em conflito com a teoria da selec@o clonal (ver Secao 2.8) ja existente naquela época, que
assumia que o sistema imunoldgico era composto por um conjunto discreto de clones
celulares originalmente em repouso, sendo que a atividade apenas existiria quando um
estimulo externo se apresentasse ao organismo.

As Secdes 2.7 e 2.8.2 discutiram a aleatoriedade nos processo de geracdo e maturacido das
moléculas de anticorpo. Esta aleatoriedade leva a idéia de que novas moléculas (anticorpos)
podem ser vistos como elementos invasores ao organismo, sendo tratados como antigenos.
Na nova proposta da rede imunoldgica, o termo regido de ligacdo do anticorpo (regido-V)
foi mudado para paratopo, e determinante antigénico substituido por epitopo.

Os epitopos e os paratopos sdo considerados entdo como as duas caracteristicas essenciais
para o reconhecimento imunolégico. Foi demonstrado experimentalmente que as moléculas
de anticorpo também apresentavam epitopos, que poderiam exercer alguma funcionalidade.
Um idiotipo foi definido como o conjunto de epitopos apresentados pela regido-V de um
conjunto de moléculas de anticorpo, e um idiotopo era cada epitopo idiotipico. Os padroes
de idiotopos eram determinados pelas mesmas regides varidveis das cadeias polipeptidicas
dos anticorpos que determinavam os paratopos (ver Figura 2.8). Foi proposta uma defini¢ao
formal para o sistema imunoldgico:

Definicdo 2.3: O sistema imunolégico € constituido por uma rede enorme e complexa de
paratopos que reconhecem conjuntos de idiotopos, e de idiotopos que sdo
reconhecidos por conjuntos de paratopos, assim, cada elemento pode
reconhecer e ser reconhecido (Jerne, 1974a).
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Figura 2.17. Teoria da rede imunoldgica. (a) Molécula de anticorpo destacando o paratopo e
idiotopo. (b) Respostas positiva e negativa resultantes da interacdo de um paratopo
com um idiotopo ou um epitopo.

Os linfécitos poderiam responder positivamente ou negativamente ao sinal de
reconhecimento. Uma resposta positiva levaria a proliferacio e ativacao celular, resultando
na secrecdo de anticorpos, enquanto uma resposta negativa levaria a tolerancia e supressao.
A Figura 2.17 ilustra a molécula de anticorpo com destaque para o idiotopo, o paratopo, €
as respostas positiva e negativa.

O comportamento da rede imunolégica, ou rede idiotipica, ilustrado na Figura 2.18, pode
ser explicado como a seguir (Jerne, 1974a). Quando um dado antigeno invade o nosso
organismo, seu epitopo é reconhecido (com vdarios graus de especificidade) por um
conjunto de diferentes paratopos, chamado p;. Estes paratopos do conjunto p; estdo
associados a um conjunto de idiotopos i;. O simbolo p;i; denota o conjunto total de
moléculas de anticorpo e linfocitos B capazes de reconhecer este antigeno. Dentro da teoria
da rede imunolégica, cada paratopo do conjunto p; reconhece um conjunto de idiotopos, e
todo o conjunto p; reconhece um conjunto ainda maior de idiotopos. Este conjunto i, de
idiotopos € chamado de imagem interna do epitopo (ou antigeno), pois ele € reconhecido
pelo mesmo conjunto p; que reconhece o antigeno. O conjunto i, estd associado a um
conjunto p, de paratopos expresso por moléculas e receptores celulares do conjunto pois.

Além disso, cada idiotopo do conjunto p;i; € reconhecido por um conjunto de paratopos, de
forma que todo o conjunto i; € reconhecido por um conjunto ps ainda maior de paratopos
que estdo associados aos idiotopos i3 de anticorpos e linfocitos pertencentes a um conjunto
psiz chamado de conjunto anti-idiotipico. Seguindo este esquema, € possivel chegar a
conjuntos cada vez maiores de receptores que reconhecem e sdo reconhecidos por
conjuntos previamente definidos na rede. Além do conjunto p;i;, existe um conjunto
paralelo p«i; de moléculas e receptores que apresentam idiotopos do conjunto i; associados
a paratopos que ndo reconhecem o antigeno dado. As setas indicam um efeito estimulatério
quando os idiotopos sdo reconhecidos por paratopos em receptores celulares e um efeito
supressivo quando os paratopos reconhecem os idiotopos em receptores celulares.
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Dinamica do sistema imunolégico
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Figura 2.18. Visdo detalhada da rede idiotipica (adaptado de Jerne, 1974a).

A teoria de rede € particularmente interessante para o desenvolvimento de ferramentas
computacionais, pois ela fornece uma medida aproximada de propriedades emergentes
como aprendizagem e memoria, tolerancia ao proprio, tamanho e diversidade de populacdes
celulares. Estas propriedades ndo podem ser compreendidas partindo-se de uma andlise de
componentes isolados e serdo exploradas no Capitulo 5 para o desenvolvimento de um
modelo de rede imunoldgica artificial a ser aplicada a problemas de compressdao de dados e
clusterizacgao.

E possivel destacar trés caracteristicas das redes imunoldgicas (Varela er al., 1988; Bersini
& Varela, 1990; Varela & Coutinho, 1991):

e FEstrutura: responsdvel pela descricdo dos padrdes de interconexao entre seus
componentes celulares e moleculares, desconsiderando as conseqiiéncias destas
interacdes. Os eventos importantes sao os proprios elementos do sistema e nao suas
interacdes;

® Dindmica: a dindmica da rede imunoldgica trata as interagdes entre os diversos
componentes do sistema: as variacdes das regides-V como resultado das interagcdes
mutuas e acdes reciprocas entre as células e moléculas da rede;

® Metadinamica: uma propriedade unica do sistema imunoldgico, que vai além da
dindmica de rede, € a continua producdo de novos anticorpos. Como mencionado
anteriormente, qualquer novo elemento possivel, mesmo que sintetizado
artificialmente, pode interagir com o sistema imunolégico. Existe uma constante
renovacao do repertdrio linfocitério e, conseqiientemente, da estrutura da rede via o
recrutamento destes novos linfocitos e a morte de elementos ndo estimulados ou
auto-reativos. A metadinamica representa o potencial que o sistema imunoldgico
possui de introduzir diversidade, garantindo sua capacidade de combater novos
antigenos.
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Em resumo, a caracteristica central da teoria da rede imunoldgica € a definicdo da
identidade molecular do individuo, pois a tolerancia € uma propriedade global que ndo pode
ser reduzida a existéncia ou a atividade de um clone especifico. Ela surge de uma estrutura
em forma de rede que se expressa no inicio da evolucao do sistema imunolégico e € seguida
pela aprendizagem ontogénica da composicdo molecular do ambiente no qual o sistema
imunolégico se desenvolve. A organiza¢do em rede impde um padrdo de dindmica para os
anticorpos que € distinto das respostas imunoldgicas a antigenos externos. Estes padrdes de
dindmica sdo perfeitamente compativeis com a manutencdo da memdria que ndo estd
localizada em células de memoria, mas distribuida pela rede.
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CAPITULO 3

ENGENHARIA IMUNOLOGICA

Este capitulo propde uma definicdo formal para a engenharia
imunolégica (EI) como uma nova linha de pesquisa derivada dos
sistemas imunolégicos artificiais, a qual tem o objetivo de analisar e
sintetizar ferramentas computacionais para a solu¢do de problemas
complexos. E discutida a relagiio entre a engenharia imunoldgica e
os sistemas imunoldgicos artificiais (SIA), é feita uma revisdao
bibliografica da literatura atual em SIA e € proposta uma estrutura
formal para a engenharia imunoldgica. O capitulo é concluido com
alguns exemplos de sistemas imunoldgicos artificiais e de
engenharia imunolégica.

“Nossas melhores idéias sdo geralmente
aquelas que unem dois mundos distintos” —
M. Minsky

3.1. Introducao

Atualmente, grande parte das solugdes tecnoldgicas existentes sdo baseadas em um
conjunto estrito de regras, ou planos, que especificam uma seqiiéncia detalhada de passos a
serem seguidos até se chegar a uma solucdo. O comportamento global do sistema ¢é
usualmente simplificado para que ele possa ser previsto e estudado. Em outras palavras, um
dos problemas de engenharia consiste em projetar um dispositivo basico para executar uma
tarefa especifica, sendo que as abordagens tradicionais de projeto oferecem procedimentos
sistematicos, seqiienciais e iterativos. Com o incremento gradual de complexidade que vem
sendo verificado junto aos problemas de engenharia, estas abordagens ndo sdo capazes de
fornecer o tratamento mais eficiente, demandando o surgimento de novos paradigmas.

A capacidade de certos sistemas naturais, ou biolégicos, vai muito além de qualquer
estratégia tecnologica existente na atualidade. Sendo assim, elucidar e aplicar um conjunto
geral de principios que governam o comportamento destes sistemas naturais pode levar ao
desenvolvimento de novas formas de engenharia (Wolfram, 1986). A natureza fornece
muitos exemplos de sistemas compostos por elementos simples, nos quais uma inferacdo
cooperativa e competitiva destes elementos resulta num comportamento global complexo
como, por exemplo, colonias de insetos, o proprio sistema imunolégico e o sistema nervoso
central (ver ilustracdo na Figura 3.1). Uma das principais caracteristicas destes sistemas € a
robustez, expressa sob a forma de uma tolerancia a pequenas perturbagdes em componentes
individuais. Esta robustez engloba o principio da distributividade, em que componentes
(agentes) individuais do sistema contribuem de forma infinitesimal para o desempenho
global.



40 Cap. 3: Engenharia Imunoldgica

(a) (b) ()

Figura 3.1. Exemplos de sistemas naturais compostos por diversos elementos distintos com
capacidade limitada, mas cuja coletividade permite a emergéncia de comportamentos
complexos. (a) Formigas (colonia de insetos). (b) Linfécitos (sistema imunoldgico).
(c) Neuronios (sistema nervoso central).

Quando os diversos agentes operam em conjunto, comportamentos complexos podem
emergir. Os sistemas vivos sdo, sem sombra de dividas, sistemas complexos.

Definicdo 3.1: Um sistema complexo pode ser visto como um conjunto de objetos,
agentes, elementos, ou processos, que exibem um comportamento
dindmico e agregado, em que a acdo de um objeto possivelmente afeta as
acoes subsequentes dos outros objetos (Bonabeau & Theraulaz, 1995),
englobando o comportamento coletivo e sua interacdo com o ambiente.

Idéias extraidas de sistemas naturais ja& vém sendo utilizadas com muito sucesso para o
desenvolvimento de ferramentas tecnoldgicas capazes de resolver problemas de
complexidade elevada, cujas solucdes eram, até entdo, desconhecidas ou inatingiveis.
Devido ao seu grau de complexidade e capacidade de processamento de informacgao,
aquele, dentre os sistemas naturais, que tem recebido maior ateng¢do € o cérebro humano. A
inteligéncia artificial se desenvolveu em um estdgio inicial de investigacdo acerca da
inteligéncia humana, visando compreender como um cérebro de dimensdes fisicas
reduzidas e consumo de energia limitado, seja ele biolégico ou eletronico, poderia perceber,
compreender, prever € manipular um mundo extremamente diversificado (Russel & Norvig,
1995). A inteligéncia artificial levou ao desenvolvimento dos computadores como sdo
conhecidos atualmente, e vem sendo aplicada a problemas com representacao simbdlica de
dados, e problemas em diversas dreas, como, por exemplo, busca e teoria de jogos. Na
tentativa de criar sistemas de processamento a partir de uma abordagem conexionista,
foram desenvolvidas as redes neurais artificiais, que representam uma tecnologia
fundamentada em vdrias disciplinas como neurociéncia, matemadtica, estatistica, fisica,
computagdo e engenharia (Haykin, 1999). Suas aplicagdes vao desde o reconhecimento de
padrdes até a otimizagdo de fungdes e aprendizagem de maquina. Os sistemas nebulosos, ou
sistemas fuzzy, surgiram como uma nova formalizacdo matemadtica para a inferéncia e
raciocinio 16gicos, permitindo o tratamento formal de grandezas envolvendo incertezas.
Suas aplicagdes em problemas de engenharia, principalmente na drea de controle, tém sido
muitas, como controle de sinais de transito, condicionamento de ar, injecdo eletronica de
combustiveis, freios ABS, etc. (Pedrycz & Gomide, 1998). Por outro lado, a simulacdo de
processos evolutivos naturais objetivando resolver problemas de explosao combinatéria e
multimodais demonstrou ser uma estratégia eficaz e robusta. A otimizacdo do
comportamento de um sistema obtida através da simulacdo de processos evolutivos

Leandro Nunes de Castro



Engenharia Imunoldgica 41

representa uma abordagem poderosa para aprendizagem de maquina e estudo de fendmenos
auto-organizados. A implementacdo computacional destes métodos de simulacdo da
evolucdo, chamada computacdo evolutiva, possibilita a determinacdo de solu¢des para
vdrias classes de problemas (Bick ef al., 2000a,b). Além dessas, outras linhas de pesquisa
ainda mais recentes tém surgido como novos paradigmas de computagdo. E possivel
destacar a vida artificial (Langton, 1995) que engloba todos aqueles sistemas desenvolvidos
pelo homem e que possuem alguma propriedade fundamental da vida natural (Taylor &
Jefferson, 1995), e a computacdo de DNA, ou computacdo molecular (Adleman, 1994), que
propoe a utilizacao de ferramentas da biologia molecular para a codificacdo de cadeias de
DNA e manipula¢do de operacdes computacionais seguindo protocolos basicos e utilizando
processos enzimaticos, como serd melhor discutido na Se¢do 4.6.1. Mais recentemente, a
Semiotica Computacional (SC) surgiu como uma tentativa de emular, em um computador
digital, o ciclo semidtico (Gudwin, 1996). O principal objetivo da SC é o de construir
sistemas autdnomos que apresentem comportamentos inteligentes, incluindo percepgao,
modelagem do ambiente, capacidade de julgamento e comportamento emergente. Grande
parte deste comportamento inteligente deve ser resultado do processamento semidtico
dentro do sistema autonomo, no sentido de que o sistema inteligente resultante deve ser
compardvel a um sistema semidtico. O aspecto central da SC estd na descoberta de
unidades elementares de inteligéncia e suas relagdes semidticas.

3.2. Sistemas Imunolégicos Artificiais e Engenharia Imunolégica

Além das abordagens citadas na sec¢do anterior, um novo ramo da teoria de sistemas
inteligentes, denominado sistemas imunologicos artificiais (SIA), tem surgido ao longo dos
ultimos dez anos e vem se consolidando através de workshops em diversas conferéncias
desde o ano de 1996. Naquele ano, foi realizado no Japdo o primeiro workshop sobre
sistemas baseados em imunologia, IMBS (Immunity-Based Systems). E certo que o estudo e
a modelagem de aspectos do sistema imunolégico ji vinham sendo realizados hd muito
mais tempo, porém sem a iniciativa de integracdo e caracterizacdo de uma linha de
pesquisa, que passou a existir a partir de 1996. Desde 1997, vém sendo organizadas
anualmente sessdes especiais (special tracks) na conferéncia System, Man and Cybernetics
(SMC) do IEEE (Instituto dos Engenheiros Eletricistas e Eletronicos). No ano de 2000,
além da sessdo especial no SMC, houve um workshop e uma palestra intitulada “Por que
um Computador Precisa de um Sistema Imunoldgico” na conferéncia chamada GECCO
(Genetic and Evolutionary Computation Conference), realizada em Las Vegas/EUA. Um
tutorial sobre computacdo imunologica também foi apresentado no CEC em julho de 2000
(Congress on Evolutionary Computation). No Brasil, o primeiro tutorial sobre “Sistemas
Imunolégicos Artificiais e Suas Aplicagdoes” foi proferido pelo autor desta tese no VI
Simpdsio Brasileiro de Redes Neurais (SBRN), realizado no Rio de Janeiro em novembro
de 2000. No ano de 2001, a revista IEEE Transactions on Evolutionary Computation trard
uma edicdo especial (special issue) sobre os sistemas imunoldgicos artificiais. Para o ano
de 2001, estdao agendados. Todos estes eventos demonstram o crescente interesse por esta
nova linha de pesquisa e estdo resumidos na Tabela 3.1.
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Existem diversas teorias, algumas contraditdrias, e modelos computacionais para simular
diferentes componentes e mecanismos do sistema imunolégico. Também existe um
crescente nimero de sistemas desenvolvidos utilizando-se um ou mais principios
imunolégicos, como os descritos no Capitulo 2, com os objetivos primordiais de modelar o
sistema biol6gico e resolver problemas complexos de engenharia. A partir de 1996, estes
sistemas passaram a ser denominados sistemas imunologicos artificiais.

Tabela 3.1. Historico dos principais eventos e acontecimentos em Sistemas Imunoldégicos

Artificiais. IMBS: Immunity-Based Systems Conference; SMC: Systems, Man And
Cybernetics; GECCO: Genetic And Evolutionary Computation Congress; SBRN:
Simpdsio Brasileiro de Redes Neurais; CEC: Congress on Evolutionary
Computation; ICANNGA: International Conference on Artificial Neural Networks
and Genetic Algorithms; TEC: Transactions on Evolutionary Computation.

Ano Evento | Atividade Organizador/
Palestrante
1996 IMBS Workshop Y. Ishida
1997 SMC Special Track / Tutorial D. Dasgupta
1998 Livro Primeiro livro editado D. Dasgupta (ed.)
SMC Special Track D. Dasgupta
1999 SMC Special Track D. Dasgupta
Workshop D. Dasgupta
GECCO e
Palegtra. Por que um Cornputa/ldf)r 3 S Forrest
Precisa de um Sistema Imunolégico
2000 Tutorial: “Computacdo Imunolégica”
SMC D. Dasgupta
Special Track
Tutorial: “Sistemas Imunolégicos
SBRN Artificiais e Suas Aplicacdes” L. N. de Castro
ICANNGA Tutorlal/: ‘ija In'tr‘oc'lu'gio aos Sistemas L. N. de Castro
Imunolégicos Artificiais
Tutorial: “Sistemas Imunolégicos Lo
J.T
5001 CEC Artificiais: Uma Tecnologia Emergente” s
GECCO Pglestra: “Comp}ltggﬁl’? Baseada no S. Forrest
Sistema Imunolégico
. Primeiro Special Issue sobre SIA na
D.D .
Revista | Vista IEEE TEC asgupta (ed.)
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Embora alguns trabalhos propuseram apresentar um modelo genérico de sistemas
imunoldgicos artificiais (Hunt & Cooke, 1996; Hofmeyr & Forrest, 1999, 2000), poucos
foram aqueles que apresentaram uma definicao formal para eles, e nenhum contribuiu com
uma linguagem genérica o bastante para permitir um tratamento unificado de conceitos e
ferramentas. Como exemplo, podemos citar as seguintes defini¢des:

Definicdo 3.2: Os sistemas imunolégicos artificiais sdo metodologias de manipulacido de
dados, classificacdo, representacdo e raciocinio que seguem um paradigma
biolégico plausivel: o sistema imunolégico humano (WWW Starlab).

Definicdo 3.3: Um sistema imunoldgico artificial € um sistema computacional baseado
em metaforas do sistema imunoldgico natural (Timmis, 2000a).

O primeiro e tnico livro até o momento sobre sistemas imunolégicos artificiais foi editado

no ano de 1998 e traz como titulo “Sistemas Imunolégicos Artificiais e Suas Aplicacdes”

(Dasgupta, 1998). O editor apresenta a seguinte definicdo para os sistemas imunolégicos

artificiais:

Definicdo 3.4: Os sistemas imunoldgicos artificiais sao compostos por metodologias
inteligentes, inspiradas no sistema imunoldgico bioldgico, para a solucao
de problemas de mundo real (Dasgupta, 1998).

O prefacio do livro fornece o seguinte escopo desta nova linha de pesquisa:

Métodos computacionais inspirados em principios imunolégicos;

Sistemas imunoldgicos artificiais aplicados ao reconhecimento de padrdes;
Sistemas baseados em imunologia para a detecc¢do de falhas e anomalias;

Modelos de redes imunoldgicas e suas aplicacdes;

Sistemas multi-agentes baseados em imunologia;

Abordagens multi-agentes para a modelagem e simulacdo de sistemas
imunolégicos;

Sistemas auto-organizados baseados em imunologia;

Sistemas baseados em imunologia para o desenvolvimento de inteligéncia coletiva;
Métodos de busca e otimizag¢do baseados em imunologia;

Sistema imunolégico como protétipo para sistemas autdnomos descentralizados;
Abordagens imunolégicas para vida artificial;

Abordagens imunolédgicas para seguranca de sistemas de informagao;

Abordagens imunolégicas para protecdo contra virus e vermes computacionais;
Metéforas imunoldgicas para aprendizagem de maquina; e

Computacdo imunoldgica para mineracdo de dados (data mining).

E possivel verificar, pelas definicdes e pelo escopo apresentado, que os sistemas
imunolégicos artificiais fundamentam linhas de atuacdo bem amplas, com aplicacdes em
diversas dreas. Nosso objetivo, ao apresentar um modelo formal de engenharia
imunologica (EI), ndo € apenas o de introduzir um conceito formal genérico, mas também o
de fazer uma coletdnea dos modelos existentes na literatura de SIA, definir suas
potencialidades e explord-las de forma que seja possivel desenvolver ferramentas de
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engenharia imunolégica partindo da sintese dos SIAs e da andlise dos mecanismos
imunolégicos envolvidos.

A engenharia imunolédgica pode entdo ser definida da seguinte forma:

Definicdo 3.5: A engenharia imunolégica ¢ um processo de meta-sintese, o qual vai
definir a ferramenta de solu¢do de um determinado problema baseado nas
caracteristicas do proprio problema, e depois aplicid-la na obtenc¢do da
solucdo. Ao invés de buscar a reconstrucdo parcial ou total do sistema
imunolégico tdo fielmente quanto possivel, a engenharia imunoldgica deve
procurar desenvolver e implementar modelos pragmaticos inspirados no
sistema imunolégico que preservem algumas de suas propriedades
essenciais e que se mostrem passiveis de implementacdo computacional e
eficazes no desenvolvimento de ferramentas de engenharia.

E importante salientar que nio é nosso objetivo estabelecer uma fronteira rigida entre os
conceitos e nomenclaturas ji existentes (SIA, computacdo imunoldgica, etc.) e a engenharia
imunoldgica, mas apresentd-la como um novo paradigma computacional que, ndo apenas
utiliza os ja existentes, mas também propde um modelo genérico de constru¢do de
ferramentas de solucdo de problemas. Para tanto, sempre que conveniente, a EI ird
restringir arbitrariamente a diversidade de células e moléculas dos sistemas imunolégicos
artificiais, e os tipos de funcdes que elas podem exercer. Serd apresentado, na Secdo 3.4,
um mecanismo genérico para modelagem matemadtica dos linfécitos B e T e dos antigenos,
e serdo descritas expressdes que permitem avaliar a afinidade entre eles. Serdo propostas
representacdes pictoricas, similares as existentes nas redes neurais artificiais, permitindo
uma visualizacdo grafica das interacOes entre componentes dos SIA, e entre eles e os
antigenos. Embora a EI proponha um modelo para os dois principais linfécitos do sistema
imunolégico biolégico, veremos, nos Capitulos 5 e 6, que ela opera com um unico tipo
celular, no caso o linfécito B. Devido a monoespecificidade dos receptores antigénicos
deste tipo de linfécito, ndo € feita nenhuma distin¢do entre uma célula B e seus receptores
antigénicos de superficie, sendo os componentes celulares e moleculares da EI

denominados genericamente de anticorpos.

Assim, partindo dos conceitos apresentados para os sistemas imunolégicos artificiais e dos
propdsitos vinculados a engenharia imunoldgica, € possivel propor uma visdo mais
abrangente para o elenco total de componentes dos sistemas imunolégicos artificiais, sendo

possivel acrescentar ao seu escopo de atuagdo os seguintes itens:

e Estruturas e algoritmos hibridos baseados em mecanismos ou metédforas
imunolégicas;

e Algoritmos computacionais inspirados em principios imunolégicos; processo
também denominado de computac¢do imunoldgica; e

¢ Engenharia imunoldgica e suas aplicacdes.

Sob esta nova taxonomia, segue abaixo uma lista de aplicacdes potenciais dos sistemas
imunolégicos artificiais. Destas possiveis aplicagdes, as 8 primeiras sdo amplamente
exploradas pela engenharia imunolégica, como serd visto nos Capitulos 5 e 6.
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Reconhecimento de padrdes;
Aproximacao de funcdes;

Otimizagdo de processos;

Andlise de dados e clusterizacao;
Aprendizagem de méquina;

Memodrias associativas;

Geragdo e manutencdo de diversidade;
Programacdo e computagdo evolutiva;
. Deteccdo de falhas e anomalias;

10. Controle e scheduling;

11. Seguranca computacional e de rede; e
12. Geracao de comportamentos emergentes.

WO R WD =

Na proxima secdo, discutiremos as diversas ferramentas de sistemas imunolégicos
artificiais existentes na literatura. Estas ferramentas estardo categorizadas de acordo com
suas caracteristicas e/ou aplicagdes, sendo possivel antecipar que nem todas elas serdo de
interesse direto para a engenharia imunolégica.

3.3. Estado da Arte em Sistemas Imunolégicos Artificiais

Devido, principalmente, a insipi€ncia desta linha de pesquisa, € possivel listar a grande
maioria dos trabalhos ja publicados pela comunidade cientifica no campo dos sistemas
imunolégicos artificiais. O relatério técnico RT DCA — 02/00 do Departamento de
Engenharia de Computacido e Automacdo Industrial, Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computacdo da Unicamp, publicado em fevereiro de 2000 (de Castro & Von Zuben,
2000a), faz uma revisdo de parte desta literatura enfocando os esquemas de codificacdo,
funcdes de avaliacdo e como a metdfora imunoldgica foi utilizada para o desenvolvimento
destas ferramentas. Atualmente, um ano depois, a quantidade de trabalhos publicados subiu
de aproximadamente 100 para algo em torno de 130, evidenciando ainda mais o
crescimento desta nova linha de pesquisa.

3.3.1. Alguns Trabalhos Pioneiros

O artigo publicado por Farmer ef al. (1986) € conhecido como sendo um dos primeiros
trabalhos a relacionar o sistema imunolégico com os sistemas classificadores propostos por
J. Holland (1998). Entretanto, na primeira edi¢ao de seu livro, datada de 1974, J. Holland ja
propunha algumas similaridades de representacdo entre a teoria da rede imunoldgica e os
algoritmos genéticos.

Farmer et al. (1986) propuseram um modelo tedrico continuo baseado em equacdes
diferenciais ordindrias, como serd brevemente descrito na Secdo 3.4.3.5, para modelar a
teoria da rede imunoldgica discutida na Secdo 2.10. Foi demonstrado que as equacdes
dindmicas do sistema imunolégico e de um sistema classificador assumem a mesma forma,
sugerindo que os sistemas imunolégicos, assim como os sistemas classificadores, podem ter
grande aplicabilidade na solu¢do de problemas de engenharia. Este foi o primeiro artigo a
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aplicar cadeias de atributos bindrias na representacdao das moléculas e células do sistema
imunolégico.

Além deste, os trabalhos de Hoffmann (1986) e Hoffmann er al. (1986) estdo entre os
primeiros encontrados na literatura a propor um modelo formal de rede neural artificial
inspirada no sistema imunolégico (Secao 3.3.7).

E importante mencionar que anteriormente a estes ja existiam diversos modelos teéricos do
sistema imunolégico (imunologia teorica), com o enfoque principal na compreensido e
modelagem dos fendmenos imunolégicos envolvidos, € ndo o desenvolvimento de sistemas
imunolégicos artificiais como um novo paradigma da teoria de sistemas inteligentes. Os
artigos de Mohler et al. (1980) e Perelson & Weisbusch (1997) apresentam amplas revisdes
sobre a imunologia tedrica.

No Capitulo 4, discutiremos algumas relacdes entre os sistemas imunoldgicos artificiais e
biolégicos, o sistema nervoso central e outras técnicas de sistemas inteligentes, enfocando
as redes neurais artificiais e a computagdo evolutiva.

3.3.2. Reconhecimento de Padroes

Hunt & Cooke (1996a) propuseram um sistema imunolégico artificial baseado no modelo
de Farmer et al. (1986) discutido anteriormente. Este modelo possui caracteristicas
similares ao sistema biolégico e propde uma rede adaptativa ndo-linear com um mecanismo
evolutivo de aprendizagem e memodria enderecdvel por conteido. Os autores compararam
este modelo com as redes neurais artificiais, os sistemas classificadores e os sistemas de
raciocinio baseado em casos (CBR — Case-Based Reasoning) e apresentaram aplicacoes a
problemas de reconhecimento de padrdes. A implementacio em Java deste sistema foi
proposta posteriormente (Hunt ez al., 1999).

Um modelo bindrio do sistema imunolégico foi utilizado por Forrest & Perelson (1992) e
Forrest et al. (1993) com o objetivo de estudar a aprendizagem e o reconhecimento de
padrdes que ocorrem em nivel individual e de espécies no sistema biolégico. Um algoritmo
genético (ver Capitulo 4) foi utilizado para estudar a manuten¢do da diversidade e
capacidade de generalizacdo deste modelo bindrio, onde generalizacdo corresponde a
deteccdo de esquemas comuns compartilhados por diversos antigenos. Os resultados
referentes a formulagdo matematica foram apresentados em Smith ez al. (1993).

Em uma reacdo quimica, um conjunto de reagentes € mapeado em um conjunto de
produtos. Ainda utilizando uma representacdo bindria, Dasgupta et al. (1999) descreveram
um conjunto de reagentes e produtos (antigenos) para o reconhecimento de espectros. Cada
cadeia bindria (antigeno ou anticorpo) corresponde a ocorréncia de um pico dentro de um
mesmo comprimento de onda. Um algoritmo genético cldssico foi utilizado para criar uma
biblioteca de anticorpos especialistas capazes de executar o reconhecimento do espectro.
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3.3.3. Seguranca Computacional

O problema de seguranca computacional envolve principalmente a deteccdo de intrusos
(usudrios nao-autorizados) em uma rede de computadores e a deteccdo e eliminagcdo de
virus e vermes computacionais.

Forrest et al. (1994) compararam a protecdo de sistemas de computadores com o problema
de distingdo préprio/ndo-proprio (ver Secdo 2.9) tratado naturalmente pelo sistema
imunolégico. Foi descrita uma estratégia de deteccdo de anomalias baseada na selecdo
negativa de linfécitos T dentro do timo, ou selecdo timica (ver Secdo 2.9.2). Foi
desenvolvido um algoritmo chamado de algoritmo de selecdo negativa, que sera descrito na
Secdo 3.4 como um dos componentes formais dos sistemas imunoldégicos artificiais.
Objetivando superar algumas deficiéncias da estratégia proposta por Forrest et al. (1994),
D’haeseleer et al. (1996) introduziram dois novos algoritmos para geracdo de detectores.
Wierzchén (2000a,b) estudou os métodos de geracdo do repertdrio linfocitdrio propostos
por Forrest et al. (1994) e aperfeicoados por D’haeseleer et al. (1996) e propds um novo
algoritmo com baixa complexidade computacional. Ele também apresentou receitas de
como contar “buracos” no repertério, ou seja, como avaliar a quantidade de antigenos
(cadeias) que podem passar desapercebidos pelo SIA.

No sistema desenvolvido por Kephart (1994), um conjunto de anticorpos especificos para
reconhecer virus ou vermes computacionais desconhecidos é gerado de forma a promover
uma resposta mais rapida e eficiente a infeccdes futuras. Ele também estava preocupado em
minimizar o risco de doengas auto-imunes, de modo que o computador poderia identificar
erroneamente softwares legitimos como ilegitimos. Outras referéncias sobre o mesmo
trabalho podem ser encontradas em Kephart et al. (1997a,b, 1999).

Lamont et al. (1999) e Harmer & Lamont (2000) propuseram uma arquitetura distribuida
para um sistema imunolégico de detec¢do e eliminacdo de virus computacionais. Este
projeto faz uso extensivo de outras abordagens, como algoritmos evolutivos e agentes
inteligentes, para desenvolver um sistema autdonomo adaptativo capaz de reconhecer e
eliminar novos tipos de virus.

Dasgupta (1999d, 2000) propds um sistema baseado em agentes para deteccao e resposta a
anomalias e/ou intrusos em redes de computadores. Nesta abordagem, os agentes percorrem
os nods e roteadores da rede monitorando sua situacdo. Os agentes imunolégicos possuem
caracteristicas como mobilidade, adaptabilidade e colaboratividade, sendo capazes de
interagir dinamicamente com o ambiente e outros agentes.

Okamoto & Ishida (1999a,b) apresentaram uma abordagem distribuida para o problema de
deteccdo e neutralizacdo de virus computacionais via agentes autonomos heterogéneos. O
sistema detecta os virus fazendo uma comparacdo dos elementos proprios (como o0s
primeiros bytes do cabecalho de um arquivo, o tamanho do arquivo, seu caminho, etc.) com
0s arquivos ativos do host. A neutralizacdo do virus € feita sobrescrevendo-se a informagao
do préprio, contida em outros computadores da rede, nos arquivos infectados.

Kim & Bentley (1999a) revisaram a analogia entre o sistema imunolégico humano e os
sistemas de detec¢do de intrusos de rede. O objetivo principal deste artigo era desvendar as
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caracteristicas significativas do sistema biolégico que se mostravam Ttteis para o
desenvolvimento de sistemas de protecdo de redes de computadores. Posteriormente (Kim
& Bentley, 1999b), eles propuseram um algoritmo de selecdo negativa com niching para
tratar o mesmo problema.

Hofmeyr & Forrest (1999, 2000) tém trabalhado no desenvolvimento de um sistema
imunoldgico artificial para o problema de seguranca de redes de computadores. Estes
trabalhos utilizam o algoritmo de selecao negativa (Forrest et al., 1997), que sera discutido
na Secdo 3.4, e tentam desenvolver um sistema imunolégico artificial para computadores.

Gu et al. (2000) propuseram uma camada de anticorpos (antibody layer), inspirada em
mecanismos imunoldgicos bioldgicos, que detectam dinamicamente novos antigenos da
Internet e também simplificam os procedimentos de seguranca de redes de computadores.

3.3.4. Robotica

Os principais trabalhos de Ishiguro et al. (1996, 1997) e Watanabe et al. (1998, 1999)
focalizaram o desenvolvimento de um mecanismo dinamico e descentralizado de tomada de
decisdes (consensus-making) baseado na teoria da rede imunoldgica. Nesta abordagem,
esperava-se que a “inteligéncia” emergisse de interacdes mutuas entre os agentes, € entre
eles e seu ambiente. Esta estratégia foi avaliada utilizando-se um robd para coleta de lixo.

O objetivo do sistema proposto por Jun et al. (1999) e Lee et al. (1999) era desenvolver um
conjunto de robds capaz de encontrar e realizar determinadas tarefas espalhadas em um
ambiente, ou seja, robds que apresentassem um comportamento coletivo emergente. Para
isso, eles utilizaram o principio da selecdo clonal e a teoria da rede imunolédgica.

3.3.5. Otimizacao

Hajela & Lee (1996), Hajela et al. (1997) e Hajela & Yoo (1999), descreveram a
implementacdo de uma busca genética (ver Secao 4.4) restrita para simular mecanismos do
sistema imunoldgico bioldgico. Os autores estudaram a capacidade de adaptacdo e
reconhecimento de padrdes (esquemas) do sistema bioldgico vislumbrando melhorar o
desempenho de algoritmos genéticos aplicados a problemas de otimizacdo estrutural
restrita.

Endo et al. (1998) e Toma et al. (1999) propuseram um algoritmo de otimizacdo adaptativa
baseado na teoria da rede imunolégica e no processo de apresentacdo peptidica por
moléculas de MHC (ver Se¢do 2.7.2).

Fukuda et al. (1999) desenvolveram um algoritmo imunolégico através da modelagem da
diversidade, teoria da rede e selecdao clonal para solucionar problemas de otimizacdo de
fun¢des multimodais.

De Castro & Von Zuben (1999b, 2000b, 2001a) apresentaram um algoritmo de selecdao
clonal, que inclui o processo de maturacdo de afinidade da resposta imunoldgica, para
resolver problemas complexos como aprendizagem de madquina, reconhecimento de
padrdes e otimizagdo multimodal. Este algoritmo serd descrito em detalhes na Secdo 5.3.
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Gaspar & Collard (1999, 2000) exploraram o problema de otimizacdo dependente do
tempo, que consiste em localizar 6timos sucessivos de funcdes nao-estaciondrias, como
uma medida de adaptabilidade de sistemas artificiais. O processo de otimizagdo dependente
do tempo associa, no tempo ¢, uma funcdo de fitness a cada individuo, levando a defini¢do
de uma fungdo de fitness dependente do tempo. Utilizando modelos de redes imunolégicas,
um sistema imunolégico artificial é proposto e comparado com os métodos evolutivos de
otimizacao dependente do tempo.

3.3.6. Controle

Bersini (1991) descreveu o desenvolvimento de uma metodologia de controle adaptativo
cujos elementos basicos sdo inspirados na compreensdo do sistema imunolégico bioldgico.
Entre eles destacam-se a no¢do de um dominio de viabilidade, a utilizacdo de aprendizagem
por reforco, a distributividade do controle, a transposicdo da metadindmica para uma
técnica de otimizacao, a adaptabilidade e a memdria. Similaridades entre o SI, o método Q-
learning e os sistemas classificadores também foram descritas.

Krishnakumar er al. (1995) e Krishnakumar & Neidhoefer (1997a,b, 1999) definiram um
sistema computacional imunizado que utiliza a metafora imunoldgica juntamente com
técnicas computacionais de hardware e software para reproduzir a adaptabilidade e robustez
do sistema imunolégico bioldgico. Esta abordagem foi testada no problema de controle
autbnomo de um avido.

Ootsuki & Sekiguchi (1999) propuseram um método inspirado no sistema imunolégico
para a determinag@o de seqiiéncias de controle de uma planta industrial. Foram utilizadas
redes de Petri e a teoria da rede imunolégica.

3.3.7. Abordagens Conexionistas

Por se tratar de sistemas com grande niimero de componentes e atributos, existem varias
semelhangas e diferengas entre o sistema nervoso central e o sistema imunoldgico. Jerne
(1974a), Hoffmann (1986), Hoffmann et al. (1986), Vertosick & Kelly (1989, 1991),
Dasgupta (1997, 1999a) e De Castro & Von Zuben (2001f) ilustram a relacdo entre estes
sistemas e também levam em consideracdo as redes neurais artificiais. Estes aspectos serdo
discutidos na Sec¢do 4.3.

Além da relacdo entre os dois sistemas, alguns algoritmos de treinamento de redes neurais
artificiais t€m surgido, ou sido otimizados, utilizando-se idéias inspiradas na imunologia.
Hoffmann (1986) e Hoffmann ez al. (1986) utilizaram a analogia entre a rede imunolégica e
as redes neurais para desenvolver um modelo denominado de rede neural artificial ndo-
ortodoxo.

Os trabalhos de Vertosick & Kelly (1989, 1991) conjeturaram a possibilidade do sistema
imunolégico oferecer uma representacdo alternativa na busca por arquiteturas de redes
neurais. Baseados nos sistemas de processamento paralelo e distribuido (Rumelhart et al.,
1986), eles procuraram mapear o sistema imunoldgico em uma rede neural.
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Abbattista et al. (1996) apresentaram um modelo de memoria associativa, baseado na teoria
da rede imunoldgica, capaz de armazenar e recuperar padrdoes contendo ruido. Eles
tentaram aumentar a capacidade de memoria de uma variacdo da rede de Hopfield discreta
(Hopfield, 1984) utilizando a metadindmica (Varela et al., 1988) da teoria da rede
imunolégica. Para uma descri¢do da rede de Hopfield discreta, ver Secao 4.2.2.3.

De Castro & Von Zuben (2001f) destacaram os aspectos cognitivos do sistema
imunolégico, resultando no desenvolvimento de uma rede neural Booleana competitiva
com um processo de crescimento simulando a expansdo clonal dos linfécitos B mais
estimulados e a morte das células menos estimuladas. As principais caracteristicas deste
algoritmo sdo: aprendizagem competitiva, geracdo automadtica da arquitetura de rede e
representacao bindria do conjunto de pesos. Este modelo serd detalhado na Secdo 5.4.

Como serd discutido na Secdo 4.2.2.1, para que uma rede neural artificial com fun¢do de
ativacdo de base radial (RBF — radial basis function) opere adequadamente, ¢ necessdrio
que os parametros das RBFs sejam determinados de forma apropriada. De Castro & Von
Zuben (2001b,e) propuseram um algoritmo inspirado em um modelo de rede imunolégica
artificial, a ser apresentado na Secdo 5.5, capaz de determinar a localizacdo e quantidade
dos centros das RBFs, baseado apenas no conjunto de dados de entrada da rede.

A inicializacdo do conjunto de pesos a ser utilizado no treinamento de uma rede neural
artificial do tipo perceptron de multiplas camadas (ver Secao 4.2.1.1.2) possui uma grande
influéncia na velocidade de aprendizagem e qualidade da solu¢do obtida apds a
convergéncia da rede (De Castro & Von Zuben, 1998a,b; De Castro et al., 1998a). De
Castro & Von Zuben (2001c) propuseram uma abordagem imunolégica para a inicializa¢ao
de pesos deste tipo de rede. Este método serd descrito na Secdo 5.2, e seus resultados serdo
apresentados na Sec¢do 6.3.

3.3.8. Deteccao de Falhas e Anomalias

z

O comportamento normal de um sistema é usualmente caracterizado por uma série de
observacgdes ao longo do tempo. O problema de detectar anomalias, ou falhas, pode ser
visto como a determinacdo de desvios em relacdo a um padrio de comportamento
caracteristico do sistema. A identificacdo de virus computacionais e intrusos de rede sao
considerados problemas de deteccio de anomalias, mas como pertencem a uma classe
muito particular de aplicacdes, foram discutidos separadamente na Secdo 3.3.3.

Aisu & Mazutani (1996) propuseram um sistema de aprendizagem imunoldégica com o
objetivo de integrar um mecanismo de busca distribuida a um processo de relaxamento de
restricdes baseado no modelo de rede imunoldgica introduzido por Farmer et al. (1986).
Este sistema foi aplicado ao problema de detec¢dao automatica de anomalias em imagens.

O algoritmo de selecdo negativa proposto por Forrest et al. (1994) foi adaptado para
deteccdo de anomalias em séries temporais (Dasgupta & Forrest, 1996). Em um trabalho
posterior (Dasgupta & Forrest, 1999), os autores apresentaram uma discussdo mais
detalhada sobre este sistema, destacando suas aplicagdes industriais como, por exemplo, a
deteccdo de ruptura de ferramentas.
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Deaton et al. (1997) apresentaram uma implementacdo baseada em cadeias de DNA do
algoritmo de selec@o negativa proposto por Forrest et al. (1994) e discutido na Se¢do 3.3.3,
para estudar a deteccdo de variagdes em cadeias genéticas.

Por dltimo, McCoy & Devarajan (1997) estudaram as relagcdes entre o reconhecimento de
padrdes efetuado pelo sistema imunolégico e o problema de segmentacdo de imagens
aéreas. O algoritmo de selecdo negativa foi utilizado para definir um conjunto de detectores
capaz de identificar todos os elementos nao pertencentes a classe desejada.

3.3.9. Abordagens Baseadas em Agentes

Como no caso dos algoritmos de deteccdo de anomalias, as abordagens baseadas em
agentes também tém sido muito aplicadas a diversos problemas, com destaque para a
seguranca computacional. Sendo assim, esta secdo ird apresentar apenas aqueles modelos
cujas aplicagdes ainda ndo foram apresentadas na Secao 3.3.3.

Dilger (1996, 1997) propds um sistema de seguranca para prédios inteligentes baseado na
teoria de agentes e no sistema imunoldgico. Seu objetivo inclui aumentar as facilidades
técnicas de uma casa, ou prédio, como, por exemplo, o controle da temperatura ambiente. O
sistema de seguranca foi modelado de forma similar ao sistema imunolégico bioldgico em
dois aspectos: ele era capaz de se auto-reconhecer e produzir uma reagdo flexivel de acordo
com o grau de perigo.

Explorando propriedades imunolégicas como diversidade, tolerdncia e memoria, Ishida
(1996¢) desenvolveu um algoritmo imunolégico baseado em agentes com aplicagdes aos
problemas de neutralizacdo de ruidos, ajuste de modelos e tomada de decisao.

3.3.10. Aprendizagem de Maquina

E importante mencionar que quase todos os trabalhos revisados nesta tese abordam, de
certa forma, o problema de aprendizagem de mdéquina. Entretanto, nesta secdo daremos
énfase apenas aqueles artigos que tratam a aprendizagem como aplicacdo principal.

O efeito Baldwin propde que a aprendizagem de caracteristicas Uteis durante a vida de um
individuo pode aumentar a probabilidade de que geracdes futuras adquiram estas mesmas
caracteristicas, mesmo que elas ndo sejam geneticamente propagdveis. Hightower et al.
(1996) utilizaram um modelo bindrio do sistema imunoldgico, juntamente com o algoritmo
de selecdo clonal e maturacdo de afinidade, para estudar a influéncia da aprendizagem na
evolucdo da representaciao genética de um repertério de anticorpos.

Potter & De Jong (1998) utilizaram um mecanismo de distin¢do proprio/ndo-préprio como
fonte de inspiracdo para o desenvolvimento de um algoritmo genético co-evolutivo que
diferencia exemplos de contra-exemplos de um dado conceito. Este modelo foi aplicado a
aprendizagem de conceitos partindo de exemplos positivos e negativos pré-classificados.

Objetivando estudar os processos complexos apresentados pelos organismos Vivos,
incluindo aprendizagem e evolucdo, Nagano & Yonezawa (1999) propuseram um modelo
baseado em sistemas complexos e mecanismos primitivos de defesa existentes no SI.
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3.3.11. Automatos Celulares

No inicio dos anos 90 surgiram alguns modelos do sistema imunolégico baseados em
autdmatos celulares (Celada & Seiden, 1992, 1996; Seiden & Celada, 1992), porém o
objetivo destes modelos era 0 mesmo daqueles que utilizavam equacdes diferenciais: servir
como mais uma ferramenta de andlise do préprio sistema imunoldgico bioldgico. Estes
modelos inicialmente s6 consideravam um grupo restrito de linfocitos, e foram
posteriormente estendidos para incluir respostas a virus e as células T citotoxicas (Bezzi et
al., 1997; Kleinstein & Seiden, 2000). Uma implementacdo em paralelo destes automatos
celulares foi proposta por Bernaschi et al. (1998).

3.3.12. Outras Aplicacoes

Ballet et al. (1997) simularam uma resposta secunddria utilizando um sistema multi-agentes
com o objetivo de estudar a cinética da proliferacdo de anticorpos em resposta a varios tipos
de substancias antigénicas. Dentre eles, antigenos letais fracamente reconheciveis e
proliferativos.

Utilizando um modelo relativamente mais simples do que o empregado em Ballet et al.
(1997), Epstein & Axtell (1996) estudaram como a dindmica das infeccdes intra- e inter-
agentes poderia afetar outros processos sociais, como migra¢ao e comércio.

Slavov & Nikolaev (1998) propuseram um algoritmo evolutivo de busca baseado numa
versdo discreta de um modelo de rede imunolégica. O objetivo era resolver problemas de
busca NP-completos através da inducio de um autdmato com nimero finito de estados.

Nikolaev et al. (1999) introduziram uma versdo imunoldgica da programacdo genética,
onde uma busca progressiva era controlada por uma fung¢do de adaptabilidade dindmica,
baseada na analogia com um modelo de rede imunolégica.

Suzuki & Yamamoto (2000a,b) estdo trabalhando no desenvolvimento de uma estrutura
baseada em Java para a constru¢do de uma rede imunoldgica artificial a ser aplicada na
coordenacgdo de servidores Web abertos.

Hart & Ross (1998, 1999a,b) propuseram um sistema imunoldgico artificial para a
producdo de schedules robustos a serem aplicados ao problema de alocacdo de tarefas, no
qual as tarefas chegam continuamente e o ambiente estd sujeito a variagdes. Este modelo
inclui a evolugdo de bibliotecas genéticas, a maturacao de afinidade e o principio da sele¢do
clonal.

Hunt et al. (1995) e Hunt & Fellows (1996) ilustraram como o sistema imunolégico é
inerentemente baseado em casos, e como ele estd apoiado em sua memoria enderecavel por
conteudo para realizar a tarefa de identificar novas situacdes similares a casos anteriores.
Timmis et al. (1999, 2000) aplicaram este sistema imunoldgico artificial organizado sob
uma estrutura em rede ao problema de andlise de dados e clusterizagao.

Forrest & Hofmeyr (1999), Hofmeyr & Forrest (1999, 2000) e Farmer et al. (1986)
apresentaram similaridades e diferencas entre o sistema imunolégico bioldgico e os
sistemas classificadores, focalizando seus modelos e aplicacdes especificas.
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Ishida (1993) propds um modelo de rede imunolégica para o reconhecimento mituo entre
um antigeno e um anticorpo aplicado ao diagndstico de processos. Posteriormente, Ishida
(1996a) utilizou este mesmo modelo dindmico para desenvolver uma rede contendo
sensores, e capaz de diagnosticar falhas nos dados recebidos pelos sensores.

Suzuki & Yamamoto (1998) sugeriram que os mecanismos de reconhecimento e
eliminacdo antigénica constituem exemplos da capacidade de reflexdo do sistema

imunolégico: o problema da distingdo préprio/ndo-préprio foi reduzido a comparacdo da
reflexdo de uma imagem em um espelho com um elemento externo.

Hightower et al. (1995) e Perelson et al. (1996) utilizaram um algoritmo genético e um
modelo bindrio do sistema imunoldgico para estudar os efeitos da evolugdo na codificacdo
genética de moléculas de anticorpo. Uma caracteristica importante desta codificagdo € o
fato de que nem todos os genes contidos no gendtipo estdo expressos no fenétipo. A Se¢ao
3.4.3.1, que propde um modelo formal para a medula éssea, ird descrever em maiores
detalhes este modelo de geracdo de moléculas.

Oprea & Forrest (1998, 1999) utilizaram uma representacdo similar a discutida
anteriormente para explorar como a probabilidade de sobrevivéncia de um individuo estd
relacionada ao tamanho do repertdrio de anticorpos, e estenderam esta andlise para medidas
de afinidade (regras de ligacdo ou matching) antigeno-anticorpo mais realistas. A Secdo
3.4.2 apresenta uma série de algoritmos de determinacio de afinidades Ag-Ab.

Ishida (1996b) apresentou um breve resumo de aplicacdes de algoritmos inspirados na
imunologia e propds que o sistema imunolégico constitui um processo de auto-
identificacdo.

Uma abordagem baseada no algoritmo cléssico de simulated annealing (Kirkpatrick et al.,
1986) com o objetivo de gerar um conjunto inicial de candidatos a solu¢do de um
determinado problema foi apresentada por de Castro & Von Zuben (2000d). Este conjunto
de candidatos a solu¢do possui a caracteristica de apresentar uma boa cobertura do espaco
de busca. Este algoritmo foi aplicado com sucesso ao problema de inicializacdo de redes
neurais com multiplas camadas (de Castro & Von Zuben, 2001c).

Finalmente, de Castro & Von Zuben (2000c) desenvolveram um modelo de rede
imunolégica artificial para a solu¢do de problemas de compressdao de informac¢ao. Quando
utilizada em conjunto com algumas ferramentas de clusterizac¢do hierdrquica de dados e um
método de representacdo de grafos, esta ferramenta demonstrou capacidade de separar
clusters mesmo quando os dados de treinamento sdao ndo-linearmente separdveis e para
configuragdes arbitrarias dos clusters (formato e distribuicdo dos dados).

3.4. Uma Estrutura Formal para a Engenharia Imunolégica

Esta secdo tem como objetivo principal apresentar um modelo genérico para o
desenvolvimento de ferramentas de engenharia imunoldgica. Para isso, serdo descritas
formas de modelar matematicamente os diversos componentes do sistema imunoldgico
biolégico, os elementos com os quais eles interagem e como medir estas interacdes. Em
seguida, serdo apresentados algoritmos para simular diversos mecanismos e principios
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imunolégicos biolégicos com escopo genérico de aplicacdes. Por dltimo, serdo
apresentados exemplos de como estes modelos, mecanismos e algoritmos estdo sendo
aplicados aos sistemas imunolégicos artificiais.

O enfoque da engenharia imunolégica estd voltado para um tnico tipo celular, em
particular as células B, e mecanismos de reconhecimento, desconsiderando as
potencialidades efetoras do sistema imunolégico.

3.4.1. O Espaco de Formas (Shape-Space)

Para descrever quantitativamente as interacOes entre as células e moléculas do sistema
imunolégico e os antigenos, Perelson & Oster (1979) introduziram o conceito de espago de
formas, S (Shape-Space). Baseado na idéia do espaco de formas (S), € possivel apresentar
um argumento tedrico demonstrando que um repertdrio imunolégico completo pode ser
determinado (Segel & Perelson, 1988; Perelson & Weisbuch, 1997). A completude do
repertério imunolégico foi discutida na Secdo 2.9.

A idéia por trds do espaco de formas € que o grau de ligacdo (matching, ou
reconhecimento) entre um receptor celular e seu ligante (molécula que se liga ao receptor
celular), geralmente envolve interacdes ndo covalentes curtas baseadas em cargas
eletrostaticas, ligacdes de hidrogénio, interacdes de van der Waals, etc. As moléculas
devem possuir uma afinidade mitua minima, que serd representada na forma de nivel de
acoplamento entre superficies que possuam uma determinada quantidade de regides
complementares, como ilustrado na Figura 3.2. A forma, a distribuicdo da carga
eletrostdtica e a existéncia de grupos quimicos em posicdes complementares apropriadas
sdo propriedades importantes dos antigenos e anticorpos para a determinacao das interacdes
destas moléculas. Este conjunto de caracteristicas foi denominado de forma generalizada
de uma molécula (Perelson, 1989). Suponhamos que seja possivel descrever a forma
generalizada de uma molécula de anticorpo, mais especificamente de sua regido de ligacdao
(regido-V), por um conjunto de L parametros: comprimento, largura, profundidade, carga
eletrostdtica, etc., de qualquer padrio da regido de ligacdo. A quantidade exata de
parametros (L) e seus respectivos valores podem ser tomados como arbitrdrios no
desenvolvimento de ferramentas de sistemas imunoldgicos artificiais. Assim, um ponto em
um espago L-dimensional, denominado espaco de formas S, especifica a forma generalizada
da regido de ligacdo ao antigeno.

Complexo MHC/peptideo ou epitopo

(Ligante)
P
L‘_,J
_ TCR ou Ab
(Regiéo de ligagdo da célulaB ou T)

Figura 3.2. Reconhecimento via por¢oes de regides complementares.
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Se o repertério de moléculas de anticorpo € de tamanho N, entdo o espaco de formas para
este repertério contém N pontos. E esperado que estes pontos estejam contidos em uma
regido finita V do espaco, uma vez que existe uma quantidade finita de larguras,
comprimentos, cargas eletrostaticas, etc., que uma regido de ligacdo pode assumir. Como as
interacdes Ag-Ab sdo medidas via regides de complementaridade, os determinantes
antigénicos (epitopos ou idiotopos) também sio caracterizados por formas generalizadas
cujos complementos devem estar contidos dentro da mesma regido V. Se as formas do
paratopo e do epitopo (ou idiotopo) ndo forem exatamente complementares, estas
moléculas ainda assim podem se ligar, porém com menor afinidade. Assume-se, entdo, que
cada paratopo interage especificamente com todos os epitopos (idiotopos) que, no espago
de formas, tém seus complementos contidos em uma regido Ve, chamada de regido de
reconhecimento, ao redor do paratopo, caracterizada pelo parametro € denominado de
limiar de afinidade. Como cada anticorpo pode reconhecer todos os epitopos dentro de uma
vizinhan¢a de reconhecimento, um nimero reduzido de anticorpos pode reconhecer uma
quantidade bem maior de pontos na regido V.. Este principio estd relacionado a reatividade
cruzada, ou resposta reativa cruzada, discutida na Secdo 2.8.1, onde o complemento de
padrdes similares ocupam regides vizinhas no espago de formas, e podem ser reconhecidos
pelo mesmo padrdao de anticorpos, desde que um limiar de afinidade € adequado seja
escolhido. A Figura 3.3 ilustra o espago de formas S, destacando os paratopos, epitopos (ou
idiotopos) e o limiar de afinidade.

Figura 3.3. No espaco de formas S, existe uma regido V na qual a forma do paratopo (®) e do
complemento do epitopo (X) estdo localizadas. Um anticorpo é capaz de reconhecer
qualquer epitopo (ou idiotopo) cujo complemento esteja situado em uma regido V; em
torno do paratopo (adaptado de Perelson, 1989).
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3.4.2. Representacoes Celulares, Moleculares e Suas Afinidades

A representacdo utilizada para modelar um antigeno e um anticorpo (epitopo, paratopo e
idiotopo) ird contribuir para a definicdo do tipo de distancia a ser empregado na avaliagdao
da afinidade, ou grau de ligacdo, entre as moléculas. Matematicamente, a forma
generalizada de uma molécula m, seja ela um anticorpo (Ab) ou um antigeno (Ag), pode ser
representada por um conjunto de coordenadas com valores reais m = {my, ma, ..., my), que é
interpretado como um ponto m em um espaco real S° (m € S* = R*, onde S representa o
espaco de formas e L sua dimensdo). Sem perda de generalidade, estudaremos as interacdes
entre um antigeno (proprio ou nao-préprio) € um anticorpo.

A afinidade entre um antigeno e um anticorpo (Ag-Ab) estd relacionada a distincia entre
eles, que pode ser estimada via qualquer medida de distancia (ou similaridade) entre dois
vetores, ou cadeias de atributos, como, por exemplo, a distancia Euclidiana ou de
Manhattan. Estas medidas de distancia podem ser utilizadas para avaliar o grau de ligacao,
ou match score, entre as moléculas. No caso da distancia Euclidiana, se as coordenadas de
um anticorpo forem dadas por Ab ={Ab, Ab,, ..., Ab;) e as coordenadas do complemento
de um antigeno dadas por Ag ={(Agi, Ag, ...,Agr), entdo a distdncia D entre estas
moléculas pode ser medida pela Equacdao (3.1). A Equacdo (3.2) apresenta o caso da
distancia de Manhattan.

D:\/ Y (Ab,-Ag)*. (3.1)

i=1

L
D= ;|Ab,. - Ag,|. (32)

O espago de formas S que utiliza coordenadas reais e cuja medida de distncia é descrita
pela Equagdo (3.1) é chamado de espago de formas Euclidiano (Segel & Perelson, 1988;
De Boer et al., 1992; Smith et al., 1997). Espacos de forma que utilizam coordenadas reais
e a distancia de Manhattan, ao invés da Euclidiana, sio denominados espacos de formas de
Manhattan. Embora ndo seja conhecida nenhuma referéncia sobre os espacos de
Manhattan, a distancia de Manhattan constitui uma alternativa interessante para a distancia
Euclidiana, principalmente no caso de implementacdes em paralelo (ou em hardware) de
algoritmos baseados no espaco de formas. Entretanto, ¢ importante mencionar que embora
a distancia de Manhattan permita uma implementacdo computacional mais eficiente para
implementac¢des em hardware do que a norma Euclidiana (Ienne & Kuhn, 1995), ela altera
a topologia do espaco.

Uma alternativa aos espacgos de valores reais € o chamado espaco de formas de Hamming,
no qual os antigenos e os anticorpos sdo representados por seqiiéncias de simbolos,
denominadas cadeias de atributos, pertencentes a um alfabeto finito de tamanho k (Farmer
et al., 1986; de Boer & Perelson, 1991; Seiden & Celada, 1992a,b; Hightower et al.,
1995, 1996; Perelson et al., 1996; Detours et al., 1996; Smith et al., 1997; Oprea & Forrest,
1998, 1999). Tais seqiiéncias podem ser interpretadas como peptideos e os diferentes
simbolos como propriedades dos aminodcidos ou de classes equivalentes de aminoécidos
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que serdo concatenados para formar um receptor celular ou um ligante antigénico (ver
Secdo 2.7 que trata os mecanismos de geracdo de receptores de células B). A Equacgdo (3.3)
representa a medida de distancia de Hamming utilizada para avaliar a afinidade entre um
antigeno e um anticorpo no espaco de formas de Hamming:

L
D=Y 5, onde § = (3.3)

i=1

1 seAb, # Ag,
0 outros casos

Dependendo do problema a ser abordado, um espaco de formas Inteiro também pode ser
empregado. Neste tipo de espago, os atributos correspondem a varidveis que assumem
valores inteiros. Estes espacos sdo muito utilizados em problemas como o caixeiro viajante
(Endo et al., 1998; Toma et al., 1999; de Castro & Von Zuben, 2000a) ou problemas de
scheduling (Hart et al., 1998; Hart & Ross, 1999).

As Equacdes de (3.1) a (3.3) apresentam as propostas mais diretas de determinacdo da
afinidade molecular (cdlculo do match score) no espaco Euclidiano, de Manhattan e de
Hamming, respectivamente. Se a afinidade D entre as moléculas for maior ou igual a um
determinado [limiar de afinidade €, entdao assume-se que ocorreu uma ligacdo entre as
moléculas. Note que este limiar de afinidade ¢ diretamente proporcional a quantidade de
antigenos que um anticorpo pode reconhecer e pode assumir valores diferentes para cada
um dos anticorpos.

No espaco de formas, as coordenadas de um antigeno estdo representadas como o
complemento de seus atributos. Sendo assim, quando a distancia entre um anticorpo e o
complemento de um antigeno ¢ minima, as moléculas apresentam uma afinidade maxima.
Se a afinidade entre as moléculas ndo € maxima, torna-se necessario recorrer as normas
definidas em cada espaco, para que seja possivel medir as interacdes Ag-Ab. Por outro
lado, se adotarmos as coordenadas do préprio antigeno no espaco de formas, e ndo mais de
seu complemento, entdo a afinidade serd maior para distancias maiores, pelo menos no caso
da distancia de Hamming e alfabeto bindrio. Para outros tipos de normas e alfabetos, deve-
se adotar o conceito de padrdes de reflexdo, introduzidos por Suzuki & Yamamoto (1998),
ou seja, deve-se refletir a imagem do antigeno em um espelho antes de medir sua afinidade
a um dado anticorpo. Um exemplo est4 ilustrado na Figura 3.4.

344255

Lei de reflexdo: (6 —x + 1)

433522

o g A~ WO DN

Escala de atributos

Figura 3.4. Padrdes de reflexdo para o caso de cadeias de atributos complementares.
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Lugar geométrico a Lugar geométrico a

Anticorpo (Ab) Lugar geométrico b

\

(a) (b)

Figura 3.5. Afinidade por similaridade de formas em espacos Euclidianos. (a) Lugar geométrico
de antigenos com mesma afinidade ao anticorpo. (b) Os antigenos pertencentes ao
lugar geométrico b t€m maior afinidade ao anticorpo que os antigenos pertencentes
ao lugar geométrico a.

Embora ndo esteja totalmente de acordo com o conceito de complementaridade de formas,
a afinidade em espacos de formas onde as varidveis assumem valores inteiros ou reais (0
intervalo de valores deve ser finito) e em que a distancia € medida pela norma Euclidiana
pode ser definida como sendo proporcional a distancia entre um anticorpo € um antigeno
(sem complementd-lo ou refleti-lo). Neste caso, vai haver um lugar geométrico de pontos
no espaco de formas tal que todo antigeno que la se encontra apresenta a mesma afinidade a
um dado anticorpo, como ilustrado na Figura 3.5 para atributos assumindo valores reais.

3.4.2.1. Medidas de Afinidade para Espacos de Formas de Hamming

No espaco de Hamming, assuma que cadeias bindrias representam as moléculas. Assim, a
interpretacdo grafica dos antigenos e dos anticorpos (Ag-Ab) € direta, como ilustrado na
Figura 3.6.

Ainda no caso dos espagos de formas de Hamming, existem diversas outras maneiras,
descritas na literatura, de se calcular a afinidade entre duas moléculas, lembrando que a
ligacdo entre um anticorpo e um antigeno ocorre quando suas cadeias sdo, de alguma
forma, complementares (ver Figura 3.2).

Ag: 1 1 1 0 1 1 0 1

Figura 3.6. Interpretacio grafica da interacdo de duas cadeias bindrias de comprimento L = 8.
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Figura 3.7. Diferentes algoritmos de cdlculo de afinidade entre moléculas representadas no
espaco de formas de Hamming. (a) Quantidade total de bits complementares
(Equacdo (3.3)). (b) Quantidade de r-bits complementares consecutivos.
(c) Algoritmo de Hunt (Equacgdo (3.4)). (d) Medida de similaridade de Rogers &
Tanimoto. (e) Deslocamento de bits da segunda cadeia e soma da quantidade total de
bits complementares para cada alinhamento.

A afinidade entre duas moléculas pode corresponder ao nimero de bits complementares
(Figura 3.7(a)) (Forrest & Perelson, 1992; Hajela & Lee, 1996; Hightower et al., 1996; De
Castro & Von Zuben, 2000d), ou a quantidade de r-bits complementares consecutivos,
ilustrado na Figura 3.7(b) (Forrest et al., 1994; Dasgupta & Forrest, 1996; Hofmeyr &
Forrest, 1999, 2000). Como pode ser visto nesta figura, a afinidade pode ser calculada pela
aplicagdo do operador OU-exclusivo (XOR) entre os bits que estdo alinhados. Para o caso
(a), a afinidade esperada entre duas moléculas escolhidas aleatoriamente € igual a metade
de seus comprimentos, assumindo que este seja 0 mesmo para as duas cadeias. Espacos de
formas que medem r-bits complementares consecutivos sao mais plausiveis sob o ponto de
vista biolégico.

Hunt et al (1995, 1996) propuseram que regides com grande quantidade de bits
complementares podem ser interessantes para a deteccdo de caracteristicas similares em
regides simétricas das moléculas, o que poderia ser util para o reconhecimento de padrdes,
por exemplo. Denominamos de medida de afinidade de Hunt a seguinte regra:

D=D,+Y 2", (3.4)

onde Dy € a distdncia de Hamming total dada pela Equacao (3.3), e /; € o comprimento [/ de
cada parte i da regido de ligacdo que possui mais do que 2 bits complementares, como
ilustrado na Figura 3.7(c).

Harmer & Lamont (2000) utilizaram a medida de similaridade de Rogers & Tanimoto para
avaliar a afinidade entre duas moléculas representadas por cadeias bindrias:
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_ a+d
a+d+2b+c)’

L 1 Ab,=Ag, =1
a:Zizlglw gi:{

0 outros casos

b= Z;gw &=

L
C:Zizl%’ 7i
1 Ab =Ag =0

d:Z;(plw (pi:{o

Os autores sugerem que esta medida é mais seletiva do que a distincia de Hamming e
menos do que o critério de r-bits complementares consecutivos.

{1 Ab,=1,Ag, =0

0  outroscasos 3.5

1 Ab,=0,Ag, =1
0  outros casos

outros casos

Uma outra forma de medir a interacdo de duas moléculas pode ser feita fixando-se uma
delas e deslizando-se o dltimo bit da segunda para a primeira posicdo desta mesma cadeia e
aplicando-se 0 XOR entre as cadeias resultantes. Este processo € repetido até que a cadeia
volte a sua configuracdo original, como ilustrado na Figura 3.7(e). Esta estratégia pode ser
empregada para cadeias com comprimentos distintos.

A definicdo de um parametro € correspondente ao limiar de afinidade Ag-Ab determina se
ocorre ou ndo a ligacdo entre estas moléculas. Entretanto, a ocorréncia da ligacdo, e
portanto do reconhecimento antigénico, pode assumir valores graduais, ou seja, pode existir
um valor de ligacdo (vl) entre as moléculas pertencente ao intervalo [0,1], onde vi =0
indica a ndo existéncia de ligacdo (ndo reconhecimento) e vl =1 corresponde a afinidade
médxima Ag-Ab (reconhecimento perfeito).
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o
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Valor de ligagao
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|
|
|
|
|
|
|
|
‘:
5

0 “1 ‘2 3 4 ‘5 é 7 0 1 2 3 4
Afinidade (D) Afinidade (D)

(a) (b)
Figura 3.8. Relacio entre o valor de ligacdo e a afinidade D para cadeias de comprimento L =7 ¢

limiar de afinidade € =2. (a) Funcdo de ativacdo degrau. (b) Fun¢do de ativacdo
sigmoidal.
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Para definir o valor de ligacdo (v/) entre duas moléculas, proporcionalmente a afinidade D
entre elas, vdrias fungées de ativacdo podem ser empregadas como, por exemplo, uma
funcdo do tipo degrau ou sigmoidal (Hightower et al., 1996; de Castro & Von Zuben,
1999, 2000d), ilustradas na Figura 3.8. No caso da ativagdo tipo degrau (Figura 3.8(a)),
uma ligacdo € estabelecida quando o valor de afinidade € superior a L — €. No caso de
ativagcdo sigmoidal (Figura 3.8(b)), € define o ponto de inflexdo da curva, implicando que
uma afinidade superior a L — € produzird um alto valor de ligacdo. A inclinacdo da fungao
sigmoidal pode ser variada de acordo com o problema a ser tratado. Uma funcdo de
ativacdo do tipo degrau modela a fronteira crisp de ligacdo (reconhecimento) discutido
acima, onde o antigeno € ou nio reconhecido, enquanto uma fun¢do do tipo sigmoidal
permite a existéncia de valores graduais de ligacao.

No espaco de formas de Hamming, a quantidade total N de moléculas distintas que podem
ser geradas é dada por

N=K, 3.6)
onde k € o tamanho do alfabeto (nimero de elementos distintos) e L € o comprimento das
cadeias. Uma dada molécula de anticorpo reconhece um conjunto de antigenos e, portanto,
cobre uma certa por¢do do espaco de formas (ver Figura 3.3). O limiar de afinidade €
determina a cobertura de cada anticorpo. Se € = L, ou seja, uma ligacdo perfeita é desejada,
entdo um anticorpo s6é € capaz de reconhecer o antigeno representado pelo seu
complemento exato. No espaco de formas binario de Hamming, a quantidade de antigenos

coberta por um tnico anticorpo com limiar de afinidade € é dada por

£ L £ L!
= =y — " 3.7)
¢ ;’[ I ] Z"i!(L—i)!’

i=0
onde C é a cobertura de cada anticorpo e L o comprimento das cadeias.

Baseado na Equacdo (3.7), dados uma unica cadeia de comprimento L e um limiar de
afinidade €, a quantidade minima N,, de moléculas de anticorpo necessdrias para cobrir
completamente o espaco de formas de Hamming é

N, = ceiz[ﬁ], (3.8)
C

onde N € dado pela Equacdo (3.6), C é dado pela Equacdo (3.7) e ceil é o operador que
arredonda o valor entre parénteses para o inteiro superior mais proximo. A Tabela 3.2
exemplifica a cobertura do espaco de antigenos para cadeias bindrias de diferentes
comprimentos e limiares de afinidade.

Embora a abordagem de espago de formas tenha sido proposta para avaliar as interagdes de
antigenos e anticorpos, ela pode ser aplicada a contextos mais complexos, incluindo a
modelagem de receptores de células T (TCRs) e moléculas do complexo de MHC (Seiden
& Celada, 1992; Forrest et al., 1993; Hightower et al., 1996; Perelson et al., 1996).
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Tabela 3.2. Cobertura antigénica C de cada anticorpo e tamanho minimo N,, do repertdrio para
cobertura completa, considerando cadeias bindrias (k=2) de diferentes

comprimentos L e limiares de afinidade €.

e=0 e=1 €=2 €=3
L 2k C N C N, C N C N
2 4 1 4 3 2 4 | I (RS
3 8 1 8 4 2 7 2 8 1
4 16 1 16 5 4 11 2 15 2
6 64 1 64 7 10 22 3 42 2
8 256 1 256 |9 29 37 7 93 3
16 65536 | 1| 65536 17| 3856 | 137 479 697 95
32| 4.30x10° | 1 | 4.30x10° [ 33| 1.30x10° | 529 | 8.12x10° | 5489 | 7.82x10°
64| 1.84x10" | 1 | 1.84x10" |61 |2.84x10"7 | 2081 | 8.86x10' | 43745 | 4.22x10"

3.4.2.2. Representacoes Pictoricas

A principal caracteristica da linguagem proposta para a engenharia imunoldgica é tentar
formalizar quantitativamente as interagcdes das células e moléculas do sistema imunolégico
e seus ligantes, incluindo elementos do préprio sistema, assim como descrever mecanismos
genéricos de interacdo. O enfoque € dado a um unico tipo de célula, especificamente as
células B, aos antigenos (proprios e ndo-proprios) e como medir a afinidade entre eles.
Sendo assim, é possivel introduzir uma representacdo pictdrica, similar a adotada para as
redes neurais artificiais (ver Capitulo 4), para o modelo genérico das células (ou unidades)
que compdem a EI, como descrito na Figura 3.9. E importante salientar que este modelo
assume um Unico tipo de célula para o sistema imunolégico, ndo sendo suficientemente
genérico para ser aplicdvel a todos os componentes dos sistemas imunoldgicos artificiais,
que podem incluir diversos elementos distintos, como macréfagos, células B e T,
sinalizadores (citocinas), etc. (ver Secao 3.3). Por outro lado, a grande maioria dos modelos
de SIAs propostos atualmente opera com um udnico tipo celular e poderia, portanto, ser
formalizada utilizando este modelo.

Um aspecto interessante do modelo proposto é que uma célula m;, representada por uma
cadeia (ou vetor) de L atributos, pode interagir com um elemento, que pode ser outra célula
ou um estimulo antigénico, m;, com um nimero distinto / de atributos. Além disso, o grau
de interacao entre eles € quantizado por um limiar €, que ird determinar a afinidade minima
necessdria entre eles para que haja uma ligacdao (reconhecimento). A célula genérica m; do
sistema imunolégico € composta pelo seu paratopo (de comprimento /;) e seu idiotopo (de
comprimento L — /1), como proposto na teoria da rede imunoldgica (Secao 2.10).
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Identificacdo de m;

Paratopo Idiotopo (epitopo)
s m; |4 m;
mi2 M1 42 m;2
m;, th mjl
(a) (b)
Figura 3.9. Representacdes pictoricas de um anticorpo e um antigeno no contexto da engenharia
imunoldgica. (a) Modelo genérico do anticorpo m, =(m, ,,....m;, ,m;, ,,,...,m; ;) com

seu respectivo limiar de afinidade €;. (b) Antigeno m; = (mj1, mja,..., m;;).

Na Figura 3.9(a), cada célula possui um conjunto de receptores (conexdes) correspondentes
ao paratopo, e responsdveis pela interacdo com os outros elementos do ambiente, sejam eles
células ou moléculas do préprio organismo (outros anticorpos) ou elementos invasores
(antigenos), ilustrados na Figura 3.9(b). Também podem existir pesos associados a cada
uma destas conexdes, para ponderar o grau de interacdo de cada componente da cadeia que
representa os elementos individuais. Geralmente sdo utilizados pesos associados quando os
modelos abordam a teoria da rede imunolégica e, mesmo assim, todos os modelos
apresentados na literatura até a atualidade, incluindo o que serd proposto na Sec¢do 5.5,
utilizam um tnico valor de peso associado a cada célula, diferentemente da representacdo
proposta, que permite um peso especifico v, k = 1,...,L, associado a cada atributo do vetor
m. E importante notar que estes pesos possuem uma conotacdo diferente, em sistemas
imunolégicos artificiais, daquela empregada em alguns tipos de redes neurais artificiais. No
primeiro caso, o peso representa o grau de interacdo das células e no segundo, cada peso
corresponde a uma parcela da informacdo armazenada na rede. Na Secdo 4.3.2, veremos
com mais detalhes as similaridades e diferencas entre estes modelos.

A Figura 3.10 apresenta as respectivas representacdes compactas dos elementos
apresentados na Figura 3.9. Esta representacdo justifica-se pela facilidade de visualizacdo
de modelos como os propostos para a teoria da rede imunoldgica, em que a representacao
apresentada na Figura 3.9 implicaria em um excesso de conexdes na figura dificultando sua
interpretacao.

Paratopo Idiotopo Epitopo

(a) (b)

Figura 3.10. Representa¢des compactas. (a) Célula da engenharia imunolégica correspondente a
Figura 3.9(a) m;=[m;’, m;”’]. (b) Elemento invasor (antigeno nao-préprio),
correspondente a Figura 3.9(b).
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As representacdes pictéricas propostas nas Figuras 3.9 e 3.10 para os elementos da
engenharia imunolégica determinam apenas suas caracteristicas internas. Para medir a
afinidade entre estes elementos, pode ser utilizado qualquer um dos algoritmos propostos,
dado o espago de formas apropriado e a representacdo molecular adotada.

3.4.3. Algoritmos e Processos

Esta secdo visa ilustrar os principais algoritmos computacionais que modelam diferentes
mecanismos e teorias imunolégicas, e que podem ser aplicados genericamente aos sistemas
imunolégicos artificiais. Dentre estes, destacam-se modelos de medula éssea (MMO), o
algoritmo de selecdo negativa (ASN), o algoritmo de selecdo clonal (CLONALG - clonal
selection algorithm) e os modelos continuos da rede imunologica. Os modelos de medula
dssea sdo utilizados para a geracdo de vetores e/ou cadeias de atributos que representam o0s
repertérios imunolégicos; o ASN possui aplicagdes diversas em detec¢do de anomalias,
como seguranca computacional e predi¢do de séries temporais; o algoritmo CLONALG tem
vdrias aplicagdes no reconhecimento de padrdes e otimizacdo multimodal e combinatorial;
e 0s modelos continuos de rede imunolégica sdo normalmente empregados em processos de
robdtica e controle.

3.43.1. Medula Ossea

Como discutido na Secdo 2.5, a medula d6ssea € responsdavel pela geracdo das células
sangiifneas, incluindo os linfécitos. Foi visto também que as células B possuem anticorpos
de especificidade Unica, ou seja, cada célula B produz um tnico tipo de anticorpo. Devido a
monoespecificidade das células B, muitos modelos, como o de engenharia imunoldgica
proposto nesta tese, ndo fazem distin¢do entre a célula B e sua molécula de superficie, ou
anticorpo.

O material genético de uma molécula de anticorpo, e portanto de uma célula B, esta
armazenado em cinco bibliotecas separadas e distintas, sendo que duas delas sdo utilizadas
para gerar a regido varidvel da cadeia leve (V) e trés para gerar a regido varidvel da cadeia
pesada (V). A producdo de uma molécula de anticorpo se da através da concatenacdo de
componentes selecionados aleatoriamente a partir de cada uma das bibliotecas génicas.

7

O modelo computacional mais simples de medula 6ssea é aquele que gera cadeias, ou
vetores, de comprimento L utilizando um gerador de nimeros pseudo-aleatérios. Para o
caso de espacos reais, basta determinar o intervalo de pertinéncia do vetor m como, por
exemplo, m € [0,1]". No caso de espacos de Hamming, o vetor que representa a molécula m
deve ser composto por elementos pertencentes a um alfabeto finito pré-definido. Para
espacos inteiros, um algoritmo de permutacdo de L pode ser empregado.

Os modelos mais complexos, e biologicamente mais plausiveis, de construcdo de
repertorios linfocitdrios exigem a utilizacdo de bibliotecas génicas a partir das quais as
células e/ou moléculas serdo evoluidas ou simplesmente geradas.
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Um genoma individual correspondente a quatro bibliotecas:
Biblioteca 1 Biblioteca 2 Biblioteca 3 Biblioteca 4

[a1]a2]ns]a4]as]as] a7] a8 ] [B1]B2]B3]BalBs]B6[B7] B8] [c1c2cac4]cs]celc7]cs] |p1|p2|p3| D4 D5 pelD7 Ds|
= quatro segmentos de 16 bits
= uma cadeia de 64 bits

Molécula de Ab expressa

Figura 3.11. Processo de construgdo/expressio de um anticorpo a partir de bibliotecas genéticas.

Hightower et al. (1995) e Perelson et al. (1996) utilizaram um algoritmo genético para
estudar o efeito da evolu¢do na codificacdo genética das moléculas de anticorpo. Uma
caracteristica desta codificacdo é que nem todos os genes existentes no gendtipo (colecao
total de genes) estdo expressos no fendtipo (moléculas de anticorpo expressas). Neste
modelo, as cadeias bindrias representando o genétipo de um individuo foram divididas em
quatro bibliotecas de segmentos génicos para a geracdo de moléculas de anticorpo, como
ilustrado na Figura 3.11. Cada biblioteca continha oito elementos, representados por
cadeias bindrias de comprimento 16, de forma que cada genoma individual possuia um total
de 128 bits. Os anticorpos expressos tinham comprimento total igual a 64 (4 X 16 = 64).

Modelos semelhantes podem ser empregados para a simulacdo da medula éssea no
processo de geracdo de receptores celulares. A quantidade de bibliotecas, o tamanho dos
segmentos génicos e o comprimento L das moléculas serdo definidos pelo projetista de
acordo com o problema a ser tratado. E importante ressaltar que a utilizacio de bibliotecas
génicas para a geracdo do repertério linfocitdrio impde inerentemente uma determinada
estrutura ao repertério, como o tipo de dado a ser utilizado (numérico, simbdlico, etc.) e o
intervalo de varredura (p.ex., 1-10, Segunda, Terga, ..., etc.).

Um sistema imunolégico contendo [ bibliotecas, cada uma com ¢ componentes, pode
produzir ¢’ moléculas de anticorpo distintas, ou seja, o repertério potencial de anticorpos é
composto por ¢’ moléculas.

3.4.3.2. Algoritmo de Selecao Negativa

Forrest et al. (1994) desenvolveram um algoritmo para detec¢do de anomalias, com
aplicacdes em protecdo computacional, baseado na selecdo negativa de linfocitos T dentro
do timo. Este tépico ja foi abordado na Secdo 2.9, que discute os processos de distingdao
proprio/nao-préprio. O algoritmo foi denominado de algoritmo de selegcdo negativa (ASN).

O ASN ¢ executado em duas fases, como a seguir:
1. Censoriamento, Figura 3.12(a):

¢ Defina o conjunto de cadeias préprias (S) que se deseja proteger;
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e QGere cadeias aleatoriamente e avalie a afinidade (match) entre cada uma delas e as
cadeias préprias. Caso a afinidade seja superior a um determinado limiar, rejeite a
cadeia, caso contrdrio armazene-a em um conjunto de detectores (R).

2. Monitoramento, Figura 3.12(b):

e Dado o conjunto de cadeias que se deseja proteger (cadeias protegidas), avalie a
afinidade entre cada uma delas e o conjunto de detectores. Se a afinidade for
superior a um limiar pré-definido, entdo um elemento nao-préprio foi identificado.

Os autores utilizaram uma representacdo no espaco bindrio de Hamming, e a regra dos r-
bits consecutivos como medida de afinidade. Também foram apresentadas equacgdes
estimando a probabilidade de ocorréncia de uma ligacdo em pelo menos r-bits consecutivos
entre duas cadeias bindrias aleatdrias.

Note que este algoritmo € capaz de executar tarefas como reconhecimento de padroes
armazenando informacdes sobre o conjunto complementar (ndo-préprio) ao conjunto dos
padrdes que se deseja proteger (proprio).

Algumas observacdes podem ser feitas em relacdo ao algoritmo de sele¢do negativa:

1. Ele € ajustdvel proporcionalmente a probabilidade de deteccio de uma anomalia
para a regra dos r-bits consecutivos;

2. O tamanho do conjunto de detectores ndo cresce necessariamente com o nimero de
cadeias a serem protegidas;

3. A probabilidade de deteccio de anomalias aumenta exponencialmente com a
quantidade de algoritmos de detec¢do independentes;

4. A deteccdo € simétrica; e

5. Existe um custo exponencial de geracdo de detectores em relagdo ao tamanho do
conjunto de cadeias a serem protegidas (proprio), pois a geracdo aleatéria das
cadeias do conjunto Ry leva a geracao repetida de diversas cadeias.

. Conjunto de
pr%S?i:Isa(sS) detectores (R)
Gere cadeias i i
. Conjunto de Cadeias Match 5
aleat(ige;;n ente | —» Wé: detectores (R) protegidas (S) — Nao

iSim lSim

detectado

(a) (b)

Figura 3.12. Fluxograma do algoritmo de selecdo negativa. (a) Geracido de um conjunto vélido de
detectores (censoriamento). (b) Monitoramento das cadeias protegidas, que podem
ser as cadeias proprias adicionadas de outros dados que se deseja proteger.
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A principal dificuldade deste algoritmo de selecdo negativa estd no item 5 acima. Algumas
abordagens foram propostas para superar esta deficiéncia (D’haeseleer et al., 1996;
Wierzchon, 2000a,b).

3.4.3.3. Algoritmo de Selecao Clonal

O principio da selecdo clonal e o processo de maturacdo de afinidade constituem a base de
uma resposta imune adaptativa (Secdo 2.8). Os principais aspectos considerados para o
desenvolvimento do algoritmo de selecdao clonal (CLONALG - clonal selection algorithm)
foram (de Castro & Von Zuben, 2000a): manutencdo das células de memdria
funcionalmente independentes do repertdrio, selecdo e reproducdo (clonagem) das células
mais estimuladas, morte das células menos estimuladas, maturacdo de afinidade e re-
selecdo dos clones com maiores afinidades antigénicas, geracdo e manutencdo de
diversidade, hipermutacio proporcional a afinidade celular. Este algoritmo foi desenvolvido
em duas versdes: uma para o reconhecimento de padrdes e aprendizagem de maquina e a
outra para otimizagdo. As duas versdes serdo apresentadas em detalhes nas Secdes 5.3.2.1 e
5.3.2.2, respectivamente. Nesta secdo, o algoritmo CLONALG serd apresentado de forma
mais genérica e simplificada.

O funcionamento do algoritmo pode ser descrito como segue:

1. Gere um conjunto (P) de candidatos a solucdo, composto pelo subconjunto de
células de memoria (M) mais o restante (P(,,) da populagdo (P =P,y U M);

2. Determine (processo de sele¢do) os n melhores individuos (Py,;) da populacdo (P),
baseado em uma medida de afinidade;

3. Reproduza (processo de clonagem) estes n melhores individuos, gerando uma
populacdo tempordria de clones (C). A quantidade de filhos de cada individuo é
diretamente proporcional a sua afinidade;

4. Submeta a populagdo de clones a um esquema de hipermutacdo (ver préxima

secdo), em que a taxa de mutacdo € proporcional a afinidade do anticorpo. Uma

populacdo de anticorpos maduros é gerada (C¥);

Re-selecione os melhores individuos de C* para compor o conjunto de memoria M;

6. Substitua d anticorpos por novos individuos (diversidade). Os anticorpos com
menores afinidades possuem maiores probabilidades de serem substituidos.

b

Neste algoritmo, se tomarmos n =N, ou seja, se selecionarmos todos os individuos da
populacdo para reproducdo, cada candidato a solug@o serd visto localmente, resultando em
um algoritmo capaz de executar uma busca multimodal dentro do espaco de formas S.

As etapas 2 e 5 do CLONALG podem ser feitas de forma probabilistica, ou seja, aqueles
individuos com maiores afinidades terdo maiores probabilidades de serem selecionados.
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Figura 3.13. Diagrama de blocos do algoritmo de selecdo clonal, CLONALG. A numeragio
aponta as etapas de funcionamento do algoritmo.

3.4.3.4. Hipermutacao Somatica

A hipermutacdo somdtica € utilizada pelo sistema imunolégico para inserir € manter a
diversidade do repertério linfocitdrio e também para melhorar a afinidade (capacidade de
reconhecimento) dos anticorpos em relagdo aos estimulos aplicados.

Como o espaco de formas permite representar computacionalmente qualquer componente
do sistema imunolégico e seus ligantes através de vetores e/ou cadeias de atributos, é
possivel utilizar diversos algoritmos para a inser¢do de variagdes na codificacdo destes
elementos. Estes algoritmos podem ser idénticos aqueles empregados na computagdo
evolutiva (Capitulo 4), desde que seja respeitado o tipo de espaco de formas empregado na
codificacdo das cadeias.

No caso dos espacos de Hamming, uma posi¢do da cadeia € escolhida aleatoriamente e seu
elemento trocado por um outro elemento pertencente ao alfabeto k. A Figura 3.14 ilustra
uma mutacdo de ponto unico e de multiplos pontos para o caso de cadeias bindrias e de
cadeias quaterndrias, ou seja, aquelas com um alfabeto de comprimento k = 4.

Um espaco de formas Inteiro pode ser tratado como um espaco de Hamming quando a
quantidade de valores que podem ser assumidos pelos elementos do vetor de atributos é
reduzida. Por outro lado, se esta quantidade for elevada, o espago Inteiro pode ser tratado
como um espago de reais, como descrito logo a seguir.
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Bit a ser mutado

L1 o]ofof 1] 1] 1] o] cadeiacrigina

Mutagéo de ponto Unico

(1o o] o[ 0] 1] 1] o] cadeiamutaca

Bits a serem mutados

L1 o] ofof 1] 1] 1] o] cadeiacrigina

Mutagéo de multiplos pontos

[o] o] of o] o] 1] 1] o] cadeiamuaca

(a) (b)

Bit a ser mutado Bits a serem mutados

(3] 1] 2] o] 2] 1] 3] o] cadeiacrigina

Mutagéo de ponto Unico

3 1] 2] o] 3] 1] 3] o] cadeiamutada

[3] 1] 2] o] 2] 1] 3] o] cadeiacrigina

Mutagéo de multiplos pontos

| 1] 1| 2| of 3] 1\ 3\ O‘Cadeiamutada

(©) (d)
Figura 3.14. Mutagdes especificas para o espaco de Hamming. (a) Mutagdo de ponto tnico para
cadeias bindrias. (b) Mutacdo de miltiplos pontos para cadeias bindrias. (c) Mutacio
de ponto tnico para k = 4. (d) Mutacio de multiplos pontos para k = 4.

Quando os elementos do vetor de atributos devem obedecer a certas restri¢des, € possivel
propor operadores de mutacao especificos. Por exemplo, quando o que importa € a ordem, e
os atributos existentes ndo podem ser modificados, basta escolhermos pares de pontos da
cadeia e trocar os elementos destas posicdes, como ilustrado na Figura 3.15.

Por dltimo, tem-se os casos dos espacos de valores reais, espaco Euclidiano e de
Manhattan. A forma mais simples de efetuar uma mutagdo em um vetor de elementos com
valores reais, é introduzindo uma pequena perturbacdo em um elemento especifico deste
vetor, respeitando os limites superior e inferior que cada coordenada deste vetor pode
assumir. Esta perturbacdo pode ser determinada adicionando-se ou multiplicando-se um
valor aleatério a coordenada atual do vetor (ver mutagdo indutiva, Secao 4.4.3).

Pares de bits a serem trocados

AN

(5T 2]«[6] 1] 8] 7] caceiaorignar | 3 | 1] 2] 4] 6] 1] 7] 8] cadeiaorigina

Mutagéo de ponto Unico Mutagédo de multiplos pontos

|3| 1| 6|4|2| 1| 8|7|Cadeiamutada |3|1| 6|4|2| 1| 8|7|Cadeiamutada

Bits a serem trocados

(a) (b)
Figura 3.15. Mutagdes inversivas para o espaco Inteiro. (a) Mutacdo de ponto tnico. (b) Mutagio
de miltiplos pontos.
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Figura 3.16. Relag@o entre a afinidade normalizada D* do anticorpo e sua taxa de mutagido o de
acordo com a Equacdo (3.9), para diferentes valores do parametro p.

Em todos os casos, uma probabilidade de mutacdo p,, define a taxa com que cada posicao
da cadeia pode ser mutada. Sabendo que essa probabilidade é proporcional a afinidade,
quanto maior a afinidade Ag-Ab, menor o valor de p,, e vice-versa. A idéia é preservar os
individuos com alta afinidade ao mesmo tempo em que tentamos aumentar a afinidade
daqueles individuos cuja afinidade € baixa. Trata-se de uma abordagem puramente
imunolégica, como visto na Secdo 2.8.2.1. Esta caracteristica pode ser simulada da seguinte
forma: se a afinidade maxima normalizada de um anticorpo Ab; do repertério Ab é D* =1,
entdo sua taxa de mutacdo deve ser nula para que seu clone mantenha esta maxima
afinidade. Caso contrdrio, quanto menor a afinidade, maior a taxa o0 de mutag@o. O inverso
da funcdo exponencial pode ser utilizado para estabelecer a relacdo entre o0 e o valor
normalizado da afinidade D*, como descrito pela Equacdo (3.9) e ilustrado na Figura 3.16.

o = exp(—pD*), (3.9)

onde p € um pardmetro de controle do amortecimento da fungdo exponencial e D* € o valor
normalizado da afinidade D, que pode ser dado por D* = D/D .

3.4.3.5. Modelos Continuos de Rede Imunolégica

Niels K. Jerne (1974a) ndo foi apenas responsdvel pela introduc¢do da teoria da rede
imunolégica, como discutido na Secdo 2.10, ele foi também o primeiro pesquisador a
apresentar uma formalizacio matemadtica para a sua teoria (Jerne, 1974b). Uma equacao
diferencial foi construida para descrever a dindmica de um conjunto de linfocitos idénticos.
Estes linfocitos idénticos foram denominados de linfécitos do tipo i, e N; denotava a
quantidade de linfécitos do tipo i. Os linfécitos do tipo i interagiam com linfécitos de
outros tipos como, por exemplo, linfécitos do tipo j e também anticorpos do tipo j via
idiotopos e regides de ligacdo. As interacdes podiam ser estimulatdrias ou inibitérias. As
interacOes de diferentes tipos de linfécitos levariam, naturalmente, a geracdo de uma rede
de linfécitos.
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Jerne sugeriu que a taxa de variacdo de um determinado tipo de linfécito seria dada por:

m m
%:a—ﬁLi+Li;(p(Ej,Kj,t)—Li;\y(lj,l(j,t), (3.10)
onde o é a taxa com a qual os linfcitos vindos de outros compartimentos entram no
conjunto i e € a taxa (por linfécito) com a qual os linfécitos morrem ou saem do conjunto.
As funcdes ¢ e y representam os sinais excitatdrio e inibitdrio da rede, respectivamente. A
primeira soma varre todos os sinais excitatorios gerados por idiotopos nos conjuntos Ej, que
sdo reconhecidos com constantes de associagdo Kj pelas regides de ligagdo dos linfécitos do
tipo i. A segunda soma representa todas as interagdes inibitérias geradas pelos linfécitos
nos conjuntos I, cujas regides de ligacdo reconhecem idiotopos nas células de L; Uma
equacdo diferencial deste tipo € necessdria para cada elemento da rede imunoldgica, e seria
responsdvel por governar a quantidade de linfécitos excitatérios e inibitérios em cada
conjunto. Um aspecto importante deste modelo € que um termo adicional é necessario para
representar um estimulo externo, pois ele considera apenas os anticorpos.

Como discutido na Se¢do 3.3.1, Farmer et al. (1986, 1987) propuseram modelos binérios
para a teoria da rede imunoldgica. Como no modelo proposto por Jerne (1974b), e
brevemente discutido acima, eles também consideraram um conjunto de equagdes
diferenciais para representar as células e moléculas do sistema imunoldgico, juntamente
com um limiar de afinidade, para remover anticorpos pouco estimulados, e operadores
genéticos de recombinacio (Holland, 1998), para simular as variacdes genéticas.

Neste modelo, as células e moléculas do sistema imunoldgico eram constituidas de cadeias
bindrias com comprimentos varidveis, como ilustrado na Figura 3.17. Uma molécula de
anticorpo estava representada pelo seu epitopo (e, ou idiotopo i) e seu paratopo (p),
concatenados em uma Unica cadeia bindria. As cadeias podiam se ligar por regides de
complementaridade em qualquer alinhamento possivel, modelando o fato de que duas
moléculas podem reagir de varias formas distintas. A Equacdo (3.11) corresponde a uma
matriz de especificidades de ligagdo, ou simplesmente matriz de especificidades, m;

mi,j=ZG[Z€i(H+k)Ap,-(n)—s+lj, (3.11)
k n

onde G(x) =x para x>0 e G(x) =0 nos outros casos, e;(n) ¢ o n-ésimo bit do i-ésimo
epitopo, pi(n) € o n-€simo bit do j-ésimo paratopo, A corresponde a medida de afinidade (ou
regra de ligacdo) por complementaridade, Equacdo (3.3), e € corresponde ao limiar de
afinidade. Se a ligagdo ocorre em mais de uma alinhamento, seus pesos sdo somados, como
no caso da Figura 3.7(e) para cadeias de comprimento distinto.

p1 i1
[o]o]+[1]o]oft 1 [la[r[+]o[+]1]o]]

Loloft[fofo[ 1+ [+]r]t]oft[+]o]1]

P2 12

Figura 3.17. Cadeias bindrias representando o epitopo (ou idiotopo) e paratopo dos anticorpos.
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Para modelar a dindmica da rede imunolégica, foram assumidos N tipos de anticorpos com
concentragdes {xi,....xy} € M antigenos com concentracdes {yi,...,yu}. A taxa de variacdao
da concentracdo de anticorpos € dada por:

N N M
X, =c ij,ixixj—kIZmi,jx[xj+ij,ixiyj —k,x;, (3.12)
j=l1 j=1 j=l1

onde o primeiro termo representa a estimulacdo do paratopo de um anticorpo do tipo i por
um idiotopo de um anticorpo j. O segundo termo representa a supressao de um anticorpo do
tipo i quando seu idiotopo € reconhecido pelo paratopo do tipo j. O parametro ¢ é uma taxa
constante que depende da quantidade de colisdes por unidade de tempo e da taxa de
producdo de anticorpos estimulados por uma colisio. A constante k; representa uma
possivel desigualdade entre estimulacdo e supressdo. O terceiro termo modela as
concentragdes antigénicas e o ultimo termo modela a tendéncia das células morrerem (taxa
de mortalidade natural, k»). Uma equacdo para medir a variacdo na concentracao antigénica
também foi apresentada

M
Az :_k?szmj,ixjyi' (3.13)
=

onde k3 é uma constante arbitraria.

As Equacdes de (3.10) a (3.13) representam sistemas adaptativos, no sentido de que
anticorpos que reconhecem antigenos ou outros anticorpos possuem seus clones
amplificados, ou seja, se reproduzem. Por outro lado, aqueles anticorpos pouco ou nao
estimulados sdo eliminados do repertério. A fonte de novos anticorpos fornece ao sistema a
capacidade de reconhecer antigenos diferentes daqueles para os quais o sistema estd
preparado. Como pode ser visto nestas equacdes, ndo € feita distincdo alguma entre as
células B, suas moléculas de superficie e os anticorpos livres.

Como ultimo modelo baseado em equacdes diferenciais a ser apresentado nesta tese,
destacamos a segunda geracdo de redes imunologicas, proposta por Varela & Coutinho
(1991). De acordo com este modelo, é possivel destacar trés caracteristicas importantes das
redes imunoldgicas: estrutura, dindmica e metadinamica (Varela ef al., 1988; Varela &
Coutinho, 1991), como discutido na Sec¢ao 2.10.

A formulacdo matemdtica de um modelo da segunda geracdo de redes imunoldgicas é
descrita como a seguir. Cada clone de um conjunto de N elementos € indexado por i. Cada
idiotopo existe ligado a uma superficie em quantidades b;(¢) ou livre em quantidades fi(t). A
afinidade entre dois idiotopos distintos € denotada por m;, e a sensibilidade c;(¢) da rede ao
i-ésimo idiotopo € dada por

. (1) = Zm il (3.14)
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Mat

G;

Figura 3.18. Funcdes de maturagdo (Mat) e proliferacdo (Prol).

A dindmica das moléculas deste sistema de equagdes varia de acordo com a probabilidade
de expansdo das respectivas células B, que por sua vez € funcdo do grau de conectividade
de um idiotipo com a configuragdo atual da rede, ou seja, ela depende da sua sensibilidade.
Assim, uma equacdo diferencial é proposta para descrever a dindmica das moléculas livres:

df,
dt

onde ki, k> € k3 sdo constantes arbitrarias, b; sdo as moléculas ligadas a superficie celular e
Mat(-) € a fun¢do de maturacgdo linfocitdria como descrita na Figura 3.18.

=—f,(k, +k,0,)+k,b,Mat(c,) (3.15)

Um anticorpo € produzido como resultado da maturagdo de uma célula B deste tipo de
clone. De forma correspondente, a dinamica das moléculas ligadas, ou seja a quantidade de
células que transportam o idiotipo i em suas superficies, decai a uma dada taxa e prolifera
proporcionalmente ao seu grau de conectividade de rede. Um ultimo termo Merali] é
adicionado para incluir células que serdo recrutadas do repertério de células em repouso:

% =b,(k,Prol(c,)—ks)+ Metai] 3.16)

Prol(-) é a fungdo de proliferacdo linfocitdria, como descrita na Figura 3.18.

E possivel apresentar uma estrutura geral para os modelos de rede imunolégica descritos na
forma (Perelson, 1989):

Taxa de Entrada de Morte de Reproducao
variacdo da = novas - células pouco +  decélulas  (3.17)
populacao células estimuladas estimuladas

onde o dltimo termo inclui o reconhecimento de um idiotopo por um paratopo e a
estimulacdo Ag-Ab.

3.5. Exemplos de Aplicacoes

O objetivo desta secdo € apresentar algumas aplicacdes de sistemas imunoldgicos artificiais
existentes na literatura e que podem ser caracterizados como engenharia imunoldgica,
embora ndo tivessem recebido esta conotacdo por parte dos respectivos autores. As
aplicacdes destacam como a metdfora imunoldgica foi utilizada, qual o tipo de codificagcdo
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(espaco de formas) adotado e quais foram os principais mecanismos imunolégicos
empregados, como o algoritmo de selecio negativa e os modelos dindmicos de rede
imunolégica. O algoritmo de selecdo clonal (CLONALG) € uma das contribuicdes desta
tese e, portanto, suas aplicacOes serdo ilustradas apenas no Capitulo 6.

Na préoxima secdo, serd descrito um exemplo de SIA aplicado ao problema de seguranca
computacional, e nas secOes seguintes serdo apresentados trés SIAs que podem ser
classificados como exemplos de engenharia imunoldgica, pois envolvem basicamente o
reconhecimento Ag-Ab e podem ser estudados e modelados empregando-se a estrutura
formal para a engenharia imunolégica, desenvolvida neste capitulo.

3.5.1. Um Sistema Imunolégico Artificial

O SIA a ser descrito a seguir engloba diversos tipos celulares, o algoritmo de selecdo
negativa, sinais co-estimulatérios, linfocinas, etc. Além disso, sdo enfocados tanto o
processo de reconhecimento antigénico (detec¢cdo de usudrios ndo cadastrados, ou intrusos),
quanto os processos de eliminacio do intruso.

3.5.1.1.

Provavelmente, um dos dominios mais evidentes para se empregar mecanismos artificiais
inspirados no sistema imunolégico seja a drea de seguranca computacional, onde a analogia
entre a protecdo do organismo e a protecdo de um ou mais computadores contra invasores
externos (virus, vermes, intrusos de rede, etc.) € intuitiva.

Seguranca Computacional

Tabela 3.3. Relacio entre a seguranga de redes de computadores e o sistema imunolégico.

Sistema Imunolégico Seguranca de Redes de Computadores

Conjunto de pares de conexdes TCP/IP que ocorrerem

Préprio
normalmente entre computadores

Conjunto de conexdes que ndo sdo normalmente observadas

N#o-propri
a0-proprio em uma rede LAN (rede local de computadores)

Células imunoldgicas Detectores

Miquina, ou host, de uma LAN na qual um conjunto de

Localidade no organismo . -
detectores € colocado em execucgdo

Timdcitos

Novos detectores gerados em cada conjunto de detectores

Linf6écitos T maduros

Detectores que sobrevivem ao processo de selecdo negativa

Nivel de citocina

Limiar adaptativo

Competicdo pelo
reconhecimento antigénico

Competicdo entre detectores por pacotes externos

Sinal co-estimulatério

Mensagem enviada via e-mail por um operador

Molécula de MHC

Mascaras de permutagdo

Leandro Nunes de Castro




Engenharia Imunoldgica 75

Para ilustrar a aplicacdo de um SIA ao problema de seguranca computacional, escolhemos
os trabalhos desenvolvidos por Hofmeyr & Forrest (1999, 2000), cujo objetivo principal € o
de proteger uma rede de computadores de intrusos ilegais. A Tabela 3.3 ilustra a metafora
imunolégica empregada no problema de seguranca de redes de computadores. A interacdo
de cada um destes elementos serd explicada a seguir.

Uma conexdo foi definida como sendo uma tripla de dados: o endereco da fonte IP, o
endereco do destino IP e o servico (ou porta) de comunicacdo entre os computadores. A
Figura 3.19 ilustra a arquitetura do sistema imunoldgico artificial proposto. Foi definido um
tipo bdsico de célula detectora, ou simplesmente detector, combinando propriedades de
diversas células imunoldgicas. Este detector pode assumir vérios estados, como descrito na
0. Foi utilizado o espago de formas de Hamming para representar as moléculas (células) do
sistema, onde cada detector é representado por uma cadeia bindria de comprimento L = 49
bits, e uma pequena quantidade de estados (ver Figura 3.19). Para avaliar a afinidade entre

as moléculas, os autores empregaram a regra dos r-bits consecutivos, ilustrada na Figura
3.7(b), Secao 3.4.2.

Os detectores foram agrupados em um conjunto por miquina (host). Dentro de cada
conjunto de detectores, novos detectores, ou timdcitos, sdo criados continuamente. Estes
novos detectores permanecem imaturos por um determinado periodo de tempo, durante o
qual eles tém a oportunidade de se ligar a qualquer conexdo de rede atual. Este periodo é
denominado de tolerdncia. Se um detector se liga enquanto ele estd imaturo, entdo ele é
eliminado. Esta etapa € feita de acordo com o algoritmo de sele¢do negativa, apresentado na
Secdo 3.4.3.2. Os detectores que sobrevivem a esta primeira fase de testes, tornam-se
maduros. Cada detector maduro € vélido e pode atuar de forma independente. O tempo que
um detector leva para amadurecer pode ser visto como uma fase de aprendizagem. Ao final
deste periodo de aprendizagem, se o detector ndo se ligar a um pacote ele serd eliminado,
porém se ele se ligar a uma quantidade suficiente de pacotes ndo-préprios, ele se tornard um
detector de memoria, com periodo de vida prolongado e limiar de ativac¢do reduzido.

Como o processo de selecdo negativa € incompleto, ou seja, nem todos os componentes
proprios estdo presentes durante a maturacdo dos linfocitos (detectores), alguns linfocitos
podem detectar elementos préprios, causando um fendOmeno equivalente a uma doenga
auto-imune. Para resolver este problema, foram criados dois mecanismos: um limiar de
ativagcdo e um limiar adaptativo.

Tabela 3.4. Estados que podem ser assumidos pelos detectores.

Estado do Detector Caracteristica
Timdcito Linfécito T imaturo que ird sofrer uma selecdo negativa
Linfécito B virgem Célula B que ainda ndo encontrou nenhum antigeno
Linfécito B de memdria | Célula com vida longa e facilmente estimuldvel
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Host externo Host
ip: 20.20.15.7 (r )
porta: 22 Limiar de Conjunto
ativagao detetor
Nivel de

Tripla caminho de dados toci
(20.20.15.7, 31.14.22.87, ftp) Citocina

Host Interao Méscara de || —
PErmutaGio | | e——
(:) ip: 31.14.22.8 4
@/ porta: 2000
T Detetor

©

Broadcast LAN

01001110101010001010...... 101010

| imaturo l meméria| ativo| # Iigagées|

Figura 3.19. Arquitetura do sistema imunolégico artificial proposto por Hofmeyr & Forrest (1999,
2000) para seguranga computacional.

No caso do limiar de ativacdo, cada detector armazena a quantidade de vezes que ele faz
uma ligacdo, e caso essa ultrapasse um limiar pré-definido, um alarme € disparado e seu
contador zerado. Sempre que um detector se liga pela primeira vez, ele sensibiliza o sistema
de detec¢do, de forma que todos os detectores naquela maquina se ativem mais facilmente
no futuro. Este processo € chamado de limiar adaptativo e simula o nivel de citocina do
sistema.

Além da selecdo negativa e da maturacdo das células virgens em células de memdria, a
maturacdo de afinidade também pode ser utilizada como mecanismo de aprendizagem neste
sistema. Os autores propdem, embora ainda ndo tenha sido implementado, que detectores
bem sucedidos podem se reproduzir (e migrar para outros computadores) e sofrerem uma
mutacdo somadtica. Estes processos poderiam ser realizados pelo algoritmo de sele¢do
clonal, proposto na Secao 3.4.3.3 e a ser detalhado no Capitulo 5.

Quando um detector soa um alarme, existe uma chance de que este alarme seja falso
(reacdo auto-imune). Por isso, antes de tomar uma decisdo, o SIA espera um sinal co-
estimulatério sob a forma de uma mensagem enviada por e-mail. A Figura 3.20 resume o
ciclo de vida de um detector.

Por tltimo, sdo utilizados mecanismos de permutagdo para controlar como o pacote da rede
¢ apresentado para o sistema de deteccdo, analogamente a apresentacdo peptidica pelas
moléculas de MHC.

Leandro Nunes de Castro
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p»{ Geragdo aleatéria

I
010011100010.....001101

v

Imaturo

T
Nenhuma ligagéo durante o
periodo de tolerancia

v

Maduro & virgem [

Excede o limiar
de ativagao

Se liga durante o
periodo de tolerancia

Nao excede o | Ativo Liga
limiar de ativagao

T
Sem co-estimulagdo ~ Co-estimulagao

y ¥
> Morte / Memoria

Figura 3.20. Ciclo de vida de um detector.

3.5.2. Aplicacoes de Engenharia Imunologica

Nos exemplos a serem descritos a seguir, € possivel identificar claramente suas
caracteristicas de engenharia imunoldgica, onde o objetivo principal € efetuar um
reconhecimento Ag-Ab (que pode ser um evento seletivo e/ou adaptativo). Existe apenas

um tipo de elemento (anticorpo) no SIA, cuja interacdo com o antigeno é avaliada por
alguma funcdo (ou medida) de afinidade.

3.5.2.1.  Scheduling

Hart et al. (1998) e Hart & Ross (1999, 2000) propuseram um sistema imunoldgico
artificial capaz de produzir arranjos seqiienciais (planejamentos ou schedules) de forma
rapida e eficiente para tratar conjuntos particulares de circunstincias encontradas, por
exemplo, em uma linha de montagem de uma fébrica.

Os autores fizeram a seguinte analogia entre um ambiente de planejamento de uma fébrica
e o sistema imunolégico biolégico:

¢ Independentemente do corpo humano possuir uma quantidade limitada de material
genético, e existir uma variedade quase infinita de possiveis patégenos, o sistema
imunolégico é capaz de reagir de forma rapida e eficiente aos antigenos previamente
encontrados e a novos antigenos também.

¢ Enquanto uma fibrica estd em operacdo, podem ocorrer variagdes em seu ambiente
resultando na necessidade de se alterar os planejamentos previamente definidos. A
natureza destas variagcdes € ampla, podendo cobrir uma vasta gama de
possibilidades. Algumas destas variacdes, ou eventos, ocorrem freqiientemente e sao
previsiveis, enquanto outras sao imprevisiveis.
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Tabela 3.5. Relacdo entre o problema de scheduling e o sistema imunolégico.

Sistema Imunolégico Scheduling

Seqiiéncia de tarefas em uma mdquina particular, dado

Antigeno . L.
um determinado cenario

Conjunto de antigenos que representa 0s possiveis

Universo antigénico bl Lo
cendrios/contingéncias que podem ocorrer

Partes de uma seqii€ncia de tarefas que sdo comuns a

Anticorpo . L
mais de uma maquina

A ligagdao Ag-Ab ocorre se os planejamentos produzidos
utilizando as instru¢des dadas por um Ab e a informacao
fornecida por um Ag resultarem na realizacdo da tarefa
antes do prazo final especificado pelo antigeno

Ligacdo (matching)

Representa o nimero maximo de unidades de tempo que
uma tarefa pode estar atrasada em um planejamento
Valor de ligagdo produzido pela interagcdo Ag-Ab. Um planejamento
perfeito possui um valor de ligacdo 0 e, quanto maior
este valor, pior o planejamentos

Resposta Imunoldgica | Planejamento evoluido por um algoritmo genético

A Tabela 3.5 ilustra a relacdo entre a nomenclatura imunoldgica e o problema de
planejamento abordado.

O modelo do sistema imunoldgico utilizado foi baseado nos trabalhos de Hightower et al.
(1995, 1996), onde o material genético a ser empregado na producdo das moléculas de
anticorpo estd armazenado em um conjunto de bibliotecas, seguindo o padrdo descrito na
Secdo 3.4.3.1, Figura 3.11. Um algoritmo genético (GA) foi utilizado com sucesso para
evoluir os componentes das bibliotecas imunolégicas.

O algoritmo para a geracdo dos planejamentos é:

1. Selecione aleatoriamente um segmento de cada uma das bibliotecas genéticas para
formar um anticorpo;

2. Aplique uma seqii€éncia de mutac¢des aleatdrias ao anticorpo; e

3. Avalie o planejamento produzido aplicando as instrugdes presentes no anticorpo
aos dados do antigeno.

O modelo proposto utiliza um espago de formas do tipo Inteiro, onde as moléculas sdao
representadas por permutagdes dos L elementos componentes do vetor. Como os anticorpos
representam partes de uma seqiiéncia de tarefas, ou seja, componentes de uma das
bibliotecas, seu comprimento L, é menor ou igual ao comprimento L; dos antigenos, ou
seqiiencia de tarefas de uma mdaquina (L, < L;). Elementos do tipo ‘don’t care’ podem
existir nos anticorpos objetivando facilitar a ligacdo de cadeias incompletas. Um ‘don’t
care’ pode se ligar a qualquer elemento (tarefa).

Leandro Nunes de Castro



Engenharia Imunoldgica 79

Antigeno 123456789 Valor de ligagéo
34678 * 1
34678 * 1
Anticorpo 34678°* 10+1=11
34678°* 15+1=16  Afinidade

Figura 3.21. Codificacdo inteira para as moléculas, juntamente com a fung¢do de matching das
cadeias. Uma correspondéncia entre os niimeros equivalem a um valor de ligagcdo 5,
enquanto um ‘don’t care’ adiciona 1 ao valor total da afinidade.

A afinidade entre duas moléculas € calculada utilizando-se uma funcdo de afinidade, ou
matching, que alinha as duas cadeias e verifica a correspondéncia elemento a elemento.
Caso as cadeias possuam comprimentos distintos, entdo um valor de ligacdo é calculado
para cada alinhamento possivel, como ilustrado na Figura 3.21.

Os autores focalizaram o controle da evolu¢do da populacdo variando a diversidade dos
anticorpos produzidos e a cobertura do universo antigénico. Eles demonstraram que os
anticorpos evoluidos poderiam ser utilizados para reconstruir o conjunto original de
planejamentos ao qual o sistema imunoldgico artificial foi exposto, e também construir
planejamentos que ndo foram vistos anteriormente.

3.5.2.2. Mineracao de Dados (Data Mining)

Mineracdo de dados, ou extracdo de conhecimentos de bancos de dados, refere-se ao
processo de identificacdo de informacdo util em um conjunto de dados geralmente de
dimensao elevada e nao-estruturado. Hunt et al. (1995) e Hunt & Fellows (1996) ilustraram
como o sistema imunoldgico € inerentemente baseado em casos e como ele estd apoiado em
uma memoria enderecavel por contetido. Eles construiram uma memdria de casos inspirada
no sistema imunoldgico e na teoria da rede imunoldgica e mostraram como seu
reconhecimento de padrdes, aprendizagem e memodria podem gerar um sistema de
raciocinio baseado em casos, do tipo apresentado por Aamodt & Plaza (1994).

Estes trabalhos deixaram claro que, além da representacdo numérica das moléculas e
células do sistema imunolégico, qualquer outra forma de representacdo pode ser
empregada, incluindo representagdo simbdlica. Hunt et al. (1995) utilizaram uma
representacdo baseada em casos para os antigenos e os anticorpos. A Figura 3.22 ilustra
um possivel modelo de representacdo baseada em casos: a afinidade € determinada
fazendo-se a concordancia (matching) de cada um dos casos do antigeno com o respectivo
anticorpo. A medida de afinidade é dada pela Equacgdo (3.4).

Descricdo Data V6o Pais Meio Origem Destino Valor R$
Anticorpo: Viagem 1996 212  Brasil Avido Porto Alegre  Sé&o Luis 1.000,00
Antigeno: Viagem 2000 312  Brasil Aviao PortoAlegre Sé&o Luis 2.000,00
Avaliagao: 1 0 0 1 1 1 1 0

Afinidade: 5 + 2* = 21

Figura 3.22. Representacio baseada em casos para as moléculas dos anticorpos e dos antigeno.
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3.5.2.3. Robdtica

Os principais trabalhos de Ishiguro et al. (1996, 1997) e Watanabe et al. (1998, 1999)
enfocaram o problema de desenvolver um mecanismo dindmico e descentralizado de
geracdo de comportamentos baseado na teoria da rede imunolégica. Nestas abordagens, a
“inteligéncia” deveria emergir a partir de interacdes mdutuas entre agentes (regras
condicdo/acdo ou comportamento simples), chamados de médulos competentes, e entre um
robd e seu ambiente. As questdes em aberto que eles tentaram responder foram referentes a
constru¢cdo de um mecanismo capaz de tomar a decisdo mais apropriada dentre vérios
moédulos e como definir estes médulos. O método foi avaliado em um problema de coleta
de lixo utilizando um robd simulado, considerando a auto-suficiéncia, ou autonomia, do
robd, como ilustrado na Figura 3.23(a). A Tabela 3.6 apresenta a relacdo entre o problema
de tomada de decisdao do robo e o sistema imunolégico biolégico.

O objetivo principal deste sistema imunoldgico artificial é de que o robd selecione
adequadamente um moédulo competente (anticorpo) de acordo com a situagdo detectada
(antigeno apresentado). O robd, chamado de imundide, consome uma energia E,, a cada
iteracdo, perde uma energia E; quando estd carregando lixo e E. quando colide com um
obstédculo. O nivel atual de energia ¢ dado por:

Ef®)=E(t-1)-E,—E —E., (3.18)

Paratopo Idiotopo

Condicao
dg:ejgga Agao Concentragéo

(a) (b)

Figura 3.23. Problema de tomada de decisdo. (a) Ambiente. (b) Estrutura de um anticorpo.

Tabela 3.6. Relacio entre o problema de tomada de deciséo e o sistema imunoldgico.

Sistema Imunolégico Tomada de Decisoes

Situacdo atual do robd (como distancia e dire¢do relativas ao

Antigeno . P .
obstéculo, nivel interno de energia, etc.), detectada por sensores

Anticorpo Moédulo competente (regra condi¢ao/acao)

Estimulag¢ao/Supressao

. L. Interacdes entre modulos competentes
da rede imunolégica

Leandro Nunes de Castro
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A identidade de cada anticorpo é dada pela sua estrutura, representada pelo seu paratopo e
idiotopo, como demonstrado na Figura 3.23(b). O nivel de concentra¢do de um anticorpo i,
a;, determina, via roulette wheel (ver Secao 4.4.3.2), a sua probabilidade de ser selecionado
e varia de acordo com a seguinte equacao dindmica:

N N
aA () = aijiaj(t) _azmikak + fim; =k |a; (1)
dt j=1 Jj=1 (3.19)

1
1+exp(0.5—A(r+1)

onde N ¢ a quantidade de anticorpos, m;; e m; representam as afinidades Ab~-Ab; e Abi—Ag,
respectivamente. O primeiro e o segundo termos do lado direito da Equagdo (3.19) denotam
a estimulacdo e supressdo entre anticorpos, respectivamente, o terceiro termo representa o
reconhecimento antigénico, € o quarto termo a taxa de mortalidade natural. A expressao
escolhida para a;(f) visa manter uma estabilidade (cardter assintético) na concentracdo de
anticorpos.

a(t+1)=

3.5.2.4. Contribuicoes da Tese em Aplicacoes Praticas

As ferramentas de engenharia imunoldgica propostas nesta tese foram aplicadas a diversos
problemas de engenharia, principalmente:

e (Geragdo de condi¢Oes iniciais 6timas para algoritmos de computacao inteligente,
como redes neurais artificiais de multiplas camadas e algoritmos genéticos;
Aprendizagem de méquina;

Estudo dos processos de auto-organizagao;

Reconhecimento e classificacido de padroes;

Otimizacdo de fungdes, enfocando os casos multimodal e combinatorial;
Projeto automdtico de redes neurais artificiais;

Andlise de dados, enfocando o problema de clusterizacdo; e
Compressao de informacoes.

A descricdo detalhada dos algoritmos serd feita no Capitulo 5, enquanto as aplicagdes em
engenharia serdo devidamente apresentadas no Capitulo 6.




82 Cap. 3: Engenharia Imunoldgica

Leandro Nunes de Castro



CAPITULO 4

SISTEMAS INTELIGENTES E O SISTEMA IMUNOLOGICO

Este capitulo faz uma revisdo de tépicos especificos da teoria de
sistemas inteligentes, destacando as redes neurais artificiais e os
algoritmos evolutivos. O objetivo € ndo apenas o de salientar
similaridades e diferencas entre estas teorias, o sistema imunoldgico
biolégico (Capitulo 2) e os sistemas imunoldgicos artificiais
(Capitulo 3), mas também o de apresentar alguns dos algoritmos
que serdo utilizados na comparacdo de desempenho com as
ferramentas a serem propostas no Capitulo 5. Uma breve discussao
sobre computacao molecular e sistemas nebulosos também € feita.
Serdo apresentados pontos de vista cognitivos do sistema
imunolégico biolégico, e a resposta imune adaptativa guiada pelo
principio da selecdo clonal serd caracterizada como uma
microevolu¢do segundo a teoria Darwiniana.

“A inteligéncia é uma faculdade especial,
propria de certas classes de seres orgdnicos,
aos quais dd, com o pensamento, a sua vontade
de agir, a consciéncia de sua existéncia e de sua
individualidade, assim como os meios de
estabelecer relacoes com o mundo exterior e de
prover as suas necessidades” — A. Kardec

4.1. Introducao

Ao introduzir a proposta de engenharia imunolégica na Secdo 3.2, foram discutidos
diversos componentes da teoria de sistemas inteligentes, como inteligéncia artificial
cldssica, redes neurais artificiais, computagdo evolutiva, vida artificial, sistemas nebulosos
e computagcdo molecular ou computacdo de DNA. Aprofundando-se no estudo de cada uma
destas abordagens, seria possivel perceber a existéncia de diversas caracteristicas comuns
entre elas, os sistemas imunoldgicos biolégicos e os sistemas imunoldégicos artificiais.
Entretanto, devido ao enfoque adotado nesta tese, daremos prioridade ao estudo das redes
neurais artificiais (Sec@o 4.2) e da computacdo evolutiva (Se¢do 4.4). Alguns comentérios
serdo feitos, na Secdo 4.6, tentando relacionar o SI com os sistemas nebulosos e a
computacdo molecular. Além disso, muitos dos algoritmos de treinamento de redes neurais
e de computacdo evolutiva revisados neste capitulo serdo empregados para comparacdes
com as ferramentas a serem propostas no Capitulo 5.

Os leitores que detiverem conhecimentos sobre redes neurais artificiais € computacdo
evolutiva podem ir direto as Se¢des 4.3, 4.5 e 4.6, sem perda da seqii€éncia do trabalho.
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4.2. Redes Neurais Artificiais

Definicdo 4.1: Uma rede neural artificial (RNA) é um sistema de processamento
massivamente paralelo, composto por unidades simples com capacidade
natural de armazenar conhecimento e disponibilizd-lo para uso futuro
(Haykin, 1999).

As RNAs assemelham-se ao cérebro em dois aspectos:

e Elas extraem conhecimento do ambiente através de um processo de aprendizagem
ou treinamento; €

e Os pesos das conexdes entre os neurdnios, conhecidos como pesos sindpticos, sao
utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.

A Figura 4.1 apresenta um modelo de neurdnio biolégico com a seqii€éncia de propagacdo
dos sinais pela célula. Os neurdnios artificiais também sdo chamados de nds, ou unidades.
A natureza das RNAs faz com que seu estudo seja multidisciplinar, envolvendo
pesquisadores de diversas dreas, como neurofisiologia, psicologia, fisica, computacdo e
engenharia.

Neurofisiologistas e psic6logos estdo particularmente interessados em compreender o
funcionamento do sistema neural humano. As caracteristicas de resposta a estimulos
apresentada por neurdnios individuais, bem como redes de neur6nios, sdo alvo de estudo
dos neurofisiologistas, enquanto os psicélogos estudam func¢des do cérebro tratando
aspectos cognitivos e estao interessados na utilizacdo de técnicas baseadas em redes neurais
para criar modelos detalhados do comportamento humano.

Cientistas da drea de computacdo tém em vista a constru¢do de computadores dotados de
processamento paralelo e distribuido, buscando superar as limitagdes impostas pelos
computadores atuais, que realizam processamento serial simbdlico.

Dendritos

Sinapses A o
/%

Figura 4.1. Célula neural bioldgica (as setas largas indicam a seqiiéncia de propagacio de sinais
pelos neurdnios).

Propagacéo do sinal

. \

AxOnio

Corpo celular
(soma)
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Entradas
X1

_I: Saida (y)

Func&o de ativagéo f*)

Pesos das conexdes

Figura 4.2. Representagdo funcional de um neur6nio artificial.

Inspirados na habilidade apresentada pelos seres humanos e outros animais no desempenho
de fun¢des como o processamento de informacao sensorial e a capacidade de interagdo com
ambientes pouco definidos, os engenheiros estdo preocupados em desenvolver sistemas
artificiais capazes de desempenhar tarefas semelhantes. Habilidades como capacidade de
processamento de informacdo incompleta ou imprecisa e generalizacdo sdo propriedades
desejadas em tais sistemas.

McCulloch & Pitts (1943) projetaram a estrutura que é conhecida como a unidade bdsica de
uma rede neural. Estes pesquisadores propuseram um modelo de neurdnio como uma
unidade de processamento bindria (Figura 4.2) e provaram que estas unidades sdo capazes
de executar vdrias operagdes logicas (OU, AND, etc.). Este modelo, apesar de muito
simples, trouxe uma grande contribuicdo para as discussdes sobre a construcdo dos
primeiros computadores digitais, permitindo a criagdo dos primeiros modelos matematicos
de dispositivos artificiais que buscavam analogias biolégicas. Matematicamente, o neuronio
da Figura 4.2 pode ser expresso por:

T
y = fu) = fxiwr + Xown + ... + X)) = f(W'x), 4.1)
onde y € a saida do neurdnio, u € a ativacdo do neurdnio, f(-) sua funcido de ativacdo, x;
(i=1,...,n) € o i-ésimo componente do vetor x de entradas, e w; (i =1,...,n) € o i-ésimo
componente do vetor w de pesos do neurdnio.

4.2.1. Caracteristicas Principais

As redes neurais artificiais tém sido desenvolvidas como generalizacdes de modelos
matematicos de cogni¢cdo humana ou neurobiologia, assumindo que:

e O processamento da informagdo ocorre com o auxilio de vérios elementos
chamados neurénios;

e Os sinais sdo propagados de um elemento a outro através de conexaes;

e (Cada conexado possui um peso associado, que, em uma rede neural tipica, pondera o
sinal transmitido; e

e (Cada neurdnio (ou unidade) possui uma fungdo de ativagdo (geralmente ndo-linear),
que tem como argumento a soma ponderada dos sinais de entrada, para determinar
sua saida.
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Uma rede neural pode ser caracterizada por trés aspectos principais: (1) padrao de conexdes
entre as unidades (arquitetura ou estrutura), (2) método de determinacdo dos pesos das
conexdes (algoritmo de treinamento ou aprendizagem) e (3) funcdo de ativagdo.

4.2.1.1. Arquitetura

A forma pela qual os neur6nios de uma RNA estdo estruturados (interconectados) esta
intimamente relacionada ao algoritmo de aprendizagem a ser utilizado para treind-la. A
classificacdo dos algoritmos de aprendizagem serd apresentada na Secdo 4.2.1.2. Nesta
secdo, serd feita uma breve descricdo das principais arquiteturas de redes neurais artificiais.

Em geral € possivel distinguir trés classes fundamentais de arquiteturas: redes feedforward
de uma tinica camada, redes feedforward de miiltiplas camadas e redes recorrentes.

4.2.1.1.1. Redes Feedforward de Uma Unica Camada

No caso mais simples de redes em camadas (layers), tem-se uma camada de entrada com
neurdnios cujas saidas alimentam a ultima camada da rede. Geralmente, os neurdnios de
entrada sdo propagadores puros, ou seja, eles simplesmente repetem o sinal de entrada em
sua saida distribuida. Por outro lado, as unidades de saida costumam ser unidades
processadoras, como apresentado na Figura 4.2. A propagacdo de sinais nesta rede é
puramente unidirecional (feedforward): os sinais sdo propagados apenas da entrada para a
saida, e nunca vice-versa. Esta arquitetura estd ilustrada na Figura 4.3(a) e a direcdo de
propagacdo dos sinais na Figura 4.3(b).

Unidade — >
propagadora

M) ()
Unidade o ~
processadora

—> Propagacéo do sinal funcional

Camada de Camada
entrada de saida
(a) (b)

Figura 4.3. Redes neurais tipo feedforward com uma tUnica camada de unidades processadoras.
(a) Arquitetura. (b) Sentido de propagacdo do sinal funcional.
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4.2.1.1.2. Redes Feedforward de Multiplas Camadas

A segunda classe de rede feedforward se distingue pela presenca de uma ou mais camadas
intermedidrias ou escondidas (camadas em que os neurdnios sdo efetivamente unidades
processadoras, mas ndo correspondem a camada de saida). Adicionando-se uma ou mais
camadas intermedidrias, aumenta-se o poder computacional de processamento ndo-linear e
armazenagem da rede. O conjunto de saidas dos neurdnios de cada camada da rede é
utilizada como entrada para a camada seguinte. A Figura 4.4(a) ilustra uma rede

feedforward de multiplas (duas) camadas intermedidrias.

As redes feedforward de multiplas camadas, sdo geralmente treinadas usando o algoritmo
de retro-propagacdo do erro (error backpropagation), embora existam outros algoritmos de
treinamento. Este algoritmo requer a propagacdo direta (feedforward) do sinal de entrada
através da rede, e a retro-propagacdo (propagacao reversa, ou backpropagation) do sinal de
erro, como ilustrado na Figura 4.4(b).

—> Propagagcéao do sinal funcional

<---- Retro-propagacao do erro
Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
escondida escondida
(a) (b)

Figura 4.4. Redes neurais tipo feedforward com miiltiplas camadas. (a) Arquitetura. (b) Sentido
de propagacdo do sinal funcional e do sinal de erro.

4.2.1.1.3. Redes Recorrentes

As redes recorrentes distinguem-se das redes feedforward pela existéncia de pelo menos um
laco (loop) de recorréncia (feedback). Por exemplo, uma rede recorrente pode consistir de
uma dnica camada de neur6nios com cada neurdnio alimentando seu sinal de saida de volta
para a entrada de todos os outros neurdnios, como ilustrado na Figura 4.5. O laco de
recorréncia possui um grande impacto na capacidade de aprendizagem e no desempenho da
rede (dos Santos & Von Zuben, 2000). Além disso, este laco envolve a utilizacdo de ramos
particulares compostos de unidades de retardo (z'), resultando em um comportamento
dindmico ndo-linear, assumindo que a rede possui componentes ndo-lineares.
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Figura 4.5. Arquitetura recorrente de rede sem nenhuma camada intermedidria.

4.2.1.2. Métodos de Aprendizagem

A capacidade de aprendizagem é uma das caracteristicas marcantes das RNAs. Uma rede
neural aprende, basicamente, através de um processo iterativo de ajuste de pesos e limiares
(bias). Atualmente, existem processos mais sofisticados de aprendizagem (ou treinamento),
que sdo capazes de ajustar ndo apenas os pesos da rede, mas também sua arquitetura e as
funcdes de ativacdo dos neurdnios (Von Zuben, 1996, Kwok & Yeung, 1997, de Castro et
al., 1999a,b; de Castro & Von Zuben, 1999c¢).

Definicdo 4.2: Aprendizagem (ou treinamento) é o processo pelo qual os parametros livres
de uma rede neural sdo adaptados através de um mecanismo de
apresentacdo de estimulos fornecidos pelo ambiente no qual a rede estd
inserida. O tipo de treinamento ¢é definido pela forma na qual os
parametros sdo modificados (Haykin, 1999).

Esta defini¢cao de aprendizagem implica na seguinte seqii€éncia de eventos:

e Apresentacdo de estimulos a rede neural;
e Alterag@o dos parametros livres da rede; e
e Novo padrdo de resposta ao ambiente.

Os principais paradigmas de aprendizagem sdo: (1) supervisionada, (2) ndo-supervisionada,
e (3) por reforco.

4.2.1.2.1. Aprendizagem Supervisionada

Trata-se de um paradigma de aprendizagem, no qual um supervisor possui conhecimento
sobre 0 ambiente em que a rede estd inserida. Este conhecimento estd representado sob a
forma de um conjunto de amostras de entrada-saida. O ambiente, por sua vez, &
desconhecido. A Figura 4.6 ilustra esta abordagem. Os pardmetros da rede sdo ajustados
pela combinag@o do sinal de entrada com um sinal de erro, que € a diferenga entre a saida
desejada e a fornecida pela rede.

Leandro Nunes de Castro
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Vetor descrevendo o
estado do ambiente

Saida desejada
. . @
Ambiente Supervisor
* Saida atual

Sistema em )
Aprendizagem

Sinal de erro

(e)

Figura 4.6. Diagrama de blocos do processo de aprendizagem supervisionada.

Seja t o indice que denota tempo discreto ou, mais precisamente, o intervalo de tempo do
processo iterativo responsdvel pelo ajuste de pesos do neurdnio k. O tnico sinal de saida
yi(t), do neurbnio k, € comparado com uma saida desejada, denominada d(¢).
Consequentemente, um sinal de erro ex(f) € produzido:

ex(®) = d(®) — y(2). 4.2)

4.2.1.2.2. Aprendizagem Nao-Supervisionada

No processo de aprendizagem ndo-supervisionada ou auto-organizada, ndo existe um
supervisor para avaliar o desempenho da rede em relacio ao conjunto de treinamento
(Figura 4.7), ou seja, os dados sdo ndo-rotulados. A rede se adapta a regularidades
estatisticas dos dados de entrada, desenvolvendo a habilidade de criar representagdes
internas para codificar caracteristicas da entrada e, assim, gerar novas classes
automaticamente. Geralmente os algoritmos auto-organizados utilizam aprendizagem
competitiva.

Na aprendizagem competitiva, os neurénios de saida da rede competem entre si para se
tornarem ativos. Um dnico neurdnio de saida € ativado a cada iteracdo. Esta caracteristica
torna o algoritmo apropriado para descobrir caracteristicas estatisticas salientes, que podem
ser utilizadas para classificar um conjunto de padrdes de entrada.

Vetor de estado
do ambiente

. Sistema em
Ambiente :> Aprendizagem

Figura 4.7. Diagrama de blocos dos processos auto-organizados.
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Existem trés elementos basicos para uma regra de aprendizagem competitiva:

¢ Um conjunto de neurdnios iguais, exceto pelos pesos das conexdes;

¢  Um limite imposto ao peso de cada neurdnio; e

¢ Um mecanismo de competi¢do entre os neurdnios. Aquele que vencer a competicao
¢ chamado de vencedor (winner-takes-all).

Neurdnios individuais aprendem a se especializar em grupos (ou clusters) de padrdes
similares, tornando-se detectores de caracteristicas para diferentes classes de padroes de
entrada.

Em sua forma mais simples, uma rede competitiva possui uma tnica camada de neurdnios
de saida, totalmente interconectados. Também existem conexoes laterais entre os neuronios,
como indicado na Figura 4.8, capazes de efetuar uma inibicdo lateral entre os neurdnios
vizinhos.

Para um neurdnio k ser o vencedor, seu campo induzido local vy em relacio a um
determinado padrdo x deve ser o maior de toda a rede. O sinal de saida y; do neurdnio
vencedor k € setado em 1, e o sinal de saida de todos os outros neurdnios que perderam a
competicdo € setado em 0

1 >v. Vj,j*k
ykz{ Ve =Yy 4.3)

0 demais casos

onde o campo induzido local v, representa a acdo combinada das entradas positivas e
laterais do neurdnio.

Se um neur6nio ndo responde a um determinado padrdo de entrada, nenhuma aprendizagem
ocorre. Por outro lado, se um neur6nio ganha a competi¢do, um ajuste Awy; € aplicado ao
vetor de pesos wy; deste neur6nio vencedor

Aw, = a(x; —w, ;) sek vencea competigdo
k,j —

o, 4.49)
N 0 se k perde a competi¢do

onde a € a taxa de aprendizagem. Esta regra possui o efeito geral de mover o vetor de pesos
wy,j do neurdnio vencedor k na dire¢do do correspondente padrio de entrada x.

Figura 4.8. Arquitetura de uma rede competitiva simples com conexdes diretas (feedforward)
excitatérias da entrada para a saida e conexdes laterais inibitérias (setas tracejadas).
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4.2.1.2.3. Aprendizagem por Reforco

A aprendizagem por reforco enfatiza a aprendizagem do individuo através da interagcdao
direta com o ambiente, sem se basear em uma supervisdo ou um modelo completo deste
ambiente, visando minimizar um indice escalar de desempenho. A Figura 4.9 ilustra um
tipo de aprendizagem por refor¢co (Haykin, 1999) baseado em um critico que converte um
sinal primdrio de reforco recebido do ambiente em um sinal de refor¢co de maior qualidade
chamado sinal de reforco heuristico. O objetivo da aprendizagem €& minimizar uma
esperancga do erro acumulado, ao invés de simplesmente tratar o erro atual.

Vetor de estado i Reforgo

(entrada) primario
Ambiente Critico
/\ i Reforgo heuristico
Sistema em
Aprendizagem

Acoes

Figura 4.9. Diagrama de blocos do processo de aprendizagem por reforco.

4.2.2. Modelos Neurais e Algoritmos de Treinamento

Existem diversas arquiteturas e algoritmos de treinamento distintos para as redes neurais
artificiais. Dentre elas destacam-se o perceptron de uma ou mais camadas, as redes neurais
de funcdo de base radial (RBF — radial basis function), as redes de Kohonen (1982) e as
redes de Hopfield. Esta se¢do tem por objetivo descrever apenas as redes do tipo RBF, as
de Kohonen (auto-organizadas) e as redes de Hopfield discretas, que foram utilizadas nesta
tese principalmente para efeito de comparacio de desempenho em aplicacdes em que foram
utilizados os algoritmos de engenharia imunoldgica a serem propostos.

4.2.2.1. Redes Neurais de Base Radial (RBF)

Uma rede neural com fun¢do de ativacdo de base radial (RBF — radial basis function) pode
ser vista como uma rede feedforward de miltiplas camadas (Sec¢do 4.2.1.1.2), contendo trés
camadas com papéis completamente distintos (Broomhead & Lowe, 1988). A camada de
entrada é composta por unidades sensoriais que conectam a rede a seu ambiente. A segunda
camada (lnica camada intermedidria) aplica uma transformacdo ndo-linear do espaco de
entrada para o espago intermedidrio. As unidades intermedidrias ndo-lineares t€m ativacio
local e suas respostas correspondem as ativacdes das funcdes de base radial.
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X

X2

Xp

Camada de Camada Camada
entrada intermediéria de saida

Figura 4.10.  Rede neural com fungdes de ativacdo de base radial (RBF).

A camada de saida ¢ linear, fornecendo cada saida da rede como uma combinag¢do linear
das respostas das unidades intermedidrias (Haykin, 1999; Karayiannis & Mi, 1997). A
Figura 4.10 ilustra uma rede RBF com miiltiplas saidas (note a presenga de um Unico
conjunto de pesos ajustdveis, w, entre as unidades intermedidrias e de saida).

Para um vetor de entrada p-dimensional x = (xi, ..., x,), onde x € X < R”, a saida da rede
RBF pode ser determinada da seguinte forma
yi=w/g=Y w8, i=l..0 4.5)

j=1
onde w; = [Wi1, ..., Wiml'» i = 1,...,0, sdo o0s vetores de peso para cada neurdnio i de saida,
g=\g g, ..., gm]T € o vetor com os valores de ativacdo das funcdes base, e 0 é a
quantidade de neur6nios de saida da rede. Dado um conjunto de vetores protétipos
cje R, j=1,...,m, asaida de cada RBF ¢

g, =h(lx=c;ll.p)), Jj=Ll..m (4.6)

onde A, - ) € a fung@o base e || - || € uma norma, geralmente Euclidiana, definida no espaco
de entrada. As escolhas de / consideradas na literatura incluem A(r) = r (linear), h(r) = r
(cubica), h(r) = P log r (thin-plate spline), h(r) = exp(—r2/2) (Gaussiana), h(r) = sqr[(r2+1)
(multiquéadrica), and h(r) = 1/sqrt(r2+1) (multiquédrica inversa), onde em todos os casos r é
o raio escalonado ||x —c¢j||/p; (Broomhead & Lowe, 1988; Poggio & Girosi, 1990; Chen et

al., 1991; Elanayar & Shin, 1994; Whitehead & Choate, 1996).

As funcdes de base radial foram originalmente propostas na implementacdo de métodos de
interpolagdo, e suas propriedades como interpolantes tém sido extensivamente estudadas
(Poggio & Girosi, 1990; Freeman & Saad, 1995). Neste contexto, uma funcdo de
mapeamento y: R — R satisfazendo a Equacdo (4.5), para o = 1, deve ser determinada.
Considere um conjunto de N dados amostrais {x; € R”| i = 1,...,N}. Se os valores desejados
de y sdo conhecidos para todas as N amostras, ou seja {d;€ R|i=1,...N}, entdo cada
funcdo base h(-) pode ser centralizada em uma destas amostras. Assim, existem tantos
centros (vetores prototipos) ¢; quanto dados de treinamento m =N (Powell, 1987). Em
notacao matricial
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Hw=d, 4.7)

onde os vetores d e w de dimensdo NX1 representam o vetor de saidas desejadas e o vetor
de pesos de saida, respectivamente, ¢ H ¢ uma matriz NXN, denominada matriz de
interpolagdo, que assume a forma:

h(” ‘xl _Cl ”’pl) h(” ‘xl _Cm ”’pm)

H= 4.8)

h(” ‘xN _Cl ”’pl) h(” ‘xN _cm ”’pm)

A solugdo para o problema de interpolacdo da Equacao (4.7) é dada por

w=H'd 4.9)
Resta-nos garantir que a matriz H seja ndo-singular, tal que a inversa de H exista.

O teorema de Michelli (1986) estabelece como Unico pré-requisito para a nao-singularidade
de H (existéncia de H™') que as N amostras sejam diferentes, independentemente dos
valores de N e p. Este teorema ¢é vdlido para as fun¢des multiquidrica e sua inversa e para
as demais funcdes de base radial (RBF).

De acordo com Broomhead & Lowe (1988), o processo de interpolacdo descrito acima
pode ndo ser uma boa estratégia para o treinamento de redes do tipo RBF para algumas
classes de problemas, devido a uma m4d capacidade de generalizacdao da rede resultante.
Além disso, se N é muito grande, e/ou existem muitos dados redundantes, as chances de se
obter uma matriz H ndo-inversivel também sao grandes. A restri¢do de ter tantas fungdes de
base radial quanto amostras de treinamento torna o problema sobre-determinado. Para
superar estas dificuldades computacionais, a complexidade da rede deve ser reduzida,
requerendo uma aproximag¢do para uma solugdo regularizada (Poggio & Girosi, 1990). A
abordagem empregada envolve a busca de uma solu¢do sub-6tima em um espagco de
dimensao reduzida. Um novo conjunto de fungdes base {g;, j = 1,...,m;, m; < N}, assumidas
linearmente independentes, deve ser definido. O novo conjunto de centros {¢; | j = 1,...,m; }
deve ser determinado e o vetor w*, assumindo o = 1, deve ser tal que resolva o seguinte
problema de otimiza¢io min, |[Hw —d|’*. Desconsiderando o uso do parimetro de
regularizagdo, a solugdo w* do problema para m; < N, é simplesmente dada por

w*=H;"d = (H,'H)) 'H,'d, (4.10)
onde H; é dada pela Equacdo (4.11), e H;" é a pseudo-inversa da matriz H; (Broomhead &
Lowe, 1988).

h(” ‘xl _Cl ”’ pl) h(” ‘xl _le ”’ pml)
H, = : : . @.11)
([ xy —c |l o) === h(|xy —Cp, ”’pml)
Haykin (1999) sugere que este método € relativamente insensivel a utilizacdo do parametro

de regularizacdo, desde que haja uma escolha adequada dos centros das fun¢des de base
radial.
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42.2.1.1. Centros Fixos

A abordagem mais simples para o treinamento de uma rede RBF € assumir fixos os
parametros ¢; € p;, j=1,...,m;, das funcGes de base radial. As localiza¢des dos centros
devem ser escolhidas de alguma forma, geralmente baseada nos dados de treinamento.
Assumindo uma funcdo Gaussiana como fun¢do de base radial e tomando p;=p,
j=1,...m;, onde p é uma medida de dispersdo associada ao desvio padrio dos centros,
resulta

(|| x—e;

—c. 2
2,p>=exp(—;”x‘j’”} J =T, s @.12)
o)

onde x € o vetor de entradas, ¢; a localizacdo do j-ésimo centro e p € o desvio padrdo das
RBFs Gaussianas, dado pela seguinte equagao

dmax
(4.13)

p:
A/ 2m,
onde m; € a quantidade de funcdes de base radial e dmax € a distdncia mdxima entre os
centros.

A Equacio (4.13) garante que as RBFs individuais ndo serdo muito achatadas ou alargadas
(Haykin, 1999). Assim, os Unicos parametros que ainda precisam ser definidos sdo os pesos
da camada de saida da rede. Um procedimento direto para isso é empregar o método da
pseudo-inversa apresentado na Equacao (4.10).

4.2.2.1.2. Selecdo Auto-Organizada de Centros

Uma outra abordagem para estimar a localizacdo apropriada dos centros das RBFs na
camada intermedidria € utilizando uma etapa de auto-organizacao antes de estimar os pesos
da camada de saida da rede. O algoritmo de clusterizacdo k-means tende a posicionar os
centros das RBFs nas regides do espaco de entrada onde dados significativos estdo
presentes. A determinacdo de um valor adequado para m;, a quantidade de centros, pode

m

requerer experimentacdo. Sejam {c, (¢)};., os centros das RBFs na iteracdo f. Assim, o
algoritmo k-means opera como a seguir:

1. [Inicializacdo: Escolha diferentes valores aleatdrios para os centros ¢ (¢), k = 1,..., m;.

2. Amostragem: Escolha aleatoriamente uma amostra x(¢) a partir dos dados de entrada.

3. Selecdo: Determine o indice k do centro mais proximo ao vetor x(¢) de acordo com
k(x(r)) = arg miny ||x(¢) — ci(D|], k = 1,...,my, 4.14)

onde c(f) € o centro da k-ésima RBF na iteracdo z.

4. Atualizagdo: Ajuste os centros das RBFs de acordo com a seguinte regra

q@+D=¥A0+M“0_%OR k =k(x) @15

¢, (2), outros casos

Leandro Nunes de Castro



Engenharia Imunoldgica 95

onde a € (0,1) € a taxa de ajuste.

5. Ciclo: Repita os Passos de 2 a 5 até que nenhuma variagdo significativa em ¢, k = 1,...,
mj, seja observada.

Uma limitagdo do algoritmo k-means € que ele s6 é capaz de atingir solu¢des 6timas locais,
dependendo da escolha inicial dos centros. Assim, uma escolha inicial inapropriada dos
centros pode resultar em centros posicionados em regides do espaco com baixa densidade
de dados.

4.2.2.2. Redes de Kohonen

As redes que possuem aprendizado competitivo ou auto-organizado (Secdo 4.2.1.2.2) sdo
chamadas redes competitivas ou auto-organizadas, onde os neurdnios de saida competem
entre si para estarem ativos ou ndo. Apenas um neurdnio de saida, ou um por grupo, é
ativado a cada iteracdo. As redes auto-organizadas de Kohonen (1982) sdo caracterizadas
pela formacao de um mapa topogréfico dos padrdes de entrada e, por isso, sdo denominadas
de mapas auto-organizdveis de Kohonen (SOM - self-organizing maps).

No SOM, a localizagdo espacial dos neurdnios auto-organizados vai indicar caracteristicas
intrinsecas aos padrdes de entrada. Seu principal objetivo € a transformacdo adaptativa e
ordenada de um conjunto de dados de entrada em um mapa (grid) uni- ou bidimensional de
saida. Os dados de entrada que apresentam semelhancas entre si sdo agrupados em regides
do mapa de saida, formando classes ou agrupamentos denominados clusters.

Durante o processo de auto-organizacao do mapa, a unidade do cluster cujo vetor de pesos
mais se aproxima do vetor dos padrdes de entrada é escolhida como sendo a vencedora. A
unidade vencedora e suas unidades vizinhas tém seus pesos atualizados. Além disso, estas
redes possuem parametros varidveis com o tempo, como a taxa de aprendizagem o, € um
raio de vizinhanga Nk que indica quais unidades serdo atualizadas simultaneamente.

A Figura 4.11 apresenta arquiteturas tipicas de um SOM, considerando configuracdes de
vizinhanca unidimensional e bidimensional, embora dimensdes mais elevadas possam ser
consideradas (Costa, 1999). Além disso, dada a dimensdo, a quantidade de unidades ou
neurdnios de saida pode ser arbitrada e mantida fixa, ou entdo definida automaticamente
pelo algoritmo de treinamento (Fritzke, 1993; Cho, 1997; de Castro & Von Zuben, 1999b).

OO0O0O0O0
OO000O0
O O O O O unidades de saida j <«<——unidades de saida j
O O O O O <«€—— pesos das conexdes w;;
00000 | |
ces <«—— unidades de entrada i

(— pesos das conexdes w;; X X Xy

(— unidades de entrada i

(a) (b)

Figura 4.11. Arquiteturas tipicas de um SOM. (a) Bidimensional. (b) Unidimensional.

X1 X2
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O algoritmo de treinamento padrao do SOM ¢ apresentado abaixo (Kaski, 1997):

1. Inicializacdo e definicdes de parametros
¢ [Inicialize os pesos w;j;
e Defina Ny e .
2. Enquanto a condicdo de parada ¢ falsa, faca:
2.1.Para cada j determine:

2.1.1. J =argmin{ ij —XIH }
J

2.12.Vje Nrde J, eV k:
w,@+)=w,, )+ a[xl,k Wik (t)]
2.2. Atualize a taxa de aprendizagem

2.3. Reduza o raio de vizinhanca
3. Teste a condi¢cdo de parada.

A taxa de aprendizagem decresce lentamente com o tempo. A formagdo de um mapa ocorre
em duas fases: 1) formacao inicial da ordem correta do mapa, e 2) convergéncia final.

No processo de treinamento, Nk € decrementado de 1 apds um determinado nimero de
iteracOes até que Nk seja igual a zero. Aqui, diz-se que ocorreu uma iteracdo quando o vetor
de padrdes xi, x»,..., Xy tiver sido apresentado uma vez. Os pesos das conexdes para o né J e
todos os ndés em sua vizinhanca definidos por Ng, como mostrado na Figura 4.12, sdo
atualizados. Outros critérios de vizinhanga podem ser definidos.

Um método de visualizacdo de um SOM treinado, denominado matriz de distancias
unificadas, ou matriz-U, foi desenvolvido por Ultsch (1993), com o objetivo de permitir a
deteccdo visual das relacdes topoldgicas dos neurdnios.

Ny=4

O

=2
I
)

[\

—_

O|l0O OO0 OO Or0|0

(A]/\;iﬁ) Ni=1 Ni=2
{O [O |0 O O] O] O}

Nx=0

S

Ol0|lO O O OF0|0|0

O0OO0OO0OO0O000O0
O|l0O OO0 OO0 O0|0
O|0|l0 O O O 0|00
Oo|o|o|o O olo|o|o
o|o|o|o|olo|o|o|o
O|0|0|0 ofo|o|o|o
OO0 O0O0O0O0

(a) (b)

Figura 4.12. Vizinhos do n6 j, NE; (Ng) para arquitetura bidimensional (a), e unidimensional (b).
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Matriz-U

j U IH U K

(b)

Figura 4.13. Representag¢do da matriz-U. (a) Dados de treinamento e topologia final de uma rede
de Kohonen (SOM) para vizinhanca unidimensional. (b) Matriz-U.

A idéia bésica da matriz-U € usar a mesma métrica utilizada no treinamento da rede para
calcular as distancias entre os pesos dos neurdnios adjacentes. Para o caso unidimensional,
o resultado é um histograma no qual a altura de cada barra corresponde a distancia do
neurdnio a seu vizinho mais proximo. Desta forma, € possivel visualizar similaridades entre
neurdnios e portanto determinar a quantidade de clusters existente no conjunto amostral. A
Figura 4.13 ilustra a matriz-U para um problema simples de classificacdo, onde o conjunto
de treinamento possui cinco clusters linearmente separdveis. Cada vale da Figura 4.13(b)
corresponde a um cluster distinto.

4.2.2.3. Redes de Hopfield Discretas

As redes de Hopfield (1982, 1984) possuem suas raizes na Fisica Estatistica, mais do que
em observacdes biolégicas. As redes de Hopfield sdo totalmente recorrentes e podem ser
descritas como um sistema dindmico cujo espago de estados contém um conjunto de pontos
fixos (estdveis) que representam as memorias fundamentais do sistema. Consequentemente,
estas redes possuem uma propriedade emergente que ajuda a recuperar informacdes e lidar
com ruidos. Devem ser vistas como uma memoria associativa ou memoria enderecdvel por
contetido.

Memodrias associativas fornecem mecanismos para armazenar e recuperar dados baseados
em seu conteddo, ao invés de baseado em um endereco de armazenamento. A informacgao
estd distribuida pelo sistema (rede neural).

A rede de Hopfield originalmente proposta utiliza uma matriz simétrica de pesos, de modo
que as realimentacdes existentes geram um comportamento dindmico ndo-linear
caracterizado apenas pela presenca de pontos fixos. Apds um transitorio inicial, qualquer
estado inicial em que a rede se encontre serd conduzido até um dos pontos fixos da
dindmica, geralmente associados a memdrias fundamentais. A validade deste argumento
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pode ser mostrada através de uma fungcdo de energia e da garantia de que a dindmica é
sempre dissipativa.

Nesta arquitetura ndo ha neurdnios intermedidrios (Figura 4.5). O estado completo da rede é
visivel em todos os momentos. A restauracdo de um padrdo € feita colocando o padrao
desconhecido na rede como um estado inicial e permitindo a dindmica estabilizar. Iteracdes
sucessivas do algoritmo mudam o estado da rede de forma a colocé-la préxima a uma das
memorias fundamentais. O processo de restauracdo ndo é perfeito. Em alguns casos, a rede
pode estabilizar em um padrdo que ndo é uma das memorias fundamentais, conhecido como
estado esptirio. Estas memorias sdo caracterizadas, por exemplo, por combinagdes lineares
de um nimero impar de memorias fundamentais.

Fungdo de Energia

Considere uma rede de Hopfield com pesos simétricos w;; = wj; € wi; = 0, e seja s; o estado
do neur6nio i, onde i = 1, ..., N. A fungdo de energia da versao discreta da rede de Hopfield
considerada aqui é definida por

1 N N

E:_E;’ Z W, S8, 4.16)

=

A variagdo da energia AE devido a uma variagdo As; do estado do neur6nio j é dada por

N
AE=—-As;) w;s, . @.17)
i=1

Os minimos locais da superficie de energia correspondem a atratores do espago de estados,
que sdo as memorias da rede. Para garantir a emergéncia da memdria associativa, duas
condi¢des devem ser satisfeitas:

1. As memodrias fundamentais armazenadas pela rede serem estdveis; e
2. Os padrdes estdveis possuirem uma base de atragdo (regido de influéncia).

Algoritmo de Treinamento

O algoritmo apresentado aqui € colocado para padrdes bipolares {—1,+1}, mas a funcdo de
ativacdo pode ser modificada facilmente para aceitar padrdes bindrios {0,1}.

1. Utilize a regra de Hebb (Equacgao (4.18)) ou a regra da projecdo (Equacdo (4.19)) para
inicializar os pesos (Haykin, 1999):

W:izp:v,vf—ﬁl (4.18)
N&'"' N

W = P(P.P")'P". 4.19)
2. Para cada padrao de entrada x, faca
2.1. Coloque a ativagdo inicial igual ao vetor de entrada externo x
y=x
2.2. Para cada saida y;
2.2.1. Calcule a entrada de rede
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y_in; = Zyiwj,i
j
2.2.2. Determine a nova ativacao (sinal de saida)
1 se y_in >0
Yi=qY; se y_in; =0
-1 se y_in, <0

2.2.3. Propague o valor de y; para todas as outras unidades.
2.3. Teste a convergéncia

4.3. O Sistema Imunolégico e o Sistema Nervoso Central

A interacdo do sistema imunolégico (SI), o sistema nervoso central (SNC) e o sistema
enddcrino (SE), os dois ultimos algumas vezes denominados conjuntamente de sistema
neuroendocrino (SNE), é importante para a garantia da integridade e homeostase do
organismo. Nesta secdo, pretendemos discutir brevemente sobre a relacdo entre estes
sistemas, mais especificamente entre o SI e o SNC. Para isso, serdo discutidos aspectos
cognitivos do sistema imunoldgico e serdo apresentadas similaridades e diferencas entre o
SI e o SNC, e entre a engenharia imunoldégica e as RNAs apresentadas nas Secdes 3.2 e 4.2,
respectivamente.

A influéncia do SNC no SE pode ser claramente observada em situacdes como, por
exemplo, a necessidade de se correr ao banheiro em um momento de estresse psicologico,
como uma prova ou a defesa de uma tese. Sensacdes fisicas de desconforto sdo comuns
quando as pessoas estdo submetidas a crises de ansiedade. Estudos tentando relacionar
anomalias como cancer e outras doencas com o temperamento e condi¢cdes psicologicas do
individuo levaram ao surgimento da psiconeuroimunologia (Ader et al., 1991), que aborda
de forma integrada as diversas funcdes dos sistemas nervoso e imunolégico, tentando
esclarecer as doengas conhecidas como psicossomdticas (Bonamin, 1994).

SNE

Producéao / f | Horménios peptidicos |
Receptores

| Horménios peptidicos | | Neurotransmissores peptidicos |
< Acao >

| Neurotransmissores peptidicos | Citocinas |
Receptores
| Citocinas | ¢ /
sl Produgéo

Figura 4.14. Um mecanismo de comunicacgio entre o SI e o SNE através do compartilhamento de
moléculas sinalizadoras e seus receptores (adaptado de Blalock, 1994).
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Uma andlise em sentido oposto, ou seja, de como o sistema imunolégico influencia o
sistema neuroenddcrino, também tem sido de fundamental importancia para a compreensao
da relacdo entre eles. Vdrias observagdes, como a alteracdo de padrdes de atividade neural e
hormonais seguindo a inoculagdo antigénica em individuos sadios, permitiram a
apresentacdo de um modelo molecular bidirecional de comunicag¢do entre o SNE e o SI,
como apresentado na Figura 4.14 (Blalock, 1994). Sem nos prendermos aos muitos detalhes
desta interacdo, objetivamos salientar que os mesmos sinais moleculares e seus receptores
podem ser utilizados tanto para a regulacdo do proprio sistema em questdo quanto para a
comunicacdo entre eles.

4.3.1. Aspectos Cognitivos

Existe uma grande dificuldade por parte da comunidade cientifica na obten¢do de um
consenso sobre o significado de palavras e expressdes como cognicdo, intencionalidade e
mente. Os conceitos variam para diferentes ramos de pesquisa, como psicologia, filosofia e
neurociéncia. Esta secdo tem por objetivo discutir sucintamente algumas abordagens sobre
0 que se entende por estes temas, enfocando o problema da cognicdo, e também apresentar
argumentos da literatura sugerindo que o sistema imunolégico possui propriedades
suficientes para ser caracterizado como um sistema cognitivo. Além disso, o leitor serd
posicionado acerca de minha opinido pessoal quanto a visdo cognitiva do sistema
imunolégico, a qual também ¢ defendida por diversos pesquisadores, principalmente
imunologistas. E indiscutivel que os pontos de vista a serem apresentados, assim como a
teoria cognitiva do sistema imunoldgico a ser defendida nesta se¢dao, também ndo sdo de
consenso geral e muito menos completas. Apesar disso elas visam fornecer subsidios para
um estudo mais amplo da intitulada cognigcdo imunolégica.

O cognitivismo surgiu no ano de 1956 a partir de dois encontros realizados em Cambridge e
Dartmouth, nos quais as principais idéias que forneceriam as bases da ciéncia cognitiva
moderna foram propostas (Gardner, 1995). A ciéncia cognitiva € o resultado de um esforco
multidisciplinar que traz para a psicologia, ciéncia da computacio e inteligéncia artificial
vérios aspectos de neurobiologia, lingiiistica e filosofia (Edelman, 1992). Ela se baseia no
conceito de representacées mentais € em um conjunto de suposi¢cdes coletivamente
denominadas de posicdo funcional. Partindo deste ponto de vista, as pessoas se comportam
de acordo com o conhecimento gerado por representacdes mentais simbdlicas. Assim, a
cogni¢cdo consiste na manipulacdo destes simbolos. Os fendmenos psicoldgicos sao
descritos por processos funcionais. A eficdcia de tais processos reside na possibilidade de
interpretar itens como simbolos, de formas abstratas e bem definidas, de acordo com um
conjunto de regras. Este conjunto de regras constitui o que € conhecido como sintaxe. O
exercicio das regras sintdticas € uma forma de computacdo, no sentido amplo de
manipulacdo simbdlica, ou operacdo com simbolos, de acordo com um procedimento
definido. Tais processos bem definidos constituem representacdes semdnticas, que indicam
formas precisas de especificagdo do que os simbolos representam para o mundo.

Sob esta perspectiva computacional, a proposta central da cognicao € de que a inteligéncia,
incluindo a humana, pode realmente ser definida como uma forma de computacdo com
representacoes simbodlicas (Varela er al., 1991). A noc¢do central, neste caso, € a de
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representacdo ou intencionalidade. Sistemas intencionais t€ém como funcdo legitimar
predicados mentais, assim como uma maquina de Turing deve estabelecer regras para a
interpretacdo de objetos (Dennett, 1978). O argumento cognitivo defende que o
comportamento inteligente pressupde a habilidade de representar o mundo de alguma
forma. Provavelmente, um dos aspectos mais controversos da cognicdo esteja na sua
premissa de que a unica forma de se obter um comportamento inteligente ou uma
intencionalidade € através da suposicdo de que as a¢des ocorrem através da manipulacio de
representacoes que sdo fisicamente executdveis por um cdédigo simbdlico no cérebro,
mdaquina ou outro sistema. Assim, um dos problemas que precisam ser resolvidos ¢ como
relacionar a intencionalidade, ou os estados representativos, com as mudancas fisicas
ocorridas durante uma acao.

A expressao cognitivo chegou a imunologia vinda da psicologia, na qual ela se refere as
funcOes superiores da mente, incluindo o reconhecimento de objetos, identificacio do
organismo e intencionalidade (Mitchison, 1994). O objetivo inicial era enfatizar que o
sistema imunoldgico sabe o que ele estd procurando quando encontra um antigeno, ou seja,
sua representacdo (ou organizacdo) interna lhe fornece uma certa intencionalidade. Alguns
imunologistas como I. Cohen, F. Varela, A. Coutinho e N. Jerne tratam a cognicdo
imunologica como sendo baseada principalmente no conceito de proprio/ndo-préprio.
Outros autores mais conservadores preferem definir a imunologia como uma ciéncia de
reconhecimento (Edelman, 1975, 1992 — Cap. 8), ou visualizar o sistema imunolégico
como um sistema sensorial (Blalock, 1994) e nio um sistema cognitivo. Tada (1997)
apresentou um paradigma diferente, propondo que sistemas como o imunoldgico e o
nervoso central podem ser denominados de “supersistemas”.

A idéia de reconhecimento surgiu na imunologia desde seu inicio. A identificacdo dos
elementos estranhos ao organismo implicitamente requer que algum componente esteja
efetuando a identificacdo, ou reconhecimento, destes elementos. O reconhecimento € um
evento perceptivo e, portanto, deve se apoiar em algum aparato cognitivo (Tauber, 1994,
1997). Esta visdo reflete a riqueza escondida em termos como reconhecimento,
aprendizagem e memdria, caracteristicas pertinentes ao sistema imunolégico.

Cohen (1992a) define um sistema cognitivo como a seguir:

Definicdo 4.3: Um sistema cognitivo é capaz de extrair informacgdes e experi€éncias de
dados de entrada através da manipulacdo de informacgdes ja contidas no
proprio sistema, ou seja, ele age através de um senso de direcdo ou
intencionalidade. Sendo assim, os sistemas cognitivos ndo sdo
processadores passivos ou armazenadores de informacgdo, e sim projetados
para manipular informacdes particulares do dominio no qual eles operam.

Niels K. Jerne (1974a,b, 1984, 1985) € considerado o verdadeiro autor do modelo cognitivo
do sistema imunoldégico (Tauber, 1997). A visdo cognitiva da teoria da rede imunoldgica
apresentada na Secao 2.10, € fundamentada em duas premissas:

e O sistema imunolégico é constituido por um universo de imagens que sé sdo
reconhecidas por estarem expressas em uma linguagem conhecida pelo sistema;
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e O sistema imunolégico se auto define, ou seja, ele é projetado para conhecer a si
proprio.

Dessa forma, os elementos proprios provocam um determinado tipo de resposta, enquanto
0s nao-proprios induzem outra resposta, baseada ndo na natureza intrinseca do nao-préprio,
mas no fato de que o sistema imunolégico enxerga o antigeno externo no contexto de
invasdo ou degeneracdo. O elemento chave é o anticorpo, que atua como um antigeno
através de dominios idiotipicos. Existe portanto, uma imagem interna do universo
antigénico. O reconhecimento mutuo entre os elementos do sistema imunolédgico (linfécitos
B e anticorpos) forma uma vasta rede interconectada de elementos que se comunicam entre
si, a chamada rede idiotipica ou rede imunologica.

Quando o sistema imunolégico € visto como uma entidade cognitiva, ele representa uma
complementacio do sistema nervoso central (ou simplesmente sistema neural). Certamente,
para que o SI reconheca um determinado elemento, ele, primeiramente, precisa percebé-lo e
em seguida decidir que atitude tomar. Trata-se, portanto, de um tipo de modelo cognitivo,
onde os sistemas imunolégico e neural podem ser vistos de forma andloga. Cada um possui
caracteristicas perceptivas: a capacidade de discernir entre o universo interno e o externo. O
processamento de informacgdo € fundamental para a operacdo de ambos e as respectivas
propriedades perceptivas estdo ligadas a mecanismos efetores. Além das analogias
funcionais, a crescente evidéncia da interdependéncia deles, através de moléculas
mensageiras, neurotransmissores € hormonios, ja foi brevemente discutida no inicio da
Secdo 4.3. Adotando-se o modelo em rede proposto por Jerne (1974a), as similaridades
entre estes sistemas aumentam ainda mais.

Cohen (1992a,b) também apresentou uma abordagem contextualista para a cogni¢dao
imunoldgica. Considerando os sistemas cognitivos como aqueles capazes de extrair
informacgdes e experiéncias de dados de entrada através da manipulacdo de informagdes ja
contidas no sistema, Cohen (1992b) sugeriu o chamado homiinculo imunologico:

Defini¢do 4.4: O homiinculo imunolégico é a imagem interna do préprio adquirida pelo
reconhecimento primdrio dos antigenos proprios, tanto no timo, como na
periferia (Cohen, 1992b).

Esta defini¢do estd fundamentada na idéia de que o sistema imunoldgico serd capaz de
realizar sua tarefa mais eficientemente através da coleta e processamento de informacgodes
caso ele seja dotado de uma representacio interna de seu ambiente, definindo o foco de
atencdo junto ao qual ele deve operar. Os antigenos serdao reconhecidos como nao-proprios
pois eles sdo apresentados em um contexto que denuncia sua patologia. A autoimunidade é
tratada como uma caracteristica normal do sistema imunoldgico, que constantemente tenta
identificar e monitorar os elementos do hospedeiro. Se estes antigenos préprios forem
alterados de forma contextual, seus significados mudam e uma resposta imunoldgica €
iniciada. Assim, o proprio ndo € mais uma entidade, e sim emerge dindmicamente em um
processo de auto-identificacdo, que muda continuamente ao longo da vida do individuo.

De forma similar, uma teoria baseada na definicdo do préprio e da rede imunoldgica foi
desenvolvida por Coutinho e seus colaboradores (Coutinho et a., 1984; Varela et al., 1988;
Coutinho, 1989; Varela & Coutinho, 1991). A postura adotada sugere que as propriedades
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globais do sistema imunolégico, como tolerancia e distincdo préprio/nao-proprio, nao
podem ser compreendidas através da andlise de componentes individuais (imunologia
celular e molecular). Foi proposto que caracteristicas essenciais das redes imunoldgicas,
como estrutura (conectividade) e dinamica, juntamente com a teoria da selecdo clonal,
fornecem uma abordagem poderosa para o estudo de alguns aspectos cognitivos do sistema
imunolégico, como a memdria por exemplo. A memdria imunolégica € tida como uma
caracteristica clonal, pelo menos no contexto de respostas secunddrias, € o reconhecimento
antigénico (diretamente relacionado a memoéria) € provavelmente a propriedade
imunolégica de maior apelo cognitivo.

Baseado em um ponto de vista conceitualmente diferente, Blalock (1994) aborda o sistema
imunolégico como um mecanismo sensorial, assim como o sistema neural, porém ele
assume que a cognicdo s6 pode ser atribuida a estimulos do tipo fisiol6gicos, emocionais,
etc. Foi proposto que o sistema imunoldgico é capaz de reconhecer e responder a estimulos
que ndo podem ser detectados pelo sistema neural. Estes estimulos foram denominados de
ndo cognitivos, e incluem elementos como bactérias, virus, tumores, antigenos, etc., que
passariam despercebidos nio fosse pelo sistema imunoldégico. Um virus ndo pode ser visto
a olho nu, nem cheirado, ndo possui gosto ou odor e ndo faz nenhum barulho, mas pode ser
percebido pelos sintomas que ele causa. Isto ocorre através do reconhecimento deste
estimulo por células do sistema imunoldgico, que o converte em informacdes quimicas sob
a forma de hormonios, neurotransmissores e citocinas (Figura 4.14). Estes sinais sdo
recebidos pelo SNE resultando em mudancas fisioldgicas e psicoldgicas. Aparentemente a
funcdo sensorial do SI imita o SNE no sentido de que um determinado estimulo promove
uma resposta particular resultando em uma resposta fisiolégica.

E interessante notar que o termo cognitivo nas abordagens imunoldgicas discutidas implica
em consciéncia: a propriedade da intencionalidade aparece em conjunto com a da
personalidade. Ambas sdo dependentes da histéria e experi€éncia individuais de cada um e
levam em consideracdo uma profunda noc¢do de identidade (préprio). O objetivo é o de
enfatizar que principios cognitivos englobando a idéia de imagem interna podem ser
aplicados de forma genérica ao sistema imunoldgico, que trata:

® A busca por um contexto: quando agir;
® A extracdo de sinais a partir de ruidos: como focalizar o reconhecimento; e
® O problema da resposta: que decisdo tomar.

E possivel afirmar que o SI ndo apenas pode ser visto como um sistema cognitivo, mas
também € capaz de complementar e/ou regular as capacidades neurais de reconhecimento e
tomada de decisdo através da percepcdo de estimulos que ndo podem ser detectados
fisiologicamente de forma direta. E evidente, como foi brevemente discutido nas secoes
anteriores, que existe uma reciprocidade (e comunicagdo direta) de acdes entre estes e
outros sistemas.

Finalmente, Tada (1997) cunhou o termo ‘“‘supersistema” para designar sistemas vitais
altamente integrados como o sistema imunoldgico, o sistema nervoso central e a
embriogénese. Os diversos elementos de um supersistema se relacionam através de
adaptacdo e co-adaptacdo muituas entre seus componentes, criando um sistema dindmico
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auto-regulado através de auto-organizacdo. Trata-se de um sistema auto-contido, porém
aberto a estimulos ambientais que podem ser traduzidos em mensagens internas para os
processos de auto-regulacdo e expansdao. Um supersistema € caracterizado pela sua auto-
regulacdo, pela geracdo de seus diversos tipos de componentes através de processos
estocdsticos seguidos de selecdo e adaptacdo (conseqiiéncias da auto-organizacio),
individualidade e tomada de decisdo em resposta a estimulos internos e externos.

4.3.2. Similaridades e Diferencas

Durante a discussdo sobre os aspectos cognitivos do sistema imunolégico ja foi possivel
perceber algumas similaridades e diferencas entre o SI e o SNC. Parte delas pode ser
diretamente confrontada com os respectivos modelos artificiais, tanto na engenharia
imunolégica quanto nas redes neurais artificiais.

Dentre a vasta gama de similaridades e diferencas entre o SI e o SNC destacam-se
(Jerne, 1974; Hoffmann, 1986; Vertosick & Kelly, 1989, 1991; Ishida, 1993, 1996;
Dasgupta, 1997, 1999):

e Ambos os sistemas sdo constituidos por uma grande quantidade e diversidade de
células. No homem o SI possui aproximadamente 10'? linfécitos e o sistema neural
consiste de aproximadamente 10'° neurdnios. Em ambos os casos células
individuais s@o altamente especificas na execucdo de suas tarefas;

e A diversidade celular em cada sistema permite que respostas apropriadas sejam
geradas para uma grande variedade de estimulos. O sistema imunolégico reconhece
e responde a formas diversas de moléculas. O SNC reconhece e responde a
estimulos recebidos de nossos cinco sentidos: visdo, audi¢do, paladar, tato e olfato.
Dessa forma, o SI pode ser visto como nosso “sexto sentido”, como proposto por
Blalock (1994) e discutido na secdo anterior;

e O SNC ¢ geralmente decomposto em suas partes sensorial e motora. Uma divisdo
andloga em funcdo de reconhecimento e efetora do sistema imunolégico pode ser
feita, onde os mecanismos efetores sdo responsaveis pela eliminagcdo do antigeno;

e Nos sistemas neurais, 0s processos de aprendizagem e aquisicdo de memdria sdao
conseqiiéncias da alteracdo dos pesos das conexdes entre os neurdnios, também
chamados de sinapses (Figura 4.1), e ndo da alteracdo dos préprios neurdnios. Além
disso, o cérebro permite que as memdrias sejam enderecadas por conteido, de forma
que a morte freqliente de neurdOnios individuais ndao afeta drasticamente o
desempenho do cérebro como um todo. No caso do sistema imunoldgico, o
conhecimento estd armazenado nas préprias células, ou em clones especificos de
células e a aprendizagem ocorre através de variagdes nos padrdoes de receptores
celulares;

e Sob o ponto de vista da teoria da rede imunoldgica proposta por Jerne (1974a), e
apresentada na Secdo 2.10, em ambos os sistemas as células estdo funcionalmente
conectadas entre si sob a forma de uma rede, apresentando fun¢des estimulatérias
ou supressivas (inibitdrias) entre células vizinhas. No SNC as conexdes entre as
células sdo mediadas por axonios, sinapses e dendritos, podendo ser visualizadas em
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um microscopio. No caso da teoria da rede imunoldgica, os componentes do sistema
sdo capazes de reconhecer e serem reconhecidos, oferecendo uma rede de
comunicacdo com caracteristicas menos 6bvias do que as redes neurais;

As redes neurais utilizam sinais eletroquimicos de comunicacdo, enquanto o SI
emprega ingredientes quimicos;

As redes neurais apresentam hierarquias, enquanto o sistema imunoldgico é
descentralizado;

Ambos utilizam processamento paralelo, onde os estimulos sdo processados
simultaneamente em diferentes partes dos sistemas;

A capacidade de apresentar memoria distingue estes dois sistemas de todos os
outros. A memodria de um evento pode permanecer por muitos € muitos anos;

Em ambos os casos, o conhecimento armazenado durante a vida nio €
automaticamente passado para as geracdes subsequentes, mesmo que essa heranca
forneca uma aparente vantagem seletiva para o individuo. Este aspecto particular de
como a evoluc¢do imunoldgica influencia na evolucdo da espécie serd estudado na
Secdo 4.5;

Ambos os sistemas possuem uma profunda no¢do de si mesmos, ou seja, do proprio.
Uma das tarefas do sistema imunoldgico € distinguir entre o préprio € o ndo-proprio,
e eliminar tudo aquilo que for categorizado como ndo-préprio (Secdo 2.9). A
distingdo entre proprio e ndo-proprio é, de forma similar, uma das funcdes
primitivas do sistema nervoso, e ¢ fundamental para o enigma da consci€ncia;

As células dos dois sistemas possuem receptores que permitem a comunicacao entre
si e/ou com elementos externos (Figura 4.15);

Algumas células do sistema imunolégico aprendem a reconhecer e responder a
formas particulares (antigenos) somente em contextos especificos. Este fendmeno é
similar ao reconhecimento dependente do contexto dos sinais recebidos pelo SNC;
O SI compartilha com o SNC a propriedade de que um reconhecimento definitivo
pode ser obtido aplicando-se um estimulo “fuzzy”. Uma memodria pode ser
recuperada por um estimulo similar, mas ndo necessariamente idéntico, ao estimulo
original. Em imunologia este fendmeno € chamado de memoria reativa cruzada
(Ada & Nossal, 1987; Smith et al., 1997), como discutido na Sec¢ao 2.8.

Ambos os sistemas penetram a maioria dos tecidos do corpo, mas ndo entram em
contato direto devido a barreira cérebro-sangue (blood-brain barrier);

O funcionamento ideal de ambos os sistemas € aparentemente insensivel a pequenos
detalhes em seus elementos ou conexdes. Os sistemas devem ser projetados de tal
forma que, independente do padrdo de conexdes ou de interagdo celular, um
repertério (populagdo) de elementos deve existir e ser diverso o suficiente para
descrever o universo a ser representado;

O corolario do aspecto anterior indica que ambos os sistemas sdo altamente
tolerantes a falhas, devido principalmente a redundancia e diversidade de seus
componentes.
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Axo6nio
(neurdnio pré-sinaptico) _—
o ]

Epitopos

2 4 L L

N

Linfocitos

O, d .D< Neurdnio pés-
}< sinaptico

Vesiculas contendo
neurotransmissores

Receptores para neurotransmissores
(no neurdnio pds-sinaptico)
(a) (b)
Figura 4.15. Receptores celulares. (a) Os neurdnios liberam neurotransmissores quando a
atividade elétrica alcanca outro neur6nio. (b) Os linfécitos possuem receptores
celulares capazes de reconhecer padrdes de epitopos ou complexos MHC/peptideo.
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4.3.3. Engenharia Imunolégica e Redes Neurais Artificiais

Baseados na discussdo acima sobre as similaridades e diferencas entre o SI e o SNC,
considerando a estrutura formal, apresentada na Secdo 3.4, para a engenharia imunoldgica e
os modelos de redes neurais artificiais discutidos no inicio deste capitulo, é possivel fazer
um paralelo entre a EI e as RNAs, como descrito na Tabela 4.1.

Tabela 4.1.

EI x RNAs.

Caracteristica

El

RNA

Unidade basica

Célula composta por uma cadeia de
atributos, conexodes associadas e um
limiar de afinidade

Neurdnio composto por uma fungio
de ativagdo, conexdes associadas e um
limiar de ativacdo

Interacdes com
outras unidades

As células possuem conexdes que a
identificam (receptores) e permitem
reconhecer outros elementos. Estas
conexdes podem ser ponderadas
indicando o grau de interagdo com
outros elementos

Os pesos sindpticos das conexdes
podem assumir valores positivos ou
negativos indicando uma acio
excitatéria ou inibitéria dos outros
neurdnios

A célula possui uma imagem interna

O neuro6nio processa a informagao

. : < compar o !
Atividade fio ambleilte que € compa ada com a recebida
informacéo recebida
Conheci ( Armazenado nos pesos das conexdes e | Armazenado nos pesos das conexdes e
onhecimento : : < ~ o
nas cadeias de atributos de cada célula | na forma das funcdes de ativacdo
Ocorre através da modificacio dos
Ocorre através da modificacao das valores e quantidade de pesos
Aprendizagem cadeias de atributos das células e de | sindpticos, juntamente com a alteragdo
seus pesos associados das formas das respectivas fungdes de
ativacdo
Determina a ligagdo (reconhecimento)
Limiar entre uma célula e o estimulo Determina a ativacdo do neur6nio
apresentado
Escalonavel, auto-tolerante, flexivel e ,
Robustez ; ’ Flexivel e tolerante a falhas
tolerante a falhas
. ) Os neurdnios residem em posicoes
Localizagdo As células podem se deslocar : POsis
fixas na rede
Ocorre através do contato celular,
Comunicagdo também representado por um conjunto | Ocorre através das ligacdes sindpticas
de conexdes
Concentragdo e/ou afinidade entre Nivel de ativacdo dos neurdnios de
Estado P . P
uma célula e seu estimulo saida
Uma reagdo adaptativa determina o Um algoritmo de aprendizagem
Controle tipo de interacdo entre os determina o tipo de ajuste dos

componentes do sistema

parametros livres da rede
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4.4. Computacao Evolutiva

Simular processos evolutivos naturais objetivando resolver problemas de otimizagdo tem
demonstrado ser um método rdpido e robusto. A otimizacdo do comportamento de um
sistema por processos evolutivos representa uma abordagem poderosa para a aprendizagem
de madaquina (machine-learning) e fendmenos auto-organizados. A implementagdao
computacional de métodos de simulacdo da evolugdo, chamada computacdo evolutiva,
possibilita a determinacdo de Otimos globais para vdrias classes de problemas cujas
solucdes eram, até entdo, desconhecidas ou insatisfatérias. A computagdo evolutiva pode
ser dividida em trés grandes grupos (Bick & Schwefel, 1993; Bick et al., 2000a):

e Programacao evolutiva (PE) introduzida por Fogel et al. (1966);
e Estratégias evolutivas (EE) inicialmente propostas por Ingo Rechenberg (1973); e

e Algoritmos genéticos (GAs — genetic algorithms), propostos por John Holland
(1975).

Todos estes ramos da computacdo evolutiva seguem o mesmo algoritmo evolutivo bdsico,
que serd discutido na Secdo 4.4.2. Porém, na forma como foram inicialmente propostos,
eles possuem algumas diferengas entre si, como resumidas na Tabela 4.2.

Atualmente, o GA constitui o método evolutivo mais amplamente utilizado e, por isso, serd
discutido em maiores detalhes na Secao 4.4.3. Sua relevancia nesta tese se dd sob a forma
de aspectos comparativos com algumas das ferramentas propostas. Além disso, serdo
apresentados comentdrios gerais sobre a programacdo genética (PG), um outro ramo da
computacdo evolutiva, devido a sua importancia para uma das possiveis extensdes desta
tese. Por ultimo, serd apresentado um modelo de espécies em computacdo evolutiva,
também para efeitos comparativos mais adiante com uma das ferramentas a serem
propostas.

Tabela 4.2. Principais caracteristicas dos algoritmos evolutivos (Bick & Schwefel, 1993).
EE PE GA
Representacdo | Valores reais Valores reais Cadeias binarias
Auto-adaptaciio Desv12 pqdrao e Variancias (na meta- Nenhuma
covariancia PE)
. Valor da funcio Valor escalonado da | Valor escalonado da
Fitness . ~ .. ~ .
objetivo funcdo objetivo funcdo objetivo
Mutacao Principal operador Unico operador Operador secundario
Diversos tipos.
Recombinacdo | Importante para a Nenhuma Principal operador
auto-adaptacao
Selecao Deterministica Probabilistica Probabilistica
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4.4.1. Evolucao Natural

A evolugcdo ndo é um processo imediato, pois ocorre através do acimulo de
comportamentos cada vez mais apropriados dentro de uma determinada espécie, ou de um
determinado ambiente.

C. Darwin (1859) apresentou as seguintes hipdteses para explicar a origem das espécies:

1. Os filhos tendem a ser em maior nimero que oS pais;

2. O ndmero de individuos de uma espécie permanece aproximadamente constante;
3. De (1) e (2) conclui-se que haveré luta pela sobrevivéncia; e

4. Dentro de uma mesma espécie os individuos apresentam pequenas diferencas.

Este principio da selecdo natural indica que os individuos cujas variacdes se adaptam
melhor ao ambiente terdo maior probabilidade de sobreviver e reproduzir. Como
complemento a estas hipéteses propostas por Darwin, trés hipdteses adicionais foram
incorporadas, conduzindo ao chamado neodarwinismo:

5. Algum processo de variagdo continuada deve ser responsavel pela introducdo de
novas informacdes junto ao material genético dos organismos;

6. Nao h4 limite para a sucessao de variacdes que podem ocorrer; €

7. A selecdao natural é o mecanismo para a preservacdo das novas informagdes
correspondentes a uma maior adaptacao.

A selecdo (competicdo e exclusdo) existe para estatisticamente eliminar (ou reduzir o
ndmero de) individuos cujo comportamento € pouco apropriado, pois nem todos os
individuos podem sobreviver na presenca de recursos limitados. E importante notar que a
evolucdo otimiza o comportamento, e ndo o material genético (Atmar, 1994). Sob o ponto
de vista da computacdo, € possivel definir evolu¢do da seguinte forma:

Definicdo 4.5: Evolugcdo é um método de busca (em paralelo) de individuos com um alto
indice de adaptacdo a um determinado critério, recorrendo-se a um nimero
finito de candidatos, sujeitos a condi¢cdes de adaptacdo varidveis.

4.4.1.1. Terminologia Biologica

A terminologia biologica a ser empregada nos algoritmos evolutivos representa uma
analogia as entidades biolégicas reais, sendo que as entidades computacionais
corresponderdo invariavelmente a estruturas bem mais simples que seus equivalentes
biolégicos.

A Figura 4.16 apresenta a hierarquia dos sistemas biolégicos. Os algoritmos evolutivos
geralmente operam com uma populacdo de individuos, de uma tnica espécie, evoluindo
dentro de um ecossistema (ou ambiente) pré-definido.
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Ecossistema

Espécie

Populagao

Individuo

Organismo

Orgao

Célula

Figura 4.16. Hierarquia dentro dos sistemas bioldgicos.

Como apresentado na Figura 4.16, todos os organismos vivos sdo compostos por células, e
cada célula contém o mesmo conjunto de um ou mais cromossomos — cadeias de DNA —
que servem como identificadores do organismo. Um cromossomo pode ser conceitualmente
dividido em genes (blocos funcionais de DNA), cada qual codificando uma proteina
particular. Os tipos diferentes de caracteristicas sdo chamados alelos. Cada gene estd
localizado em uma posic¢do particular (locus) no cromossomo (Mitchel, 1998).

Muitos organismos possuem multiplos cromossomos em cada célula. A cole¢do completa
do material genético é chamada de genoma do organismo. O termo genotipo refere-se ao
conjunto particular de genes contido em um genoma. Dois individuos que possuem o
mesmo genoma tém o mesmo gendtipo. O gendtipo leva ao fendtipo do organismo, ou seja,
suas caracteristicas fisicas e mentais, como a cor dos olhos, pele, etc.

Organismos cujos cromossomos aparecem em pares sdo chamados dipldides, enquanto
organismos com cromossomos que aparecem individualmente sdo ditos haploides.
Geralmente, espécies com reproducdo sexuada (entre dois individuos) sdo dipldides,
enquanto espécies com reproducio assexuada (clonagem de um dnico individuo, como por
exemplo a reproducgdo dos linfécitos) sdo haploides. Durante a reproducdo sexuada, ocorre
a recombinagdo genética (ou crossover): em cada um dos pais, genes sdo trocados entre
cada par de cromossomos para a formagdo de um gameta (cromossomo Unico), € 0S
gametas dos dois pais formam pares constituindo um conjunto completo de cromossomos
dipléides. Na reproducdo hapldide, genes sdo trocados entre os cromossomos de cada um
dos pais. Os descendentes (offsprings) estdo sujeitos a mutacdo, na qual nucleotideos
(unidades elementares de DNA) sdo mudados de pai para filho. A aptiddo (adaptabilidade
ou fitness) de um organismo € tipicamente considerada equivalente a probabilidade que este
individuo possui de se reproduzir (viabilidade), ou como uma funcdo da quantidade de
descendentes que ele pode ter (fertilidade).
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Tabela 4.3. Terminologia bioldgica X terminologia computacional (assumindo representacio

binéria).

Biologia Computacao
Cromossomo hapléide |Cadeia de bits que representa um candidato a solucao
Gene Um tdnico bit, ou um bloco de bits
Alelo Valores que podem ser assumidos para cada gene do

Cromossomo

Crossover Troca de material genético entre cromossomos
Mutacao Troca aleatoria de um determinado bit do cromossomo
Genotipo Configuracao de bits no cromossomo de um individuo
Fenotipo Decodifica¢do de um ou mais cromossomos

A Tabela 4.3 faz um paralelo entre a terminologia biolégica apresentada e a terminologia
computacional a ser utilizada nos algoritmos evolutivos. A grande maioria das aplicacdes
de algoritmos evolutivos emprega codificacao hapldide baseada em um tinico cromossomo.

4.4.2. Algoritmo Evolutivo Basico

Os algoritmos evolutivos basicos sdo geralmente implementados da seguinte forma (Atmar,

1994):
1.

2.

Uma populacdo inicial de individuos € escolhida aleatoriamente. O tamanho N da
populacdo é geralmente grande.

A populacio é reproduzida, com erro, de forma que cada pai gere n descendentes. O
mecanismo de introducdo de erro durante a reproducdo deve ser estocdstico e
variavel.

A qualidade do comportamento do sistema € avaliada para todos os individuos da
populacdo, pais e filhos, baseada em uma medida de adaptabilidade ou fitness de
cada individuo. Uma de duas condi¢cdes € geralmente implementada: 1) os N
melhores individuos sdo selecionados para reproduzir e compor a préxima geracao,
2) N dos melhores individuos sdo selecionados probabilisticamente. O tamanho da
populacdo é geralmente restrito.

O processo se repete, voltando ao passo 2. A convergéncia é assumida quando uma
solucdo pré-definida € atingida, ou um nimero fixo de geracdes foi executado.

Definicdo 4.6: O processo de busca de solu¢des dentro de um conjunto de candidatos a

solucdo é chamado de busca em um espago de buscas.

Definicdo 4.7: Superficie de adaptacdo € a representacdo de um mapeamento do espago de

todos os possiveis gendtipos para as respectivas medidas de adaptabilidade
(fitness) (Mitchel, 1995).




112 Cap. 4: Sistemas Inteligentes e o Sistema Imunoldgico

4.4.2.1. Formalizacao do Processo

Dois espacos de estados sdo inerentes aos processos evolutivos: um espaco de estado
genotipico, G, (codifica¢do), e um espaco fenotipico, P, (comportamental ou de expressao
do genétipo). Analogamente, dois alfabetos também sdo definidos; um alfabeto de entrada
do ambiente, I, e um alfabeto de saida, Z. A evolucdo da populacdo dentro de uma tUnica
geracdo estd esquematizada na Figura 4.17.

Considere uma populacdo de genétipos, g1 € G. Existe uma funcdo de mapeamento f; tal
que cada g; € transformado em um fenétipo p;. O mapeamento € inerentemente de muitos
para um, pois existem infinitos genétipos que podem resultar em um mesmo fenétipo.

Definicdo 4.8: Epigénese corresponde ao desenvolvimento celular sensivel as condig¢des
locais. Dito de outra forma, epigénese € a teoria segunda a qual a
constituicdo dos seres vivos se inicia a partir de uma célula sem estrutura e
se faz mediante sucessiva formacdo e adicdo de novas partes que,
previamente, ndo existiam no ovo fecundado.

O primeiro mapeamento da Figura 4.17, epigénese, incorpora regras de expressdao genética,
crescimento e desenvolvimento, em um contexto local:
fi IXG—P (4.20)

O segundo mapeamento, selecdo, descreve os processos de selecdo, imigracdo e emigracao
de individuos dentro de uma populagdo local:

PP 4.21)
Os efeitos da selecdo ocorrem somente em P e ndo afetam diretamente as estruturas
codificadas em G.
O terceiro mapeamento, representacdo, descreve a representacdo fenotipica dentro de uma
populacdo antes da reproducgdo:

f:P>G (4.22)

Espaco genotipico, G,
(codificagéo)

Espaco fenotipico, P,
(comportamental)

Figura 4.17. Evolucio de uma populacio a cada geracio.
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O quarto mapeamento, mutacdo, incorpora variacao aleatéria e direcionada na codificacdo
(incluindo reparo e recombinacio):

f:G>G 4.23)

Somente através da selecdo repetida de comportamentos adequados em P, geracdo apds
geracdo, uma aprendizagem apropriada pode ser acumulada em G. A evolu¢do ocorre
através da repeticao indefinida destes quatro mapeamentos.

4.4.3. Algoritmos Genéticos

Definicdo 4.9: Os Algoritmos genéticos (GAs) sdo procedimentos computacionais
estocdsticos cujos métodos de busca modelam os fendmenos biolégicos de
heranca genética e sele¢@o natural (Michalewicz, 1996).

Os algoritmos genéticos simples constituem modelos abstratos da evolucdo natural e
operam com uma populacdo de tamanho fixo e individuos representados por ‘“cadeias
genéticas” de comprimento fixo. Novas populagdes evoluem através da selecdo
probabilistica proporcional ao fitness dos individuos, produzindo, via crossover e mutacao,
descendentes semelhantes aos pais.

4.4.3.1. Caracteristicas Principais e Escopo de Aplicacoes
Dentre as principais caracteristicas dos algoritmos genéticos podemos citar (Mitchel, 1995):

e Busca sobre uma populacdo de pontos, € ndo sobre um tnico ponto;

e Utilizacdo de funcdes de custo (fungdes objetivo, de fitness, ou de adaptabilidade),
ao invés de derivadas ou outro tipo de conhecimento auxiliar; e

e Utilizacdo de regras de transi¢do probabilisticas, e ndo deterministicas.

Dado um problema, como saber se um algoritmo genético ird resolvé-lo de forma eficiente?
Nao existe nenhuma resposta rigorosa para esta pergunta, mas varios aspectos intuitivos
podem ser levantados:

e Se o espacgo de buscas € grande, ndo € perfeitamente suave e nem unimodal, ndo €
conhecido, ou se a funcdo de fitness € ruidosa, o GA se apresenta como uma
ferramenta competitiva;

e Se o espacgo € suave, ou unimodal, entdo métodos de gradiente ou de hill climbing
serdo muito superiores;

e Se o espago de buscas € conhecido (como no caso do caixeiro viajante), heuristicas
podem ser introduzidas em métodos especificos, de forma que eles apresentem bom
desempenho.

4.4.3.2. Algoritmo Genético Classico e Modificado

Nesta sec¢do, introduziremos o algoritmo genético cldssico e suas modificagdes de forma a
garantir um melhor desempenho em termos de qualidade da solucdo (busca pelo 6timo
global) e velocidade de convergéncia.
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Definida uma representacdo genética apropriada ao problema, o algoritmo genético bdsico
pode ser descrito pelo fluxograma da Figura 4.18 (De Jong, 1994). Este algoritmo possui as
seguintes caracteristicas: 1) codificacdo bindria, 2) reproduc¢do e selecdo natural via

Gere uma populagao inicial
aleat6ria M(0)

v

Calcule e armazene o fitness f(m)
para cada individuo m da
populagao atual M(7)

!

Defina as probabilidades de
selecdo p(m) para cada individuo
m em M(¢), tal que p(m) seja
proporcional a f(m)

!

Gere M(#+1) através da selecéo
probabilistica de individuos de
M(z) para reprodugdo via
operadores genéticos

Figura 4.18. Algoritmo genético classico.

Roullete Wheel, 3) crossover simples, e 4) mutacdo.

Na selecdo via Roullete Wheel (RW), a probabilidade de selecdo de um cromossomo
(individuo) € diretamente proporcional a seu valor da funcdo de fitness. A Figura 4.19
ilustra o RW para uma populacdo composta por quatro individuos. Rodar uma roleta
significa obter um valor de um gerador de nimeros aleat6rios com distribuicdo uniforme no
intervalo [0,1]. O valor obtido vai definir o cromossomo escolhido de acordo com as

marcagdes na Figura 4.19(b).

0.25

N Cromossomo Fitness Graus

1 | 0001100101010 6.0 180

2 | 0101001010101 3.0 90 (1)
3 | 1011110100101 1.5 45

4 | 1010010101001 1.5 45

(a)

0.5

(b)

Figura 4.19. Exemplo de Roullete Wheel para uma populagdo com quatro individuos.
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Ponto de crossover

|1|0| 0|0| ol Ol 1| 1|Cromossomo

pai 1 Bit a ser mutado
o] Sopessore [t [of of o [I] 1] 1] of Zeneseome
Mutacéo deﬁ ponto Unico
Crossover@ simples
(oo Lo ey geresere L Lo ol o [0 ol 1 ooz
DRI o T o] 1 1] G
@) (b)

Figura 4.20. Operadores bésicos de recombinagdo. (a) Crossover simples. (b) Mutacio de ponto

unico.

O crossover simples é realizado da seguinte forma: dados dois cromossomos (pais),
escolhe-se uma posicdo (locus) aleatdria destas cadeias e efetua-se a troca de material
genético, conforme indicado na Figura 4.20(a). Cada individuo tem uma probabilidade p.
de sofrer crossover. No processo de mutacdo, uma posicdo (locus) do cromossomo ¢é
escolhida aleatoriamente e seu bit trocado de 0 — 1, ou de 1 — 0, conforme indicado na
Figura 4.20(b). A probabilidade de mutacao p,, define a taxa com que cada locus pode ser
mutado.

Dentre os principais problemas com o algoritmo genético classico, destacam-se:

® A politica de reproducio e selecdo permite a perda do melhor individuo;
® A posicdo do gene no cromossomo influi na probabilidade de realizar crossover; e
¢ Dificuldade de codificacdo quando os parametros sdo nimeros reais.

Para solucionar estes problemas, algumas estratégias foram propostas:

e Utilizacdo de mecanismos alternativos de selecao;
e Crossover uniforme; e
¢ (odificagdo em strings (cadeias) de nimeros reais.

Virias modificacdes podem ser introduzidas no algoritmo genético cldssico visando
amenizar os problemas citados acima. Estas modificacdes englobam basicamente outros
mecanismos de (1) recombinagdo (crossover e mutacdo) e (2) selecao.

4.4.3.2.1. Outros Operadores de Recombinac¢do

1. Crossover simples entre individuo aleatdrio e o melhor individuo.
O objetivo deste operador € preservar seqiiéncias genéticas (partes da cadeia) do
melhor individuo na populagdo durante todo o processo evolutivo.

2. Crossover uniforme entre individuos aleatorios.
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Este tipo de crossover tem a caracteristica de nao ser influenciado pela posi¢do do
gene na probabilidade de realizar crossover. Sdo escolhidos dois individuos da
populacdo, determina-se a percentagem de genes que serdo trocados, procede-se a
um sorteio de alelos na quantidade determinada, efetuando o crossover somente dos
alelos envolvidos, como ilustrado na Figura 4.21.

Crossover uniforme entre individuos aleatorios € o melhor individuo.

Mutagdo indutiva (somente para codificacdo real).
Semelhante a mutagdo aleatdria, s6 que ao invés de sortear um novo valor para o
alelo, sorteia-se um valor a ser somado ao valor atual do alelo.

Mutagdo do melhor individuo.
Pode ser aleatéria ou indutiva.

4.4.3.2.2. Outros Mecanismos de Selecao

1.
2.

Elitista: os n melhores individuos da populacdo sdo selecionados.

Aleatoria: sao selecionados aleatoriamente n individuos da populacao intermedidria.
2.1. Salvacionista: seleciona-se o melhor individuo e os outros aleatoriamente.

2.2. Ndo-salvacionista: todos os individuos sdo selecionados aleatoriamente.

Por diversidade: os individuos mais diversos siao selecionados.

Bi-classista: sdo selecionados os p,% melhores e os p,,% piores individuos.

Por torneio bindrio: dois individuos sdo escolhidos aleatoriamente. Um nimero
aleatorio r € [0,1] € gerado. Caso r < k (k € um parametro, como por exemplo 0.75),
o individuo com maior fitness € selecionado, sendo o outro individuo € escolhido.

|l|0| 0|0| 1| 1| 1| 0| Cromossomo pai 1

|1| 1| O|1|0| 0| 1| 1| Cromossomo pai 2

Crossover uniforme

|l| ll Ol Ol 0| Ol 1| 1| Cromossomo filho 1

|1|0| 0|1| 1| 1| 1| 0| Cromossomo filho 2

Figura 4.21. Crossover uniforme.
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4.4.4. Programacao Genética

A principal questdo que levou ao surgimento da programacdo genética foi: “Como os
computadores podem aprender a resolver problemas sem serem explicitamente
programados para tal?”.

A maior barreira para se atingir este objetivo estd na caracteristica deterministica da grande
maioria dos ramos de pesquisa em inteligéncia artificial. Nestes casos, as propriedades
principais que um programa deve apresentar para ser um candidato a solucdo de problemas
de interesse pratico sdo: corre¢do, consisténcia, motivacdo légica, precisdo, ordenacgdo,
parcimOnia, e definibilidade.

A programacdo genética (PG) pode gerar programas que falham em todos estes quesitos.
Ela manipula solugdes corretas e incorretas, encoraja inconsisténcias e abordagens
contraditérias, pode ndo apresentar um seqiienciamento 1égico, é predominantemente
probabilistica, produz solugdes ndo-parcimoniosas € ndo apresenta um critério de
terminacdo claramente definido. Pode ser definida como a seguir:

Definicdo 4.10: Programagdo Genética (PG) constitui um algoritmo evolutivo no qual as
estruturas de dados que sofrem adaptacdo sdo programas executdveis de
computador. A avaliacdo do fitness na programacido genética envolve a
execucdo dos programas evoluidos. Assim, a PG envolve uma busca
baseada na evolucdo junto aos candidatos pertencentes ao espaco de
possiveis programas computacionais (Béck et al., 2000a — Cap. 11).

A PG pode se constituir em uma opc¢do especialmente interessante para o caso de
programacdo de computadores com processamento paralelo. No contexto originalmente
adotado para a PG, um programa computacional € basicamente uma seqiiéncia de
aplicacdes de fungdes a argumentos: paradigma funcional.

A implementacdo da PG ¢é imediata quando associada a linguagens de programacgdo que
permitem a manipulacdo de um programa computacional na forma de estrutura de dados,
inclusive por possibilitar que novos dados do mesmo tipo e recém-criados sejam
imediatamente executados sob a forma de programas computacionais. Entretanto, qualquer
linguagem computacional capaz de implementar (mesmo que indiretamente) a mesma
estrutura de dados pode ser potencialmente empregada. Originalmente, sua linguagem € a
LISP (Koza, 1992).

Para um sistema de programacio genética, um problema € definido pela representacdo e
pela funcdo de fitness, tornando necessario um conhecimento profundo do problema em
questao.

A representacdo de um problema consiste de fungoes e terminais, elementos basicos de um
programa estruturado no paradigma funcional. Os programas computacionais na linguagem
definida sdo os individuos, passiveis de representacdo em estruturas de dados do tipo
arvore. Estes programas precisam ser executados para se obter o correspondente candidato
a solugdo (Kinnear Jr., 1994). A Figura 4.22 ilustra uma estrutura em arvore representativa
do programa computacional responsdvel pela avaliacdo da funcdo f= (x —y)—(a + b),
sendo que x, y, a € b s@o terminais, € + € — sdo funcoes.
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Figura 4.22. Arvore representativa de um programa em PG para avaliar a expressdo
f=x=y) —(a+b).

4.4.5. Nichos e Espécies

Como discutido anteriormente (Definicdo 4.7), os algoritmos genéticos baseiam-se na
teoria da selecdo natural e operam de forma andloga a evolugdo natural. Entretanto,
enquanto os processos evolutivos naturais mantém uma variedade de espécies, cada uma
ocupando um nicho ecologico diferente, os algoritmos genéticos tradicionais (ou cldssicos)
convergem rapidamente para um tUnico ponto. Isso significa que todos os individuos da
populacdo tornam-se praticamente iguais. Mesmo quando existem miltiplas solu¢des para
um determinado problema, o GA cldssico localiza apenas uma delas (Mahfoud, 1995). No
Capitulo 6, onde apresentaremos as aplicacdes das ferramentas propostas de engenharia
imunolégica, serdo feitas comparacdes de desempenho com os algoritmos genéticos
classicos, um método de niching (mais especificamente o método de fitness sharing
apresentado a seguir), e seus aspectos de convergéncia para um ou mais 6timos da fungdao
serdo ilustrados e discutidos.

Intuitivamente, podemos visualizar uma espécie como sendo uma classe de organismos que
apresentam caracteristicas comuns, € um nicho como o local ocupado pelo elementos de
uma mesma espécie.

Definicdo 4.11: Um método de niching é aquele que faz com que os algoritmos genéticos
consigam manter uma populacdo diversa de individuos, tornando-os
capazes de localizar multiplas solu¢des 6timas (subpopulagdes) dentro de
uma unica populagcdo (Goldberg, 1989).

O estudo de nichos e espécies em computacdo evolutiva, mais especificamente em
algoritmos genéticos, estd diretamente relacionado ao problema da diversidade
populacional. Uma das principais motivacdes para o desenvolvimento dos métodos de
niching foi a busca pela diversidade, que possui duas funcdes dentro dos GAs: retardar a
convergéncia objetivando aumentar a exploracdo da superficie de adaptacdo, e permitir a
determinacdo de multiplas solucdes.

Os mecanismos bdsicos de selecdo dos algoritmos genéticos reproduzem os individuos de
maior fitness e descartam aqueles com valores baixos de fitness, resultando em uma
reducdo de diversidade da populacdo. Trés fatores fazem com que o GA cldssico elimine
individuos caracterizados por valores reduzidos de fitness e privilegie aqueles com valores
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de fitness mais elevados: pressdo seletiva, ruido de selecdo e quebra pelo operador. A
pressao seletiva € o resultado do valor esperado do processo de selecdo: individuos com
fitness baixos devem desaparecer de uma populacdo com tamanho finito. O ruido de
selecdo € resultado da variancia do processo de selecao: em uma populacdo finita, escolhas
aleatdrias entre individuos com fitness idénticos adiciona ruido ao fitness esperado de cada
individuo, forcando o surgimento de boas solugdes. A quebra pelo operador € resultado da
aplicacdo dos operadores de recombinagcdo, como crossover € mutacdo, que Sao
potencialmente capazes de eliminar bons candidatos a solucdo. As técnicas para diversificar
populacdes geralmente reduzem um destes trés fatores, ou uma combinacido deles
(Mahfoud, 1995).

Um método de niching deve ser capaz de formar e manter multiplas e diversas solucdes
finais com valores iguais ou diferentes de fitness. Além disso, estas solu¢des devem ser
mantidas por um longo periodo de tempo quando comparado ao tamanho da populagao.
Mahfoud (1995) classificou os métodos de niching em duas categorias de comportamento:
1) espacial/temporal e de 2) tnico ambiente/miltiplos ambientes. Dentro da primeira
categoria, um método espacial de niching forma e mantém subpopulacdes dentro de uma
unica populacdo, enquanto um método temporal desenvolve nichos seqiiencialmente ao
longo do tempo. Na segunda categoria, um ambiente pode ser visto como uma fungio de
fitness e, portanto, o algoritmo pode ser classificado como capaz de resolver problemas
multi-objetivo no caso de multiplos ambientes. A Tabela 4.4 ilustra estas categorias € como
alguns algoritmos ou sistemas podem ser classificados dentro delas. Os GAs ecoldgicos
induzem a formacdo de nichos através da utilizacdo ou criacdo de miultiplos ambientes,
onde cada ambiente pode ser entendido como sendo uma funcdo de fitness (Mahfoud,
1995).

Por ser o método de niching mais empregado na literatura, descreveremos a seguir o
algoritmo de fitness sharing para que possamos posteriormente discutir sua relacdo com
alguns modelos imunolégicos existentes, € compard-lo empiricamente com um dos
algoritmos propostos nesta tese.

Tabela4.4. Os métodos de niching podem ser classificados em duas categorias de
comportamento: 1) espacial/temporal e de 2) inico/multiplos ambientes.

Unico ambiente Miiltiplos ambientes

. . Superespecificacao
Temporal | Localizacdo seqiiencial
GAs ecoldgicos

Crowding o
. ‘ ‘ GAs ecoldgicos
Espacial | Competicdo restrita i o
Sistemas Imunolégicos

Fitness sharing
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4.4.5.1. Fitness Sharing

Goldberg & Richardson (1987) propuseram um esquema pratico que utiliza uma metafora
de compartilhamento de fitness (fitness sharing) para solucionar o problema de otimizagao
de fun¢des multimodais. Neste esquema, uma func¢do de compartilhamento é definida para
determinar a vizinhanga e grau de compartilhamento para cada individuo da populagao.
Para um dado individuo, o grau de compartilhamento é determinado somando-se o valor da
funcdo de compartilhamento de todos os outros individuos da populacdo. Individuos
préximos a outros requerem um alto grau de compartilhamento, enquanto individuos
distantes entre si requerem valores pequenos de compartilhamento. O compartilhamento
reduz o fitness de um individuo proporcionalmente a quantidade de individuos similares a
ele dentro da populacdo. Especificamente, o fitness compartilhado fi(x;) de um individuo €
igual a seu fitness f(x;) dividido pelo contador de nichos, que por sua vez € a soma dos
valores das fun¢des de compartilhamento entre este individuo e o restante da populacao:

f(x)
Y sh(d(x,x))

onde N é a quantidade de individuos da populacdo e sh(-) € uma funcdo de
compartilhamento proporcional a distancia d(-,-) entre dois elementos da populacdo. A
funcdo de compartilhamento considera um limiar de compartilhamento (similaridade) Gshare
tal que, se a distancia entre dois individuos da populacdo é maior ou igual Ggpare, €les nao

afetam seus respectivos fitness. A funcdo de compartilhamento mais empregada é (Béck et
al., 2000b):

fv (xi) =

4.24)

d Y
sh(d) = 1‘[@% ) e @.25)
0, outros casos

onde Y é uma constante (geralmente Y= 1) capaz de regular a forma da funcdo de
compartilhamento. Medidas de distancia genotipica ou fenotipica podem ser empregadas,
de acordo com o problema a ser tratado.

4.5. Microevolucao: Uma Evolucao Dentro do Individuo

Na Secdo 4.4, que descreve a computacdo evolutiva, discutimos como a evolu¢do natural
serviu de fonte inspiradora para o desenvolvimento de algoritmos computacionais capazes
de simular processos evolutivos.

Os processos de aprendizagem ou adaptacdo podem se manifestar de trés formas distintas
na selecdo natural:

e Adaptacdo filogenética: acimulo de conhecimentos com reflexos nas células
germinais de uma espécie;

® Adaptacdo sociogenética: comportamentos adaptativos sdo acumulados durante a
vida dentro de um grupo (sociedade); e
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e Adaptacdo ontogenética: comportamentos apropriados sdo aprendidos através de
tentativa e erro durante a vida de um individuo.

Organismos individuais sofrem adaptacdo ontogenética de varias formas: os misculos
ficam mais fortes quanto mais sdo utilizados, o comportamento varia ao longo do tempo,
etc. Estas mudancas sdo rapidamente observdveis, porém um dos tipos de adaptacdo
ontogenética mais estudado envolve o sistema imunolégico dos mamiferos (Cziko, 1995).

Para que possamos compreender a evolu¢do dentro do sistema imunolégico, faremos um
breve resumo da teoria da selecdo clonal e maturacdo de afinidade dos linfécitos B (Secao
2.8). O principio da selecao clonal pressupde que uma grande quantidade de linfécitos B
contendo receptores antigénicos, chamados de anticorpos, estdo circulando constantemente
pelo nosso organismo. A grande diversidade deste repertério € resultado da recombinagdo
aleatoria de fragmentos genéticos contidos em diversas bibliotecas, somada a insercao
aleatdria de sequéncias genéticas conforme a célula se desenvolve. Esta grande diversidade
do repertdrio linfocitdrio virtualmente garante que pelo menos uma célula ird produzir um
anticorpo capaz de reconhecer, e portanto se ligar a qualquer antigeno que invada o
organismo (completude do repertério). A ligacio Ag-Ab estimula a producdo de clones
desta célula (divisdo celular), de modo que sucessivas geragdes resultam no crescimento
exponencial da quantidade de anticorpos circulantes do tipo selecionado. Alguns destes
anticorpos permanecem circulando mesmo apds o final da resposta, constituindo a memoria
imunoldgica. Outras células se diferenciam em plasmoécitos produzindo anticorpos em
grandes escalas. Finalmente, durante a reproducdo, alguns clones sofrem o processo de
maturacdo de afinidade, onde mutacGes somdticas sdo inseridas com altas taxas e,
combinadas a uma forte pressdo seletiva, melhoram a capacidade destes anticorpos em
reconhecerem os respectivos antigenos (afinidade Ag-Ab).

O funcionamento da resposta imune adaptativa baseado no principio da sele¢do clonal,
brevemente discutido acima, revela que o sistema imunolégico pode ser visto como um
microcosmo da teoria da evolugdo proposta por Charles Darwin (Secdo 4.4.1) com as trés
caracteristicas fundamentais de diversidade da populacdo (repertorio), variacdo genética e
selecdo natural (Perelson et al., 1978; Cziko, 1995; Adams, 1996). A diversidade do
repertério € evidente, pois o sistema imunoldgico é capaz de produzir uma quantidade bem
maior de anticorpos (repertério potencial) do que € utilizado instantaneamente (repertorio
ativo). Aparentemente, grande parte dos anticorpos produzidos ndo executam nenhuma
tarefa durante a resposta imunoldogica. A variacdo genética ocorre durante a producdo de
novos anticorpos através da recombinacdo de fragmentos genéticos das diversas bibliotecas
do nosso genoma. Por ultimo, a selecio opera de forma que anticorpos capazes de
reconhecerem e se ligarem aos antigenos terdo maiores probabilidades de se reproduzir e
serem mantidos como células de memoria.

A similaridade entre a evoluc¢do bioldgica adaptativa e a producdo de anticorpos ainda €
mais forte quando consideramos que os dois processos centrais na producdo de anticorpos,
recombinacdo e mutacdo genética, sdo 0s mesmos responsaveis pela evolugdo bioldgica das
espécies sexuadas. A recombinacdo dos genes que compdem as moléculas de
imunoglobulina é responsdvel pela grande diversidade da populacdo, enquanto a mutagdo
serve como um mecanismo de ajuste da afinidade do anticorpo em relacdo ao antigeno. Nas
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espécies com reproducdo sexuada, estes mesmos processos sao responsaveis por fornecer as
variagdes sob as quais a selecdo natural ird atuar para tornar o organismo melhor adaptado
ao seu ambiente (Holland, 1975). Assim, uma variagdo cega cumulativa juntamente com a
selecdo natural, que durante milhdes de anos resultaram na emergéncia dos mamiferos,
permanece crucial na batalha didria pela sobrevivéncia desta espécie. Deve ser notado,
entretanto, que a recombinacdo genética das moléculas de imunoglobulina envolvidas na
producdo de anticorpos difere consideravelmente da recombina¢do do material genético
proveniente dos pais na reproducdo sexuada. No primeiro caso, nucleotideos podem
freqlientemente ser inseridos e deletados aleatoriamente dos segmentos génicos
recombinados, enquanto a reproducdo sexuada envolve quase sempre apenas a troca
(crossover) de material genético dos pais, gerando filhos constituidos por uma mistura
genética dos cromossomos dos pais.

Enquanto a evolugcdo biologica adaptativa ocorreu através da selecdo natural entre
organismos (ou entre organismos € genes (Dawkins, 1989)), a pesquisa em imunologia
revelou a primeira evidéncia clara de que uma mudanga adaptativa ontogenética pode ser
atingida através de variacdo e selecdo cumulativas dentro dos organismos. A selecdo
natural pode ser vista como atuando no sistema imunoldgico em dois niveis. Primeiro,
permitindo a multiplicacdo e variagdo das caracteristicas dos linfocitos que apresentam
maiores afinidades ao antigeno e, segundo permitindo a multiplicacdo dos individuos cujo
material genético apresenta maior potencialidade de fornecer méaxima defesa contra
doencas infecciosas associadas ao menor risco de apresentacido de doengas autoimunes.

Uma ultima similaridade entre o funcionamento do sistema imunolégico e a evolugdo
biolégica pode ser vista como 0 nosso proprio conhecimento sobre como cada um destes
mecanismos operam. A nossa compreensdao da adaptabilidade de um organismo a seu
ambiente evoluiu de uma explicacdo instrucionista (Se¢do 2.1), do tipo proposto por
Lamarck, para um modelo puramente seletivo, do tipo neodarwinista discutido na Secdo
4.4.1. Estagios semelhantes ocorreram no desenvolvimento da teoria da evolucdo
atualmente aceita.

4.6. Outras Abordagens de Sistemas Inteligentes

Esta secdo visa discutir brevemente a relagdo entre outras abordagens de sistemas
inteligentes, em particular a computagdo molecular e os sistemas nebulosos, o sistema
imunolégico bioldgico e a engenharia imunoldgica.

4.6.1. Computacao Molecular

O trabalho pioneiro apresentado por Adleman (1994) introduziu um experimento realizado
com moléculas de DNA para resolver o problema do caminho Hamiltoniano (HPP —
Hamiltonian path problem). Este problema pertence a classe NP-completo, é de natureza
combinatorial e se assemelha bastante ao problema do caixeiro viajante (TSP — travelling
salesman problem) a ser apresentado, discutido e resolvido por uma das ferramentas de
engenharia imunolégica que serd proposta no Capitulo 5. O experimento de Adleman
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(1994) levou as seguintes conclusdes sobre a computagdo molecular: 1) é possivel
desenvolver protocolos capazes de coordenar moléculas individuais de forma que elas
realizem tarefas especificas, e 2) existe uma grande potencialidade das moléculas de DNA
na solucdo de problemas complexos de engenharia. De forma resumida, este experimento
consistiu em arranjar cuidadosamente um conjunto de moléculas de DNA de forma que o
comportamento quimico por elas seguidas (protocolo molecular) naturalmente pudesse
realizar o procedimento computacional desejado. As operagdes principais desta quimica sdo
mecanismos de ligacdo que permitem que os nucleotideos bésicos dos dcidos nucléicos das
moléculas de DNA formem estruturas maiores através de processos de ligacdo (ligation ou
matching) e hibridizacdo (hybridization). Estes processos de ligacdo se dao entre pares
Watson-Crick complementares, A-T (Adenina-Timina) ou C-G (Citosina-Guanina),
portanto, uma Unica cadeia ird se ligar a outra através da operacdo de complementaridade
de Watson-Crick.

De forma genérica, os procedimentos mais importantes para a computacdo molecular
podem ser caracterizados como a seguir (Garzon & Deaton, 1999):

1. Eletroforese de gel: funciona como um microscopio, permitindo a visualizacdo das
moléculas a olho nu;

2. Enzimas de restricdo: funcionam como “tesouras” em operacdes de corte e ligacao;
e

3. Reacgdo em cadeia de polimerase (PCR — polymerase chain reaction): opera como
uma copiadora para a computacdo molecular, permitindo a duplicacdo de moléculas.

Estes procedimentos permitem executar alguns dos trés passos principais da metodologia
de computacdo molecular: a 1) codificacdo que mapeia o problema em cadeias de DNA, a
2) hibridizacdo/ligacdo que realiza o processamento principal e a 3) extracdo que permite
visualizar os resultados a olho nu.

Baseado na discussdo acima sobre computacdo molecular e no Capitulo 3 que apresenta os
conceitos de engenharia imunoldgica, € possivel tracar um paralelo entre elas, de acordo
com a Tabela 4.5.

O dUnico trabalho conhecido na literatura até o presente momento, que desenvolve um
sistema imunolégico artificial baseado em moléculas de DNA foi apresentado por Deaton
et al. (1997). Neste trabalho, os autores propuseram uma versao molecular do algoritmo de
selecdo negativa (ASN) introduzido por Forrest et al. (1994) e discutido na Secdo 3.4.3.2.
No artigo apresentado por Nagano & Yonezawa (1999), foram empregadas seqiiéncias de
DNA para representar os elementos proprios e nao-proprios de um sistema de auto-
reconhecimento, entretanto, a dindmica deste sistema foi coordenada por um algoritmo
genético e nao por protocolos de computagdo molecular.




124 Cap. 4: Sistemas Inteligentes e o Sistema Imunoldgico

Tabela 4.5. Paralelo entre a engenharia imunoldgica e a computacdo molecular.

Engenharia Imunolégica Computaciao Molecular

Cadeias de atributos, em S, que
Codificacao representam as células e Cadeias de DNA
moléculas do sistema imunolégico

Recombinaciao | Mutacdo e edi¢do de receptores Enzimas de restri¢ao

Algoritmos (ex. ASN,
Processamento | CLONALG) resultantes da sintese
de principios imunolégicos

Protocolos especificos de
hibridizagao/ligacao

Pares complementares Watson-

Ligacéo Complementaridade em S Crick, A-T e C-G

Reproducao Expansao clonal (mitose celular) | PCR

Interpretagdo das cadeias de

) Extracdo (via eletroforese de gel
atributos resultantes ¢do ( gel)

Decodificacao

4.6.2. Sistemas Nebulosos

O conceito de conjunto nebuloso foi introduzido, em 1965, por Lotfi A. Zadeh. A ele é
atribuido o reconhecimento como grande colaborador da Teoria de Controle Moderno. Em
meados dos anos 60, Zadeh observou que os recursos tecnoldgicos disponiveis eram
incapazes de automatizar as atividades relacionadas a problemas de natureza industrial,
biolégica ou quimica, que compreendessem situacdes ambiguas, ndo passiveis de
processamento através da légica computacional fundamentada na 4dlgebra (l6gica)
Booleana. Procurando solucionar estes problemas, Zadeh (1965) publicou um artigo
resumindo os conceitos sobre conjuntos nebulosos, revolucionando o assunto com a criagao
dos sistemas de inferéncia nebulosa.

A inferéncia nebulosa envolve a representacdo e operacdo com varidveis lingiiisticas e
conjuntos nebulosos. Conjuntos nebulosos surgiram como uma nova forma de
representacdo de incertezas, e tém sido bastante utilizados em problemas de mundo real e,
principalmente, em conjunto com outras metodologias como redes neurais artificiais,
computacdo evolutiva e, mais recentemente, sistemas imunoldgicos artificiais.

A légica refere-se aos principios formais que sustentam as leis do pensamento e espelham
os fundamentos de vdrias dreas da ciéncia e engenharia. Sistemas com logica de dois
valores (l6gica bindria ou bi-valorada) tratam sentencas cujos valores sdo verdadeiro ou
falso. Em l16gica multi-valorada, uma sentenca pode ser verdadeira, falsa, ou pode assumir
valores verdade intermedidrios. A l6gica nebulosa vai muito além da légica multi-
valorada, e admite valores verdade que sdo conjuntos nebulosos do intervalo unitario. Os
valores verdade podem ser vistos como caracterizacdes lingiiisticas de valores verdade
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numéricos. Assim, a légica nebulosa trata os principios do raciocinio aproximado (Pedrycz
& Gomide, 1998).

Krishnakumar et al. (1995) propuseram um sistema computacional imunizado empregando
metdforas imunoldgicas e técnicas computacionais com o objetivo de reproduzir a robustez
e adaptabilidade do sistema imunoldgico biolégico. A estrutura do sistema hibrido
proposto, simulando blocos de processamento do sistema imunoldgico, era composta por
redes neurais artificiais, sistemas nebulosos e algoritmos evolutivos, de acordo com o
problema a ser tratado. O desempenho desta abordagem foi avaliado em um problema de
controle autdnomo de avides.

Nos trabalhos apresentados por Lee et al. (1999) e Jun et al. (1999), foram utilizados
diferentes tipos de anticorpos, cada qual com uma tarefa especifica. Neste caso, o nivel de
estimulagdo de um dado anticorpo era fun¢do do seu percentual de sucesso na execucdo de
uma tarefa, de acordo com uma funcdo semelhante a apresentada na Figura 4.23. Esta
funcdo € tipica em sistemas nebulosos, onde o universo de discurso de uma varidvel (no
caso o percentual de sucesso) € particionado em vdrios intervalos, permitindo uma
representacao aproximada do fendmeno tratado.

Além destes exemplos de aplicagdes, na Secdo 3.4.2.1 foi definido um valor de ligacao v/
entre duas moléculas proporcionalmente a afinidade entre elas. Este v/ é dependente de uma
funcdo de ativacdo capaz de permitir valores graduais de ligacdo. No sistema imunolégico
biolégico, o reconhecimento antigénico acontece de forma aproximada, ou seja, uma
resposta imune adaptativa pode ser promovida mesmo quando ndo ocorre uma ligacdo
perfeita entre o antigeno e o anticorpo. Juntamente com a reatividade cruzada, estas
caracteristicas ressaltam a existéncia de processamentos nebulosos (aproximados) dentro do
sistema imunolégico, sugerindo que a légica nebulosa pode ser bastante apropriada para
modelar diversos mecanismos e aspectos do sistema imunolégico biolégico.

Finalmente, na Secdo 5.5 apresentaremos um modelo de rede imunoldgica artificial para
resolver problemas de clusterizacdo e compressdo de dados, e discutiremos uma forma de
clusterizacdo nebulosa (gradual) que pode ser desempenhada por este modelo.

Nivel de estimulagao
A

1.0-L 23 2 g1 20

| I I >
T T T T
0 25 50 75 100 (%)

Figura 4.23. Funcio de determinacio do nivel de estimulacdo de um dado anticorpo.
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CAPITULO 5

FERRAMENTAS DE ENGENHARIA IMUNOLOGICA

Este capitulo concretiza a engenharia imunoldgica através da
proposi¢do de quatro ferramentas computacionais desenvolvidas
baseadas nos principios imunoldgicos bioldgicos, introduzidos no
Capitulo 2, e no paradigma de engenharia imunoldgica, proposto no
Capitulo 3. Dentre os principios fundamentais do sistema
imunolégico biolégico utilizados, destacam-se a questdo da
diversidade populacional, o principio da selecdo clonal e a teoria da
rede imunoldgica. A formalizacdo tedrica e o desenvolvimento dos
algoritmos SAND, CLONALG, ABNET e aiNet sdo apresentados.
Algumas das ferramentas propostas constituem estratégias hibridas
que utilizam, além de conceitos imunolégicos, noc¢des de outras
técnicas computacionais como as redes neurais artificiais
competitivas e os algoritmos evolutivos revisados e discutidos no
Capitulo 4.

“O acaso favorece a mente preparada” — Autor
desconhecido

Introducao

Neste capitulo sdo propostas quatro ferramentas de engenharia imunolégica:

1.

SAND: algoritmo baseado na técnica cldssica de Simulated Annealing (Kirkpatrick
et al., 1987) cujo objetivo principal é aumentar a diversidade de um repertdrio de
anticorpos representado sob a forma de cadeias bindrias (espago de formas de
Hamming) e vetores reais (espaco de formas Euclidiano). E utilizado o processo de
mutacio somatica proporcional a afinidade;

CLONALG: implementacdo computacional do algoritmo de selecdo clonal, cujas
aplicagdes incluem aprendizagem de madaquina e reconhecimento de padrdes,
otimizacdo multimodal e combinatorial. Engloba o principio de selecdo clonal e
maturacdo de afinidade;

ABNET: rede neural artificial Booleana com processos de crescimento (inser¢dao de
unidades), poda (remoc¢do de unidades) e atualizacdo de pesos, baseados nos
principios imunolégicos da selecao clonal e maturacdo de afinidade;

aiNet: modelo de rede imunoldgica artificial com aplicacdes a problemas de andlise
de dados, como compressdao de informagdes e clusterizacdo. Utiliza o algoritmo
CLONALG como parte do seu processamento e a teoria da rede imunoldgica para
controlar a dimensao da rede.
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A apresentacdo de todos os algoritmos propostos inclui a descricdo e motivagdo para o seu
desenvolvimento, o escopo de aplicacgdes, a listagem de pseudocddigos, um estudo sobre o
custo computacional envolvido no processamento de cada iteracdo e uma discussdo
caracterizando e relacionando as ferramentas propostas com outras abordagens da literatura.
O estudo e a apresentacdo tedrica dos algoritmos fazem parte deste capitulo, enquanto as
aplicacdes e comparagdes de desempenho com outras abordagens serdo apresentadas no
Capitulo 6.

5.1.1. Caracteristicas Gerais

Todos os quatro algoritmos propostos nesta tese € que serdo descritos neste capitulo foram
desenvolvidos baseados em algum principio imunolégico e serdo analisados utilizando a
estrutura formal para a engenharia imunolégica proposta no Capitulo 3.

N

Como discutido na proposta de engenharia imunolégica (Cap. 3), devido a caracteristica
monoclonal dos anticorpos, ndo € feita distincdo entre uma célula B e seu receptor e, por
convengdo, todos os N individuos da populacdo sdao denominados genericamente de
anticorpos e representados por Ab;, i=1,...,.N. Considerando o problema genérico de
reconhecimento de padrdes, existe uma populacdo Ag de antigenos a ser reconhecida por
um repertério Ab de anticorpos. Cada anticorpo e cada antigeno é representado por um
vetor (cadeia de atributos) Ab, =(Ab,,,..,Ab,, ,Ab,, ..., Ab, ) € Ag;=(Ag;1, Ag2, --., AgjL)

Jj = 1,...M, respectivamente, considerados de mesmo comprimento L. Nao € feita distin¢do
entre o paratopo e o idiotopo dos anticorpos. Portanto, a cadeia de atributos que representa
esta molécula pode ser resumida na forma Ab; = {(Ab;,, Ab;,, ..., Ab;1) € a representacdo
pictdrica dos anticorpos componentes da EI, ilustrada na Figura 3.9(a), pode ser sintetizada
como na Figura 5.1(a), que constitui um caso particular da Figura 3.9(a). Esta representacdo
pictdrica é mais interessante para a visualizacdo da aiNet, a ser apresentada na Secdo 5.5.

Existem diversas caracteristicas em comum entre as quatro ferramentas de engenharia
imunoldgica a serem propostas, destacando-se:

e Sdo baseadas em um repertdrio, ou populacio, de anticorpos;

e Foram genericamente desenvolvidas para resolver problemas de aprendizagem de
miquina e reconhecimento de padrdes, mas muitas serdo aplicadas a outros
contextos, como otimizacao e classificacdo;

¢ Naio fazem diferenca entre o paratopo e o idiotopo dos anticorpos, ou seja, a mesma
cadeia de atributos que faz o reconhecimento antigénico é também responsdvel pelo
reconhecimento dos elementos proprios (este aspecto € relevante apenas no modelo
de rede imunoldgica artificial proposto, ailNet);

e Todas as células possuem o mesmo limiar de afinidade € (quando ele é
considerado); e

e (Células ou anticorpos individuais podem sofrer variagdes genéticas, mais
especificamente mutagcdo (maturacdo de afinidade), permitindo que eles se adaptem
melhor ao ambiente.
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Regido-V Regido-V Epitopo

1% 1%
(b)

(a)
Figura 5.1. Representacdes pictéricas das moléculas utilizadas nos algoritmos propostos.
(a) Anticorpo. A regido-V € a regido de ligacdo ao antigeno. (b) Antigeno.

Outro aspecto importante de todos os modelos propostos, € a utilizacdo de uma taxa de
mutacdo proporcional a afinidade, ou fitness, de cada anticorpo. O que o processo de
maturacdo de afinidade, descrito na Secdo 2.8.2, estabelece, € que quanto maior a afinidade
antigénica de um receptor celular, menor a taxa de mutagcdo a que ele estard sujeito durante
o processo de reproducido e vice-versa. Esta caracteristica pode ser simulada como proposto
na Secao 3.4.3.4, Figura 3.16.

5.1.2. Complexidade Computacional

Um programa computacional, embora derivado de um algoritmo correto, pode ser intil
para algumas aplicacdes (dados de entrada), devido ao tempo de processamento ou a
quantidade de memoria necessdria para armazenar os dados e varidveis envolvidas. A
andlise de um algoritmo refere-se ao processo de derivacdo de estimativas de tempo e
espaco (memoria) requeridos para executd-lo. A complexidade de um algoritmo refere-se a
quantidade de tempo e espaco necessdrios para executd-lo (Johnsonbaugh, 1997). A
determinacdo de parametros de desempenho de um programa computacional ndo é uma
tarefa facil e depende de uma série de fatores, tais como o computador sendo utilizado, a
forma de representacdo dos dados, e como e com qual linguagem de programac¢do o cédigo
foi implementado. Embora estimativas precisas do tempo de processamento de um
algoritmo devam considerar estes aspectos, informacdes uteis podem ser obtidas pela
andlise da complexidade computacional do algoritmo.

O tempo necessdrio para executar um algoritmo € funcio dos dados de entrada. Ao invés de
tratar os dados de entrada diretamente, utiliza-se parametros que caracterizam sua dimensao
como, por exemplo, a quantidade N de dados. Neste capitulo, todos os algoritmos a serem
propostos acompanhardo uma andlise assintdtica de complexidade envolvendo o tempo de
processamento e a quantidade de memdria necessdrios para executé-los.

Sendo f e g funcdes reais com dominio no conjunto dos inteiros positivos, a notacdo usual
para andlise de custo computacional é (Horowitz & Sahni, 1978):

® f(n) = O(g(n)) se existem constantes ¢, ny > 0 tais que |f(n)| < ¢ [g(n)|, V n > ny. Diz-
se que f(n) é de ordem no madximo g(n);

e f(n)= Q(g(n)) se existem constantes c, ny > 0 tais que |g(n)| < c |f(n), V n > no.
Diz-se que f(n) € de ordem pelo menos g(n);

*  fln) =0O(g(n) se fin) = O(g(n)) e fin) = Q(g(n)). Diz-se que f(n) € de ordem g(n);

* f(n)=o0(g(n)) sef(n)/ g(n) — 0 quando n — oo.
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Com excecdo do primeiro algoritmo a ser apresentado, denominado SAND, todas as outras
trés ferramentas de engenharia imunolégica a serem propostas (CLONALG, ABNET e
aiNet) possuem duas etapas em comum: um mecanismo de selecdo do(s) melhor(es)
individuo(s) (competi¢do), e um mecanismo de variacdo genética (mutacio) dos individuos
da populacdo. Dada uma populacdo Ab composta por N anticorpos, n membros desta
populacdo sdo selecionados, produzindo uma matriz Aby,), e reproduzidos gerando um
conjunto C de clones. O conjunto C de clones ird sofrer um processo de mutacao com taxas
elevadas, gerando um conjunto C*. Para simplificar o estudo de cada algoritmo
individualmente, apresentaremos uma andlise genérica dos operadores de selecdao e mutacdo
empregados.

5.1.2.1. Complexidade Computacional dos Operadores de Selecio

Suponha que N. clones sdo gerados a partir da selecio dos n melhores individuos de Ab
(Ab e $™%), e que seus valores de afinidade, ou fitness, estdo armazenados em um vetor f.
A forma mais comum de selecionar os n melhores individuos é ordenando o vetor de
afinidades de forma que estes n melhores individuos possam ser extraidos facilmente. Este
processo de ordenacdo pode ser executado em um tempo O(N.log N.) utilizando-se por
exemplo o algoritmo heapsort (Sedgewick, 1988). Note que ndo € necessario ordenar todo
o vetor, € possivel criar uma pilha com custo O(N,), selecionar o melhor elemento e aplicar
um mecanismo de reparacdo da pilha ao restante dos elementos. Como este passo deve ser
executado n vezes e o processo de reparacdo da pilha requer um tempo O(log N,), toda a
rotina demanda um tempo limitado a O(N, + n.log N;). Outros algoritmos de ordenagdo
(sort) podem ser empregados, onde Fischetti & Martello (1988) apresentam um método de
quicksort sofisticado capaz de extrair os n melhores elementos em um tempo O(N.). A
quantidade de memdria requerida por qualquer um destes algoritmos € O(V,).

Se desejarmos obter apenas o melhor individuo de uma populagdo de tamanho N, ao invés
dos n melhores, o custo computacional do algoritmo fica reduzido a O(log N.).

5.1.2.2. Complexidade Computacional dos Operadores de Mutacao

Primeiramente, € suposto que o operador de mutagdo € aplicado a uma cadeia de atributos
de comprimento L (L-upla) e que esta operacdo € executada localmente para cada cadeia.

Seja p; e (0,1] a probabilidade de que um componente i = 1,....L sofra uma mutacio
elementar. A mutacdo ocorre da seguinte forma: para cada componente i, sorteie um
nimero aleatério uniformemente distribuido, u € (0,1), e mute o componente i caso u < p;,
do contrdrio mantenha-o inalterado. Esta etapa requer um tempo O(L). Entretanto,
considerar que mutagdes elementares requerem um tempo constante nem sempre &
apropriado. Por exemplo, seja x € X =R" e seja z ~ N(0,C) um vetor aleatério com
distribuicdo normal de média zero e matriz de covariancia C simétrica e definida positiva.
A menos que C seja diagonal, os componentes do vetor aleatdrio z estdo correlacionados.
Como sao necessarios O(L) nimeros aleatdrios com distribui¢do normal e O(Lz) operagoes
elementares para construir o vetor aleatério z, a operagdo de mutacdo completa x + z requer
um tempo O(L?). Consequentemente, uma operacdo elementar de mutagdo requer um tempo
O(L) (Bick et al., 2000b). A execugdo da operacdo de mutacdo sobre todos os N individuos
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da populacdo requer um tempo O(N.L). De forma similar, a quantidade de memdria
necessdria para realizar a mutacdo de uma populacdo de N individuos de comprimento L é
O(N.L).

E importante mencionar que em alguns dos algoritmos a serem propostos (como ABNET e
aiNet), o processo de mutacdo € deterministico, ou seja, a mutacao € direcionada de forma a
aumentar a afinidade Ag-Ab. Esse procedimento elimina o custo computacional necessério
para sortear um nimero aleatério u € (0,1), mas requer um mecanismo de determinagdo das
posicdes i apropriadas para direcionar a mutagao.

5.1.3. Funcgoes Para Pseudocodigos

Para apresentar os algoritmos de forma didética e tal que eles possam ser reproduzidos com
facilidade, serdo apresentados pseudocodigos das rotinas implementadas para cada uma das
ferramentas propostas. Os algoritmos serdo introduzidos sob a forma de funcdes genéricas,
onde um conjunto de pardmetros de entrada/saida deverdo ser atribuidos. Um conjunto de
funcdes bdsicas e suas respectivas descrigoes estdo apresentadas a seguir (entre parénteses
encontram-se os nomes dos algoritmos que utilizam estas funcdes):

1. Ab := gera(N,L);
Gera uma populacdo Ab contendo N anticorpos de comprimento L cada um. E
vdlida para qualquer espaco de formas. Pode ser implementada por qualquer um
dos modelos de medula ¢ssea propostos na Secao 3.4.3.1. (Todos)

2. £ := afinidade (Ab,Ag (3, :));
Calcula a afinidade f da populagdo Ab em relacdo ao antigeno Ag; Pode ser
diretamente ou inversamente proporcional a distancia entre eles, dependendo do

algoritmo e/ou aplicacdo, seguindo as regras apresentadas na Secdo 3.4.2.
(CLONALG, ABNET, aiNet)

3. £ := decodifica(ab);
Decodifica e calcula a afinidade f da populacdo Ab (cada elemento do vetor f
representa a afinidade de um unico individuo da populacdo Ab) em relacdo a uma
funcdo objetivo g(-) a ser otimizada. (CLONALG)

4., Ab,, := select(Ab,f,n);
Seleciona n anticorpos da populacdo Ab proporcionalmente a afinidade f, gerando
uma subpopulagdao Aby,;. (CLONALG, ABNET, aiNet)

5. E := energy (Ab);
Calcula a energia da populacio Ab de acordo com as Equacdes (5.5) e (5.9).
(SAND)

6. C := clona(ab,,[B, £);
Clona (reproduz) os elementos da populagdo Aby,, proporcionalmente a afinidade
f e a um fator multiplicativo 3, gerando uma popula¢do C. (CLONALG, aiNet)
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7. C* := hypermut (C, £);
Muta os elementos da populacdo C proporcionalmente a afinidade f, gerando uma
populacdo C*, de acordo com os mecanismos apresentados na Secdo 3.4.3.4.
(SAND, CLONALG)

8. C* := dmut (C,Agq, £);
Mutacdo direcionada. Os elementos da populacio C sdo mutados
proporcionalmente a afinidade f visando aumentar a afinidade ao(s) antigenos(s)
Ag, gerando uma populacdo C*. (ABNET, aiNet)

9. Ab,,, := insere (Ab;,,Aby) ;
Insere a matriz Abs na populagdo Aby,,; ou, dito de outra forma, concatena a
matriz Aby,,, com a matriz Ab4. (CLONALG, aiNet)

10. Ab,,, := replace (Ab,,,,Aby, £);
Substitui d anticorpos de Aby,; pelos d elementos da populacio Abg
proporcionalmente a afinidade f. (CLONALG, aiNet)

11. [Ab, ] := split (Ab,wv,T,€,0q);
Clona (reproduz) um elemento de Ab proporcionalmente aos parametros v, T, € €
(Secdo 5.4), gerando um unico clone. O parametro oy € passado de forma a
permitir o retorno de o := 0. (ABNET)

12. [Ab, @] := poda (ab,T,t,B,0) ;
Elimina um elemento de Ab se T=0 durante P iteragdes consecutivas. O
parametro 0 € passado de forma a permitir o retorno de o := 0. (ABNET)

13. [Ab;,,,S] := suppress (Ab,,S, ;) ;
Elimina elementos de Aby,,; cuja afinidade s;; € inferior ao pardmetro G;, gerando
uma nova populacdo Aby,,; e uma nova matriz de afinidades S. (aiNet)

14.8 := afinidade (Ab, Ab) ;
Calcula a afinidade S da populacio Ab em relacdo a si propria. Neste caso, a
afinidade € inversamente proporcional a distancia entre os anticorpos. (aiNet)

5.2. SAND: Simulated Annealing Aplicado ao Problema de Diversidade
Populacional

Nesta secdo, apresentamos uma abordagem baseada no algoritmo de Simulated Annealing
(Kirkpatrick et al., 1987) cujo objetivo principal é gerar uma populacdo de candidatos a
solucdo que apresenta uma ampla cobertura do espaco de buscas. A estratégia ndo emprega
conhecimento prévio do problema a ser tratado e produz uma populacdo de candidatos a
solu¢do com cardinalidade fixa e conhecida. Este algoritmo foi inicialmente proposto por
de Castro & Von Zuben (1999a). O algoritmo, denominado SAND (Simulated ANnealing
approach for Diversity), possui duas versdes: uma primeira para espagos de formas bindrios
de Hamming e outra para espacos Euclidianos.
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5.2.1. Motivacao e Escopo de Aplicacoes

O problema de geracdo de condicdes iniciais 6timas, ou seja, de geracdo de candidatos a
solucdo, possui aplicabilidade em diversas areas, desde os métodos de otimizacdo mais
classicos, como métodos de gradiente, até as abordagens de sistemas inteligentes,
particularmente as redes neurais artificiais e os algoritmos evolutivos discutidos no
Capitulo 4.

Uma das principais caracteristicas do sistema imunoldgico € sua capacidade de gerar
receptores antigénicos altamente diversificados sendo, portanto, capazes de reconhecer uma
enorme quantidade de moléculas. Este mecanismo € antecipatdrio, no sentido de que
nenhum conhecimento prévio sobre os antigenos precisa ser considerado para a geracao dos
receptores (anticorpos). Entretanto, em qualquer momento da vida de um individuo, o
sistema imunolégico mantém uma quantidade finita de elementos (células e moléculas)
circulantes e, portanto, uma variedade limitada de receptores. Sendo assim, é crucial que o
sistema imunoldgico otimize o uso (e aplicacdo) destes recursos limitados, mantendo
receptores em regides “estratégicas” do espaco de possiveis antigenos.

O algoritmo SAND induz diversidade em uma populacdo de tamanho fixo através da
maximizac¢do de fungdes de energia que consideram a afinidade entre os elementos que
compdem um repertério de anticorpos. A populacdo de antigenos a ser posteriormente
reconhecida € considerada desconhecida. Portanto o método opera de forma antecipatdria
como no caso do sistema imunoldgico biolégico. Para a maximizagdo da diversidade do
repertério de anticorpos, sdo propostas duas funcoes de energia a serem utilizadas no
processo iterativo de busca do algoritmo de Simulated Annealing. O algoritmo pode ser
aplicado aos processos de geracdo de condicOes iniciais para ferramentas de engenharia
imunoldgica e de outras dreas, como conjuntos de pesos iniciais para o treinamento de
RNAs e até populacdes de cromossomos a serem utilizadas em algoritmos de computagdao
evolutiva.

5.2.2. Simulated Annealing

O algoritmo de Simulated Annealing (Recozimento Simulado) faz uma conexdo entre a
mecanica estatistica e a otimiza¢do combinatorial (Kirkpatrick et al., 1987; Haykin, 1999).
A origem do método estd associada a propriedades agregadas de uma grande quantidade de
atomos encontrados em amostras de liquidos ou em elementos s6lidos. O comportamento
do sistema em equilibrio térmico, a uma dada temperatura, pode ser caracterizado
experimentalmente por pequenas flutuagdes em torno de um comportamento médio.

A temperatura € simplesmente um parametro de controle que produz efeitos na funcio de
energia (ou fungdo de custo). O processo de simulated annealing consiste em inicialmente
“aquecer” o sistema sendo otimizado a uma temperatura bastante elevada, e depois reduzir
gradativamente a temperatura até que o sistema ‘“‘congele” e nenhuma variagdo possa ser
observada. Etapas de elevacdo de temperatura também podem ser incorporadas. A cada
temperatura, a simulacdo deve proceder por tempo suficiente para que o sistema atinja um
estado estaciondrio.
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A cada iteracdo deste algoritmo, uma pequena perturbacao aleatéria é dada em um 4dtomo, e
a variacdo AFE resultante na energia do sistema € calculada. Se AE <0, a perturbagdo ¢
aceita, e a nova configuracio € utilizada como condicdo inicial da préxima iteracdo. O caso
AE > 0 ¢é tratado probabilisticamente: a probabilidade de que a configuracido seja aceita é
dada pela Equacao (5.1):

P(AE) = exp(-AEIT), (5.1)

onde E € a energia da configuracdo, T a temperatura e AE uma pequena perturbacdo na
energia medida.

Assim, transi¢des para fora de 6timos locais sdo sempre possiveis a temperaturas nao nulas.
A seqiiéncia de temperaturas e a dimensdo das variacdes AE necessdrias para atingir o
equilibrio a cada temperatura sao denominadas de annealing schedule.

5.2.3. Descricao e Analise do SAND

Seja a seguinte notagao:

T: temperatura da configuracdo;

Ab: repertério total de N anticorpos (Ab € S™);

Abr: repertério tempordrio gerado pela perturbagio de Ab (Abr € SV%);
E: energia da configuracdo Ab;

Et: energia da configuracdo temporaria Abr;

o taxa de hipermutacao a ser aplicada na geracdo de Abr; e

B: decrescimento geométrico da temperatura (cooling schedule).

Dentro do escopo de engenharia imunoldgica, o algoritmo SAND pode ser descrito como a
seguir:

1. Gere um repertério Ab inicial de N anticorpos;
2. Calcule a energia E deste repertério (baseado nas fungdes a serem descritas
posteriormente);
3. Provoque uma pequena perturbacdo no repertério Ab, proporcional a o, gerando um
repertorio tempordrio Abt e reduza a taxa oo de mutacao;
4. Calcule a energia Et deste repertério Abr e avalie AE;
4.1. Caso AE <0, aceite a perturbacdo e retorne ao Passo 3;
4.2. Caso AE >0, trate probabilisticamente, de acordo com a Equagdo (5.1), e
retorne ao Passo 3;
43. Caso AE =0, avalie a quantidade de iteracdes (cf) na qual o sistema
permanece em estado estaciondrio. Caso este nimero de iteracdes ultrapasse
um limiar pré-definido 9, reduza a temperatura 7 do sistema, restaure a taxa o
de mutacdo e retorne ao Passo 3; caso contrdrio, retorne ao Passo 3, mas
mantenha temperatura e mutacio constantes.

O fluxograma da Figura 5.2 descreve o comportamento do algoritmo.
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T=B.T, a=0d,
A
t=0
[ciz0 ] “n )
WAE =0
ct> 9 ct=ct+1 ct<?

(4.3)

Figura 5.2. Diagrama de blocos do algoritmo SAND (etapas de elevacdo da temperatura 7 ndo
foram incorporadas).

5.2.3.1. Pseudocédigo

Considere a implementa¢do de uma fun¢do computacional para simular o algoritmo SAND.
Esta funcdo pode ter como argumentos os seguintes parametros:

Entrada:

Comprimento L dos anticorpos;

O tamanho N da populacdo de anticorpos a ser gerada;

Quantidade gen de iteracOes a serem executadas (possivel critério de parada);

A taxa B de decrescimento geométrico da temperatura;

Limiar d de itera¢des de estado estaciondrio para a redug¢do da temperatura; e

O valor maximo mE da energia do sistema (geralmente muito préximo de 100%, a
ser descrito pelas Equacdes (5.5) e (5.9)).

Saida:
e Repertério Ab de anticorpos otimizados (maximamente diversificados).

Dados os parametros de entrada e saida, é possivel descrever um pseudocddigo para a
implementacdo do SAND como a seguir:

function [Ab] = sand(N,L,gen,,d,mE);

t = 0;

ct := 0;

T :=1;

Oy := 1;

Ab := gera(N,L); % Passo 1

[)

% A cada iteracao, faca
while t < gen & E < mE,

E := energy (Ab); % Passo 2
Ab; := hypermut (Ab, Q) ; % Passo 3
Er = energy (Ab;) ; % Passo 4
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dE := E - E; % Passo 4
if dE < O, % Passo 4.1
Ab := Ab;;
E := Eg;
ct := 0;

elseif dE > O,
if rand < exp(-dE/T),

o\

Passo 4.2

Ab := Ab;;
E := Eg;
ct := 0;
end,
else, % Passo 4.3
ct :=ct + 1;
if ct mod & = 0,
T =B *T;
ct := 0;
o = Oy
end;
o =B * o
end;

end;

5.2.3.2. Espaco de Formas de Hamming

Para implementacdo do algoritmo, € preciso propor as equagdes para o calculo da energia
do sistema nos espacgos de formas de Hamming e Euclidiano.

No primeiro caso, ou seja, em um espaco de formas bindrio de Hamming, dado um
repertorio de N anticorpos de comprimento L, considere as seguintes equagdes:

) 1, Ab, # Ab V]
s(i) = o (5.2
0, outros casos
1 N
D(%)= 100W><Zs(i) : (5.3)
i=1
4 N N
F(%)=100.——xY" Y HD(, ). (5.4)
LN i=l j=i+l
E(%)= w . (5.5)

Lembrando que o objetivo é gerar e manter a diversidade, cada uma destas equacgdes
contribui para a determinacao da energia do sistema da seguinte forma:

e O vetor s(i), i = 1,...,N, na Equacdo (5.2), apresenta valor 1 somente quando cada
anticorpo Ab; for diferente de todos os outros anticorpos do repertério, ou seja, cada
anticorpo possui uma unica especificidade;

®  D(%), na Equacdo (5.3), é o percentual de individuos distintos em relacdo a todo o
repertorio;
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e Na Equacdo (5.4), F(%) é a distancia de Hamming (dada pela Equacdo 3.3)
percentual entre todos os anticorpos do repertério. F serd maximo (F = 100%)
quando, para N < 2", a distancia de Hamming entre todos os anticorpos do repertério
for méxima. Para N > 2" F nunca atingird seu valor maximo, pois haverd pelo
menos N — 2" anticorpos repetidos no repertério. Oprea (1999) demonstrou que a
distancia de Hamming méxima entre os elementos de um repertério binirio de
anticorpos € dada por L.N/(2.(N—-1)), critério que pode ser empregado como parte da
funcdo de energia do SAND para espacos de formas de Hamming; e

e  FE(%), dado pela Equacdo (5.5), € a energia da configuracdo que mede a diversidade
do repertério Ab.

Note que se o nimero de individuos na populacdo € menor do que a quantidade total de
individuos diferentes que podem ser gerados para uma cadeia bindria de atributos de
comprimento L (N = 2"), entdo diferentes populacdes podem surgir para a mesma energia
maxima (100%), e o repertério 6timo ndo € unico. Esta populacdo de tamanho limitado
pode nunca alcancar uma maxima cobertura do espaco de formas, para € =0 (limiar de
afinidade nulo), mas certamente ird atingir algum estado pr6ximo da méxima cobertura
possivel, dado seu tamanho restrito e valor de € pré-definidos.

5.2.3.3. Espaco de Formas Euclidiano

Para que possamos aplicar o algoritmo SAND a espacos de formas com valores reais, uma
outra funcdo de energia deve ser proposta. Neste caso, medidas de distancia, ou afinidade,
Euclidiana ou de Manhattan podem ser empregadas.

Considerando um espaco de formas Euclidiano, a nova medida de energia a ser otimizada
pode ser simplesmente definida como a soma das distancias Euclidianas entre todos os
vetores que representam os anticorpos do repertério imunolégico:

N N
E= Z Z ED(, j) , (5.6)
i=l j=i+l
onde ED é uma matriz quadrada e simétrica que contém a distancia Euclidiana entre todos
os anticorpos do repertdrio, de acordo com a Equacdo 3.1.

No caso dos espacos de Hamming, o critério de parada adotado para o algoritmo SAND
pode ser E = 100%. No espaco Euclidiano, a medida de energia ndo é um valor percentual
e, portanto, outro critério de parada considerando a diversidade populacional deve ser
apresentado.

A abordagem proposta, entre outras possibilidades, envolve a andlise de dados direcionais.
Dado um conjunto de anticorpos (vetores) Ab;, i=1,..., N, inicialmente € necessario
transformd-los em vetores unitdrios, ou normalizd-los, resultando em um conjunto I de N

o . L . . . L1 2
vetores unitarios de comprimento L (I; € R, i = 1,...,N). O vetor direcional médio é

_ 1 &
1=—Y'1, (5.7)
v
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Supondo uma medida de distancia Euclidiana, uma métrica para determinar a diversidade
mdaxima dentro de um conjunto de vetores unitdrios pode ser simplesmente dada por

R=(r"1)", (5.8)

onde " representa a operacio de transposi¢io matricial e R corresponde 2 distancia do
vetor médio a origem do sistema de coordenadas. A Equacdo (5.8) representa a amplitude
do vetor resultante, porém nada pode ser inferido sobre a posicdo relativa entre os
anticorpos da populacao (vetores individuais).

O critério de parada SC a ser empregado estd baseado no indice Is¢

I,.(%)=100-(1-R). (5.9)
Diregdes unitarias iniciais DiregGes unitarias iniciais
i} 4
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Figura 5.3. Geracdo de dire¢Ses unitdrias utilizando o algoritmo SAND para os espacos de
formas Euclidianos. (a-1, a-2) Trés vetores (N = 3). (b-1, b-2) Nove vetores (N = 9).
As setas tracejadas indicam o conjunto inicial de vetores (direcdes) (a-1,b-1), e as
setas solidas representam os vetores (direcdes) otimizados (a-2, b-2).
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A Equacdo (5.9) corresponde a medida percentual de diversidade e serd igual a 100%

quando R for zero. Em termos praticos, um valor de Is¢ préximo de 100% para o critério
de parada € uma escolha razodvel.

A geracdo de um repertério diverso de anticorpos em R“ corresponde a produzir um
conjunto de direcdes que esteja bem distribuidas em uma hiperesfera. Para propdsitos de
visualizacdo, considere o caso de gerar um conjunto de vetores em R> que apresente a
melhor cobertura deste espaco. A Figura 5.3(a) e (b) apresenta os vetores evoluidos
(otimizados) para N =3 e N =9, respectivamente. Note que o algoritmo é capaz de gerar
direcdes com cobertura maxima do espaco R*. O algoritmo SAND permite a obtencio de
resultados similares para quaisquer valores de N e L, o que ndo pode ser obtido por nenhum
outro algoritmo conhecido na literatura, principalmente para valores elevados de L.

5.2.4. Caracterizacao e Comparacio

E preciso ressaltar algumas caracteristicas fundamentais deste algoritmo. Primeiramente,
foi discutido nos Capitulos 2 e 3 que o processo de reconhecimento antigé€nico efetuado
pelo sistema imune adaptativo da-se pela complementaridade de formas entre um antigeno
€ um anticorpo, ou seja, quanto mais complementares as moléculas, maiores suas
afinidades. Sem perda de generalidade, o algoritmo SAND considera a afinidade entre
anticorpos como sendo inversamente proporcional a distincia entre eles, ou seja, o SAND
tem por objetivo gerar anticorpos cujas formas (representadas por cadeias de atributos ou
vetores) sejam as mais complementares possiveis. Neste caso, a afinidade entre eles é
minima, evitando que um anticorpo i reconheca um anticorpo j do repertdrio cujos atributos
sdo complementares a ele. Entretanto, como o algoritmo SAND gera um repertério de
anticorpos com méxima distancia (complementaridade) entre seus elementos, o conceito de
reconhecimento antigénico por complementaridade de formas pode ser diretamente
empregado para uma dada populagdo antigénica e repertério resultante. De forma reciproca,
a afinidade Ag-Ab também pode ser avaliada por uma medida de similaridade, permitindo
concluir que a estratégia adotada pelo SAND ¢é aplicdvel aos dois casos. A avaliacdo de
afinidade empregando medida de similaridade, ao invés de complementaridade, tem sido
bastante utilizada em sistemas imunoldgicos artificiais, como em Hajela & Lee (1996),
Oprea (1999) e Harmer & Lamont (2000), dentre vérios outros.

A determinagdo da taxa de mutagdo o € um parametro critico neste algoritmo e pode seguir
os padrdes propostos para os procedimentos de hipermutagdo somadtica durante uma
resposta imune adaptativa, onde individuos com alta afinidade antigénica sofrem baixas
taxas de mutacdo e vice-versa. No caso do SAND, a populagdo como um todo determina
uma Unica afinidade (energia).

De acordo com a descricao da Se¢do 5.2.3, a taxa de mutacido o segue um padrdo similar ao
proposto por Kepler & Perelson (1993a,b), onde geragdes com baixas taxas de mutagdo sdo
intercaladas por picos de mutac¢des, € mutacdes benéficas (capazes de aumentar a afinidade
antigénica) sdo adquiridas seqiiencialmente ao invés de simultaneamente. A Figura 5.4
ilustra o comportamento da taxa de mutacdo para a versdo de Hamming do algoritmo
SAND, dada a seguinte linha de comando: [Ab] = sand(128,7,200,0.9,3,100).
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Figura 5.4. Comportamento tipico da taxa de mutagéo (ot) para o algoritmo SAND.

Em aplicagdes tipicas de algoritmos genéticos (Secdo 4.4), a estratégia evolutiva produz
individuos cada vez mais aptos (com maior fitness) dentre uma vasta populacdo de
candidatos a solu¢do. O algoritmo € utilizado para evoluir uma populacdo de candidatos a
solu¢do onde um tnico individuo ird especificar a melhor solucdo, ou seja, um pico de
fitness. Os operadores de selecdo e recombinagdo (crossover, mutacdo e inversao)
empregados no GA guiam a populacdo em dire¢do ao seu melhor individuo (Mitchell,
1998). Nas aplicacdes do SAND, busca-se uma populacdo com cardter cooperativo, que,
sob a forma de um conjunto de individuos, seja capaz de realizar uma tarefa especifica:
maximizar a cobertura do espaco de buscas, baseado em uma populacdo de tamanho fixo.
Sob este ponto de vista, ndo existe um unico individuo da populacdo que possa ser
considerado o melhor, mas toda a populagdo ird representar a solucdo. Este objetivo sugere
que o algoritmo genético cldssico ndo serd capaz de produzir o resultado desejado e, ao
invés de desenvolver um GA capaz de manter populacdes diversas (Forrest et al., 1993;
Smith et al., 1993; Mahfoud, 1995; Matsui, 1999), optamos pelo algoritmo de simulated
annealing, que também possui a vantagem de ser menos custoso computacionalmente para
algumas aplicagdes.

A abordagem do SAND possui uma esséncia similar a abordagem Michigan empregada nos
sistemas classificadores, propostos por Holland (1975). A abordagem Michigan pode ser
vista como um modelo computacional da cognicdo, onde o conhecimento da entidade €
expresso como um colec¢do de regras que interagem com o ambiente e sofre modificacoes.
Assim como no nosso método de simulated annealing, todas as regras (ou seja, toda a
populacio) representam um tnico candidato a solucao.

5.2.5. Complexidade Computacional

O algoritmo SAND proposto para geracdo de diversidade possui duas etapas principais de
processamento: 1) a determinacao da energia da configuracio (Passos 2 e 4), e 2) a mutacdo
do repertério Ab de anticorpos (Passo 3).
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Tabela 5.1. Complexidade computacional por geragdo para execugdo do algoritmo SAND, onde
N € o tamanho da populacdo de anticorpos de comprimento L.

Tempo de Processamento Memoria
Espaco de Hamming O(N*) o< N[2L + L(N — 1)/2 + 1]
Espaco Euclidiano O(N?) o< L [2N + N(N — 1)/2 + 1]

O custo computacional do algoritmo € quadratico em relagdo a quantidade N de anticorpos,
pois demanda a comparagdo de cada anticorpo do repertério com todos os outros (Equagdes
(5.4) e (5.6)), possuindo um custo computacional associado da ordem de O(Nz). O processo
de mutacgdo de toda a populagcdo tem custo computacional O(N.L), como discutido na Se¢ao
5.1.2. Assim, somando-se a complexidade das duas etapas e considerando a caracteristica
assintdtica desta andlise, é possivel determinar a complexidade computacional total do
algoritmo, como apresentado na Tabela 5.1.

Para a determinacdo da quantidade de memoria necessdria para executar o algoritmo, pode
ser feita uma andlise distinta para os espacos de Hamming e Euclidiano. Em ambos os
casos, sdo armazenadas duas matrizes, Ab e Abr, contendo os repertérios de anticorpos
atual e tempordrio, ambas de dimensao SV Além disso, as matrizes que determinam a
distancia entre os anticorpos sdo simétricas e, portanto, é possivel armazenar apenas suas
partes triangulares superiores, de dimensdo SV No caso dos espacos bindrios de
Hamming, uma cadeia bindria de dimensdao L, também ¢ armazenada e, para oS espacos
Euclidianos, um vetor resultante de comprimento L deve existir. A quantidade de memoria
associada a estes algoritmos € apresentada na Tabela 5.1.

5.3. CLONALG: Implementacoes Computacionais do Principio de
Selecao Clonal

Nesta secdo, sdo descritas duas versdes para a implementacdo computacional do principio
de selecdo clonal, denominadas genericamente de CLONALG (CLONal selection
ALGorithm), considerando explicitamente o processo de maturacdo de afinidade. Este
algoritmo foi originalmente proposto por de Castro & Von Zuben (2000a) e brevemente
apresentado na Secdo 3.4.3.3. Duas versdes do algoritmo estdo disponiveis: a primeira para
resolver problemas de aprendizagem de miquina e reconhecimento de padrdes e a segunda
para resolver problemas de otimizacao (de Castro & Von Zuben, 2001a).

5.3.1. Motivacao e Escopo de Aplicacoes

Nas Secodes 2.6 e 2.8 verificou-se que o principio de selecdo clonal é utilizado para
descrever as caracteristicas bdsicas de uma resposta imune adaptativa a estimulos
antigénicos. Ele estabelece a idéia de que somente as células capazes de reconhecer
antigenos irdo se proliferar, sendo assim selecionadas em detrimento das outras. Durante a
reproducdo celular, estas células (clones) estardo sujeitas a um processo de mutacdo
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somdtica com taxas elevadas que, juntamente com uma forte pressao seletiva, resultard no
aumento da afinidade entre o anticorpo e o antigeno que o selecionou. Dessa forma, é
possivel concluir que estes processos sdo parcialmente responsdveis pela aprendizagem e
memoria imunolédgica, caracteristicas particularmente interessantes sob o ponto de vista de
engenharia. Além da capacidade de aprendizagem e memoria, foi argumentado, na Secdo
4.5, que a evolugdo celular efetuada pelo sistema imunoldgico constitui uma espécie de
microevolugdo, onde variagdes ontogenéticas (dentro do individuo) podem de alguma
forma contribuir para uma maior adaptabilidade do individuo ao seu ambiente. Dadas essas
caracteristicas do processo bioldgico, é suposto que a implementacdo computacional do
algoritmo de selecdo clonal pode levar ao desenvolvimento de ferramentas adaptativas
capazes de resolver problemas de aprendizagem de miquina, reconhecimento de padrdes e
otimizacao, em que os processos de selecdo e maturacdo sdo responsaveis pela geracio de
individuos cada vez melhores adaptados ao ambiente no qual estdo inseridos.

5.3.2. Descricao e Analise do CLONALG

O algoritmo foi inicialmente proposto para resolver problemas de aprendizagem de
mdaquina e reconhecimento de padrdes (antigenos), onde uma populacdo aleatéria de
anticorpos estd presente e tem por objetivo aprender a reconhecer um conjunto de
antigenos. Dadas suas caracteristicas adaptativas, o algoritmo foi estendido para aplicacdes
a problemas de otimizacao.

5.3.2.1. Reconhecimento de Padroes

Para facilitar a descricdao do algoritmo, considere o diagrama de blocos da Figura 5.5. Para
o problema de reconhecimento de padrdes, € suposta a existéncia de um repertorio inicial
aleatério de anticorpos com a finalidade de reconhecer uma populacdo conhecida de
antigenos. Como proposto por alguns imunologistas, e discutido na Secdo 2.8.1, existe um
conjunto de memoria, composto por individuos especificos do repertério de anticorpos
apresentando altas afinidades antig€nicas, que estard funcionalmente desconectado do
restante da populacdo. Seja a seguinte notagao:

Ab: repertério de anticorpos disponiveis (Ab € S™*, Ab = Ab(,; U Aby,));

Aby,,): repertério de anticorpos de meméria (Aby,,y € $™, m < N);

Aby,: restante do repertério de anticorpos (Aby,; € §™, r =N — m);

Ag: populagdo de M antigenos a serem reconhecidos (Ag € S*%);

Jfi: vetor contendo a afinidade de todos os anticorpos em relacdo ao antigeno Agj;

Ab{”}: subconjunto de Ab composto pelos n anticorpos de maior afinidade a Ag;

(Ab/,, € S™, n<N);

e (’: populagio de N, clones gerada a partir de Ab/,,, (C/

e (/*: populacio €’ ap6s o processo de maturagdo de afinidade;

® Aby4: d anticorpos com baixa afinidade antigénica de Aby,, serdo substituidos por
Ab4) novos anticorpos (Ab4 € S‘M, d<r)e

e Ab/*: candidato de C'* a fazer parte do conjunto de memdria.

SN C XL)

b
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Figura 5.5. Diagrama de blocos do algoritmo de selecdo clonal, CLONALG, para o problema de

reconhecimento de padrdes.

O algoritmo pode ser descrito como a seguir (Figura 5.5). Dada a existéncia de um
repertério Ab de anticorpos composto por um conjunto de memoria Aby,,; mais o restante
Aby,; da populacdo, e supondo, sem perda de generalidade, que a quantidade m de
anticorpos de memoria € igual a quantidade M de antigenos a serem reconhecidos.

1.

2.

o

Em um instante de tempo ¢, um antigeno Ag; (Ag; € Ag) € apresentado a todos os
anticorpos da populacdo Ab;

Um vetor de afinidades f; em relacdo aos anticorpos da populacio Ab ¢é
determinado;

Do conjunto Ab, um subconjunto Ab{”} , composto pelos n anticorpos com maiores

afinidades a Agj, é selecionado baseado na afinidade f;; de cada anticorpo Ab; em
relagdo ao antigeno Agj;

Os n individuos selecionados irdo se proliferar (clonagem) proporcionalmente as
suas afinidades ao antigeno, gerando uma populacdo C’ de clones: quanto maior a
afinidade, maior o nimero de clones de cada um dos » anticorpos;

Em seguida, a populacio €’ de clones é submetida ao processo de maturagdo de
afinidade gerando uma nova populagdo C'*, onde cada anticorpo ird sofrer uma
mutacdo com taxa inversamente proporcional a sua afinidade: quanto maior a
afinidade, menor a taxa de mutacao; '

Determine a afinidade fi* entre o conjunto C* de clones mutados e o antigeno Agj;
Desta populacio madura C/*, re-selecione o melhor anticorpo para ser um candidato
a entrar no conjunto de memoria Aby,,. Se a afinidade deste anticorpo Ab/* em
relagdo a Ag; for maior do que a afinidade do respectivo anticorpo de memoria,
entdo Ab/* substitui este anticorpo de memdria;

Finalmente, substitua d anticorpos de Aby,; por Abs novos individuos, induzindo
diversidade no repertério (alguns membros de Ab,; podem ser escolhidos a partir
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de C’* ou gerados utilizando um dos modelos de medula Gssea propostos na Secio
3.4.3.1). Os anticorpos com menores afinidades sdo escolhidos para serem
substituidos.

Ap6s a apresentacdo de todos os antigenos ao repertério de anticorpos, diz-se que ocorreu
uma geracgdo.

Nesta implementacdo, a quantidade N. de clones gerada no Passo 4 para todos os n
anticorpos selecionados no Passo 3 é dada pela Equacao (5.10):

N, = Zround(ﬁ.N/i), (5.10)
i=1
onde B é um fator multiplicativo, N é a quantidade total de anticorpos do repertério Ab e
round(-) € o operador que arredonda o valor entre parénteses para o inteiro mais préximo.
Neste caso, os anticorpos estdo ordenados da maior para a menor afinidade, portanto quanto
maior i na Equagdo (5.10), menor a afinidade e consequentemente a quantidade de clones
gerada para Ab;.

5.3.2.1.1. Pseudocdédigo

Considere a implementacdo de uma fung¢do computacional para simular o algoritmo
CLONALG para o problema de aprendizagem de mdquina e reconhecimento de padrdes.
Esta funcdo pode ter como argumentos os seguintes parametros:

Entrada:

Comprimento L dos antigenos e anticorpos;

Populacdo Ab composta por N anticorpos de comprimento L;

Populacdo Ag composta por M antigenos de comprimento L;

Quantidade gen de geracdes a serem executadas (critério de parada);
Numero n de anticorpos a serem selecionados para clonagem:;

Fator multiplicativo 3 usado na definicdo da quantidade de clones; e
Quantidade d de anticorpos com baixa afinidade f, que serdo substituidos.

Saida:

e Matriz Ab,,; de anticorpos de memdria; e

e Afinidade total F entre os anticorpos de memoria (Aby,;) e a populacio de
antigenos Ag.

Dados os parametros de entrada e saida, é possivel descrever um pseudocddigo para a
implementacdo do CLONALG como a seguir:

function [Ab(,,F] = clonalg(Ab,Ag,L,gen,n,B,d);
t := 0;
F := 0;

% A cada geracgao, faca:
while t < gen & F < (M*L),

for j =1 to M, % Passo 1
£(3j,:) = afinidade (Ab,Ag(j,:)); % Passo 2
Ab,,, (j,:) := select (Ab, f,n); % Passo 3
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C(j,:) := clona(ab,,,B, £); % Passo 4
C*(j,:) := hypermut (C, £) ; % Passo 5
£(3j,:) := afinidade(C*,Ag(j,:)); % Passo 6
Ab* := gselect(C*,£,1); % Passo 7
Ab,, (j, :) := insere (Ab, (j,:),Ab*); % Ab, < Ab se f (Ab*)>f (Ab,(j,:))
Ab 4 := gera(d,L); % Gera Ab, aleatoriamente
Ab,,, := replace (Ab(,,,Ab4, £); % Passo 8
end;
f := afinidade (Ab,,Aq);
F := soma(f);
=t + 1;

5.3.2.2. Otimizacao

Para aplicar o algoritmo de selecdo clonal proposto acima, CLONALG, a problemas de
otimizacao, algumas poucas modificagdes devem ser efetuadas:

No Passo (1) ndo existe uma populacdo Ag de antigenos a serem reconhecidos, e
sim uma funcdo objetivo g(-) a ser otimizada. Dessa forma, a afinidade de um
anticorpo (que pode ser interpretado como seu fitness, ou grau de adaptabilidade)
passa a corresponder ao valor da funcdo objetivo g(-) avaliada para um dado
anticorpo: cada anticorpo Ab; representa o valor codificado de um argumento da
funcdo g(-). Além disso, como ndo existe uma populacdo especifica de antigenos a
serem reconhecidos, toda a populacdo Ab corresponderd a anticorpos de memdria
ao final do processo, portanto ndo € necessario definir um subconjunto especifico de
memoria Aby,,;

No Passo (7), n anticorpos serdo selecionados para compor o conjunto Ab.

Se o objetivo do processo de otimizagao € determinar miltiplos 6timos dentro da populacao
de anticorpos, entdo dois parametros podem apresentar valores previamente definidos para
garantir um bom desempenho do algoritmo:

1.

Supor n=N, ou seja, selecionar todos os anticorpos da populagcdio Ab para
reproducdo (clonagem) nos Passos (3) e (4), sendo cada anticorpo analisado
localmente;

A reproducdo proporcional a afinidade ndo necessariamente se aplica, significando
que a quantidade de clones gerada para cada um dos N anticorpos € considerada a
mesma, ndo privilegiando anticorpo algum por sua afinidade. A Equacgdo (5.10),
torna-se:

N, :iround(B.N). (5.11)

i=1

O diagrama de blocos resultante do algoritmo CLONALG para aplicacdo a problemas de
otimizacao estd resumido na Figura 5.6.
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Figura 5.6. Diagrama de blocos do algoritmo de selecdo clonal, CLONALG, para o problema de
otimizacao.

) m @)

M

5.3.2.2.1. Pseudocdédigo

A implementacdo computacional do algoritmo CLONALG para otimizagdo de funcdes
pode ser feita utilizando o pseudocddigo abaixo, dados os parametros de entrada e saida:

Entrada:

¢ Comprimento L dos anticorpos;

e Populacdo Ab composta por N anticorpos;

® (Quantidade gen de geracdes a serem executadas (critério de parada);

e Nimero n de anticorpos a serem selecionados para clonagem (n = N para aplicagdes
a problemas de otimiza¢cao multimodal);

e Fator multiplicativo B usado na defini¢do da quantidade de clones; e

¢ (Quantidade d de anticorpos com baixa afinidade que serdo substituidos.

Saida:
e Matriz Ab, correspondente aos anticorpos de memoria; e
¢ Afinidade (fitness) f de cada anticorpo da matriz Ab.

function [Ab,f] = clonalg(Ab,L,gen,n,B,d)

% A cada geracgao, faca:
for t = 1 to gen,

f := decodifica (Ab) ; % Passo 2
Ab,,, := select (Ab, £,n); % Passo 3
c := clona(ab,,,B, £); % Passo 4
C* := hypermut (C, £) ; % Passo 5
f := decodifica (C*); % Passo 6
Ab,, = select (C*, £,n); % Passo 7
Ab = insere (Ab,Ab ;) ; % Ab < Ab(,,
Ab.,, := gera(d,L); % Gera Ab(y aleatoriamente
Ab := replace (Ab,Aby, f); % Passo 8
end;
f := decodifica (Ab);
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5.3.3. Caracterizacao e Comparacio

O algoritmo CLONALG, como proposto acima, representa uma implementacdo
computacional simplificada do principio da selecdo clonal dos linfécitos B durante uma
resposta imune adaptativa (Secao 2.8). Tanto no caso de reconhecimento de padrdes quanto
para otimizacdo, supde-se que o organismo possui uma populacdo Ab de anticorpos que
serdo estimulados por um antigeno (que pode ser um elemento Ag; explicito a ser
reconhecido, ou um valor da func¢do objetivo a ser otimizada), e aqueles com maiores
afinidades serdo selecionados gerando uma populacdo de clones. Durante o processo de
clonagem, reproducdo por mitose celular, alguns anticorpos sofrerdo mutacdo genética com
taxas elevadas e inversamente proporcionais a suas afinidades. Os melhores individuos
dentre os mutados serdo re-selecionados para compor um conjunto de memoria. Individuos
com baixa afinidade sdo substituidos, simulando o processo de apoptose e/ou edicdo de
receptores.

Na Secdo 4.4.2 apresentou-se 0s passos principais para a implementacdo de algoritmos
evolutivos, resumidos sob a forma do diagrama de blocos da Figura 5.7. Enquanto os
algoritmos evolutivos empregam um vocabuldrio inspirado na genética natural e sdo
baseados na teoria da evolucdo neo-Darwiniana (Se¢do 4.4), o algoritmo de selecio clonal,
CLONALG, utiliza o espaco de formas e a terminologia imunoldgica para descrever as
interacOes de antigenos e anticorpos, no caso da aprendizagem de mdquina e
reconhecimento de padrdes, e estudar a evolucdo celular no caso do procedimento para
otimizacdo. E possivel verificar, comparando-se a Figura 5.7 com a Figura 5.5 ou a Figura
5.6, que o algoritmo CLONALG apresenta, dentre outras, as mesmas etapas de
processamento dos algoritmos evolutivos, permitindo sua caracterizacdo como uma
estratégia evolutiva. Além disso, foi discutido na Secdo 4.5 que a evolugdo dentro do
sistema imunolégico pode ser vista como uma microevolugdo da teoria Darwiniana.

P P
Y
I

<>

A

Operadores
genéticos

Figura 5.7. Diagrama de blocos de um algoritmo evolutivo basico. P corresponde a populacdo de
individuos, f € o fitness da populacdo e P; a populacio intermediaria. Os operadores
genéticos englobam a reprodugcdo e variagdo genética dos descendentes, via
crossover, mutagdo, etc.
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Assim como no processo de reproducdo celular envolvido no principio da sele¢do clonal
(mitose), no algoritmo CLONALG, o tnico operador responsavel pela introdugdo direta de
variacdo genética no repertdrio celular € uma mutacdo cuja taxa € elevada e inversamente
proporcional a afinidade Ag-Ab. Dessa forma, verifica-se que existe uma correlacio entre a
taxa de variacdo da populagdo e a afinidade, ou fitness, dos individuos, resultando num
processo de auto-adaptacdo da taxa de variagdo genética a ser introduzida. Outro aspecto
importante deste modelo é que cada individuo da populacdo € analisado localmente: um
conjunto de clones é gerado com cardinalidade proporcional a sua afinidade (Equacdes
(5.10) e (5.11)), e o processo de selecdo é efetuado na populagdo de clones apds sua
maturacdo. Este procedimento sugere que o algoritmo é apropriado para solucionar
problemas de otimiza¢do multimodal, onde cada anticorpo ird explorar sua vizinhanca.

As estratégias evolutivas (EEs) também empregam uma abordagem de auto-adaptacdo dos
mecanismos de recombinacdo e mutacdo (Tabela 4.2). Rechenberg (1973, 1994) propds
uma “‘janela de evoluciao” (evolution window), na qual variagdes genéticas em um individuo
(perturbagdes causadas pela mutacdo) resultam em um progresso evolutivo apenas quando
eles estdo contidos em uma faixa estreita, confinada e determindvel. Passos de mutacdo e
recombinacdo fora da janela de evolucdo sdo ineficientes. Sendo assim, as estratégias
evolutivas permitem o ajuste dindmico das taxas de mutacdo durante a evolu¢io; processo
chamado de meta-evolugdo ou otimizacdo de segundo tipo. As estratégias evolutivas
concentram na mutacio o principal operador do processo de variagdo genética, e portanto
de busca, e a recombinagdo € necessdria principalmente para o controle da mutacio. As EEs
utilizam mutac¢des Gaussianas e regras deterministicas para a variacdo do desvio padrdo das
mutacdes, que devem estar linearmente correlacionadas (Back & Schwefel, 1993). Além
disso, elas também ndo fazem a codificacdo da populagcdo. Por outro lado, a abordagem
proposta para o algoritmo CLONALG ¢ plausivel sob o ponto de vista bioldgico e segue o
padrdo proposto na Secdo 3.4.3.4, Figura 3.16. O que deve ser verificado é que os valores a
serem adotados para as taxas de recombinacdo genética de algoritmos evolutivos, incluindo
recombinacdo e mutacdo, devem ser proporcionais ao fitness do individuo e adaptados
através de algum mecanismo ou regra especifica. Além da similaridade quanto a utilizacdo
de taxas adaptativas de mutagdo, o algoritmo CLONALG possui um mecanismo de selecao
inspirado no principio de selecdo clonal do sistema imunolégico biolégico que se
assemelha a selecdo (U,A) das estratégias evolutivas. Na selecdo (l,A), A descendentes sdo
gerados para cada pai da populacdo atual através de mutacdo e possivelmente recombinagdo
e os W melhores descendentes sdo selecionados. Outra diferenca entre o algoritmo
CLONALG e as EEs, é que o CLONALG trabalha com uma populacdo de individuos
codificados. Finalmente, as EEs foram originalmente propostas para solucionar problemas
de otimizagdo, enquanto o algoritmo CLONALG foi desenvolvido com o objetivo de
implementar computacionalmente o principio imunolégico da selecdo clonal para resolver
problemas de reconhecimento de padrdes e, posteriormente, adaptado a problemas de
otimizag¢do, enfocando o caso multimodal.

Por fim, € possivel caracterizar o algoritmo de aprendizagem CLONALG como uma
abordagem competitiva (Se¢do 4.2.1.2.2), uma vez que os anticorpos estardo competindo
pelo reconhecimento antigénico ou por uma maior afinidade.
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5.3.4. Complexidade Computacional

O algoritmo de selecdo clonal proposto, CLONALG, possui trés etapas principais de
processamento: 1) a determinagdo da afinidade (ou fitness) dos anticorpos da populagcdo
(Passos 2 e 6), 2) a selecdo (e re-selecdo) dos n melhores individuos (Passos 3 e 7), e 3) a
mutacio da populacdo C de clones (Passo 5).

O custo computacional para a determinacdo da afinidade da populagdo depende do
problema abordado, e nenhuma medida genérica pode ser apresentada. Por outro lado, é
possivel calcular estimativas de complexidade computacional para os processos de selecdo
e mutacdo, como descrito na Secdo 5.1.2. Assim, o tempo computacional envolvido no
primeiro processo de selecdo, Passo 3, € O(N). No segundo processo de selecdo, Passo 7, o
custo computacional ¢ da ordem O(N.), onde N, corresponde a quantidade de clones
gerados a partir de Aby,). Durante a mutagdo dos N, clones, é necessario um tempo de
processamento da ordem de O(N..L), onde L é o comprimento da cadeia de atributos
utilizada para representar os anticorpos. Somando-se a complexidade de cada etapa é

possivel determinar a complexidade computacional do algoritmo, como apresentado na
Tabela 5.2.

Na versdo desenvolvida para resolver problemas de reconhecimento de padrdes, a
complexidade computacional por geracdo do algoritmo aparece multiplicada pelo tamanho
M da populacio de antigenos. Por outro lado, se o algoritmo estd sendo aplicado a
problemas de otimizacdo multimodal com n =N, os processos de selecio podem ser
suprimidos do algoritmo, reduzindo o custo computacional total do algoritmo para O(N..L)

A quantidade de memoria necessdria para executar o algoritmo € proporcional a dimensao
do vetor de afinidades f (f € R"), somada a dimensdo da matriz Ab,, (Ab,; € $”“), mais
a dimensdo da matriz C de clones (C € $™%), mais a dimensio da matriz total de
anticorpos Ab (Ab € $V%). No caso de reconhecimento de padrdes, a memdria requerida
para executar o algoritmo aparece multiplicada pelos M antigenos. O resultado desta soma
estd apresentado na Tabela 5.2.

Tabela 5.2. Complexidade computacional por geragdo para execucdo do algoritmo CLONALG,
onde N € o tamanho da populagdo de anticorpos, N. a quantidade de clones gerada a
partir da selecdo dos n melhores individuos de Ab, L € o comprimento das cadeias de
atributos, e M a quantidade de antigenos a serem reconhecidos.

Tempo de Processamento Memoria
Reconhecimento de padroes O(M(N + N..L)) o< M(N + L(n + N. + N))
Otimizacao O(N + N_..L)
<« N+Ln+ N:.+N)
Otimizacao multimodal O(N..L)
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S.4. ABNET: Uma Rede de Anticorpos

Nesta secdo serd proposta uma rede neural Booleana, denominada ABNET (AntiBody
NETwork), ilustrando como diversos principios imunolégicos podem ser empregados no
desenvolvimento de arquiteturas e algoritmos de treinamento para redes neurais artificiais.
As principais caracteristicas da ABNET englobam: aprendizagem competitiva, geracao
automadtica da estrutura da rede e representacao bindria (Booleana) do conjunto de pesos.
Este modelo foi originalmente proposto por de Castro & Von Zuben (2001f) destacando os
aspectos cognitivos do sistema imunolégico como discutido na Secdo 4.3.1, ou seja, os
problemas de aprendizagem, reconhecimento de padrdes e memodria imunolégica.

5.4.1. Motivacao e Escopo de Aplicacoes

Até recentemente, a determinacdo adequada da arquitetura de uma rede neural artificial
para um dado problema envolvia a experiéncia do projetista na implementacdo de
procedimentos de tentativa e erro (de Castro et al., 1999a). Atualmente, o projeto
automadtico de arquiteturas de RNAs comeca a fazer parte do processo de treinamento da
rede, através de uma melhor exploracao dos padrdes de entrada.

O objetivo da ABNET ¢ explorar qualitativamente o algoritmo de selecio clonal através da
defini¢do automatica de um repertdrio bindrio de anticorpos, representado em um espago de
formas de Hamming, e modelado utilizando uma arquitetura de rede neural artificial. A
arquitetura de rede empregada é do tipo feedforward com uma tdnica camada (Secdo
4.2.1.1.1), onde os neurdnios de saida da rede e seus respectivos vetores de pesos
associados representam os anticorpos do sistema imunoldgico, e o reconhecimento dos
antigenos € feito por toda a rede, e ndo por anticorpos individuais. O principio da selecdo
clonal serd empregado para a determinacdo da arquitetura da rede, controlando quais
unidades deverdo ser expandidas e quais eliminadas. O processo de maturacdo de afinidade
serd responsavel pela adaptacdo, ou aprendizagem, da rede. Este modelo, assim como as
redes neurais auto-organizadas, foi desenvolvido para aplicagdes genéricas a problemas de
reconhecimento de padrdes (particularmente bindrios) e clusterizacao.

5.4.2. Descricao e Analise da ABNET

Assim como no caso do algoritmo CLONALG para o problema de reconhecimento de
padrdes, serd suposta a existéncia de uma populacdo Ag de antigenos a ser reconhecida por
um repertério Ab de anticorpos. A populacdo antigénica corresponde a um grupo de
padrdes a serem reconhecidos e clusterizados pela rede. E suposto também que o repertério
de anticorpos possui um Unico anticorpo no inicio do processo de aprendizagem, de forma
que o repertdrio tem que ser construido enquanto submetido a populacdo Ag (entretanto, a
rede pode ser inicializada com qualquer tamanho ndo-nulo pré-definido). O repertério de
anticorpos serd modelado sob a forma de uma rede neural artificial Booleana, chamada
ABNET. As principais caracteristicas da ABNET sao:

® Arquitetura construtiva baseada no principio da selecdo clonal;
e Poda da rede, representando a morte dos anticorpos pouco estimulados;
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e Pesos Booleanos das conexdes (espaco de formas bindrio de Hamming); e
e Aprendizagem competitiva e ndo-supervisionada simulando o processo de
hipermutagdo somatica direcionada.

O objetivo € construir um repertdrio de anticorpos capaz de apresentar mdxima cobertura de
um espaco conhecido de antigenos. Como a rede possui pesos bindrios, assumindo apenas
os valores {0,1}, o espaco de formas bindrio de Hamming é o mais adequado para a
derivacdo da ABNET.

Seja a seguinte notagao:

e Ab;: i-ésimo anticorpo do repertério Ab. Cada anticorpo corresponde ao vetor de
pesos w; ligando a unidade de saida i a todas as entradas da rede;

e Ag; j-ésimo antigeno da populacido Ag (Ag e MLy,

e T nivel de concentracdo de cada anticorpo, ou seja, a quantidade de antigenos
sendo reconhecidos por cada anticorpo Ab;;

e f: vetor contendo as afinidades de todos os anticorpos da rede em relagdo ao
antigeno Ag; apresentado; e

e y: vetor que rotula qual anticorpo i reconhece cada antigeno j.

Sob o ponto de vista das redes neurais artificiais, os padrdes bindrios a serem reconhecidos
sdo geralmente denominados de padrées de treinamento (ou de entrada), e as unidades que
compdem a rede sdo chamadas neurénios (Sec¢ao 4.2). Na engenharia imunoldgica, os
padrdes de entrada correspondem aos antigenos, € 0s neurOnios, juntamente com seus pesos
associados, sdo denominados de anticorpos. Um anticorpo i (Ab;) serd representado pelo
vetor de pesos w; conectando as entradas da rede a unidade de saida i. A unica funcdo das
unidades de saida da rede é efetuar a soma ponderada dos sinais de entrada pelos
respectivos vetores de pesos, o que corresponde a uma combinacio linear entre as entradas
e seus pesos associados. Uma caracteristica particular da ABNET ¢é a representacdo bindria
dos pesos das conexdes no espaco de formas de Hamming. Sem perda de generalidade, a
arquitetura inicial é composta por uma unica unidade de saida, cujo vetor de pesos
representa um tnico anticorpo hipotético na rede de anticorpos. Outro aspecto importante
deste modelo, que ndo € considerado pelo algoritmo CLONALG, € a existéncia de um nivel
de concentracdo T;, que determina a concentracdo de antigenos para cada anticorpo i da
rede. O nivel de concentracdo T;, juntamente com a afinidade antigénica f;j, ird determinar
qual anticorpo serd selecionado para se reproduzir.

Como os antigenos a serem reconhecidos e os anticorpos da rede estdo representados em
um espacgo de formas bindrio de Hamming, utilizou-se a Equacao 3.3 para medir a afinidade
entre estas moléculas. Por conveniéncia, esta equacao serd repetida a seguir:

L 1 seAb. #Ag.
f.,=f(Ab,Ag,)=) J,.onde &, = im 7 8 jm (5.12)
' 0 outros casos

m=1

Um anticorpo k do repertério Ab, com maior afinidade ao antigeno Ag; dado, € aquele
neurdnio da rede cujo vetor de pesos wy apresenta a maior distancia de Hamming (Equagao
(5.12)) a este antigeno (reconhecimento por complementaridade):
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k = argmax, HAgj — Ab, H . (5.13)

A constru¢do deste modelo requer um tultimo parametro a ser definido: v que representa um
vetor para rotular os anticorpos de maior afinidade. Por exemplo, se Ab; é o anticorpo de
maior afinidade a Agy, entdo vy = 7.

O laco principal do algoritmo de treinamento da ABNET pode ser resumido como a seguir
(Figura 5.8):

1. Escolha aleatoriamente um antigeno (padrdo de entrada) Ag;, de acordo com sua
densidade de probabilidade na populacdo de antigenos;

2. Determine a afinidade f; de todos os anticorpos da rede ao antigeno Agj, de acordo
com a Equacdo (5.12);

3. Determine o anticorpo Ab;/ de maior afinidade a este antigeno Ag; de acordo com a
Equacio (5.13); _

4. Submeta o vetor de pesos wy, correspondente ao anticorpo Ab’, ao processo de

maturacio gerando Ab;’". Este processo é equivalente 2 atualizagio de pesos das

redes neurais artificias e serd descrito separadamente na Secdo 5.4.2.3;

Incremente o nivel de concentragdo T; do anticorpo selecionado (i = k);

Atribuav;=k; e

7. Identifique o anticorpo mais estimulado para ser clonado (Equagdo (5.14), Secao
5.4.2.1) e o menos estimulado para ser um candidato a ser eliminado.

A

O processo de maturacdo de afinidade na resposta imune adaptativa e a atualizagdo de
pesos das redes neurais artificiais servem ao mesmo propdsito: aumentar a qualidade da
resposta do sistema ao padrdo a ser reconhecido. Nosso objetivo € construir uma rede de
anticorpos com dimensdo minima que seja funcdo da distribuicdo de probabilidade P(Ag)
da populacdo de antigenos e de um limiar de afinidade € a ser descrito posteriormente.
Como P(Ag) ndo € conhecida a priori, o nivel de concentragdo de antigenos 7; € utilizado
para estimar seu valor.

~3)

4

Figura 5.8. Principais passos do algoritmo de treinamento da ABNET.
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5.4.2.1. Construcao da Rede (Clonagem)

Este processo simula os mecanismos de selecdo e reproducdo dos anticorpos mais
estimulados, de acordo com o principio da selecdo clonal. No nosso modelo, o anticorpo
mais estimulado € aquele que possui a maior afinidade f;; a0 antigeno Ag; e cujo nivel de
concentracdo antigénica T; € o mais alto. Como o objetivo € gerar uma rede parcimoniosa,
cada anticorpo selecionado ird sofrer uma udnica mitose, € os dois anticorpos gerados
poderdo fazer parte da memoria imunoldgica apds suas respectivas maturacoes.

Assim, o processo de construcio (ou crescimento) da rede € baseado em dois pardmetros: o
nivel de concentracdo T; e o limiar de afinidade €. Todos os anticorpos Ab; cujo nivel de
concentragdo for maior do que 1, T;> 1, constituem candidatos em potencial a serem
clonados, e o anticorpo s que estiver submetido a maior concentracdo antigénica serd
escolhido como tnico candidato. Este processo € descrito na Equacgdo (5.14), e se nenhum

anticorpo i satisfizer este critério, entdo a arquitetura da rede permanece inalterada:
s =arg max Ab,, onde O ={i |z, >1}. (5.14)
€0

Se a afinidade do anticorpo s em relagdo ao antigeno que possui maior afinidade a ele for
maior do que o limiar de afinidade €, entdo s é considerado o anticorpo mais estimulado e é
clonado; sendo a arquitetura da rede permanece inalterada. Quanto mais antigenos um
anticorpo reconhece, mais estimulado este anticorpo estard. A rede promove o reforco dos
anticorpos que sdao muito estimulados, favorecendo sua clonagen. O processo de
crescimento é verificado a cada [} itera¢es. A idéia de efetuar o crescimento a cada 3
iteracoes € estabelecer um intervalo de amadurecimento (aprendizagem) para que o
repertério de anticorpos tenha tempo de aumentar sua afinidade aos antigenos através do
processo de maturacdo que ocorre a cada iteragdo do algoritmo, como serd descrito na
proxima se¢do.

O vetor de pesos do novo clone, ou seja, 0 novo anticorpo, ¢ o complemento exato do
antigeno que possui a menor afinidade ao anticorpo clonado. Este aspecto ndo estd em
perfeito acordo com o principio da selecdo clonal, mas ele permite a geracdo de uma rede
(ou repertério) de anticorpos que apresente uma maior afinidade a todos os antigenos
dados, e o processo de crescimento descrito guia a ABNET direto a esta configuracgdo,
reduzindo a quantidade de iteracdes necessdrias para convergéncia.

Para que clusters de anticorpos similares sejam gerados automaticamente, o novo clone
deve ser inserido na vizinhanga do anticorpo clonado. Esta idéia simula a preservacdo de
vizinhanga, considerada pelos mapas auto-organizaveis de Kohonen descritos na Secdo 4.2.

Como ilustragdo da especificacdo dos pardmetros T e v e do funcionamento do mecanismo
de crescimento da ABNET, considere a existéncia da seguinte populacdo de antigenos a
serem reconhecidos: Ag;=[0,0,0], Ag,=[1,1,1], Ag3=[1,0,0]. A configuracdo inicial da rede
contém um unico anticorpo representado pelo vetor de pesos w=[1,1,1]. Como existe um
tnico anticorpo na rede, os elementos v, j = 1....,3, do vetor de rétulos v, contém o mesmo
valor 1, ou seja, o anticorpo Ab; reconhece todos os antigenos (Figura 5.9(a)). Isto ocorre
porque, sendo o unico neurdnio, ele é aquele que possui a maior afinidade a todos os
antigenos.
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Figura 5.9. Processo de construcdo da rede. (a) Especificagdo dos parametros T; e v;, onde T;
define o nivel de concentragdo de cada anticorpo e v; rotula os anticorpos com
maiores afinidade a cada um dos antigenos dados. Agj, j = 1,...,3, sdo os antigenos
(padrdes de entrada ou treinamento); w; = [1,1,1] representa Ab;. (b) Clonagem e
definicdo do vetor de pesos correspondente ao novo anticorpo, w, = [0,0,0] representa
Ab,.

O antigeno com maior afinidade (maior distancia de Hamming) em relacdo a este anticorpo
€ Agi, e o antigeno de menor afinidade é Ag, (Equagdo (5.12)). Este anticorpo Ab; sera
selecionado para se reproduzir e seu clone terd pesos complementares a Ag,, w,=[0,0,0]. A
Figura 5.9(b) ilustra a geracdo de um novo anticorpo e a definicdo de seu vetor de pesos
associados. Este procedimento garante uma maior e mais rdpida cobertura do espaco de
antigenos.

5.4.2.2. Poda da Rede (Morte Celular Programada)

A politica de poda, simulando a apoptose (morte programada dos anticorpos pouco
estimulados), dd-se como a seguir: se um anticorpo p possui seu nivel de concentracdo
igual a zero (T, = 0) por uma quantidade de iteracdes maior do que um limiar pré-definido,
entdo este anticorpo pode ser removido da rede. Como proposto por de Castro & Von
Zuben (1999b) em um outro contexto, apds executar uma poda em uma rede competitiva, o
valor da taxa de aprendizagem, correspondente, neste caso, a taxa de hipermutacdo a ser
descrita na proxima secdo, deve ser reinicializada. No treinamento da ABNET, a
reinicializacdo da taxa de hipermutacdo foi empregada durante os processos de poda e
clonagem da rede.

Para ilustrar como ocorre a poda, considere o mesmo exemplo anterior: uma populacdo de
antigenos composta por Ag1=[0,0,0], Ag>=[1,1,1] e Ags=[1,0,0]. Suponha que uma ABNET
com trés anticorpos (w;=[1,1,1], w»=[0,0,0], w3=[1,0,0]) foi construida de acordo com a
Figura 5.10(a). Neste caso, os vetores v = [1,2,1] e T = [2,1,0], indicam que o anticorpo Abs,
ndo estimulado por nenhum antigeno, serd removido (podado) da rede apds uma quantidade
de geracdes celulares pré-especificada. Apds remover Abs, a rede resultante estd
apresentada na Figura 5.10(b). Esta politica de poda objetiva manter a especificidade dos
anticorpos, devido ao fato de que somente aqueles anticorpos que ndo reconhecem nenhum
antigeno serdo candidatos a serem removidos.
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Figura 5.10. Poda de anticorpos néo estimulados. (a) O anticorpo Abs, ndo estd sendo estimulado
por nenhum antigeno (73 =0). Ag;, j = 1,...,3, sdo os antigenos (padrdes de entrada);
wy =[1,1,1], wo =[0,0,0] e w3 = [0,0,0] representam Ab,, Ab, e Abs, respectivamente,
e, € = 1. (b) Rede resultante com apenas dois anticorpos, apds um periodo de tempo
maior do que um limiar pré-definido.

A Figura 5.11 ilustra um processo hipotético de construcio da ABNET. As circunferéncias
sOlidas representam os anticorpos restantes apds crescimento e poda, as circunferéncias em
branco representam os anticorpos clonados e as circunferéncias sombreadas correspondem
aos anticorpos que foram removidos durante o processo de aprendizagem/crescimento da
rede. As unidades de entrada e suas conexdes sdo representadas apenas na rede inicial (a) e
na final (¢).

(a) (b) (©)

Figura 5.11. Constru¢do da rede. Quadrados: unidades de entrada; circunferéncias solidas:
anticorpos restantes; circunferéncias em branco: anticorpos clonados; circunferéncias
sombreadas: anticorpos eliminados. (a) ABNET inicial. (b) Processos de crescimento
e poda da rede (as conexdes sdo omitidas e as setas indicam os processos de
clonagem). (c) Arquitetura resultante da rede com os anticorpos restantes rotulados.

5.4.2.3. Atualizacio de Pesos (Maturacao de Afinidade)

O processo de atualizacdo de pesos da ABNET é semelhante a uma mutacdo de multiplos
pontos com taxas varidveis (Secdes 3.4.3.4 e 4.4.3). A taxa de hipermutacdo o ird
determinar quantas posicdoes da cadeia de atributos, que representa os anticorpos, serao
mutadas.
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Figura 5.12. Processo de atualizacdo de pesos para antigenos de comprimento L =8, onde as
posicdes de mutacdo sdo escolhidas aleatoriamente dentre as complementares

@a=1.(b)oa=2.

Como o espacgo de formas utilizado € o bindrio de Hamming, as posi¢cdes do anticorpo que
ndo forem complementares ao antigeno reconhecido serdo candidatas a sofrerem mutacao,
resultando em um processo direcionado de busca no espaco de formas. O processo de
atualizacdo de pesos, correspondente a maturacdo de afinidade, é direcionado para que os
anticorpos se tornem o complemento do conjunto de antigenos mais rapidamente (Figura
5.12). Quanto maior a distancia de Hamming (complementaridade) entre um antigeno e um
anticorpo, menor a taxa de mutagdo e vice-versa. No caso do espaco de formas bindrio de

Hamming, a taxa de mutacdo o € Z{J{)}, onde Z{J{)} € o conjunto de inteiros ndo-negativos,

possui um esquema de decrescimento em unidades, e apds uma quantidade pré-definida de
iteracoes, o valor de o é reduzido de 1, até que ele atinja o = 0, representando a auséncia de
mutacdo. [sso geralmente ocorre quando a afinidade Ag-Ab é maxima.

5.4.3. Pseudocddigo

Considere a implementacdo de uma fung¢do computacional para simular a ABNET. Esta
funcdo pode ter como argumentos os seguintes parametros:

Entrada:

Comprimento L das cadeias de atributos;

Populacdo Ag composta por M antigenos de comprimento L;

Quantidade gen de geracdes a serem executadas (critério de parada);

Limiar de afinidade €;

Taxa inicial 0 de hipermutacio; e

A cada P itera¢Ges a taxa o de hipermutagdo é decrescida de uma unidade e um
anticorpo € escolhido para ser um candidato a clonagem. Se um anticorpo p nao €
estimulado por nenhum antigeno durante [ iteracdes, entéo ele é eliminado da rede.

Saida:

e Matriz Ab de anticorpos de memdria; e

e Matriz F contendo a afinidade de cada anticorpo Ab;, i =1,...N (o valor de N é
automaticamente definido ao longo da execuc¢do do algoritmo), em relacdo a cada
antigeno Agj, j=1,..M.
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Dados os parametros de entrada e saida, é possivel descrever um pseudocddigo para a
implementacdo da ABNET como a seguir:

function [Ab,F] = abnet (Ag, L, gen,¢&, 0, B);
Ab := gera(l,L);

% A cada geracgao, faca:
for t = 1 to gen,

o\

Gera Ab inicial

for j =1 to M, % Passo 1
£(3j,:) := afinidade (Ab,Ag(j, :)); % Passo 2
Ab, := select(Ab,£,1); % Passo 3
Ab,* := dmut (Aby,Ag(j, :), Q) ; % Passo 4
Tk = T + 15 % Passo 5
g = k; % Passo 6

end;

if (t mod B) = O,

[Ab, 0] := split(Ab,v,T,€,0); % Passo 7
o =a - 1;

end;

[Ab, 0] := poda (Ab,T,t,B, o) ; $ Passo 7

F := afinidade (Ab, Ag) ;

end;

5.4.4. Caracterizacao e Comparacio

Nesta secdo, foi proposto um algoritmo construtivo para a geracdo de uma rede neural
Booleana baseado nas propriedades do principio de selecdo clonal e maturacao de afinidade
do sistema imunoldgico. O repertério de anticorpos € modelado utilizando-se uma
abordagem conexionista (rede neural artificial), com uma rede de anticorpos sendo gerada,
onde os vetores de pesos da rede representam os anticorpos. Vdrias caracteristicas da

resposta imune adaptativa foram consideradas, cada uma com uma finalidade distinta:

¢ Expansio clonal dos anticorpos mais estimulados: crescimento da rede;
® Morte programada dos anticorpos pouco estimulados: poda da rede; e
e Maturacdo de afinidade: atualiza¢do dos pesos (aprendizagem).

O emprego de um processo de restauracdo e controle da taxa de hipermutacio, juntamente
com a definicdo do intervalo de amadurecimento, devem simular os mecanismos propostos
por Kepler & Perelson (1993a,b), onde intervalos de expansao clonal e auséncia de mutacao
sdo intercalados com a ocorréncia de altas taxas de mutacdo e nenhuma expansio. Estes
procedimentos devem conduzir a uma estratégia que visa a otimizacdo do controle dos
mecanismos de expansao clonal e maturacdo de afinidade (Kepler & Perelson, 1993a).

As arquiteturas de rede modeladas ndo possuem um tamanho pré-definido. Os antigenos a
serem reconhecidos serdo responsdveis pela selecdo e expansdo dos anticorpos disponiveis.
Durante a evolugcdo da rede, ela desenvolve uma série de caracteristicas auto-regulatdrias
como a determinagdo automdtica de um tamanho especifico. Uma vez que a ABNET atinge
um equilibrio em relacio a quantidade de unidades na rede, os anticorpos clonados devem
competir com os j4 estabelecidos para que eles possam entrar na rede, ou seja, fazer parte
do repertdrio.
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Sob o ponto de vista de imunologia, a tarefa desempenhada pela ABNET é equivalente a
geracdo de um repertério de anticorpos com tamanho minimo para reconhecer qualquer
antigeno de uma populacdo especifica e conhecida. Sob o ponto de vista de sistemas
inteligentes, o algoritmo apresenta uma estratégia competitiva (ndo supervisionada) para a
definicdo de arquitetura e treinamento de uma rede neural artificial Booleana. Como no
caso das RNAs, a utilizacdo de um limiar de afinidade € permite o estudo da capacidade de
generalizacdo, ou resposta reativa cruzada, da ABNET.

O mecanismo de selecdo utilizado pela ABNET pode ser visto como o dual do esquema de
competicdo aplicado a redes neurais competitivas, onde, no primeiro caso, 0 neurdnio
(anticorpo) escolhido é o que possui a maior afinidade (maior distancia de Hamming) ao
antigeno e, no segundo caso, o neurdnio escolhido é o que possui menor distancia ao
padrao de entrada. Além disso, a ABNET ¢é capaz de controlar a dimensdo de sua
arquitetura como algumas classes de redes neurais auto-organizadas (Fritzke, 1994; Cho,
1997; de Castro & Von Zuben, 1999b), e também possui uma taxa de aprendizagem

varidvel, como no caso dos mapas auto-organizaveis de Kohonen (Secao 4.2.2.2).

A rede de Hamming (Lippman, 1987) se assemelha a ABNET no sentido de que ambas sio
competitivas e calculam a distincia de Hamming entre um conjunto de pesos e os padroes
de entrada, mas diferenciam-se completamente quanto ao algoritmo de treinamento. Na
rede de Hamming, a arquitetura € fixa e contém duas camadas, os pesos sdo especificados
(e ndo treinados) de acordo com o conjunto de treinamento e as unidades da camada de
saida possuem um bias. Por outro lado, a ABNET ¢é construida durante a aprendizagem,
possui uma tnica camada e nao apresenta bias, resultando em uma arquitetura construtiva e
parcimoniosa. Ambas as redes sdo projetadas para tratar conjuntos de dados bindrios de
forma eficiente e sdo interessantes para a implementacdo em hardware, principalmente
devido as suas operagdes intrinsicamente bindrias. Exemplos de implementacio em
hardware de redes de Hamming que talvez possam servir de base para o caso da ABNET
podem ser encontrados nos trabalhos de Robinson et al. (1992), Cilingiroglu (1993) e
Schimid et al. (1998).

A classe de redes neurais em que os vetores de entrada e saida sdo strings bindrias (0 ou 1)
¢ geralmente denominada de Booleana. Neste grupo de redes neurais, a representacdo
obtida pelo algoritmo de treinamento torna-se um circuito 16gico implementavel por portas
l6gicas simulando unidades intermedidrias e de saida. Exemplos de algoritmos derivados de
principios de dlgebra Booleana podem ser encontrados em Biswas & Kumar (1990) e Gray
& Michel (1992). Neste caso, o algoritmo de aprendizagem é completamente diferente do
empregado pela ABNET, e utiliza operacdes de dlgebra Booleana ao invés da inspiracao
biolégica.

5.4.5. Complexidade Computacional

O algoritmo de treinamento da ABNET, possui trés etapas principais de processamento:
1) a determinagdo da afinidade (ou fitness) dos anticorpos da populacdo (Passo 2); 2) a
selecdo do melhor individuo (Passo 3); e 3) a mutacdo do anticorpo selecionado (Passo 4).
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Tabela 5.3. Complexidade computacional por geracdo para o treinamento da ABNET, onde N € o
tamanho atual da populacio de anticorpos (dimensdo da ABNET), L é o
comprimento das cadeias de atributos que representam as moléculas, e M é a
quantidade de antigenos a serem reconhecidos.

Tempo de Processamento Memoria

ABNET OM(L + log N)) o< N(L + M)

O custo computacional para a determinacdo da afinidade da populacdo depende do
problema abordado e nenhuma medida genérica pode ser apresentada. Por outro lado, é
possivel calcular estimativas de complexidade computacional para o processo de selecdo e
mutacdo, como descrito na Secao 5.1.2.

Uma particularidade do algoritmo de treinamento da ABNET € o seu processo construtivo.
A quantidade de anticorpos do repertério varia dinamicamente: o processo € iniciado com
apenas uma unidade na rede e vai aumentando até que a rede atinja uma dimensdo de
equilibrio. Portanto, o custo computacional do algoritmo também varia dinamicamente até
que a arquitetura da rede atinja este estado de equilibrio, come¢ando com um baixo custo
computacional e aumentando a medida que novas unidades v@o sendo inseridas. Na
situacdo final da rede, em que uma quantidade de anticorpos foi inserida e ela atingiu uma
arquitetura com dimensao estdvel, considere que a rede possui N anticorpos (unidades de
saida). Assim, o custo computacional envolvido no tnico processo de sele¢do, Passo 3, é
O(log N), pois deseja-se encontrar apenas o anticorpo de maior afinidade. Durante a
mutacio direcionada deste anticorpo, é necessario um tempo de processamento da ordem de
O(L), onde L é o comprimento da cadeia de atributos utilizada para representar os
anticorpos. Estes passos sdo executados para os M antigenos apresentados. Somando-se a
complexidade de cada etapa, € possivel determinar a complexidade computacional do
algoritmo, como apresentado na Tabela 5.3.

A cada iteracdo, a quantidade de memdria requerida para executar o algoritmo ¢é
proporcional ao nimero atual N de anticorpos na rede. A matriz Ab de anticorpos tem
dimensdo SV, e a matriz F de afinidades é de dimensdo SV, assim a memoria requerida
para executar este algoritmo € proporcional a N(L + M), como apresentado na Tabela 5.3.

5.5. aiNet: Um Modelo de Rede Imunoldgica Artificial

Nesta secdo, é apresentado um modelo de rede imunoldgica artificial, chamada aiNet
(Artificial Immune NETwork), inspirado na teoria da rede imunoldgica proposta por Jerne
(1974a) e discutida na Secdo 2.10. Este algoritmo foi originalmente proposto por de Castro
& Von Zuben (2000c, 2001g) e a rede desenvolvida apresenta caracteristicas importantes,
como a capacidade de descrever a estrutura interna dos antigenos (dados de treinamento),
seu perfil de distribuicdo de probabilidade e relacdes de vizinhanga (clusters). A aiNet
incorpora o algoritmo de selecdo clonal, CLONALG (Secdo 5.3), como parte do processo
de treinamento da rede.
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5.5.1. Motivacao e Escopo de Aplicacoes

Na Secdo 2.10, foi argumentado que a teoria da rede imunolégica € particularmente
interessante para o desenvolvimento de ferramentas computacionais, pois ela fornece uma
medida aproximada de propriedades emergentes como aprendizagem e memoria, tolerancia
ao proprio, dimensdo e diversidade de populacdes celulares. Caracteristicas da rede
imunolégica como estrutura, dindmica e metadindmica podem ser diretamente empregadas
na construcdo de um modelo de rede imunolégica artificial, denominada aiNet, para
resolver problemas de engenharia. No nosso modelo de rede imunolégica, o principio da
selecdo clonal ird controlar a quantidade e forma dos anticorpos da rede (sua dindmica e
metadindmica), enquanto técnicas de clusterizacdo hierdrquica e teoria de grafos serdo
utilizadas para definir e interpretar a estrutura final da aiNet. Assim, como no caso da
ABNET, o algoritmo de treinamento € genérico, porém a rede resultante ird depender do
problema tratado, ou seja, o conjunto de antigenos a serem reconhecidos guiard a busca
pela estrutura final da rede e forma dos anticorpos. As principais aplicacdes da aiNet
incluem aprendizagem de maquina, reconhecimento de padrdes, compressao e clusterizagao
de dados.

5.5.2. Descricao

Dado um conjunto Ag de antigenos, onde cada antigeno (padrio ou amostra de
treinamento) Agj, j = 1,...,M, é descrito por L varidveis (atributos ou caracteristicas) em um
espaco de formas Euclidiano, uma rede imunoldgica artificial deve ser construida para
responder as seguintes questdes: (1) Existe algum grupo ou subgrupo intrinseco aos
antigenos? (2) Se existir(em), quantos sao? (3) Quais sdo as propriedades relevantes destes
grupos de antigenos? (4) Como podemos gerar regras de decisdao para classificar novos
antigenos? (5) Qual é a conformacao dos grupos no espago de formas?

O modelo de rede imunoldgica artificial, aiNet, pode ser formalmente definido como
abaixo:

Definicdo 5.1: A rede imunologica artificial, chamada aiNet, é um grafo com conexoes
ponderadas, ndo necessariamente totalmente interconectado, composto por
um conjunto de nds, denominados anticorpos, € conjuntos de pares de nds
chamados conexdes, com um valor caracteristico associado, chamado de
peso da conexdo ou simplesmente peso.

Como a estrutura da rede poderd ser determinada por alguns métodos de clusterizagdo,
iremos definir primeiramente o que significa um cluster e clusterizacdo de dados:

Definicdo 5.2: Clusterizagdo é um processo de agrupamento de dados que apresentam um
elenco de propriedades similares e distintas daquelas presentes em outros
dados ndo pertencentes a0 mesmo agrupamento.
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Figura 5.13. Ilustracdo da aiNet. (a) Conjunto de antigenos a serem reconhecidos e clusterizados,
contendo trés regides de alta concentracdo antigénica. (b) aiNet com os anticorpos
rotulados e os respectivos pesos das conexdes. As linhas tracejadas indicam conexdes
que deverdo ser detectadas e removidas com o objetivo de gerar subgrafos
desconexos, cada um caracterizando um cluster diferente da rede.

Os clusters da rede servirdo como imagens internas que mapeiam clusters existentes no
conjunto de antigenos em clusters existentes nos anticorpos que formam a aiNet. Como
ilustracdo, suponha que existe um conjunto de antigenos composto por trés regides de alta
concentracdo antigénica (densidade de dados), de acordo com a Figura 5.13(a). Uma
arquitetura hipotética de rede gerada pelo algoritmo de treinamento da aiNet é apresentada
na Figura 5.13(b). O nimero dentro das unidades indicam seus rétulos, os nimeros ao lado
das conexdes representam seus pesos associados, e as linhas tracejadas sugerem conexdes a
serem eliminadas objetivando detectar clusters e definir a arquitetura final da rede. Note a
presenca de trés clusters distintos de anticorpos, cada qual com um nimero diferente de
moléculas, conexdes e pesos associados. Estes clusters constituem imagens internas dos
clusters correspondentes do conjunto de antigenos. Note também que a quantidade de
anticorpos na rede € bem menor do que a quantidade de antigenos a serem reconhecidos,
indicando uma reducdo na cardinalidade da informacdo a ser armazenada.

O algoritmo de treinamento da aiNet possui duas etapas distintas. Na primeira delas, € feita
a interacdo dos anticorpos da rede e um antigeno a ser reconhecido, e na segunda etapa é
quantificada a interacdo apenas dos anticorpos da rede. As afinidades Ag-Ab e Ab-Ab sdo
avaliadas utilizando-se medidas de proximidade (ou similaridade). O objetivo € utilizar uma
métrica de distancia para gerar um conjunto de anticorpos que constituam imagens internas
dos antigenos a serem reconhecidos, e avaliar o grau de similaridade entre os anticorpos da
rede, de forma a permitir um controle da cardinalidade do repertério. Sendo assim, a
afinidade Ag-Ab é inversamente proporcional a distincia entre eles: quanto menor a
distancia, maior a afinidade e vice-versa. Enquanto uma alta afinidade Ag-Ab resulta numa
resposta imune adaptativa seguindo o algoritmo CLONALG (principio da sele¢do clonal),
uma alta afinidade entre anticorpos promove uma supressdo na rede (eliminacdo de
anticorpos).

E importante salientar que, na estrutura formal para a engenharia imunolégica proposta no
Capitulo 3, assim como nos sistemas imunoldogicos bioldgicos, o reconhecimento
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antigénico ocorre por complementaridade de formas, e ndo por similaridade. Entretanto, em
diversas aplicacoes de sistemas imunoldgicos artificiais (por exemplo, Oprea, 1999; Hart &
Ross, 1999; Hajela & Yoo, 1999), e para os objetivos propostos para a aiNet, a geracdo de
um conjunto de anticorpos com caracteristicas similares, € ndo complementares, aos
antigenos € mais apropriada, pois permite uma interpretacdo direta da rede resultante. A
mesma abordagem foi empregada para o algoritmo SAND, descrito na Secdo 5.2.

Como proposto na teoria original da rede imunoldgica (Secdo 2.10) e nos modelos
continuos apresentados (Secao 3.4.3.5), os anticorpos presentes na rede irdo competir pelo
reconhecimento antigénico e aqueles que forem bem sucedidos promoverdo a ativacdo da
rede e proliferacdo celular seguindo o principio da selecdo clonal, enquanto aqueles que
falharem no reconhecimento serdo eliminados. Além disso, quando um anticorpo
reconhecer um antigeno préprio, ou seja, outro anticorpo, isso resultard em uma supressao
da rede. Na aiNet, a supressdo € efetuada eliminando-se um entre dois anticorpos que se
reconhecem (auto-reativos), dado um limiar de supressdao Cs. A interacdo de cada par Ag-
Ab € avaliada no espaco de formas Euclidiano através de uma medida de afinidade
(similaridade) f, que reflete a probabilidade de se iniciar uma resposta clonal. De forma
semelhante, uma afinidade s;; serd especificada a cada par Ab-Ab, refletindo seu grau de
interacao.

Supondo que na iteracdo ¢ a aiNet possui /N anticorpos, a seguinte nota¢do serd empregada:

Ab: repertério de anticorpos disponiveis (Ab € S Ab = Abys; U Aby,));

Aby,,): repertério total de anticorpos de memdria (Aby,,; € S™, m < N);

Ag: populagdo de M antigenos a serem reconhecidos (Ag € S$"%);

Ji: vetor contendo a afinidade de todos os anticorpos em relacdo ao antigeno Ag;. A
afinidade € inversamente proporcional a distancia Ag-Ab;

S: matriz de similaridade entre os anticorpos de memoria com elementos s; j;

C: populacio de N, clones gerada a partir de Ab (C € $™);

C*: populacdo C apds o processo de maturacao de afinidade;

d;: vetor contendo a afinidade de todos os clones de C* em relacdo ao antigeno Agj;
{: percentual de anticorpos maduros a serem selecionados;

M: clones de memdria para o antigeno Ag;. Restantes do processo de supressdo
clonal e sele¢do dos { anticorpos maduros;

Aby,): d novos anticorpos a serem inseridos na populagio Ab (Ab € $%);

® G4 limiar de morte natural; e

® G limiar de supressao.

O algoritmo de treinamento da aiNet tem por objetivo construir um conjunto de memorias
que melhor represente a estrutura do conjunto de antigenos a serem reconhecidos. Quanto
mais especificos forem os anticorpos da rede, menos parcimoniosa serd a arquitetura (baixa
compressdo de dados), e quanto mais generalistas os anticorpos, mais parcimoniosa a
arquitetura da rede em relacdo a quantidade de anticorpos (alta compressdao de dados). As
conexdes entre os componentes da rede serdo definidas, utilizando métodos estatisticos ou
de teoria de grafos, apds a aplicacdo do algoritmo de treinamento descrito a seguir:
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A cada iteragdo, faca:

1.1. Para cada antigeno Ag;, j = 1,....M, (Agj € Ag), faca:
1.1.1. Determine sua afinidade f;;, i = 1,...,N, em relagdo a todo o repertério Ab.
ﬁ,j = I/Di,j, i=1,.,N:

D, =|Ab,~Ag, |, i=1,..N (5.15)

1.1.2. Do conjunto Ab, um subconjunto Aby,; composto pelos n anticorpos com
maiores afinidades € selecionado;

1.1.3. Os n individuos selecionados 1irdo se proliferar (clonagem)
proporcionalmente a sua afinidade f;;, gerando uma populagcdo C de clones:
quanto maior a afinidade, maior o tamanho do clone para cada um dos n
anticorpos selecionados (Equacao (5.23));

1.1.4. Em seguida, a populacao C de clones é submetida ao processo de maturagcdo
de afinidade gerando uma nova populacdo C*, onde cada anticorpo k de C*
ird sofrer uma mutacdo com taxa oy inversamente proporcional a afinidade
fij de seu anticorpo pai: quanto maior a afinidade, menor a taxa de mutagao:

Ci*=Cir+ 0oy (Agj— C)); O o< l/fk,j; k= 1,..., N, N<N.. (5.16)
1.1.5. Determine a afinidade dy;= 1/Dy; entre os elementos de C* e o antigeno
Ag;:

D, =|C; -Ag,|l, k=1,..N (5.17)

¢

1.1.6. Da populagdo C*, re-selecione {% dos anticorpos que apresentam maior dy;
e os coloque em uma matriz M de clones de memoria (memoria clonal);
1.1.7. Morte programada: Elimine todos os clones de memodria cuja afinidade dj;
ao antigeno Ag; € superior a um limiar Gg:
Se Dy; > Gy, entdo exclua o anticorpo k do conjunto M. (5.18)
1.1.8. Determine a afinidade s;; entre os clones de memdria:
sy =I1M; =M, |, Vi, . (5.19)
1.1.9. Supressdo clonal: elimine aqueles clones de memoria cuja afinidade s;; for
inferior ao limiar de supressao Gg:
Se s;j < O, entdo exclua o anticorpo i do conjunto M (5.20)

1.1.10. Concatene a matriz total de anticorpos de memoria com a matriz de clones
de memoria M para o antigeno Ag;: Abyy < [Aby,;;M];
1.2. Calcule a afinidade entre todos os anticorpos de memoria:

s.; =|| Ab},,, — Ab.,, ||, Vi, j. (5.21)
1.3. Supressdo da rede: elimine os anticorpos de memdria tais que s;; < Os:

Se s;; < Oy, entdo exclua Ab,,, da rede (5.22)
1.4. A matriz total de anticorpos corresponde a matriz de memoria Aby,,; concatenada

com d novos anticorpos: Ab < [Ab,,;;Ab4]
2. Teste o critério de parada.




164 Cap. 5: Ferramentas de Engenharia Imunoldgica

O limiar de supressdao G controla o nivel de especificidade dos anticorpos, a acurécia da
clusterizagdo e a plasticidade da rede. E sugerido um valor inicial pequeno para este limiar
(p.ex., 6,<107) seguido por um ajuste fino de acordo com o desempenho da rede. A Secio
6.5.3 apresenta a andlise de sensibilidade da aiNet em relacdo aos parametros de
treinamento definidos pelo usudrio, incluindo Gs.

Para a determinacdo do tamanho N. do conjunto de clones gerado para cada um dos j,
Jj =1,....M, antigenos, poderiamos ter empregado a Equacgado (5.10), como proposto no caso
do algoritmo CLONALG para o problema de reconhecimento de padrdes. No entanto,
optamos por uma outra forma de determinacdo de N., como descrito pela Equagdo (5.23),
com a vantagem de eliminar o parimetro 3 (embora ele possa ser facilmente introduzido na
equacgdo) definido pelo usudrio e a desvantagem de reduzir o controle do usudrio sobre N..

N, = i round(N - Di’j.N), (5.23)
i=1

onde N € a quantidade total de anticorpos do repertério Ab, round(-) é o operador que
arredonda o valor entre parénteses para o inteiro mais proximo e D;; € a distincia entre o
anticorpo selecionado i € o antigeno Ag;, dada pela Equacao (5.15). E facil verificar por esta
equacdo que quanto maior a afinidade Ag-Ab;, ou seja, quanto menor D;;, maior a
quantidade de clones gerada para o anticorpo Ab,.

Devido a quantidade de operacdes efetuadas por este algoritmo, ndo serd apresentado um
diagrama de blocos especifico para ele, mas note que do Passo 1.1 ao Passo 1.1.7 o
algoritmo da aiNet corresponde ao algoritmo CLONALG para o problema de
reconhecimento de padrdes (Figura 5.5). Além da selecdo clonal via o algoritmo
CLONALG, os Passos de 1.1.8 a 1.1.10 e 1.2 a 1.3 simulam parte da atividade da rede
imunoldgica. A afinidade entre os anticorpos € o antigeno j apresentado ¢ aumentada de
acordo com a Equacgdo (5.16), onde o parametro o corresponde a taxa de hipermutacao
individual de cada anticorpo pertencente ao conjunto C. Esta equacdo executa uma busca
direcionada, onde a distancia entre o antigeno Ag; e os anticorpos € diminuida
proporcionalmente a 0. Desta forma, o processo de busca otimiza localmente os anticorpos
Cv, k = 1,..., N, com o objetivo de aumentar suas capacidades de reconhecimento
antigénico ao longo das iteracdes. Este processo € caracteristico de uma busca em que cada
elemento € otimizado localmente, para que se alcance um melhor comportamento global do
sistema.

De acordo com este algoritmo, uma resposta imune adaptativa (expansdo clonal) ocorre
apds a apresentacdo de cada antigeno a rede. Existem também dois passos supressivos no
algoritmo (Passos 1.1.9 e 1.3) denominados, respectivamente, de supressdo clonal e
supressdo da rede. A supressdo clonal € responsdvel por eliminar anticorpos com alta
afinidade entre si dentro de cada clone de memdria (anticorpos de M), enquanto a supressao
da rede elimina anticorpos com alta afinidade considerando toda a rede (Aby)).

Apés a fase de aprendizagem, os anticorpos devem representar imagens internas dos
antigenos (ou grupos de antigenos) apresentados. Este algoritmo segue a estrutura genérica
de rede imunoldgica dada pela Equacdo 3.17, em que a taxa de variagdo populacional é
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diretamente proporcional a entrada de novos anticorpos (Passo 1.4), menos a morte dos
anticorpos pouco estimulados (Passo 1.1.7) e auto-reativos (Passos 1.1.9 e 1.3), mais a
reproducdo dos anticorpos estimulados (Passo 1.1.3).

Para avaliar a convergéncia da ailNet, € possivel propor diferentes critérios:

e Interrompa o processo iterativo apds uma quantidade pré-definida de iteragdes;

¢ Interrompa o processo iterativo quando a rede atingir uma dimensao pré-definida;

e Avalie a afinidade média (correspondente ao erro médio) entre a populacdo de
anticorpos e os antigenos apresentados. Este critério € bastante preciso quando o
nimero de anticorpos da rede é aproximadamente igual ao nimero de antigenos a
serem reconhecidos; e

e A aiNet é dita ter convergido se o erro médio aumenta durante k iteragcdes
consecutivas.

5.5.3. Pseudocddigo

Considere a implementacdo de uma fun¢do computacional para treinar a aiNet de acordo
com o algoritmo proposto. Esta funcdo pode ter como argumentos 0s seguintes parametros:

Entrada:

Comprimento L das cadeias de atributos;

Populacdo Ag composta por M antigenos;

Quantidade gen de geracdes a serem executadas (critério de parada);
Numero n de anticorpos a serem selecionados para clonagem:;
Percentual {% de anticorpos maduros a serem selecionados;

Limiar 64 de morte natural;

Limiar o, de supressdo; e

Quantidade d de novos anticorpos a serem inseridos na rede.

Saida:

e Matriz Aby,,, de anticorpos de memdria; e

e Matrix S de similaridade entre os anticorpos de memoéria da rede, composta por
elementos ;.

Dados os parametros de entrada e saida, é possivel descrever um pseudocddigo para a
implementacdo da aiNet como a seguir:

function [Ab,,S] = aiNet (Ag,L,gen,n,{, o4, G d);

Ab := gera(Ng,L); % Gera Ab inicial (N, qualquer)

% A cada iteracao, faca:

for t = 1 to gen, % Passo 1

for j =1 to M, % Passo 1.1

£(3j,:) := afinidade (Ab,Ag(j, :)); % Passo 1.1.1
Ab,; (j, ) := select (Ab, £(j,:),n); % Passo 1.1.2
(o] := clona(Ab,,,1,£(j,:)); % Passo 1.1.3
C* := dmut (C,Ag(j,:),£(j,:)); % Passo 1.1.4
£(3j,:) := afinidade (C*,Ag(j,:)); % Passo 1.1.5
M := select (C*,£(3,:),0); $ Passo 1.1.6
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[M,£(j,:)] := suppress(M,1/£(j,:),04); % Passo 1.1.7
S := afinidade (M, M) ; % Passo 1.1.8
[M, S] := suppress (M,S, o) ; % Passo 1.1.9
Ab, ., := insere (Ab,,M); % Passo 1.1.8
end;
S := afinidade (Ab,,Ab,;) ; % Passo 1.2
[Ab,;, S] := suppress (Ab;,,S,0;) ; % Passo 1.3
Ab 4 := gera(d,L); % Gera Ab,; aleatoriamente
Ab := insere (Ab(,,Ab4) ; % Passo 1.4
end;

5.5.4. Extracao de Conhecimento e Estrutura da aiNet Treinada

Como os anticorpos de memdria representam imagens internas dos antigenos, ou grupos de
antigenos, aos quais a rede estd submetida, eles sdo representados por cadeias de atributos
de mesma dimensao dos dados de entrada (antigenos). Esta propriedade torna o processo de
visualizacdo dos anticorpos representados uma tarefa dificil caso a dimensdo das moléculas
seja superior a trés (L > 3), o que geralmente ocorre em problemas do mundo real. Para
amenizar esta dificuldade, é sugerida a utilizacdo de técnicas de clusterizagdo hierdrquica
para interpretar a rede resultante, permitindo a identificacdo e separacdo automdtica de
clusters sem que seja necessdria uma visualizacao direta da aiNet em um espago de formas
Euclidiano S*, com L qualquer.

A estrutura da aiNet poderia simplesmente ser determinada interconectando-se todos os
anticorpos da rede de acordo com a matriz S. Porém, esta estratégia ndo permite inferir
nada sobre a estrutura intrinseca da aiNet e, consequentemente, dos antigenos. Uma forma
simples de reduzir a complexidade da arquitetura de uma rede totalmente interconectada é
suprimir as conexdes cujos pesos extrapolam um limiar pré-definido. Esta idéia, embora
simples, desconsidera qualquer informagdo contida na rede (indiretamente nos dados de
treinamento), podendo levar a interpretacdes incorretas da aiNet resultante. O objetivo
principal desta sec@o € o de fornecer ferramentas formais e sofisticadas de interpretacdo da
aiNet gerada pelo algoritmo de treinamento apresentado na Secdo 5.5.2. Explicitamente,
objetivamos determinar: 1) a quantidade de anticorpos pertencentes a cada cluster, ou classe
(sempre que um cluster corresponder a uma classe), 2) a forma de cada cluster e 3) a
pertinéncia de anticorpos da rede a cada um dos clusters identificados. Para isso, utilizamos
os parametros de saida da funcdo para o treinamento da aiNet: Aby,,), matriz contendo os
anticorpos de memdria, e a matriz triangular superior S (Secdo 5.5.6), contendo a afinidade
entre estes anticorpos de memdria, mais alguns principios de andlise de clusters.

O problema pode ser colocado da seguinte forma:

Dada uma aiNet treinada composta por m anticorpos de memdria (matriz Aby,, € s, e
suas respectivas afinidades s;j, derive um esquema de clusterizacdo capaz de detectar
separagoes inerentes entre subconjuntos (clusters) de Aby,, em um espago de formas
governado por uma medida de afinidade D.

No caso particular do algoritmo implementado, a medida de afinidade D é dada pela
distancia Euclidiana (Equagdo 3.1).
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Os algoritmos a serem apresentados sdo conhecidos da literatura de andlise de dados, mas
serdo adaptados e interpretados para o paradigma da engenharia imunolégica, mais
especificamente da aiNet. Sob esta perspectiva, a aiNet torna-se responsdvel pela extracao
de conhecimento e compressdo da informacdo contida no conjunto de antigenos (dados de
entrada), enquanto as técnicas de andlise de clusters serdo utilizadas para a deteccdo de
clusters na rede, ou seja, interpretacdo da aiNet. A aiNet pode ser vista como um sistema de
pré-processamento para as técnicas de andlise de clusters, tornando-se uma ferramenta
poderosa para a filtragem e preprocessamento de dados de um conjunto amostral.

5.5.4.1. Técnicas de Clusterizacao Hierarquica

Para ilustrar os métodos a serem empregados e os que serdo propostos, considere o
problema de clusterizar os dados apresentados na Figura 5.14(a). Como pode ser visto nesta
figura, existem 40 amostras subdivididas em quatro clusters distintos e linearmente
separdveis com 10 amostras cada. A Figura 5.14(b) representa os anticorpos resultantes de
um treinamento da aiNet para os seguintes parimetros de entrada: gen = 10, n =4, { = 0.2,
64=1.0, 6,=0.1 e d = 10. A populacido inicial de anticorpos continha Ny =10 moléculas.
As técnicas de clusterizacdo hierdrquica serdo utilizadas para determinar quais anticorpos
da rede estardo conectados entre si. Como pode ser visto, a rede resultante contém apenas 9
anticorpos, reduzindo a complexidade do problema (quantidade de dados) em 77,5%.

As técnicas de clusterizagdo hierdrquica podem ser subdivididas em métodos aglomerativos
que fazem sucessivas fusdes de m dados em grupos, e métodos divisivos que particionam o
conjunto de m dados sucessivamente em particdes menores. Os resultados de ambos os
métodos, aglomerativos e divisivos, podem ser representados sob a forma de um
dendrograma, que é um diagrama bidimensional que ilustra as fusdes ou particdes feitas em
cada nivel (Everitt, 1993). Para andlise da aiNet, enfocaremos os métodos aglomerativos,
mais especificamente o método do vizinho mais proximo (nearest neighbor ou single link),
e a andlise de clusters baseada no centréide.
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Figura 5.14. Problema didatico ilustrativo. (a) Antigenos. (b) Anticorpos resultantes da aplicacido
do algoritmo de treinamento da aiNet ao problema apresentado em (a). ParAmetros de
treinamento: gen = 10, n=4,{=0.2,064=1.0,6,=0.1 e d = 10.
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Dada a conceituacdo da ailNet sob a forma de um grafo interconectado de nds, ou anticorpos
(Defini¢do 5.1), algumas estratégias da teoria de grafos para detec¢do e descricdo de
clusters serdo empregadas, em particular a drvore geradora minima (minimal spanning
tree).

Um dos parametros de saida da fun¢do que implementa a aiNet (Secdo 5.5.3) é a matriz S
de dimensdo N-(N — 1)/2. A matriz S de afinidades entre os anticorpos de memoria da rede
e sua matriz de coordenadas Aby,, estdo disponiveis, portanto a aplicagdo de técnicas
hierdrquicas de clusterizacdo como o vizinho mais préximo, o vizinho mais distante, € o
centréide, para a constru¢do do dendrograma, € direta. De forma resumida, estes algoritmos
operam como a seguir:

1. Vizinho mais préoximo (nearest neighbor-NN ou single link): grupos compostos
inicialmente por um tnico individuo sdo fundidos de acordo com a distancia entre
seus membros mais proéximos, os grupos com menores distancias sendo fundidos
primeiro. Cada fusdo reduz em uma unidade a quantidade de grupos.

2. Vizinho mais distante (furthest neighbor ou complete link): este método opera de
forma exatamente oposta ao anterior, no sentido de que a distancia entre grupos &
tomada entre os pares de individuos mais distantes.

3. Centroide: os grupos estdo contidos em um espaco Euclidiano e sdo substituidos
pelas coordenadas de seus centrdides. A distancia entre grupos € definida como a
distancia entre seus centréides. O procedimento funde grupos de acordo com a
distancia entre seus centrdides. Os grupos com menores distancias sendo fundidos
primeiro.

A partir da matriz de similaridades S e empregando os métodos descritos acima, deseja-se
construir uma arvore, ou conjunto aninhado de clusters dos elementos, de forma a produzir
um apelo visual da similaridade entre os grupos gerados pelos anticorpos da rede. Antes de
definir o que é um dendrograma, considere os seguintes conceitos da teoria de grafos
(Zahn, 1971):

® Grafo G ponderado: conjunto de pontos chamados nds (ou anticorpos, no caso da
aiNet) e um conjunto de pares de nés chamados de arcos (ou conexdes, no caso da
aiNet) com um peso associado a cada arco;

Um caminho em um grafo € uma seqii€ncia de arcos que tém um n6 comum;

Um circuito ¢ um caminho fechado;

Um grafo conexo possui caminhos entre quaisquer pares de nds; e

Uma drvore é um grafo conexo sem nenhum circuito.

Definicdo 5.3: Um dendrograma é definido como uma arvore com raiz e ponderada, onde
todos 0s nds terminais estio a uma mesma distancia (comprimento do
caminho) da raiz (Lapointe & Legendre, 1991).

Detalhes sobre a construcdo de um dendrograma a partir de uma matriz de similaridade (ou
dissimilaridade) podem ser encontrados em Hartigan (1967) e Hubert et al. (1998). Para a
interpretacdo da aiNet, trés caracteristicas podem descrever adequadamente um
dendrograma: 1) topologia, 2) rétulos e 3) altura dos clusters (Lapointe & Legendre, 1995):
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1. A topologia de um dendrograma representa sua estrutura ou forma. Ela ¢é
influenciada pelo algoritmo de clusterizagcdo hierdrquica empregado;

2. Os rétulos identificam os m elementos sendo clusterizados; e

3. A altura dos clusters permite que a distancia entre os clusters seja descrita por uma
escala de alturas associada aos m — 1 nés do dendrograma, partindo da raiz.

A Figura 5.15 ilustra dois dendrogramas para os anticorpos apresentados na Figura 5.14(b).
Observe a topologia, rétulos e alturas dos clusters. A Figura 5.15(a) ilustra o dendrograma
para o método do vizinho mais préximo e a Figura 5.15(b) corresponde ao método do
centroide.

Virtualmente nenhum procedimento de clusterizacdo fornece informagdes quanto ao
nimero de clusters presentes nos dados. Procedimentos ndo-hierdrquicos usualmente
requerem a especificacio deste parametro antes de que a clusterizacdo seja efetuada (razdo
pela qual escolhemos os métodos hierdrquicos ao invés dos ndo-hierarquicos) e os métodos
hierdrquicos produzem uma série de solugdes variando de m clusters até uma solu¢do com
um unico cluster. Como pode ser visto na Figura 5.15, o dendrograma pode ser quebrado
em diferentes niveis resultando em clusterizacdes distintas dos dados. Neste caso, as
grandes variagdes nas alturas dos clusters permitem-nos distinguir quatro clusters entre os
anticorpos da rede, estando de acordo com a Figura 5.14(b). Este procedimento ¢ chamado
de tamanho do passo (stepsize) e envolve a andlise da diferenca entre os valores de fusdo
entre os niveis hierdrquicos. Uma ampla revisdo sobre diferentes técnicas de determinacdo
do nimero de clusters em um conjunto de dados pode ser encontrada em Milligan et al.
(1985).
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Figura 5.15. Dendrogramas para os anticorpos apresentados na Figura 5.14, o eixo x contém os
rétulos dos anticorpos da rede e o eixo y apresenta a altura dos clusters. (a) Vizinho
mais préximo. (b) Centréide.
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A drvore geradora minima (MST — minimal spanning tree) de um grafo constitui um
mecanismo poderoso para determinacdo de uma estratégia adaptativa de detec¢do do
esquema de conectividade do grafo (Zahn, 1971; Leclerc, 1995). Sendo assim, a MST
funcionard como uma alternativa para a determinacdo da arquitetura da aiNet.

Definicdo 5.4: Uma arvore € uma drvore geradora (spanning tree) se ela é um subgrafo
contendo todos os nds do grafo.

Definicdo 5.5: Uma drvore geradora minima de um grafo é uma arvore geradora com
peso minimo, onde o peso de uma drvore € definido como sendo a soma
dos pesos de seus arcos.

A Figura 5.16(a) ilustra a arvore geradora minima para os anticorpos definidos pela aiNet.
A visualizacdo desta arvore s6 € factivel caso a dimensdo dos anticorpos seja inferior a 3
(L < 3). Utilizando-se o algoritmo conhecido como algoritmo de Prim (Prim, 1957) para
construir a MST, € possivel desenhar um histograma como na Figura 5.16(b) representando
as distancias entre anticorpos vizinhos.

Definicdo 5.6: Um caminho minimax entre um par de nés é aquele que minimiza o custo
(peso maximo do caminho), sobre todos os caminhos.

Esta definicdo é importante no contexto da aiNet, pois a MST percorre os caminhos
minimax, forcando a conexdo entre dois nds i e j mais proximos antes de sair em busca de
outro nd. Se a MST de um grafo G € unica, entdo o conjunto de caminhos minimax de G
define a MST, sendo ele define a unido de todas as MSTs de G (Carroll, 1995).

A MST pode ser utilizada para determinar a quantidade de clusters da aiNet, que serd igual
ao nimero de picos de seu histograma mais 1, como ilustrado na Figura 5.16(b). Quando o
algoritmo de treinamento da aiNet gera mais do que um anticorpo para cada cluster, a
quantidade de clusters também pode ser medida pelo nimero de vales do respectivo
histograma, porém, sem que haja uma visualizacdo dos anticorpos resultantes, é dificil
avaliar a quantidade de anticorpos gerados para cada cluster antes de fazer a andlise do
histograma da MST. Estes picos (vales) no histograma correspondem a grandes variagoes
nas distdncias minimax entre os anticorpos gerados, permitindo a identificacdo de regides
com alta densidade de anticorpos intercaladas por regides de baixa densidade no espaco de
formas. Por outro lado, os dendrogramas nos permitem nao apenas definir a quantidade de
clusters, mas também os elementos pertencentes a cada um deles. Para que seja possivel
definir automaticamente a quantidade de clusters e seus elementos a partir de uma MST,
podemos utilizar algumas das técnicas propostas por Zahn (1971).

O problema agora resume-se a remover conexdes de uma MST tal que as subdrvores
resultantes correspondam aos clusters observaveis da aiNet. No exemplo da Figura 5.14, é
preciso um algoritmo capaz de detectar e remover as conexdes 5-9, 2-4 e 3-8, destacadas na
Figura 5.17.

O seguinte critério € empregado:

Uma conexdo (i,j) da MST cujo peso associado s;; for significativamente maior do que a
média dos pesos vizinhos, em ambos os lados da conexdo (i,j), deverd ser removida. Esta
conexdo é chamada inconsistente.

Leandro Nunes de Castro
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MST Ndmero de clusters (Picos + 1)

(a) (b)

Figura 5.16. Determinacdo da quantidade de clusters da aiNet. (a) MST. (b) Histograma da MST
apresentada em (a).

Existem duas formas diretas de medir a significincia ou inconsisténcia mencionada acima:

1. Verificar quantos desvios padrdes separam s;; do peso médio dos vizinhos em cada
lado da conexao (i,j); e

2. Calcular o fator, ou razdo, r entre s;; e as respectivas médias. Neste caso, uma
desigualdade triangular ndo se faz necessdria e, portanto, nio precisamos restringir a
andlise a um espaco métrico.

Para ilustrar este critério, suponha que todas as conexdes da MST cujo s;; € maior do que a
média dos pesos das conexdes vizinhas mais 2 desvios padrdes serdo removidas, ou seja,

um fator r =2 € adotado. As conexdes 5-9, 2-4 e 3-8 serdo selecionadas para remog¢ao
(linhas tracejadas na Figura 5.17).

Ap6s determinar quais conexOes serdo removidas, é possivel detectar a quantidade de
clusters existentes na aiNet e seus respectivos anticorpos. Se ¢;, i = 1,..., n. (n. = quantidade
de clusters), representa o i-ésimo cluster da rede, entdo c; =[1,6,5], c2 =[9,4], c3 =[2,3,7] e
Cq4 = [8]

O critério proposto falharia na determinag@o correta dos clusters nas seguintes ocasioes:

¢ (Quando o algoritmo de treinamento da aiNet for capaz de determinar a arquitetura
minima para um certo conjunto de dados, ou seja, um tinico anticorpo representando
cada cluster. Este problema pode ser aliviado através de uma redu¢do no valor do
parametro O, resultando em uma rede com anticorpos mais especificos. Além disso,
geralmente a quantidade de clusters dos dados ndo € conhecida, e caso seja, s pode
ser ajustado para que a aiNet atinja uma dimensao satisfatéria; e

* (Quando ndo existir uma distancia relativa entre os clusters que seja maior do que a
distancia entre elementos do mesmo cluster. Embora essa pareca uma limita¢do do
algoritmo, qualquer outra estratégia ndo-supervisionada de clusterizacdo, baseada
em critérios de distincia, falharia nesta situacao.
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Figura 5.17. Conexdes a serem removidas (linhas tracejadas) baseadas no fator r = 2.

Como ultimo aspecto de clusterizagdo a ser considerado, temos o problema da
representacdo dos clusters. Suponha que cada cluster possa ser unicamente representado
pelo seu centro de massa, ou centroide, v, i = 1,...,n., € que a distancia entre os clusters seja
definida pela distancia entre os centrdides. A Figura 5.18 ilustra os anticorpos resultantes
do treinamento da aiNet e as conexdes automaticamente determinadas pelo método
proposto para a MST considerando um fator » = 2. As estrelas representam os centrdides de
cada cluster.

A representacdo dos clusters pelo seu centréide de massa € geralmente ttil quando os
clusters sdo compactos e isotrdpicos (com formas semelhantes). Nos casos em que 0s
clusters sdo ndo-compactos e/ou ndo-isotropicos, este esquema ndo € apropriado para
representa-los. Estes casos ficardo mais claros no préximo capitulo, onde apresentaremos
simulacdes computacionais do algoritmo. A representacdo dos clusters pelos seus centros
de massa € interessante pois ela permite especificar niveis de pertinéncia de cada anticorpo
da rede a cada um dos clusters detectados, resultando em um esquema de clusterizacdo
gradual (ou nebulosa).

Figura 5.18. aiNet resultante. A rede é composta por quatro clusters (subgrafos) distintos. As
estrelas representam o centrdide de cada cluster.

Leandro Nunes de Castro



Engenharia Imunoldgica 173

5.5.4.2. Clusterizacao Gradual da aiNet

Os métodos de clusterizacdo discutidos na secdo anterior geram particées no conjunto de
dados. Em uma particdo, cada elemento pertence a apenas um cluster. Assim, os clusters
sdo disjuntos neste esquema de clusterizacdo. A clusterizacdo fuzzy, ou clusterizacdo
nebulosa, estende esta nocdo de forma a associar cada padrdo a todos os clusters através de
uma funcdo de pertinéncia (Bezdek & Pal, 1992). As técnicas de clusterizacdo nebulosa
mais conhecidas sdo os algoritmos de fuzzy k-means e fuzzy c-means, que iterativamente
atualizam os centros dos clusters de acordo com uma matriz de proximidade U atual, até
que a variacdo em U seja desprezivel. Uma breve exposicdo de espacos de particdes
nebulosa € apresentada por Bezdek & Pal (1992):

Seja n. um inteiro, 1 <n. <M, e seja X = {x1, X2,... Xy} um conjunto de M dados
ndo rotulados em RE. Dado X, dizemos que n. subconjuntos nebulosos {u;:
X—[0,1]} constituem uma c-particdo nebulosa de X caso os (n..M) valores
{uir =uilxr), 1 <k<M, 1<i<n.} satisfacam as trés condi¢cdes abaixo:

O0<u <1 para todo i, k; (5.29)
Yur=1 para todo k; (5.25)
0<Xup<l1 para todo i. (5.26)

Cada conjunto de (n..M) valores satisfazendo as condi¢des de (5.24) a (5.26) pode
ser colocado em uma matriz U = [u;], U e R"“M. O conjunto de todas essas
matrizes € chamado de c-particdo nebulosa ndo degenerada de X.

Ap6s determinar a quantidade e os membros de cada cluster e representd-los pelos seus
respectivos centrdides, € possivel aplicar o conceito de clusterizacdo nebulosa (ou gradual),
em que cada anticorpo terd um valor de pertinéncia em relacdo a cada um dos centroides
dos clusters. No contexto da engenharia imunoldgica, a clusterizacdo nebulosa relaxa a
pertinéncia dos anticorpos da rede em relagdo aos centréides dos clusters, U = [u;x], que
neste caso, pode assumir qualquer valor no intervalo [0,1], satisfazendo a condi¢cdo (5.24).
As condicdes (5.25) e (5.26) sdo relaxadas, de forma que a soma das pertinéncias ndo seja
necessariamente igual a 1. Esta ¢ uma forma natural de estender as c-particdes nebulosas
ndo-degeneradas de X a um espaco de solu¢des nebulosas ainda maior.

A matriz U para a aiNet pode ser determinada calculando-se a distancia U* entre todas os m
anticorpos de memoria resultantes da rede e os n. centréides dos clusters v;, i = 1,...,n.,
normalizando suas linhas no intervalo [0,1] e passando-as por uma fun¢do ndo-linear, de
forma que quanto menor a distancia entre um anticorpo € seu respectivo centréide, mais
perto da unidade estard seu valor de pertinéncia. Este dltimo passo pode ser efetuado
aplicando-se uma funcio do tipo sigmoidal a U = 1./U*, onde o operador ./ significa que
cada valor da matriz U serd determinado pela inversdao do respectivo elemento de U*.
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5.5.5. Caracterizacao e Comparaciao

Baseado nas propriedades das redes neurais artificiais apresentadas na Secdo 4.2, € possivel
classificar a aiNet como uma abordagem conexionista. Sob esta perspectiva, os anticorpos
da rede correspondem a seus nds, a posicao dos anticorpos no espaco de formas € o estado
do ndé, os valores de concentragdo e afinidade determinam o perfil de conectividade da rede,
e os antigenos correspondem aos padroes de treinamento. As conexdes entre 0s nos,
representadas pela matriz S (ilustradas genericamente na Figura 5.1(a) e para o caso
particular do exemplo tratado nesta secdo na Figura 5.18), permitem avaliar a afinidade
existente entre os nds da rede, quantificando o reconhecimento idiotipico. A representacdo
em grafo da aiNet descreve sua arquitetura final, definindo a quantidade de clusters e seus
elementos constituintes. A dindmica da rede governa a aprendizagem e plasticidade do
sistema, enquanto a metadindmica é responsdvel por uma melhor exploracdo do espaco de
formas e manutencao da diversidade populacional.

O algoritmo de treinamento pode ser classificado como competitivo (Secao 4.2.1.2.2), pois
um conjunto de anticorpos estd competindo entre si pelo reconhecimento antigénico e
conseqiiente sobrevivéncia. A estrutura geral da aiNet é diferente das redes neurais
artificiais quanto a funcionalidade das unidades e conexdes. No caso das RNAs, os nds sio
unidades de processamento e as conexdes armazenam as informagdes que definem a fungdo
de transferéncia da rede (conhecimento). Na ailNet, as unidades armazenam as informacdes
(imagens internas do universo antigénico), as conexdes quantificam a afinidade, ou grau de
interacao dos anticorpos da rede, e o processamento ¢ efetuado pelo algoritmo de selecao
clonal (CLONALG para reconhecimento de padrdes) somado a mecanismos de interacdo e
supressdo da teoria da rede imunoldgica. A Tabela 4.1 apresenta genericamente as
principais similaridades entre a engenharia imunolégica e as redes neurais artificiais.

Além da visdo conexionista da aiNet, é possivel categorizar seu algoritmo de treinamento
como evolutivo, pois ele segue os principais passos do algoritmo CLONALG, proposto na
Secdo 5.3 e caracterizado na Secdo 5.3.3. Uma vantagem da evolugdo da aiNet sobre a
evolucdo do CLONALG ¢ a utilizacdo da teoria da rede imunoldgica para o controle da
quantidade de anticorpos na rede. Entretanto, a introdu¢do de um mecanismo para avaliar a
afinidade entre os anticorpos da rede traz um elevado custo computacional associado, como
serd apresentado na proxima se¢ao.

A esséncia deste modelo de rede imunoldgica artificial € diferente da maioria dos modelos
existentes na literatura em dois aspectos. Primeiro, e mais importante, ele € discreto no
tempo (iterativo) e ndo continuo (baseado em equacgdes diferenciais ordindrias). Segundo, o

objetivo principal da aiNet € o de resolver problemas de engenharia e ndo reproduzir
fenomenos bioldgicos objetivando uma melhor compreensdo dos mesmos.

Existem dois modelos na literatura que podem ser diretamente compardveis a aiNet: uma
rede imunolégica artificial proposta por Hunt & Cooke (1996) e outra por Timmis (2000).

Leandro Nunes de Castro
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Figura 5.19. Estrutura de uma célula B (Hunt & Cooke, 1996).

O sistema imunoldgico artificial desenvolvido por Hunt & Cooke (1996) apresenta um
modelo de rede imunolégica artificial contendo os seguintes elementos:

1.

2.

3.
4.

Medula 6ssea: responsavel pela geracdo das células do SIA e defini¢cdo do ponto de
inser¢do do antigeno na rede;

Célula B: composta por diversos elementos, como ilustrado na Figura 5.19, onde as
bibliotecas genéticas, a seqii€éncia de genes e 0 mRNA fazem parte do procedimento
de geracdo das moléculas de anticorpo. Este modelo também contém o nivel de
estimulagdo da célula;

Anticorpos: possuindo um paratopo, a medida de afinidade e o processo de ligacao;
Antigeno: composto por um Unico epitopo.

A Tabela 5.4 faz uma comparacgio entre a aiNet e 0 modelo de Hunt & Cooke (1996).

Tabela 5.4. Relacio entre a aiNet e o SIA proposto por Hunt & Cooke (1996).

SIA

aiNet

Nos

Cadeia de atributos (anticorpos)

Célula B (Figura 5.19)

Inicializacao da
rede

Aleatéria, com pouca influéncia no
comportamento final da aiNet

Critica para o tempo de
processamento

Apresentacao O antigeno € apresentado para toda | O antigeno € apresentado para
antigénica arede uma regido aleatoria da rede
Medida de Equacdo 3.3 Equacdo 3.4

afinidade

Morte celular

Eliminacdo de anticorpos com
baixa afinidade antigénica e alta
afinidade em relacdo a outro
anticorpo

Eliminacdo de células com
baixo nivel de estimulacdo
(considera interacdes Ag-Ab e
Ab-Ab, Equacdo (5.27))

Hipermutacao

Importante para a aprendizagem

Promove diversidade
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O nivel de estimulagdo de cada célula, dado pela Equacdo (5.27), e a hipermutagdo
somdtica deste SIA sdo baseadas em uma variagdo do modelo de rede proposto por Farmer
et al. (1986) e brevemente apresentado na Secao 3.4.3.5.

N N n
estimulacdo = ¢ Zm(a, xe;)— klzm(a, xp;)+ k2Zm(a, V| —k (5.27)
= = j=1
onde o primeiro termo representa a afinidade dos anticorpos em relagdo a seus vizinhos, o
segundo termo representa a ndo-afinidade dos anticorpos em relagdo a seus vizinhos, o
terceiro termo corresponde a ligacio Ag-Ab e o ultimo termo modela a tendéncia das
células pouco estimuladas morrerem. Os coeficientes k;, i = 1,...,3, sdo constantes.

Este sistema imunoldgico artificial foi posteriormente aperfeicoado (Hunt et al., 1999) para
eliminar algumas de suas limita¢cdes, como inicializacdo eficiente da rede e aplicacdo de
medidas alternativas de afinidade. Timmis (2000) consolidou esta proposta de SIA através
do desenvolvimento de uma técnica para o controle da dimensdo da arquitetura resultante
da rede, e de diversas aplicagOes e extensivas comparagdes com outras abordagens na drea
de andlise de dados.

5.5.6. Complexidade Computacional

O algoritmo proposto para o treinamento da aiNet possui um lago interno que percorre
todos os antigenos da populacdo e um lago externo que varre as geracdes de anticorpos. No
laco interno (dos antigenos), seis etapas principais de processamento podem ser
identificadas, juntamente com seus respectivos custos computacionais associados:

1. A determinagdo da afinidade entre o antigeno dado e todos os anticorpos da rede
(Passo 1.1.1): custo O(N);

2. A selecdo dos n melhores individuos (Passo 1.1.2): custo O(N);

3. A mutacdo direcionada da populacdo C de clones gerados (Passo 1.1.4): custo
O(N..L);

4. A determinacdo da afinidade entre o antigeno dado e todos os N, clones gerados

(Passo 1.1.5): custo O(NV,)

A re-selecdo dos { melhores individuos maduros (Passo 1.1.6): custo O(N.); e

6. O célculo da afinidade entre os ¢ clones de memoria (Passo 1.1.8): custo O(cz), onde
¢ corresponde a {.N anticorpos, menos aqueles eliminados no Passo 1.1.7.

b

No laco externo (rede), a principal etapa de processamento € a determinagdo da afinidade
entre os m anticorpos de memoria da rede, com custo associado O(mz), semelhante ao
algoritmo SAND (Secdo 5.2). Devido a caracteristica assintdtica da complexidade e
assumindo que m > ¢, o termo de ordem O(m”) predomina sobre todos os outros, portanto a
complexidade da ailNet estd resumida na Tabela 5.5. Note que a quantidade m de anticorpos
de memodria na rede varia dinamicamente, sendo maior nas primeiras iteragdes, como sera
visto na Se¢do 6.5.3, que faz uma andlise de sensibilidade dos parametros da aiNet
definidos pelo usudrio.

Leandro Nunes de Castro
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Tabela 5.5. Complexidade computacional por geracdo para execucdo do algoritmo de
treinamento da ailNet, onde N € o tamanho atual da populacdo de anticorpos, N. a
quantidade de clones gerada a partir da selecdo dos n melhores individuos de Ab, L é
o comprimento das cadeias de atributos que representam as moléculas e m é a
quantidade de anticorpos de memoria.

Tempo de Processamento Memoria

aiNet o(m?) <N+ Ln+N.+N)+m(im—1)/2

A quantidade de memodria necessdria para executar o algoritmo € igual a do algoritmo
CLONALG proposto na Secdo 5.3, mais o custo de se armazenar a matriz S contendo as
afinidades entre os m anticorpos de memoria da rede. Lembrando que esta matriz €
simétrica e tem diagonal principal nula, permitindo armazenar apenas m(m—1)/2 elementos,
a quantidade de memodria requerida para o algoritmo de treinamento da aiNet estd
apresentada na Tabela 5.5.
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CAPITULO 6

APLICACOES EM ENGENHARIA

Este capitulo apresenta os resultados computacionais provenientes
da aplicacdo das quatro ferramentas de engenharia imunoldgica
propostas no Capitulo 5 (SAND, CLONALG, ABNET e aiNet) a
diversos problemas de engenharia, enfocando as dreas de
aprendizagem de mdquina, reconhecimento de padrdes,
aproximacdo de fungdes, andlise de dados e otimizagdo. Juntamente
com as aplicacdes das ferramentas, sdo feitas comparacdes de
desempenho com outros algoritmos conhecidos na literatura, onde a
grande maioria deles foi revisada no Capitulo 4.

“As aplicacdes prdticas de wuma ciéncia
geralmente antecedem o desenvolvimento da
propria ciéncia” — N. K. Jerne

6.1. Introducao

Existe uma grande quantidade de problemas em engenharia cujas solugdes, inclusive
aquelas obtidas por estratégias de inteligéncia computacional, ainda sdo insatisfatorias.
Destas aplicagdes, podemos destacar os problemas de busca (ou otimiza¢do) multimodal,
andlise de dados e classificagdo de padrdes. Além disso, muitas das estratégias de sistemas
inteligentes como as redes neurais artificiais e os algoritmos evolutivos possuem
deficiéncias que vao da inicializacdo a estruturacdo, chegando até suas estratégias de
aprendizagem/evolugdo. Este capitulo visa demonstrar como as ferramentas propostas nesta
tese podem ser utilizadas na solucdo de problemas de engenharia como os citados acima e,
também, como elas podem ser aplicadas na otimizacdo e desenvolvimento de outras
abordagens de sistemas inteligentes, com destaque para as redes neurais artificiais e os
algoritmos evolutivos.

O modelo proposto para geracdo de diversidade populacional, SAND, foi o primeiro a ser
desenvolvido nesta tese e, por isso, 0 primeiro a ser apresentado no Capitulo 5. Por outro
lado, o algoritmo SAND possui aplicagdes em diversas dreas, inclusive em outras
estratégias propostas nesta tese como o algoritmo CLONALG. Sendo assim, as aplicacdes
em engenharia do algoritmo de selecdo clonal (CLONALG) serdo apresentadas antes das
aplicagdes do algoritmo SAND.

A Secdo 6.3.1 que aplica a ABNET ao problema de decisdao de l6gica majoritaria (MLD —
major logic decision) foi desenvolvida em cooperacdao com Getilio A. de Deus Junior, em
fase de doutoramento pelo Departamento de Comunicacdes (DECOM) da Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computacdo (FEEC) da Unicamp.
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6.2. CLONALG

O algoritmo de selecdo clonal (descrito na Se¢do 5.3), CLONALG, foi desenvolvido em
duas versdes: uma para resolver problemas de reconhecimento de padrdes e aprendizagem
de méquina e outra para solucionar problemas de otimizacao, com destaque para otimizagcao
multimodal. Com o objetivo de avaliar o desempenho da versdo para o reconhecimento de
padrdes, ele serd aplicado ao reconhecimento de caracteres bindrios. No caso de problemas
de otimizagdo, o algoritmo serd testado em diversas fun¢des uni- e multi-dimensionais, e
seus resultados comparados com o algoritmo genético cldssico e o método de fitness
sharing discutido na Secdo 4.4.5.

6.2.1. Reconhecimento de Padroes

A capacidade de aprendizagem e aquisicdo de memoria do algoritmo CLONALG foi
verificada através de sua aplicacdo a um problema de reconhecimento de caracteres
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Figura 6.1. Aplicacdo do algoritmo CLONALG ao problema de reconhecimento de caracteres
bindrios, onde (h) representa o conjunto de antigenos (padrdes) a serem aprendidos.
Conjunto de memdria Aby,, inicial (a), ap6s 20 (b), 50 (c), 75 (d), 100 (e), 150 (f),
200 (g), e 250 geragdes (g). O algoritmo convergiu apds 300 geracdes.
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O objetivo desta secdo, é demonstrar que uma variacdo genética aleatdria e cumulativa,
juntamente com uma forte pressdo seletiva, € capaz de produzir individuos com afinidades
antigénicas cada vez maiores, simulando o processo de maturacdo de afinidade da resposta
imune adaptativa. Neste caso, assumimos a existéncia de uma populacdo de antigenos, a
serem reconhecidos, representada em um espago de formas bindrio de Hamming composto
por oito cadeias de atributos (M = 8) de comprimento L = 120. Estes caracteres ja foram
utilizados por Lippmann (1987) para avaliar a capacidade de armazenamento e recuperacao
de padrdes de redes neurais discretas de Hopfield (Secao 4.2.2.3). O repertério total Ab de
anticorpos € composto por N = 10 individuos, onde m = 8 deles compdem o conjunto de
memoria Aby,;. O conjunto de antigenos a serem reconhecidos estd ilustrado na Figura
6.1(h). A Figura 6.1(a) apresenta o conjunto de memoria Aby,, inicial, e a Figura 6.1 de (b)
a (h) representa o processo de maturacdo do conjunto de memoria ao longo das geracdes
celulares. A medida de afinidade empregada foi a distancia de Hamming entre os antigenos
e os anticorpos, dada pela Equacao 3.3.

Considerando o algoritmo de treinamento apresentado na Sec¢do 5.3.2.1.1, a seguinte linha
de comando foi utilizada: [Ab,, F]=clonalg (Ab,Aqg, 120,300,5,10,0).

6.2.2. Otimizacao

O algoritmo CLONALG reproduz aqueles individuos com altas afinidades e seleciona seus
clones maturados de maior afinidade. Esta estratégia sugere um algoritmo capaz de realizar
uma busca local em torno de cada individuo da populagdo. Para avaliar a aplicabilidade
deste método a problemas de otimizacdo, considere inicialmente as seguintes funcgdes
multimodais unidimensionais ilustradas na Figura 6.2:

e g(x)= sen®(5mx) ; e

e g, (x)= 7(2((x-0.1)/09)? sen6(5722x) )

1 1
0.8" 1 0.8"
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% 5o
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Figura 6.2. Funcdes a serem maximizadas. (a) Miltiplos 6timos globais, gl(x):sen6(57zx).

(b) Um dnico 6timo global e vdrios timos locais, g,(x) =2 gon°(5my).
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Estas funcdes foram utilizadas por Goldberg & Richardson (1987) para estudar a
capacidade de otimizacdo multimodal do método de compartilhamento de fitness (fitness
sharing) apresentado na Secdo 4.4.5.

O objetivo € encontrar a maior quantidade de valores méaximos destas funcgdes, sejam eles
locais ou globais. Considerando o algoritmo de treinamento apresentado na Sec¢do 5.3.2.2.1,
a linha de comando [Ab, £]=clonalg (Ab,22,50,50,10,0) foi utilizada. O repertério
Ab possui N = 50 anticorpos, codificados por cadeias bindrias de comprimento L =22 em
um espaco de formas bindrio de Hamming. O comprimento L =22, corresponde a uma
precisao de seis casas decimais. A varidvel x estd definida no intervalo [0,1], e o
mapeamento de uma cadeia bindria m = {my,..., mp, m;) em um ndmero real x é executado
em dois passos:

e Converta a cadeia bindria m = {my,,..., m, m;) da base 2 para a base 10:
21 i ’
((my ey ), =(Zi:0mi.2 )10 =X

Xnax — Xoni
m;"zz _i‘““ , onde Xpmax =1

¢ Encontre o correspondente valor real para x: x=x_, +x’:
€ Xmln = O.

A medida de afinidade corresponde a avaliacdo da funcdo gi(x), i=1,2, apos
decodificarmos x como descrito acima. A Figura 6.3 ilustra as populagdes iniciais e a
Figura 6.4 apresenta as populagdes otimizadas pelo algoritmo CLONALG.

(a) (b)

Figura 6.3. Populagdes iniciais compostas por N = 50 individuos para maximizagdo das fungdes:
(a) g,(x)=sen’(5mx) € (b) g,(x) =2 2OV cop®(5y).
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Figura 6.4. Algoritmo CLONALG aplicado ao problema de maximizacdo das fungdes:
(a) g,(x)=sen’(5mx) € (b) g,(x) =2 2COD0N cop®(5y).

Para comparar o desempenho do algoritmo CLONALG, aplicamos um GA (Secdo 4.4.3)
com selecdo por torneio bindrio, crossover simples e mutacdo de muiltiplos pontos. Os
parametros escolhidos para a evolucdo do GA foram: p.=0.6, p, =001 e k=0.6. A
quantidade de geracdes e a populagdo inicial foram as mesmas utilizadas para executar o
CLONALG, gen =50, N =50. A Figura 6.5 apresenta as populacdes finais geradas pelo
GA quando aplicado as funcdes gi(x) e ga2(x).
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Figura 6.5. Algoritmo genético (GA) aplicado ao problema de maximizacdo das fungdes:
(a) g,(x)=sen’(5mx) € (b) g,(x) =2 2OV cop®(5y).
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Devido a capacidade do algoritmo CLONALG desempenhar uma busca multimodal, ele
também foi comparado ao método de fitness sharing (GAg,) apresentado na Secdo 4.4.5.
Utilizou-se uma medida genotipica de sharing, ou seja, para avaliar o compartilhamento no
fitness de cada individuo da populacdo, calculou-se a distancia de Hamming entre eles
(Equacao 3.3) e aplicou-se a funcdo de compartilhamento dada pelas Equacdes 4.16 e 4.17.
Os parametros escolhidos para o GA com fitness sharing e selecdo por torneio bindrio
foram: p. = 0.6, p,, = 0.0 € Oghare = 4. O desempenho do algoritmo estd ilustrado na Figura
6.6. Com o objetivo de manter estivel a populacdo evoluida pelo algoritmo de fitness
sharing quando combinado com selec@o por torneio, utilizamos o método de fitness sharing
continuo, como proposto por Oei et al. (1991).

Comparando-se a Figura 6.4 com a Figura 6.6, verifica-se que o algoritmo CLONALG
apresenta um menor nimero de elementos sub-6timos do que o GAg, ou seja, a sub-
populacdo de individuos ocupando cada nicho da funcdo (6timo local ou global) é mais
uniforme, com a grande maioria dos individuos posicionados nos picos da curva.

Estes algoritmos também foram aplicados ao problema de maximizac¢do da funcdo de duas
varidveis gz(x,y) = x.sen(4nx)—y.sen(4mwy+n)+1, ilustrada na Figura 6.7.

As varidveis x e y estdo definidas no intervalo [—1,2] e podem ser decodificadas como no
caso de gi(x) e g2(x) adotando-s€ Xmin = Ymin = —1 € Xmax = Ymax = 2. Os pardmetros comuns
utilizados para todos os algoritmos foram N = 100, L = 22, e os outros parametros adotados
foram:

e (CLONALG: [ab, £f]=clonalg(Ab,22,100,100,10,10);

e GA:p.,=06,p,=0.0lek=0.6;e
* GAg: pe.=0.6, p,=0.0 € Oghare = 4.
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Figura 6.6. Algoritmo genético com fitness sharing (GAy,) aplicado a maximizagdo das fungdes:
(@) g,(x)=sen’(5mx) e (b) g,(x)= DRGODI09 006 (577 .
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= Otimo global

Figura 6.7. Funcio bidimensional g;(x,y) = x.sen(4mx)—y.sen(4ny+m)+1 a ser maximizada.

Analisando a Figura 6.8, verifica-se que o algoritmo CLONALG também ¢é mais eficiente
na localizacdo dos 6timos locais e globais da func¢do gz do que os outros métodos.

—rn 83
Brp = O = AW e

LI = e L

Figura 6.8. Desempenho dos algoritmos aplicados a funcdo g;(x,y) = x.sen(4mx)—y.sen(4mwy+m)+1.
(a) CLONALG. (b) GA. (c) GAg.
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A Figura 6.9 apresenta a evolugdo do fitness do melhor individuo (trago continuo) e o
fitness médio da populacdo (linha tracejada) dos trés algoritmos (CLONALG, GA e GAg)
aplicados a fungdo gi(x). E possivel verificar pela Figura 6.9(a) que o algoritmo
CLONALG possui uma selecdo elitista que preserva o melhor individuo na populacdo, e
uma evolucdo estdvel com caracteristica assintética em relagdo aos 6timos da fungdo. O
algoritmo genético simples (Figura 6.9(b)) com selecdo por torneio salvacionista
apresentou uma evolugdo assintdtica em relacdo a apenas um 6timo da fungdo, como
também pode ser visto na Figura 6.5. A selecdo por torneio aplicada ao método de fitness
sharing continuo demonstrou instabilidade da populacdo média e do melhor individuo,

como pode ser observado pela Figura 6.9(c).
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Evolugcdo dos algoritmos CLONALG, GA e GAy, aplicados ao problema de
maximizagdo da fungdo g, (x)=sen®(57x). A curva sélida representa o fitness do
melhor individuo da populacdo e a curva tracejada o fitness médio da populagdo ao

longo das 50 geracdes. (a) CLONALG. (b) GA. (¢) GA.
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Figura 6.9.
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Figura 6.10. Evolucdo do algoritmo CLONALG (melhor individuo da populagido) aplicado ao
problema TSP. Comprimento da rota (em u.m.d. — unidade de medida de distancia):
(a) 107932, (b) 75627, (c) 60913, (d) 54540, (e) 49433 e (f) 48872.
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Para concluir a avaliacdo de desempenho do algoritmo CLONALG, ele foi aplicado ao
problema do caixeiro viajante (TSP — Travelling Salesman Problem). De forma simples, o
caixeiro viajante precisa visitar L cidades em seu territorio, exatamente uma unica vez cada
cidade, e depois retornar a cidade de partida. O problema é: dado o custo de viagem entre
todos os pares de cidades, qual rota possui 0 menor custo? Neste trabalho, o custo de uma
rota é basicamente o comprimento do caminho percorrido pelo caixeiro viajante (distancia
total). O problema TSP € do tipo combinatorial e aparece em diversas aplicagcdes, de projeto
de circuitos VLSI até sistemas de entregas de fast food. Neste caso, a utilizacdo de um
espaco de formas Inteiro € apropriada, onde vetores de comprimento L, compostos por uma
permutacdo de elementos do conjunto C = {1,2,...L}, representam as possiveis rotas a serem
percorridas. Cada componente do vetor inteiro indexa uma cidade. O inverso do
comprimento total de cada rota fornece a medida de afinidade do vetor correspondente ao
anticorpo.

A Figura 6.10 apresenta a evolucdo do melhor individuo da populacdo determinado pelo
algoritmo CLONALG. Apds 300 geragdes (Figura 6.10(f)) foi possivel determinar o 6timo
global do problema (Moscato & Fontanari, 1990). O tamanho da populagcdo ¢ N = 300, e os
parametros adotados foram [Ab, £]=clonalg (Ab, 30,300, 150,10, 60).

O algoritmo CLONALG como proposto nesta tese constitui uma implementacdo
computacional do principio imunolégico da sele¢do clonal. Sendo assim, este algoritmo
poderia ser melhorado para solucionar diversos problemas, como o TSP, onde a utilizacio
de heuristicas ou mecanismos de busca local sdo capazes de aumentar significativamente a
eficiéncia de algoritmo similares (como o GA) em problemas especificos.

6.2.3. Analise de Sensibilidade

Nesta secdo, verificaremos a sensibilidade do algoritmo CLONALG quanto a defini¢do dos
seguintes parametros:

e pn: quantidade de anticorpos a serem selecionados para clonagem, gerando a
populacdo Aby,;
N.: quantidade de clones gerada a partir de Aby,); e

e d: quantidade d de anticorpos com baixa afinidade a serem substituidos.

Sem perda de generalidade, analisaremos o problema de otimizar a fun¢do unidimensional
g,(x) =sen’(57x) apresentada na Figura 6.2(a). A populagdo terd um tamanho fixo N = 10,
correspondente a duas vezes a quantidade de 6timos globais da funcdo a ser maximizada, e
serd codificada como anteriormente. Nas Figuras 6.11 e 6.12, os resultados apresentados
correspondem aos valores miximo, minimo e médio obtidos a partir de 10 simulacdes.
Desejamos verificar dois aspectos: 1) a capacidade do algoritmo determinar os cinco picos
da funcao (6timos globais), e o nlimero de geracdes necessdrias para a determinacdo destes
picos.

Inicialmente, fixamos o tamanho de cada clone gerado como sendo igual a 10 para cada um
dos n individuos selecionados, portanto N. = 10n. Feito isso, verificou-se a quantidade de
geracdes necessdrias para a determinagdo de pelo menos um 6timo global da fungdo.
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Os resultados estdo apresentados na Figura 6.11(a). Neste caso, verifica-se que ndo existe
uma forte relacdo entre o parametro n e a velocidade de convergéncia do algoritmo, a nao
ser por um aumento no custo computacional de cada itera¢do. E importante lembrar, que
quanto menor o valor de n em relacdo a N, menor a capacidade do algoritmo realizar uma
busca multimodal, e mais seu comportamento se aproxima de um algoritmo evolutivo
classico. A Figura 6.11(b) mostra que a afinidade média da populagdo sofre um aumento
diretamente (e quase linearmente) proporcional a 7.

Para analisar a sensibilidade do algoritmo em relacdo a N, a quantidade de clones gerada
para cada um dos n =N (= 10) anticorpos do repertério, foram assumidos os seguintes
valores: N, = {5,10,20,40,80,160}. E possivel verificar pela Figura 6.12, que quanto maior
a quantidade de clones gerada para cada anticorpo, menor a quantidade de geragdes
necessdria para a convergéncia do algoritmo, sendo que a convergéncia foi verificada
quando o fitness médio da populacdo atingiu um valor maior ou igual a 0.92.

Por sua vez, o pardmetro d possui uma importincia fundamental na manutencdo da
diversidade da populagcdo e potencialidade de explorar novas regides do espaco de busca.
Isso foi verificado da seguinte forma. Gerou-se uma populag¢do inicial Ab com N =10
anticorpos iguais Ab; =(0,...,0), i = 1,...,10. A afinidade de todos estes anticorpos é igual a
0. Executou-se o algoritmo CLONALG para d =0 (Figura 6.13(a)), d =1 e d =2 (Figura
6.13(b)). Como pode ser verificado, para um valor de d > 0, o algoritmo foi capaz de
localizar todos os miaximos globais da fun¢do. Por outro lado, é importante salientar que
valores muito elevados deste parametro podem causar uma busca quase aleatéria dentro do
espaco de formas, sendo sugerido valores entre 5% e 20% do tamanho total N da populagcao
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Figura 6.11. Anilise de sensibilidade do algoritmo CLONALG em relagdo ao paridmetro n.
(a) Nimero de geracdes necessdrias para a determinacdo de pelo menos um 6timo
global da func¢do. (b) Valor da afinidade média da populacdo até a determinagdo de
pelo menos um 6timo global da funcio.
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Figura 6.12. Analise de sensibilidade do algoritmo CLONALG em relacdo ao parametro N..
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Figura 6.13. Anilise de sensibilidade do algoritmo CLONALG em relagdo ao parimetro d,
N=10. (a)d=0. (b)d=2, correspondendo a 20% da populagio. Todos os
individuos da populag¢do inicial sdo idénticos, correspondendo a x = 0.

6.2.4. Discussao

Sabemos que o reconhecimento Ag-Ab ocorre por complementaridade de formas e ¢é
geralmente medido por um critério de dissimilaridade, como discutido na Secdo 3.4. Porém,
sem perda de generalidade, utilizamos uma medida de similaridade para avaliar a afinidade
Ag-Ab no problema de reconhecimento de caracteres (Figura 6.1), apenas para que
pudéssemos representar o conjunto de memdria como uma “imagem interna” dos antigenos
a serem reconhecidos.
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Uma outra forma de apresentar os resultados, que surtiria 0 mesmo efeito e estaria em
maior concordancia com a motivacdo bioldgica, seria utilizar uma medida de
dissimilaridade, como formalmente proposto, e complementar as cadeias de atributos
representativas dos anticorpos resultantes para que pudéssemos obter o efeito visual
desejado. Note também, que um reconhecimento perfeito ndo € necessdrio para a correta
classificacdo do padrdo. Poderia ser empregada a idéia de reatividade cruzada introduzindo-
se um limiar de afinidade € que definiria uma regido V; no espaco de formas de cada
elemento da populacdo, permitindo que um anticorpo pudesse reconhecer mais de um
antigeno. Outra implicag¢do direta da introducdo desse limiar de afinidade seria em uma
possivel reducdo no tamanho do repertério de memoéria. Por exemplo, assuma que um
anticorpo Ab; possui afinidade superior a € aos antigenos Ag; e Ag, (fij.fix > €), entdo este
anticorpo representa uma imagem interna dos antigenos j € k, € ndo seria necessirio um
anticorpo de memoria especifico para cada um deles.

Ao compararmos o algoritmo CLONALG aplicado a problemas de otimiza¢cdo multimodal
com o método de fitness sharing (GAy,), verificamos que o primeiro algoritmo € bastante
eficiente na determinacdo de multiplas solu¢des, enquanto o GAg possui algumas
limitagdes:

e Ele executa a comparacdo de cada membro da populacdo com todos os outros,
requerendo um esforco computacional da ordem O(N); e

® A definicdo do pardmetro Ggare € critica e depende de uma distribuicdo uniforme
dos picos no espago de busca, o que pode ser verificado no caso da funcdo gs(x.y),
ilustrada na Figura 6.8(c), onde o desempenho desta estratégia foi baixo.

Verificamos que a velocidade de convergéncia do CLONALG ¢€ diretamente proporcional
ao tamanho N, do clone gerado a cada iteracdo do algoritmo. Porém existe um custo
computacional associado a este pardmetro que ndo pode ser desconsiderado (ver Secdo
5.3.4). Os resultados apresentados também mostram que o algoritmo CLONALG ¢é capaz
de gerar diversidade, através do parametro d (que simula a morte programada das células —
anticorpos — pouco estimuladas e inser¢do de novos individuos na populacdo) e da mutagdo
somadtica, permitindo a determinacdo de todos os 6timos da fungdo mesmo quando uma
populacdo inicial pequena e com baixa (ou nenhuma) diversidade é empregada.

6.3. SAND

O algoritmo de simulated annealing para geracdo de diversidade populacional (SAND),
descrito na Sec¢do 5.2, visa produzir de forma antecipatéria um repertério de anticorpos que
apresenta maxima cobertura do espaco de antigenos a serem reconhecidos. Esta estratégia
ndo assume conhecimento prévio do problema a ser abordado (conjunto de antigenos) e
possui aplicabilidade a problemas de reconhecimento de padrdes (antigenos) e defini¢do de
condicdes iniciais 6timas para métodos de busca, como em algoritmos evolutivos e redes
neurais artificiais.

O algoritmo SAND foi desenvolvido em duas versdes: uma para espacos de formas
bindrios de Hamming e outra para espacos Euclidianos.
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Com o objetivo de avaliar o desempenho da versdo para espacos de Hamming, ele serd
aplicado a “otimizacdo” (maximizacdo da diversidade) de populagdes de anticorpos
aleatoriamente geradas. Estas populacdes otimizadas pelo SAND serdo empregadas no
reconhecimento de popula¢des bindrias de antigenos, e seus resultados comparados com a
capacidade de reconhecimento apresentada pelas populacdes originais de anticorpos, ou
seja, com as populacdes de anticorpos antes de serem otimizadas pelo SAND. Além disso,
o algoritmo para espacos bindrios de Hamming também foi utilizado para inicializar os
processos de busca do algoritmo CLONALG e de um algoritmo genético (GA) cléssico,

aplicados a problemas de otimizacdo multimodal e global, respectivamente.

No caso de espacos de formas Euclidianos, o SAND foi aplicado ao problema de
inicializacdo de redes neurais artificiais do tipo perceptron de mdltiplas camadas (MLP)
treinadas via um algoritmo de otimizac@o ndo-linear irrestrita de segunda ordem. O método
SAND para inicializa¢do de redes MLP serd aplicado a diversos problemas de teste e de
mundo real e seu desempenho comparado com o de vdrias outras estratégias propostas na
literatura.

6.3.1. Espaco de Formas Binario de Hamming

Serdo estudados dois problemas: o reconhecimento de populagdes aleatdrias de antigenos e
a inicializacdo de métodos de busca exploratoria.

6.3.1.1. Reconhecimento de Antigenos

O aumento na cobertura do espaco de formas bindrio de Hamming pode ser verificado
através da aplicacdo do algoritmo SAND no reconhecimento de populagdes bindrias de
antigenos.

Tabela 6.1. Medida de energia (Equacdo 5.5) de populagdes aleatoriamente geradas (Pgrp) versus
a energia de populacdes evoluidas pelo algoritmo SAND (Psanp). N € o tamanho da
populacdo e L o comprimento das cadeias bindrias. Os resultados sdo o miximo,
minimo, média e desvio padrio obtidos a partir de 20 simulagdes.

Prp (%) Psanp (%)
2 N Max Min | Média b Max Min | Média
8 8 81.25 | 50.00 | 68.12 9.06 100 100 100
16 | 16 | 78.12 | 62.50 | 69.06 4.76 100 100 100
32 | 32 | 73.44 | 62.50 | 68.28 3.61 100 100 100
64 | 64 | 73.44 | 64.06 | 69.45 291 100 100 100
128 | 128 | 71.48 | 66.80 | 68.32 1.46 100 100 100
256 | 128 | 71.68 | 66.21 | 69.30 1.62 100 100 100
512 | 256 | 68.18 | 63.48 | 65.38 1.26 100 100 100

=l Nel el EeolE=N Rk Nk Ne7]

Clow|vN|la|ln|s|w| >
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A Tabela 6.1 apresenta uma comparacdo da energia da populacio (Equacdo 5.5)
considerando populacdes aleatoriamente geradas (Prp) € populagdes evoluidas pelo
algoritmo Psanp. Os resultados apresentados sdo o maximo, minimo, média e desvio padrdao
obtidos a partir de 20 simulagdes. Pode ser observado que o SAND € capaz de maximizar a
energia das populacdes geradas aleatoriamente, ou seja, ele é capaz de maximizar a
cobertura do espaco de buscas, ou a diversidade populacional.

Considerando o algoritmo apresentado na Secdo 5.2.3.2, a seguinte linha de comando foi
utilizada: [Ab] = sand(N,L,100.N,0.8,3,100). O comprimento L das cadeias
bindrias assumiu os valores L = {3, 4, 5, 6, 7, 8, 9} e a quantidade de anticorpos N = {8, 16,
32, 64, 128, 128, 256}, respectivamente.

E possivel concluir, pela Tabela 6.1, que se uma populacio Ag de antigenos fosse gerada
aleatoriamente com cadeias bindrias de comprimento L =3, 4, 5, 6, 7, 8 ¢ 9, as populacdes
de anticorpos evoluidos seriam capazes de se ligar a qualquer antigeno do conjunto Ag para
qualquer valor do limiar de afinidade €, indicando uma ligacdo perfeita (Figura 6.14(a)).
Neste caso, um valor de € > 1 implica que haverd anticorpos na intersecdo dos conjuntos
definidos por cada um deles, gerando anticorpos com reatividade cruzada que podem se
ligar a mais do que um antigeno, iniciando uma resposta reativa cruzada (Figura 6.14(b)).
Se o repertdrio de anticorpos tivesse sido gerado aleatoriamente, seria necessdrio um limiar
de afinidade € > 0 para que alguns dos antigenos fossem reconhecidos, indicando que a
populacdo gerada aleatoriamente ndo apresenta uma méaxima cobertura do espaco de formas
(Figura 6.14(c)).

L SIS SN G L S O G
x ™ X X X X X X
X X x x X xow
x X X X X % X i

(@) (c)

Figura 6.14. Idéia ilustrativa de cobertura do espago de formas, onde (X) corresponde aos
antigenos que representam todo o espaco de formas, e (®) s@o os anticorpos.
(a) Existem anticorpos suficientes para cobrir todo o universo de antigenos. O
algoritmo SAND evoluiu uma populacdo capaz de apresentar a maxima cobertura do
espaco, sem permitir que um anticorpo reconheca outro anticorpo do repertdrio
(e <'1). Existe uma superposicdo entre todos os antigenos e os anticorpos. (b) Além
da superposi¢io Ag-Ab, para € > 1, intersecoes dos conjuntos de anticorpos
estimulados pelo antigeno ocorrerdo. (c) A populacdo aleatoriamente gerada
pode conter anticorpos suficientes para cobrir todo o espaco de formas
(N =16), porém existe a superposicao de alguns deles (representada pelos
circulos em torno de e e x).
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Dada uma cadeia bindria de comprimento L, para que seja possivel medir a reatividade
cruzada (capacidade de generalizacdo ou cobertura do espaco de formas) dos repertérios de
anticorpos evoluidos e aleatoriamente gerados, foi adotado o seguinte procedimento. De
todos os M =2" possiveis antigenos, uma quantidade Na, desta populagio foi
aleatoriamente escolhida. N anticorpos também foram aleatoriamente gerados, compondo
uma populacdo denominada Pgrp, e seguidamente evoluidos pelo algoritmo SAND,
compondo uma nova populacdo denominada Psanp.

Tabela 6.2. Reatividade cruzada. Percentual de antigenos reconhecidos corretamente pelas
populacdes Pgrp € Psanp. Valores mdximo, minimo, média e desvio padrdo obtidos a
partir de 10 simulagdes para L = 9 e N4, = 50.

N . Prp (%) Psanp (%)

Max Min Média ) Max | Min | Média )

0 2 0 0.4 0.84 2 0 1.2 1.03

1 16 4 8.2 3.33 16 6 10.8 | 3.91

> 2 46 30 37.4 5.97 52 30 40.2 | 6.21

3 86 64 77.6 7.82 92 78 86.2 | 4.94

0 4 0 1.4 1.35 6 0 2.8 1.69

1 20 8 15.8 3.33 22 6 17 5.01

10 2 68 58 64 3.65 76 54 67.4 | 7.24

3 100 86 94.2 4.16 100 96 98.8 | 1.69

0 12 2 4.6 3.41 10 2 52 | 2.35

1 54 32 39.6 6.10 60 36 46.8 | 7.73

25 2 98 86 92.6 3.78 98 86 93.6 | 4.50
3 100 100 100 0 100 100 100 0

0 14 2 8.2 3.94 16 4 84 | 4.20

1 72 54 62.8 5.59 74 56 64 5.08

30 2 100 96 99.2 1.40 100 98 99.8 | 0.63
3 100 100 100 0 100 100 100 0

0 22 4 12.2 4.66 24 8 14.8 | 4.34

1 84 68 76.8 5.90 88 78 81.4 | 2.99
75 2 100 98 99.8 0.63 100 100 100 0
3 100 100 100 0 100 100 100 0

0 26 12 18 4.62 30 12 20.8 | 5.09

1 92 76 86.4 4.50 98 80 90.6 | 5.42
100 2 100 100 100 0 100 100 100 0
3 100 100 100 0 100 100 100 0
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Para diversos valores de € e N, o percentual de reconhecimento correto das populagdes de
antigenos pelos repertorios Prp € Psanp foi avaliado, onde o reconhecimento ocorre caso,
para cada antigeno i do conjunto Ag, exista pelo menos um anticorpo j do conjunto Ab cuja
distdncia de Hamming (Ag:i-Ab)) < €.

A Tabela 6.2 apresenta os valores maximo, minimo, médio e o desvio padrao do percentual
de antigenos reconhecidos corretamente para 10 simula¢Ges, assumindo L =9 e Na, = 50.
Como pode ser observado por esta tabela, as populagdes evoluidas pelo SAND apresentam
um percentual de reconhecimento maior do que aquelas aleatoriamente geradas. Neste caso,
um antigeno € considerado reconhecido corretamente quando a distancia de Hamming
(Equacdo 3.3) entre este antigeno e pelo menos um anticorpo do repertério imunolégico for
menor ou igual a €, ou seja, D <&. A linha de comando utilizada foi igual a anterior para

L=09.

6.3.1.2. Inicializacao de Algoritmos Evolutivos

A inicializacdo da populacdo a ser empregada nos algoritmos evolutivos pode influenciar o
resultado obtido ao final do processo de busca. Por exemplo, se considerarmos problemas
de busca multimodal, a populagdo inicial poderd determinar a quantidade de 6timos locais e
globais obtidos. Para os casos em que apenas o 6timo global da funcdo € desejado, a
populacido inicial poderd aumentar ou ndo a probabilidade de determinacdo deste 6timo.

Na Secdo 6.2.3, foi feita uma andlise de sensibilidade do algoritmo CLONALG em relacio
a diversos parametros definidos pelo usudrio. Foi verificado que, para d = 0, a capacidade
deste algoritmo executar uma busca multimodal fica reduzida, principalmente quando as
populacdes iniciais ndo sdo inicializadas apropriadamente (Figura 6.13). Sendo assim, faz-
se necessdrio que a populacdo inicial de candidatos a solugdo esteja bem distribuida no
espaco de formas, de modo que o algoritmo possa determinar a maior quantidade de 6timos
locais da funcdo a ser otimizada. Esta caracteristica também € importante quando
algoritmos de otimizacdo local como métodos de gradiente sdao empregados, pois estes
métodos geralmente assumem, a priori, que a funcio a ser otimizada € unimodal.

Para avaliar a influéncia da condi¢do inicial na determinacdo da maior quantidade de
6timos de uma fungdo, aplicamos o algoritmo CLONALG na otimizacdo da funcgdo
g,(x)=sen’(5mx), apresentada na Figura 6.2(a). Para populagdes com cardinalidades

distintas, verificou-se a quantidade de o6timos globais obtidos pelo CLONALG quando
inicializado com uma populagdo aleatdria Prp € quando inicializado pelo algoritmo SAND
(Psanp). Sabendo que esta funcdo possui 5 6timos, todos globais, a Tabela 6.3 apresenta a
quantidade de madximos, tomados a partir de 10 simulacdes, determinados pelo algoritmo
CLONALG para os 2 métodos de inicializagio. E possivel perceber que, mesmo para
populacdes de dimensdes reduzidas, como N =135, o algoritmo proposto é capaz de
proporcionar um aumento significativo na quantidade de 6timos determinados. Foi utilizada
a mesma linha de comando anterior para cadeias de comprimento L = 22, como descrito na
Sec¢do 6.2.2: [Ab, £]=clonalg (Ab,22,50,50,10,0).
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Tabela 6.3. Quantidade de o6timos globais da funcéo gl(x):sen6(57zx) determinados pelo

algoritmo CLONALG quando a populacdo inicial é gerada aleatoriamente (Pgrp) e
quando ela é gerada pelo algoritmo SAND (Psanp).

N PRP PSAND

Max | Min | Média o Max | Min | Média o
5 4 1 2.9 0.88 5 3 3.8 0.63
6 5 2 3.5 0.85 5 2 3.8 0.92
7 5 3 4.1 0.57 5 3 4.4 0.70
8 5 3 3.8 0.63 5 3 4.5 0.71
9 5 3 4.2 0.79 5 4 4.6 0.52
10 5 3 4.2 0.63 5 4 4.7 0.48
11 5 4 4.5 0.53 5 4 4.8 0.42
12 5 3 4.3 0.67 5 5 5 0

Como ultimo exemplo de aplicagdo do SAND para inicializacdo de algoritmos evolutivos,
seja um algoritmo genético (GA) com selecdo bi-classista, crossover simples e mutacdo de
multiplos pontos, aplicado i otimizacdo da fungio g,(x) =220V sop®(5my), ilustrada
na Figura 6.2(b). Os parametros escolhidos para a evolugdo do GA foram gen = 100,
pe.=0.6 e p,, =0.01. Neste caso, deseja-se verificar quantas vezes, tomadas a partir de 10
simulacdes, o0 GA € capaz de determinar o 6timo global desta fungdo correspondente a um
valor de fitness do melhor individuo maior do que 0.97, sabendo que o 6timo global desta

funcdo corresponde a 1.0. A Figura 6.15 faz uma comparacdo do percentual de
determinacio do 6timo global da fungdo g,(x) =220V gop8(57y) para populacdes
inicializadas aleatoriamente (Prp) € via 0 algoritmo SAND (Psanp).
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Figura 6.15. Percentual de convergéncia, a partir de 10 simula¢des, de um GA aplicado a
maximizagio da fungdo g,(x) =20V 09 sen®(5mx) para populacdes de
candidatos a solu¢do de diferentes tamanhos N. Prp (1) € Psanp (2).
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6.3.2. Espaco de Formas Euclidianos

Para avaliar o desempenho da versdo projetada para espacos de formas Euclidianos do
algoritmo SAND, ele serd aplicado ao problema de inicializagdo dos vetores de pesos a
serem utilizados no treinamento de redes neurais artificiais do tipo perceptron de miltiplas
camadas (MLP) com treinamento via algoritmos de backpropagation. Este conjunto inicial
de pesos possui grande influéncia na velocidade de treinamento e qualidade da solugdo
obtida apds a convergéncia da rede. Uma escolha inadequada deste conjunto, a ser expresso
na forma de um vetor pode fazer com que o algoritmo de treinamento fique preso em um
minimo local insatisfatério, ou que o algoritmo apresente problemas de instabilidade
numérica.

Cada anticorpo evoluido pelo SAND corresponde a um vetor contendo os pesos de um
determinado neur6nio em uma das camadas da rede MLP. Assim, gerar uma populaciao de
anticorpos com maxima diversidade em S“ corresponde a produzir um conjunto de
neurdnios com vetores de pesos bem distribuidos em R". O algoritmo SAND para espagos
de forma Euclidianos (Se¢do 5.2.3.3) serd aplicado separadamente a cada camada da rede.
Um aspecto importante desta estratégia € o fato de que, como estamos gerando vetores com
normas unitdrias, estes vetores podem ser escalonados (normalizados) de forma que a
ativacdo de cada neurdnio ocorra dentro da regido aproximadamente linear de suas funcdes
de ativagdo, evitando a saturacdo durante o processo de inicializacdo e treinamento da rede.

O método SAND para inicializacao de redes MLP foi comparado com 5 outras estratégias e
aplicado a 7 problemas de teste. Os métodos cujos desempenhos foram comparados sio:
BOERS (Boers & Kuiper, 1992), WIDROW (Nguyen & Widrow, 1990), KIM (Kim & Ra,
1991), OLS (Lehtokangas et al., 1995), INIT (de Castro & Von Zuben, 1998a,b), e SAND
(de Castro & Von Zuben, 2001¢).

Para especificar os problemas de teste utilizados, seja M a quantidade de amostras
(antigenos), SSE a soma desejada dos erros quadraticos (critério de parada da rede MLP) e
net a arquitetura da rede representada por [n;-n;-n,], onde n; € o niimero de entradas da rede,
n;, a quantidade de unidades intermedidrias e n, o nimero de saidas. Os problemas tomados
para comparacgdo foram:

problema de paridade 2 (XOR): M =4, net: [2-2-1], SSE =0.01;

problema de paridade 3: M = 8, net: [3-3-1], SSE = 0.01;

aproximacgdo da fun¢do sin(x).cos(2x): M = 25, net: [1-10-1], SSE = 0.01;

ESP: problema de mundo real utilizado por Barreiros et. al. (1997); M =775, net:

[3-10-5], SSE =0.1;

e SOYA: problema de mundo real utilizado por de Castro et al. (1998b), M =116,
net: [36-10-1], SSE =0.1;

e [RIS: classificacdo de tipos de plantas do género Iris disponivel em (URL 3);
M =150, net: [4-10-3], SSE=0.15; ¢

e ENC/DEC: problema de codificacao/decodificacdo descrito por Fahlman (1988);

M =10, net: [10-7-10].
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Tabela 6.4. Resultados de simulacdo para inicializacdo de redes neurais. Os valores apresentados
sd0 0 méaximo, minimo, média e desvio padrdo (8) do ndmero de épocas para

convergéncia dos algoritmos para os valores do SSE pré-definidos, a partir de 10

simulagdes.

Problema Método Max Min Média 0
BOERS 129 6 42.90 48.32
WIDROW 93 8 20.50 25.92
KIM 84 6 32.50 25.91
XOR OLS 166 5 46.70 46.50
SAND 76 7 27.11 28.61
INIT 47 8 18.60 12.76
BOERS 62 10 25.10 16.01
WIDROW 25 10 19.60 5.17
Paridade 3 KIM 46 10 18.90 10.41
OLS 148 29 65.70 36.16
SAND 19 14 16.00 2.00
INIT 24 8 16.00 4.97
BOERS 187 79 135.10 35.39
WIDROW | 243 123 178.60 41.27
sin(x).cos(2x) KIM 231 95 164.50 44.89
OLS 133 39 91.40 33.06
SAND 165 84 127.30 30.43
INIT 449 181 254.80 80.69
BOERS 1618 340 883.40 | 467.52
WIDROW | 2280 236 825.40 | 639.74
ESP KIM 1763 425 715.40 397.82
OLS 2052 35 545.42 586.62
SAND 766 385 551.50 136.12
INIT 762 383 479.20 118.19
BOERS 174 136 158.60 13.14
WIDROW | 464 176 266.30 79.27
KIM 280 177 219.40 28.34
SOYA OLS 311 155 220.44 52.53
SAND 185 125 147.20 17.50
INIT 236 136 188.00 29.30
BOERS 1568 735 1102.40 | 281.33
WIDROW | 1240 676 918.60 183.72
IRIS KIM 2063 767 1294.80 | 438.34
OLS 5000 | 2075 | 4140.20 | 1384.74
SAND 1169 688 852.80 169.71
INIT 1407 662 869.80 | 216.73
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Tabela 6.5. Capacidade de convergéncia dos algoritmos para o problema ENC/DEC. Os valores
apresentados incluem o méximo, minimo, média e desvio padrdo (8) do nimero de
épocas para convergéncia dos algoritmos para os valores do SSE pré-definidos, a
partir de 20 simulacdes

Problema Método Max Min Mean o Convergéncia
BOERS 40 12 22.21 7.94 14/20
WIDROW 32 7 12.36 6.81 14/20
KIM 298 10 38.17 69.07 18/20
ENC/DEC OLS 276 7 97.78 102.03 9/20
SAND 14 7 10.00 2.24 19/20
INIT 16 6 9.44 2.53 16/20

O algoritmo de treinamento empregado foi o gradiente conjugado escalonado de Moller
(1993), com célculo exato da informacdo de segunda ordem, como proposto por
Pearlmutter (1994). Para cada algoritmo e cada problema testados, foram efetuadas 10
simulagdes. Os resultados apresentados na Tabela 6.4 sdio o mdximo, minimo, média e
desvio padrio (0) da quantidade de épocas para convergéncia dos algoritmos para os
valores do SSE pré-definidos.

Para os espacos Euclidianos, € suposto que as matrizes Ab, contendo os vetores de pesos de
cada camada, s@o fornecidas ao algoritmo e, portanto, a linha de comando do SAND passa
a ser [Ab]=sand(Ab,gen,f,d,mE). Os pardmetros gen=5000, =09, d=5 ¢
mE = 0.995 foram adotados em todas as simulacdes.

Para o problema ENC/DEC, os algoritmos ndao foram capazes de convergir em todos os
casos. Sendo assim, para apresentar os resultados foram executadas 20 simulacdes e listada
a quantidade de sucessos (convergéncia) obtida por cada algoritmo (Tabela 6.5), juntamente
com os valores miximo, minimo, médio e desvio padrio dos casos em que as redes
convergiram.

Pode ser observado, nas Tabelas 6.4 e 6.5, que o SAND apresentou bons resultados quando
comparado s outras abordagens avaliadas. E importante salientar que todos os métodos
devem apresentar desempenhos superiores a uma inicializacdo aleatdria, cujos resultados
ndo foram mostrados. A Figura 6.16 faz uma comparacdo de desempenho dos algoritmos
avaliados. Um método € considerado superior a outro quando ele apresenta o menor valor
maximo, minimo, média e desvio padrio do nimero de épocas para convergéncia. Os
algoritmos OLS, SAND e INIT foram superiores aos outros em praticamente todos os
Ccasos.

Resultados empiricos demonstraram a necessidade de re-escalonar os vetores de pesos
gerados pelo algoritmo SAND quando aplicado a problemas de mundo real (ESP, SOYA e
IRIS). O procedimento de re-escalonamento tende a evitar que os neurOnios saturem
durante o treinamento. Mesmo assim, a complexidade computacional associada a
implementacdo do SAND ¢ inferior aquela produzida, por exemplo, pelos algoritmos OLS
e INIT.
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Durante o projeto de uma rede neural, geralmente desejamos que seu desempenho seja o
melhor possivel para dados nao utilizados no seu treinamento, ou seja, tem-se por objetivo
que a RNA treinada apresente um boa capacidade de generalizacdo. Entretanto, todas as
arquiteturas neurais bdsicas como o MLP estdo sujeitas a um sobre-treinamento (Prechelt,
1998): enquanto a rede parece estar aprendendo a representar o problema cada vez melhor,
ou seja, o erro para o conjunto de treinamento decresce, em algum ponto do processo de
treinamento o seu desempenho de teste estd se deteriorando, ou seja, o erro para amostras
ndo utilizadas no treinamento estd aumentando. Existem duas abordagens bdsicas para
evitar, ou aliviar, o sobre-treinamento (Sarle, 1995; Prechelt, 1998): 1) reduzir a dimensao
do espago de parametros (dimensao da rede) ou 2) reduzir o nimero efetivo de pardmetros.
Métodos aplicados a reducdo do espago de pardmetros sdo as estratégias construtivas e de
poda (Kwok & Yeung, 1997; Reed, 1993), enquanto os métodos utilizados para reduzir o
nimero efetivo de pardmetros sdao as técnicas de regularizacdo e validacdo cruzada
(Prechelt, 1998).

MAX MIN
OLS: 14%

INIT: 29% OLS: 29%

INIT: 57%

SAND: 57% SAND: 14%

(a) (b)
MEAN STD

OLS: 14% BOERS: 14%

INIT: 29%

INIT: 49%

SAND: 37%

SAND: 57%

(© (d

Figura 6.16. Comparacdo de desempenho de todos os métodos. (a,d) Em 57% dos casos, o
algoritmo SAND necessitou do menor nimero miximo de épocas para convergéncia
e apresentou o menor desvio padrdo. (b) Em 14% dos casos, o SAND apresentou o
nimero minimo de épocas para convergéncia. (¢) Em 37% dos casos, o SAND
apresentou o menor nimero médio de épocas para convergéncia.
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O objetivo ndo € o de aplicar nenhuma destas estratégias para melhorar a capacidade de
generalizacdo das redes, mas apenas o de avaliar a influéncia de cada método de
inicializacdo na capacidade de generalizacdo das redes neurais treinadas. Para que isso seja
feito, todo o conjunto amostral serd particionado em dois subconjuntos independentes: um
conjunto de treinamento (P) e um conjunto de teste (X). A rede serd treinada utilizando o
conjunto P e seu desempenho avaliado para o conjunto X. Para cada problema, 10 particdes
distintas serdo feitas considerando 90% das M amostras para treinamento da rede, e os 10%
restantes para teste. Os valores mdximo, minimo e a média do SSE para o conjunto de teste
estdo apresentados na Figura 6.17. Os problemas avaliados foram apenas os problemas de
mundo real, ou seja, ESP, SOYA e IRIS.
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Figura 6.17. Capacidade de generalizacio dos métodos avaliada para os 3 problemas de mundo
real. Sdo apresentados os valores mdximo, minimo e médio (de 10 simulagdes) do
SSE para os conjuntos de teste. (a) ESP. (b) SOYA. (c) IRIS.
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Dos resultados apresentados na Figura 6.17, pode-se concluir que nenhum algoritmo se
mostrou superior aos demais em termos de capacidade de generalizacgao.

6.3.3. Analise de Sensibilidade

A linha de comando proposta para o algoritmo SAND recebe como entradas os seguintes
pardmetros: N, L, gen, B, 0 e mE. N e L irdo depender do problema a ser tratado, ou de uma
escolha do usudrio. Como a fun¢do de energia proposta, tanto para o espaco de formas de
Hamming quanto para o Euclidiano, assume valores de no maximo 100%, o critério de
parada mE estd bem definido (qualquer valor préximo ou igual a 100), fazendo com que a
quantidade gen de geragdes possa ser arbitrada de forma a permitir que o algoritmo atinja a
diversidade desejada. Portanto, os tnicos pardmetros que precisam de uma andlise mais
criteriosa sao:

B: taxa de decrescimento geométrico da temperatura; e
e J: limiar de estado estaciondrio para reducdo da temperatura.

Estes parametros influenciam principalmente na velocidade de convergéncia do algoritmo.
Para avaliar esta influéncia, foi feito o seguinte experimento: dada uma populagdo bindria
de N =16 anticorpos de comprimento L =135, verificou-se a quantidade de geracdes
necessdrias para a convergéncia do algoritmo para uma diversidade maxima da populagcdao
(mE = 100). A Figura 6.18 apresenta a quantidade média de geracOes para convergéncia do
SAND, tomadas a partir de 10 simulag¢des. E possivel verificar que, para valores pequenos
de d e B, o algoritmo requer um menor nimero de itera¢des para convergéncia.

Figura 6.18. Sensibilidade do algoritmo SAND aos parimetros [ e d. Valores médios da
quantidade de geracdes para convergéncia: mE = 100%.
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6.3.4. Discussao

Ao comparar a capacidade de reconhecimento antigé€nico por populacdes de anticorpos
aleatoriamente geradas e populacdes otimizadas pelo algoritmo SAND, é possivel perceber
que o método proposto € capaz de gerar repertorios de anticorpos com uma maior cobertura
do espaco de formas. O mesmo ocorre quando analisamos a reatividade cruzada
(capacidade de generalizacdo) das populagdes evoluidas.

Esta estratégia demonstrou ser interessante nao apenas para o problema de reconhecimento
de padrdes, mas também para a inicializacdo de estratégias de busca, incluindo o
CLONALG proposto na Se¢do 5.3, e redes neurais artificiais. Verificou-se que o método
permite que um algoritmo de busca multimodal (CLONALG) encontre uma maior
quantidade de 6timos locais da fun¢do, e também pode aumentar o percentual do nimero de
vezes que um GA converge para o 6timo global da fun¢do, principalmente quando
populacdes de tamanho reduzido estdo sendo utilizadas. Considerando a inicializagdo de
redes neurais do tipo MLP, o SAND permitiu que, em alguns casos, o algoritmo de
treinamento convergisse em um menor nimero de iteracdes, mas nao apresentou influéncia
significativa na capacidade de generalizacdo da rede treinada.

6.4. ABNET

O algoritmo para a geragdo de uma rede neural Booleana, ABNET, descrito na Secdo 5.4,
foi desenvolvido com o objetivo de ilustrar como diversos principios imunoldgicos podem
ser utilizados para o desenvolvimento e/ou aperfeicoamento de algoritmos de treinamento
de redes neurais artificiais (RNA). Para avaliar o desempenho da ABNET, ela foi aplicada a
3 problemas distintos e seus resultados comparados com outros algoritmos de treinamento
de RNAs, como as redes competitivas € os mapas auto-organizdveis de Kohonen (Secdo
4.2.2.2) e as redes de Hopfield discretas (Secao 4.2.2.3). Todos os resultados apresentados
constituem a média de 10 simulagdes. Os parametros empregados no treinamento da
ABNET serdo discutidos na Secdo 6.4.4 que trata da andlise de sensibilidade da rede em
relac@o aos parametros de entrada definidos pelo usudrio.

6.4.1. Decisao de Logica Majoritaria

Existem diversos problemas na area de telecomunica¢des que podem ser descritos através
de mapeamentos bindrios, incluindo o problema de Decisdo de Ldgica Majoritdria (MLD —
major logic decision), que € a regra de decisdo que minimiza a probabilidade de erro de
mensagem no receptor de uma linha de comunicagdo. Para avaliar o desempenho da
ABNET quando aplicada a problemas de mundo real, seu algoritmo de treinamento foi
empregado na obtencdo da solu¢do do problema MLD.

6.4.1.1. Descricao do Problema

Uma possivel aplicacdo do servico de comunicacao digital € a investigacdo da modulagdo
do espectro de dispersao utilizando um detector nao coerente FH-FSK (frequency hopping-
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frequency shift keying), como proposto pelos laboratérios Bell (Goodman et al., 1980;
Einarson, 1980).

O diagrama de blocos de um transmissor FH-CDMA de multiplos niveis é apresentado na
Figura 6.19(a). Todas as operacdes bindrias consideradas foram tomadas sobre o campo de
Galois GF(Q). A palavra cédigo resultante enviada através do canal por uma seqii€éncia de
L sinais FSK é dada por

y=a+x, (6.1)

onde x representa uma mensagem Q-dria gerada pelo m-ésimo usudrio, € @ seu enderego,
ambos de comprimento L (L < Q). a € adicionado componente a componente a mensagem
do usudrio.

Estas seqiiéncias FSK podem ser representadas como entradas para uma matriz de Q linhas
e L colunas (Einarson, 1980). A duracdo destas seqiiéncias ¢ denominada de tempo de chip
(chip time). Como exemplo, considere o sistema com Q =7 e L =35, ilustrado na Figura
6.19(b). A matriz de transmissdo corresponde a mensagem do usudrio, tomada
arbitrariamente como sendo x=(1,1,1,1,1), adicionada a seu endereco a =(3,0,6,1,4),
resultando em uma palavra cédigo y =(4,1,0,2,5). Note que, neste caso, o endereco da

palavra cédigo foi movido ciclicamente (adi¢do de médulo 7).

A seqiiencia FSK pode ser afetada pelas seqiiéncias de outros usudrios e, também, por
ruido, que foi desconsiderado nesta aplicacdo. Assim, apenas outros usudrios poderiam
interferir na transmissao e recep¢ao dos dados.

O receptor é composto por um desespalhador de freqiiéncia, que extrai o endereco da
seqiiencia FSK recebida, e Q detectores de energia. Durante os L intervalos de chip, as
saidas dos detectores sdo comparadas a um limiar e é preciso decidir se a freqiiéncia
correspondente estd presente ou nao.

X 5
Mensagem —Q—» Modulador FSK
a

Enderecgo
(2)
Mensagem Endereco Cadigo
[ J
[ ]
o [ ]
[ ]
[ ]
000006 [ ) [ ]
[ ] [ ]
(b)

Figura 6.19. Receptor FH-CDMA de muiltiplos niveis. (a) Diagrama de blocos. (b) Exemplo para
OQ=7eL=5x=1L1,1,1), a=@3,0,6,1,4) e y=(4,1,0,2,5).
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Um receptor de 16gica majoritdria com regra de maxima verosimilhanga, para a mensagem
m, é dado pela seguinte regra:

max p(7|y,), m=0,1,2,---,0-1 (6.2)

onde 7 € a matriz do receptor, y, € uma das possiveis matrizes (transmitidas pelo usudrio

m), que estd sendo codificada, e p(- | -) é a probabilidade condicional.

Assim, um receptor de maxima verosimilhanca, que minimiza a probabilidade de erro para
mensagens de mesma probabilidade a priori, pode ser implementado por um receptor de
regra majoritdria que seleciona a mensagem y como a palavra cédigo transmitida (matriz)

com um maior nimero de entradas na matriz recebida.

6.4.1.2. Receptores Neurais para o Problema MLD

Diversas abordagens utilizando redes neurais artificiais foram propostas e testadas para a
solugdo do problema de decisdo de logica majoritdaria. De Deus Jr. et al. (1999a)
propuseram uma nova arquitetura neural e algoritmo de treinamento, especialmente
desenvolvidos para resolver o problema de decisdo de logica majoritaria. Esta rede,
denominada, NTNET (non-trainable neural network), ¢ composta por 2 médulos, onde o
primeiro executa a soma das linhas da matriz, e o segundo médulo é competitivo, sendo
responsavel pela determinacdo da mensagem decodificada. A NTNET permite o projeto do
receptor de logica majoritdria com um conjunto de neur6nios do tipo threshold. Outras
arquiteturas de RNAs também foram empregadas para comparacdo (de Deus Jr. et al.
(1999a,b)): o perceptron de muiltiplas camadas (MLP), treinado com o algoritmo de
backpropagation, e um método de poda para os mapas auto-organizaveis de Kohonen com
grid de saida uni-dimensional (PSOM) proposto por de Castro & Von Zuben (1999b). Note
que estas arquiteturas de rede neural operam com conexdes assumindo valores reais,
enquanto a ABNET e a NTNET possuem pesos bindrios para as conexdes. Para aplicar o
MLP a este problema, os 7 padrdes de entrada foram rotulados, de forma que o MLP
pudesse mapeé-los em diferentes unidades de saida.

Para comparar o desempenho dos 4 algoritmos de treinamento de RNA: MLP, NTNET,
PSOM e ABNET, considere um sistema com Q=7 e L =3. Neste caso, resolver o
problema de decisdo de légica majoritaria implica em projetar um receptor com um
desempenho, em termos de probabilidade de erro de palavra, como dado pela Figura 6.20.

Todas as redes foram capazes de resolver o problema, ou seja, atingir a probabilidade de
erro de palavra desejada. Entretanto, seus algoritmos de treinamento sio completamente
distintos, tornando dificil uma comparacdo de desempenho em termos de custo
computacional e acurécia dos resultados obtidos. Assim, as diferentes redes neurais foram
comparadas em relacdo a complexidade de suas arquiteturas resultantes, ou seja, quantidade
de conexdes (pesos e limiares) ao final do processo de treinamento.
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Probabilidade de erro de palavra
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NUmero de usuarios
Figura 6.20. Desempenho do problema MLD para Q=7 e L =3. A probabilidade de que uma
mensagem enviada seja decodificada corretamente, denominada probabilidade de
erro de palavra, € igual a 0 para um nimero de usudrios inferior a 4.

A rede MLP com arquitetura mais simples capaz de resolver o problema continha 181
conexdes, com 21 entradas, 6 unidades intermedidrias e 7 saidas. A NTNET precisou de 21
conexdes. Se desconsiderarmos as conexdes cujos pesos associados assumem o valor 0, a
arquitetura resultante da ABNET também apresenta apenas 21 conexdes, de acordo com a
Figura 6.21. O algoritmo de treinamento do PSOM resultou em uma rede com 147
conexdes de valores reais (21X7), entretanto, os pesos do PSOM podem ser quantizados
(decodificados) para assumirem os valores {0,1} e, caso as conexdes com pesos associados
0 sejam descartadas, a rede resultante também apresentard 21 conexdes.

A Tabela 6.6 resume a comparacdo de desempenho dos algoritmos em relacdo a
complexidade de suas arquiteturas resultantes. Esta tabela também mostra que a
representacdo bindria intrinseca dos pesos, faz com que a NTNET e a ABNET sejam
particularmente adequadas para a solucao do problema MLD.

1 23456 7 89 1011 121314151617 1819 20 21

Figura 6.21. Exemplo de ABNET resultante para o problema MLD, onde apenas as conexdes com
pesos associados correspondentes a 1 foram apresentadas. A rede possui 21 entradas
e 7 saidas, resultando em um vetor de pesos de comprimento 21.
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Tabela 6.6. Complexidade das redes (MLP, NTNET, PSOM e ABNET) para resolver o problema
MLD. A quantidade final de conexdes apresentada para a ABNET e PSOM sio
tomadas ap6s a eliminacdo dos pesos com valores nulos.

Rede Numero de Complexidade da | Representaciao
Neural Conexoes Arquitetura Binaria
MLP 181 Alta Nao
NTNET 21 Baixa Sim
PSOM 21 Baixa Nao
ABNET 21 Baixa Sim

6.4.2. Classificacao de Lentes de Contato

Este problema de reconhecimento (classificacdo) de padrdes foi utilizado por Witten &
McDonald (1988) para estudar a capacidade de aquisi¢do de conhecimentos. O banco de
dados estd disponivel para download no repositério de banco de dados para aprendizagem
de maquina da Universidade da Califérnia (URL 3). Nove regras cobrem o conjunto de
treinamento e os exemplos sdo completos, sem ruidos e constituem uma simplificacdo do
problema. Estdo disponiveis M = 24 instancias com L = 4 atributos, mapeadas em 3 classes.

Trata-se de um problema simples de classificacdo e nosso objetivo € testar a capacidade da
ABNET em aprender os padrdes de entrada. E importante salientar que este problema nio é
bindrio, requerendo uma modelagem bindria (quantizacdo) dos dados para que a ABNET
possa ser aplicada. As entradas originais assumem apenas os valores {1,2,3}, que serdo
representados por 1: [1 1 1]; 2: [0 1 0] e 3: [0 O 1], correspondentes a uma quantidade total
de 12 bits para representar cada amostra. Os numeros 1, 2 e 3 poderiam ter sido modelados
com apenas 2 bits, mas isso resultaria em nimeros com diferentes distancias de Hamming
(HD) entre eles, por exemplo, se 1: [1 1]; 2: [0 1] e 3: [0 0], a HD entre os nimeros 1 e 2
seria HD =1, enquanto entre os nimeros 1 e 3 seria HD = 2. A quantizacdo escolhida
mantém uma distancia de Hamming simétrica entre os trés valores.

A ABNET foi comparada com uma rede competitiva (Secao 4.2.2.2) denominada RC, com
0 mapa auto-organizdvel de Kohonen com grid de saida uni-dimensional (Sec¢do 4.2.2.2.1)
denominado SOM, e com o PSOM, proposto por de Castro & Von Zuben (1999b), para a
rede de Kohonen. A RC apresenta um nimero fixo de saidas N, pré-especificado antes do
treinamento. Os resultados apresentados na Tabela 6.7 sdao a média e o desvio padrio,
obtidos a partir de 10 simulagdes, do percentual de classificagdo correta (PCC) das
diferentes RNAs avaliadas. Os resultados da ABNET levam em considera¢do o limiar de
afinidade € e arquiteturas com dimensdo final distinta. O algoritmo de treinamento do
PSOM requer a especificagéo do limiar de poda & e a quantidade final de neur6nios na rede
também € varidvel. Como as redes RC, SOM e PSOM possuem pesos ou conexdes com
valores reais, as entradas foram tomadas assumindo seus valores originais, porém
normalizadas no intervalo [-1,1].
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Tabela 6.7. Aplicacdo das redes RC, SOM, ABNET e PSOM ao problema de classificagdo de
lentes de contato. PCC é o percentual de classificacdo correta, N a quantidade de
unidades de saidas da rede, € o limiar de afinidade e & o limiar de poda do PSOM. Os
resultados apresentados sdo a média e desvio padrido obtidos a partir de 10
simulacdes. No casos das redes RC e SOM, foram escolhidos arbitrariamente
diferentes valores para N.

RC SOM ABNET PSOM
N | PCC(%) | N | PCC (%) € N PCC (%) € N PCC (%)
2419250+ 1.75|24197.08+3.43 | 0| 24+0.00 100+ 0.00 | 0.001 | 13.7+1.30 | 95.00 £4.30
1919250+ 1.75]19]96.67+2.64 | 1 24 +0.00 100 £0.00 | 0.005| 12.7+1.06 | 92.08 £ 4.99
14192.92+2.01|14]96.25+3.07 | 2 | 21.9+0.88 | 97.08+3.43 | 0.01 | 13.2+1.81 | 92.92+4.83
9 19209+1.32|9|9209+132| 3| 21+141 |9583+3.93| 0.05 8+£0.00 |91.67+0.00
4 175.00+£481| 4 |77.50+£883| 4 | 182+1.23 |93.75+£4.05| 0.1 8+£0.00 |91.67+0.00

Pode ser observado que, devido a quantizacdo dos dados de entrada, a ABNET apresentou
as arquiteturas finais menos parcimoniosas, quando comparadas ao algoritmo PSOM, por
exemplo. Por outro lado, a ABNET demonstrou ser muito poderosa na aquisicdo de
conhecimentos, sendo capaz de classificar os padrdes de entrada corretamente com 100%
de acerto para um limiar de afinidade de O ou 1. Nestes casos, a rede evoluida contém
anticorpos altamente especificos aos antigenos a serem reconhecidos.

6.4.3. Reconhecimento de Caracteres Binarios

Este problema objetiva avaliar a tolerdncia a ruidos e capacidade de generalizacdo da
ABNET, quando caracteres bindrios sdo apresentados a rede. Neste caso, a ABNET foi
comparada com a rede de Hopfield discreta, descrita na Secdo 4.2.2.3 e utilizando a regra
de aprendizagem da pseudo-inversa.

Os padroes de entrada utilizados para testar a tolerdncia a ruidos da rede foram
artificialmente gerados e estdo apresentados na Figura 6.22. Um ruido aleatério foi inserido
nas amostras simplesmente revertendo-se bits em 0 em bits em 1, e vice-versa. Foram
testados 4 niveis de ruido distintos: 5.7%, 11.4%, 20% e 40%, correspondendo a troca de 2,
4, 7 e 14 bits, respectivamente. A ABNET foi testada para diferentes valores do limiar de
afinidade € (¢ =0, 1, 2, 3, 4 ¢ 5) e uma classificacdo correta é considerada quando a rede
mapeia o padrdo corrompido (com ruido) no mesmo neurdnio de saida em que foi mapeado
o padrdo corresponde na auséncia de ruido. No caso da rede de Hopfield, uma classificagao

correta € considerada quando a distancia de Hamming entre o padrdo restaurado e o
armazenado é menor do que 8, onde =0, 1,2, 3,4 e5.

fiEcE oo =c X

Figura 6.22. 10 caracteres com resolucdo 7x5 empregados na avaliacdo da tolerincia a ruidos da
ABNET.
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Hopfield ) ABNET

0.2

04 5 5 Nivel de ruido 04 0

(a) (b)
Figura 6.23. Tolerancia a ruidos (percentual de classificacdo correta — PCC). (a) Rede de

Hopfield, onde § é a distdncia de Hamming permitida entre o padrido recuperado e o
padrdo armazenado. (b) ABNET, onde € € o limiar de afinidade da rede.

Nivel de ruido

A Figura 6.23 apresenta os resultados da rede de Hopfield e ABNET quando aplicadas ao
problema de reconhecimento de caracteres bindrios. E possivel observar que, caso seja
requerido um reconhecimento perfeito pela rede de Hopfield (8 =0) entre o padrido
armazenado e o corrompido, seu desempenho apresenta uma forte degradagao com o nivel
de ruido. A ABNET demonstrou ser menos sensivel ao nivel de ruido do que a rede de
Hopfield. E importante ressaltar que os pardmetros 8 e € ndo sdo diretamente comparévesis.
Enquanto 0 representa a acuracia do estado estacionario alcangado pela rede de Hopfield ao
final do processo iterativo de treinamento (medindo a existéncia de estados espurios), €
indica o limiar de afinidade necessdrio para a aprendizagem da ABNET. Entretanto, para
efeitos praticos, o papel desempenhado por estes parametros nos problemas de classificagdo
¢ equivalente.

Para avaliar a capacidade de generalizacdo da ABNET, foi empregado um conjunto de
caracteres distintos do anterior, como ilustrado na Figura 6.24. Este conjunto amostral é
composto por M = 29 caracteres de comprimento L =400 (resolu¢do 20x20), onde 6 deles
correspondem a diferentes fontes da letra A, e os outros representam outras letras do
alfabeto. A idéia € treinar as redes ABNET e Hopfield com os dados da Figura 6.24(a) e
verificar se elas sdo capazes de reconhecer os caracteres da Figura 6.24(b), que sdo
diferentes fontes para a letra A, como pertencentes a grupos representativos dos caracteres
A. Para isso, € necessdrio que estas redes sejam capazes de criar estes grupos
representativos da letra A.
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Figura 6.24. Caracteres para testar a capacidade de generalizacdo da ABNET. (a) Amostras do
alfabeto com 6 letras A distintas. (b) Conjunto de teste independente.

A Figura 6.25(a) ilustra os padrdes recuperados pela rede de Hopfield e a associacdo de
padrdes realizada pela ABNET. Pode ser visto que a rede de Hopfield ndo foi capaz de
recuperar um dos caracteres, resultando em um estado espirio. A ABNET agrupou as
diferentes fontes de A em dois grupos representativos do caractere A, resultando em uma
classificacdo correta.

Hopfield ABNET (g > 55)
Teste Teste Teste
Fid Ik A0 LAIA LALA I
' 4 ¥ ' £ X
PadrGes associados PadrGes associados PadrGes associados
a AR JALA A
. 4 A4 . &
(a) (b)

Figura 6.25. Resultados obtidos para as redes de Hopfield e ABNET aplicadas ao problema de
capacidade de generalizacdo para caracteres bindrios. (a) Hopfield. (b) ABNET.
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6.4.4. Analise de Sensibilidade

O pseudocddigo para o algoritmo de treinamento proposto para a ABNET na Secdo 5.4.3
apresenta a seguinte linha de comando [Ab,F]=abnet (Ag, L, gen, €, 0o, B) . Assim como
para o algoritmo CLONALG discutido anteriormente, os dados de treinamento
correspondem ao conjunto antigénico Ag de comprimento L e, portanto, sdo determinados
pelo problema a ser estudado. Para todos os problemas abordados, adotou-se =3 ¢ o = 3.

No caso da ABNET, a quantidade minima de geracdes para o treinamento da rede merece
uma andlise um pouco mais cuidadosa do que no caso do algoritmo CLONALG. Por se
tratar de uma rede construtiva cujos neurdnios sdo inseridos a cada [} iteragdes (ou
geracdes), € preciso que a quantidade gen de geracdes de treinamento seja suficiente para
que o processo construtivo da rede permita a inser¢do de todos os neurdnios necessirios a
aprendizagem e classificacdo correta do conjunto de treinamento. Na Secdo 3.4.2.1 foi
demonstrado analiticamente que a cobertura de cada anticorpo em um espaco de formas
bindrio de Hamming pode ser determinada pela seguinte expressao

£ L £ L!
= =y _ — (6.3)
¢ Z(; i Zi!(L—i)!’

i=0
onde C é a cobertura de cada anticorpo e L o comprimento das cadeias.

Para cadeias de comprimento L, é possivel gerar um conjunto total de 2" cadeias distintas e,
portanto, a quantidade maxima N, de anticorpos que precisam ser inseridos na ABNET
para que ela seja capaz de apresentar a cobertura miaxima do espagco de formas pode ser
dada pela Equacdo (6.4), que € funcdo do limiar de afinidade €.

2L

max C *
Ou seja, Nmax corresponde ao nimero total de cadeias que podem ser geradas dividido pela
cobertura de cada anticorpo. Se Npyax for maior do que a quantidade M de antigenos a serem
reconhecidos (Nmax > M), entdo Nmax =M, jia que ndo € necessdario mais do que um
anticorpo para reconhecer cada antigeno do conjunto amostral. Dado Ny, € considerando
que a cada B geracdes um anticorpo € verificado para poder entrar na rede, a seguinte regra
pode ser derivada para a determinacdo da quantidade minima gen de geragdes necessdria
para que a ABNET convirja para uma rede de dimensdo apropriada

(6.4)

gen =(PB + 1) Npax. (6.5)
Para o primeiro problema testado na Se¢do 6.4.1, o limiar de afinidade foi assumido nulo,
indicando que um reconhecimento perfeito entre um antigeno e um anticorpo faz-se
necessario para que a ABNET classifique os dados de treinamento. No caso dos dois outros
problemas abordados, Secdes 6.4.2 e 6.4.3, o desempenho da rede foi avaliado para
diferentes valores de €. No problema de classificacdo de lentes de contato, os resultados
apresentados na Tabela 6.7 indicam que € influencia na dimensdo final da rede e também
no seu percentual de classificacio correta.
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Figura 6.26. Capacidade de generalizacdo da ABNET (percentual de classifica¢do correta — PCC)
como fun¢do do limiar de afinidade € para os padrdes de treinamento e teste
apresentados na Figura 6.24.

A Figura 6.26 mostra como a capacidade de generalizacdo da ABNET varia em relacdo ao
limiar de afinidade €. Esta figura mostra que a classificacdo para os padrdes de treinamento
sofre uma degradacdo com €, mas a capacidade de generalizacdo para a classe A ndo sofre
uma degradacio significativa, mantendo uma classificacdo correta em torno de 92%. Este
fendmeno permite concluir que a ABNET estd mantendo pelo menos uma classe separada
para os padrdoes A, e estd misturando os outros caracteres. Isto pode ser esperado se
considerarmos que a classe A é predominante no conjunto amostral.

Por dltimo, a taxa inicial de hipermutacdo 0 exerce influéncia na velocidade de
convergéncia do algoritmo de treinamento da ABNET. Para avaliar como se da esta
influéncia, foi feito o seguinte experimento. Uma ABNET foi inicializada com N =10
anticorpos de comprimento L = 35 com o objetivo de aprender os caracteres da Figura 6.22
para € =0. Como a ABNET possui a quantidade minima de anticorpos necessdria para
reproduzir os dados de treinamento para € = 0, resta-lhe a tarefa de aprender o conjunto
amostral. A Figura 6.27 mostra a sensibilidade do algoritmo em relacdo ao parametro O
para os dados de treinamento da Figura 6.22, € = 0 e N = 10. E possivel verificar que para
valores de 0y < 6 a velocidade de convergéncia da rede é menor. Também € possivel
perceber que valores elevados de 0y ndo reduzem significativamente o tempo de
treinamento da rede.
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Figura 6.27. Sensibilidade da ABNET em relacio ao parimetro ¢ para os dados de treinamento
da Figura 6.22, € = 0 e N = 10. Valores maximo, minimo, média e desvio padrido da
quantidade de épocas necessdria para convergéncia (Ngn).

6.4.5. Discussao

As redes neurais testadas ndo apresentaram dificuldade para solucionar o problema de
decisdo de logica majoritdria. Entretanto, a principal vantagem da ABNET sobre as outras
redes neurais testadas, ¢ que ela representa uma arquitetura genérica, com estratégia de
aprendizagem inerentemente Booleana, que pode ser aplicada a diversos problemas. A
outra rede que apresentou bom desempenho para este problema foi a NTNET,
especialmente projetada para resolver o problema MLD.

No exemplo descrito na Secdo 6.4.2, a ABNET foi capaz de realizar a aquisicdo de
conhecimentos com altas taxas de reconhecimento de padrdes. Também foi possivel
observar que, como proposto na teoria (Sec¢do 5.4) e verificado na andlise de sensibilidade
(Secdo 6.4.4), valores pequenos de € (0 ou 1) implicam em uma rede resultante com
anticorpos altamente especificos aos estimulos antigénicos e muitas unidades sdo inseridas
para que a rede possa representar apropriadamente os dados de treinamento. Quanto mais
generalistas os anticorpos, menos unidades sdo inseridas e mais parcimoniosa € a rede.

A ABNET apresenta algumas vantagens sobre a rede de Hopfield discreta na solugcdo de
problemas de reconhecimento de caracteres bindrios. Ela implementa uma espécie de
classificador 6timo de erro minimo quando ruido é inserido de forma aleatéria e
independente nos padrdes de treinamento. A ABNET também necessitou de menos
conexdes do que a rede de Hopfield para o problema testado: 400x400 (160.000) conexdes
na rede de Hopfield, contra 40029 (11.600) conexdes da ABNET para € =0. A ABNET
também pode ser modificada para tornar-se um classificador 6timo de erro minimo quando
os padrdes de entrada s@o bipolares. Além disso, ela ndo apresenta estados espurios.

Durante a apresentacdo do algoritmo de backpropagation, Rumelhart et al (1986)
discutiram 7 problemas, dos quais podemos citar, por conveniéncia, 6: XOR, paridade,
codificacdo, simetria, adi¢cdo e negacdo. Para todos estes exemplos, a rede a ser treinada
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pode ser classificada como Boolena, onde a informacdo a ser adquirida estd codificada sob
a forma de cadeias bindrias. Devido ao padrdo de conexdes de ABNET e ao seu algoritmo
de treinamento, ela € capaz de resolver problemas como estes de forma direta e eficiente,
enquanto algumas redes que operam com pesos reais, como o MLP treinado com o
algoritmo de backpropagation, teriam dificuldades de convergéncia e, além disso,
demandariam um esfor¢co computacional muito superior.

Finalmente, a implementacdo em hardware da ABNET € simplificada, pois ela ndo estaria
sujeita aos efeitos de quantizacdo do conjunto de pesos e seu algoritmo de treinamento
opera diretamente com valores bindrios.

6.5. aiNet

Para avaliar o desempenho da rede imunoldgica artificial proposta, denominada aiNet, ela
foi aplicada a diversos problemas de teste e seu desempenho comparado com os mapas
auto-organizdveis de Kohonen (SOM - self-organizing map) com grid unidimensional de
saida (ver Sec¢do 4.2.2.2). Os parametros de treinamento do SOM sao: valor inicial da taxa
de aprendizagem o =0.9, valor final da taxa de aprendizagem o4= 10", com um
decrescimento geométrico de 0.9 a cada 5 iteracdes. Os pesos foram inicializados
empregando-se uma distribuicdo uniforme no intervalo [-0.1,0.1]. A quantidade de
neurdnios m do grid de saida ird depender do problema a ser abordado. Ao final do
processo de treinamento do SOM, aquelas unidades de saida que ndo forem responsaveis
pela classificagdo de nenhum dado de entrada serdo removidas. Dentre as caracteristicas
avaliadas, destacam-se a capacidade de compressdo de informagdo (amostras de
treinamento) medida pelo indice CR (compression rate), e de separacdo e representacdo de
clusters. Uma versdo deste algoritmo também foi empregada na determinacdo da
quantidade e localizac@o de centros de redes neurais com funcdes de ativacdo de base radial
(RBF), discutidas na Sec¢do 4.2.2.1.

6.5.1. Analise de Dados

Foram avaliados quatro problemas de teste, como ilustrados na Figura 6.28, CLASSLS,
CLASSNLS, SPIR e CHAINLINK.
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Figura 6.28. Antigenos (dados de treinamento) para avaliacdo de desempenho do algoritmo aiNet.
(a) CLASSLS, M=50. (b) CLASSNLS, M=200. (c¢) SPIR, M =190.
(d) CHAINLINK, M = 500.

6.5.1.1. CLASSLS

Este problema é composto por cinco classes linearmente separdveis, cada qual contendo 10
amostras e estd ilustrado na Figura 6.28(a). As amostras foram geradas utilizando-se
distribui¢cdes gaussianas com diferentes médias e varidncias fixas. O objetivo € ilustrar a
capacidade da aiNet em separar, definir e representar clusters, construir a arquitetura final
da rede e reduzir a complexidade do problema, ou seja, comprimir o conjunto amostral, o
qual serd apresentado a aiNet sem os rétulos, ou seja, sem o conhecimento prévio da classe
a que cada dado pertence .

Considerando o algoritmo de treinamento apresentado na Secdo 5.5.3, a seguinte linha de
comando foi utilizada: [Ab,, S]=aiNet (Ag,2,10,4,0.2,1,0.14,10).
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Figura 6.29. Resultados apresentados pela aiNet para o problema CLASSLS. (a) Arvore de custo
minimo (MST), onde as linhas tracejadas indicam conexdes a serem removidas.
(b) Histograma da MST. (¢) Dendrograma da rede indicando grandes diferencas entre
os valores de fusdo (© em relacdo a @). (d) Arquitetura final da aiNet com os cinco

(d)

clusters representados pelos seus respectivos centros de massa.

A Figura 6.29(a) apresenta a arvore de custo minimo (MST) resultante, representando uma
rede composta por m = 10 anticorpos de memoria, o que corresponde a uma compressao
CR =80% do conjunto amostral. As linhas tracejadas indicam conexdes inconsistentes, a
serem detectadas pelo histograma da MST e removidas (podadas). A quantidade de vales na
Figura 6.29(b) permite identificar 5 clusters distintos no conjunto de dados. Também é
possivel utilizar o critério do tamanho do passo (stepsize) para empregar o dendrograma da

aiNet na definicao dos clusters resultantes da rede.
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Tabela 6.8. Valores de pertinéncia de cada anticorpo c¢;, i =1,...,10, da aiNet em relacdo ao
centréide v, j = 1,...,5, de cada cluster.

C1 () c3 C4 Cs Ce Cc7 Cs Co C10
V1 1.00 | 1.00 | 0.67 | 0.71 | 0.76 | 0.69 | 0.84 | 0.75 | 0.71 | 0.66
12 0.58 | 0.63 | 0.50 | 1.00 | 0.68 | 0.50 | 1.00 | 0.60 | 0.56 | 0.64
V3 0.67 | 0.50 | 0.63 | 0.56 | 0.50 | 0.58 | 0.57 | 1.00 | 1.00 | 0.50
V4 0.50 | 0.55 | 0.54 | 0.62 | 1.00 | 0.57 | 0.64 | 0.50 | 0.50 | 1.00
Vs 0.60 | 0.50 | 1.00 | 0.50 | 0.59 | 1.00 | 0.50 | 0.60 | 0.56 | 0.64

Um passo de tamanho igual a 1.5 seria adequado para classificar corretamente os anticorpos
da rede, como pode ser visto na Figura 6.29(c). A Figura 6.29(d) apresenta a arquitetura
final da aiNet com cinco clusters distintos, onde cada um deles estd representado pelo seu
respectivo centro de massa, ou centrdide (estrelas).

Uma vez definida a arquitetura final da rede (Figura 6.29(d)) e os clusters representados
pelos seus respectivos centros de massa, € possivel aplicar os conceitos de clusterizagao
gradual discutidos na Secdo 5.5.4.2 para a aiNet resultante. A matriz de proximidades U
especificando o grau de pertinéncia de cada anticorpo da rede em relacdo aos centrdides
determinados € apresentada na Tabela 6.8. A partir desta tabela percebe-se que os
anticorpos c¢; e ¢, pertencem ao cluster v; com pertinéncia 1.00, ao cluster v, com
pertinéncia 0.58 e 0.63 (u21 € uz) respectivamente, e assim por diante.

Considere agora o caso de aplicar um SOM unidimensional a0 mesmo problema. Os
resultados estdo apresentados na Figura 6.30 para uma quantidade final de saidas m =16
(mo = 20). E possivel verificar que esta rede também € capaz de solucionar este problema.

Configuragdo do SOM . ___ Matriz-U

(a) (b)

Figura 6.30. Aplicacdo de um SOM para o problema CLASSLS. (a) Posi¢do final dos vetores de
pesos e ligacdo com seus vizinhos mais préximos. (b) Matriz-U com cinco vales,
cada qual representando um cluster diferente.
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6.5.1.2. CLASSNLS

O problema ilustrado na Figura 6.28(b) é composto por 5 classes nao-linearmente
separdveis, onde cada classe possui 40 amostras de treinamento. Como pode ser observado,
se os dados ndo estivessem rotulados nesta figura, como no caso dos modelos avaliados,
seria dificil identificar diferencas entre os grupos de dados, até mesmo para um observador
humano. Este problema foi utilizado por de Castro & Von Zuben (1999b) para avaliar o
desempenho de um método de poda, denominado PSOM, para os mapas auto-organizaveis

de Kohonen.
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Figura 6.31. aiNet aplicada ao problema CLASSNLS. (a) Arvore de custo minimo (MST).
(b) Histograma da MST. (c) Dendrograma da rede indicando os cinco clusters de
anticorpos. (d) Arquitetura final da aiNet com os cinco clusters representados pelos
seus respectivos centros de massa e o diagrama de Voronoi particionando o espaco de

formas em relagd@o aos centros de massa de cada cluster.
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Foram apresentados resultados referentes ao percentual de classificacdo dos dados de
treinamento para diferentes dimensdes do PSOM. Estes resultados serdo reproduzidos
objetivando comparar a classificacdo apresentada pela aiNet com a classificacdo obtida pelo
PSOM.

Considerando o algoritmo de treinamento da Secdo 5.5.3, a seguinte linha de comando foi
utilizada: [Ab,, S]=aiNet (Ag,2,10,4,0.2,1,0.2,10). A aiNet apresentou uma taxa
de compressdao CR = 96%, correspondendo a m = 8 anticorpos de memoria na rede.

Como discutido na Secao 5.5.4, quando a estrutura final da rede estd préxima da quantidade
de clusters existente no conjunto antigénico (5 para este problema), o método da arvore de
custo minimo (MST) apresenta dificuldades para detectar e separar os clusters da aiNet.
Neste caso, a utilizagdo do dendrograma como critério de decisdo se apresenta como uma
boa alternativa. Como pode ser observado na Figura 6.31(b), nada pode ser concluido
quanto a quantidade de clusters da aiNet partindo-se do histograma da MST. Entretanto,
analisando a Figura 6.31(c), é possivel determinar quantos clusters resultaram na aiNet e
quais anticorpos pertencem a cada um deles: basta particionar o dendrograma tomando
sij= 0.3. A Figura 6.31(d) apresenta a arquitetura final da rede e as superficies de decisdo
determinadas pelo diagrama de Voronoi dos anticorpos resultantes. Os clusters estao
representados pelos seus respectivos centros de massa. A Figura 6.32 apresenta o diagrama
de Voronoi da Figura 6.31(d) plotado sobre os dados de entrada.

A Tabela 6.9 apresenta os valores de pertinéncia de cada anticorpo da rede (c;, i = 1,...,8)
em relacdo aos cinco clusters (v;, i = 1,...,5) detectados.

A Tabela 6.10 reproduz os resultados apresentados por de Castro & Von Zuben (1999b)
adicionados do percentual de classificagdo obtido pela aiNet. O PSOM e a aiNet possuem
estruturas cuja dimensdo varia dinamicamente ao longo do processo de treinamento,
enquanto o SOM possui um grid de saida com tamanho definido a priori. E possivel
verificar que 0 PSOM e a aiNet ndo sdo capazes de determinar arquiteturas com todas as
dimensdes listadas na Tabela 6.10; o que € representado pelas linhas tracejadas.
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T T : e T

x X /
II D
xx / a a [m] [m]
M /
XXXXX&XX k|:| DDD DDDQJD
% o om g Op
x X XX [0} s do B
x X % X OD o~
S . o o i1
___________ g: [SE) % (€] "
%9 [e) + RN —
~ @® -
Voo WQOSO goo 0 A
vo o8%o % ,/,~”4:-S_ +
o ST
w ‘Xz,%yv o e + N
Ve VY Vv o i+ 4t
|v WW + +4:Fl' +
wy o+
voogVYY ++E o,
! +
v / +

Figura 6.32. Superficies (hiperplanos) de decisdo dados pelo diagrama de Voronoi aplicado a
ailNet resultante na Figura 6.31(d) e antigenos da Figura 6.28(b).
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Tabela 6.9. Valores de pertinéncia de cada anticorpo c¢;, i = 1,...,8, em relagdo ao centréide de
cada cluster v;, j = 1,...,5.

C1 C2 C3 Cq Cs Co C7 Cs

V1 1.00 | 0.50 | 1.00 | 0.50 | 0.50 | 0.86 | 1.00 | 0.63
12 0.80 | 0.50 | 1.00 | 0.50 | 0.50 | 1.00 | 0.97 | 1.00
V3 0.65 | 0.50 | 0.55 | 0.50 | 1.00 | 0.89 | 0.94 | 0.50
V4 0.71 1 0.50 | 1.00 | 1.00 | 0.50 | 0.50 | 0.59 | 0.72
Vs 0.50 | 1.00 | 0.50 | 0.50 | 0.50 | 0.63 | 0.50 | 0.80

Tabela 6.10. Comparacdo de desempenho entre os algoritmos SOM, PSOM e aiNet quanto a
capacidade de classificacdo correta do dados de treinamento do problema
CLASSNLS, onde m € a dimensdo final da rede (de Castro & Von Zuben, 1999b).

Classificacdo Correta (%)

m 6 7 8 9 10
SOM 79.0 74.0 80.5 76.5 82.5
PSOM | -—--—--- 79.5 | ---mmemm | e 83.0
aiNet | -—----— | --omoe- 83.5 67.0 76.5

Para os mesmos dados de treinamento adotados no problema anterior, os resultados da
aplicagdo do SOM a este problema estao ilustrados na Figura 6.33, assumindo m = 8. Note
que nao € possivel inferir a quantidade de clusters determinados partindo da matriz-U.
Sendo assim, para avaliar o desempenho do SOM treinado, aplicou-se os dados de
treinamento a rede e verificou-se qual unidade de saida era a vencedora para cada padrio.
As unidades que venceram mais para os padrdes de determinada classe eram consideradas
as unidades representativas daquela classe, permitindo avaliar o percentual de classificacao
correta do SOM.

Configuragdo do SOM Matriz-U

(a) (b)

Figura 6.33. Resultado da aplicacio do SOM ao problema CLASSNLS. (a) Configuracio final dos
vetores de pesos e ligacdo com seus vizinhos mais préximos. (b) Matriz-U.

Leandro Nunes de Castro



Engenharia Imunoldgica 221

6.5.1.3. SPIR

O problema das duas espirais, denominado SPIR, estd ilustrado na Figura 6.28(c). O
conjunto de antigenos é composto por M = 190 elementos divididos em duas classes de
mesma cardinalidade em um espago de formas Euclidiano de dimensdo L = 3. O objetivo
deste problema ¢é avaliar a capacidade da aiNet em distinguir clusters que ndo sao
linearmente separdveis, mas que apresentam uma distancia relativa entre as classes. Os
parametros de treinamento foram [Ab,, S]=aiNet (Ag,3,50,4,0.1,1,0.08,10).

Arvore de custo minimo - MST

(@)

Dendrograma da aiNet

N
s

e

Histograma da MST

(b)

Estrutura final da aiNet

(©)

(d)

Figura 6.34. Resultados da aplicacio da aiNet ao problema SPIR. (a) Arvore de custo minimo
(MST), onde a linha tracejada indica a conexdo a ser removida. (b) Histograma da
MST. (c) Dendrograma da rede indicando grandes diferencas entre os valores de
fusdo. (d) Arquitetura final da aiNet com dois clusters.
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Configuragdo do SOM Matriz-U

(a) (b)

Figura 6.35. Resultado da aplicacio do SOM ao problema SPIR. (a) Configuragdo final dos
vetores de pesos e ligacdo com seus vizinhos mais préximos. (b) Matriz-U.

A Figura 6.34(a) e (b) apresenta a arvore de custo minimo e seu respectivo histograma.
Partindo do histograma da MST € possivel identificar a existéncia de dois clusters de
anticorpos na aiNet empregando-se um fator f=2. Neste caso, a rede resultante foi
composta por m = 121 anticorpos, indicando uma taxa de compressao CR = 36.32%. Note
que a compressdo foi maior em regides do espaco onde a quantidade de antigenos similares
¢ maior, ou seja, onde existe uma maior quantidade de informacdes redundantes. O
dendrograma da aiNet também permite identificar dois grandes grupos (clusters) de
anticorpos, como ilustrado na Figura 6.34(c).

A Figura 6.35 apresenta o resultado da aplicagdo do SOM com m = 46 (my = 50) neurdnios
na camada de saida ao problema SPIR. A configuracdo final do SOM e sua respectiva
matriz-U ndo nos permitem concluir nada a respeito da quantidade de clusters existente no
conjunto amostral.

6.5.1.4. CHAINLINK

1000 dados amostrais em um espaco R° foram arranjados sob a forma de dois anéis
entrelacados, dos quais um deles segue na dire¢do x-y e o outro na dire¢cdo x-z. Os dois
anéis podem ser interpretados como pertencentes a uma corrente, cada qual composta por
500 amostras. Os dados sdo produzidos por um gerador de niimeros aleatérios dentro de
dois tordides de raio R = 1.0 e r = 0.1, de acordo com a Figura 6.28(d).

A andlise estatistica dos dados mostra que eles possuem as seguintes propriedades: seus
diferentes componentes (x,y,z) ndo estdo correlacionados (utilizando o coeficiente de
correlacdo de Pearson) e a distribuicdo de cada componente pode ser vista como normal.
Uma andlise de componentes principais mostra que nio existe nenhuma dimensdo mais
representativa do que as demais. Além disso, ndo existe nenhum hiperplano que possa
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separar os dados corretamente em dois subconjuntos, ou seja, eles sdo ndo-linearmente
separaveis. Por outro lado, da forma pela qual os dados foram criados, é possivel identificar
claramente duas classes distintas, por simples inspecao visual. A distancia entre os dados
amostrais de cada classe € uma ordem de magnitude menor do que a distancia entre as
classes (Ultsch, 1995).

Os parametros de treinamento foram [Ab,, S]=aiNet (Ag,3,5,4,0.1,1,0.15,10). A
Figura 6.36(a) e (b) apresenta a arvore de custo minimo resultante e seu histograma
correspondente. Partindo do histograma da MST € possivel determinar de forma
contundente os dois clusters da rede, utilizando-se um fator f = 2.

Note que, neste caso, a avaliacdo dos valores de fusdo (tamanho do passo) do dendrograma
da ailNet (Figura 6.36(c)) torna-se dificil, podendo levar a interpretagdes incorretas. A taxa
de compressao foi de CR = 94.5% (m = 55).

_Histograma da MST
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Figura 6.36. Aplicacio da aiNet ao problema CHAINLINK. (a) Arvore de custo minimo (MST),
onde a linha tracejada indica a conexdo a ser removida. (b) Histograma da MST.
(c) Dendrograma da rede. (d) Arquitetura final da aiNet com dois clusters.
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Mat‘riz—U‘

Configuragado do SOM

(a) (b)

Figura 6.37. Resultado da aplicagdo do SOM ao problema CHAINLINK. (a) Configuracdo final
dos vetores de pesos e ligagdo com seus vizinhos mais préximos. (b) Matriz-U.

O SOM foi aplicado na solugdo deste problema com um grid de saida composto por m = 46
neurdnios (mp = 50). Os resultados estdo apresentados na Figura 6.37. Para este problema, a
matriz-U foi composta por 5 vales, indicando 5 clusters distintos. Note que estes 5 clusters
podem ser obtidos desenhando-se 5 hiperplanos separando as partes dos anéis nos
neurdnios correspondentes aos picos da matriz-U.

6.5.2. Projeto Automatico de Redes Neurais de Funcoes de Base Radial

Como discutido na Secdo 4.2.2.1, uma das principais limitacdes para o funcionamento
apropriado de uma rede neural com funcdes de ativacdo de base radial, ou simplesmente
RBF, estd na determinacdo dos parametros das RBFs, inclusive a quantidade de neurdnios
da rede. Juntamente com um algoritmo para a determinacdo automadtica da dispersao das
funcdes de base radial, o algoritmo de treinamento da aiNet foi empregado na determinagao
da quantidade e posicionamento da base destas func¢des, dando origem ao algoritmo
denominado ICS (immunity-based center selection), cujos resultados foram apresentados
em de Castro & Von Zuben (2001b,e) e serdo reproduzidos nesta tese.

Cada anticorpo de memodria resultante do treinamento da aiNet corresponde ao centro de
uma RBF da rede neural, portanto, resta-nos apenas descrever o algoritmo empregado na
determinacdo da dispersdo destes centros definidos pela ailNet. Trata-se de uma abordagem
ndo-supervisionada que pode ser descrita como a seguir.

Seja p; a dispersdo associada ao centro ¢j, j=1,...,m, localizado pelo algoritmo de
treinamento da aiNet. Neste caso, assumimos que a RBF € composta por funcdes
Gaussianas descritas como na Equacgdo (6.6):

1lx—e, I
2 p?

J

g(llx—c; ") =exp - j=l..,m, . (6.6)
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onde x € o vetor de entrada (antigeno).

Para definir o processo iterativo de atualizacdo dos centros determinados, foi empregado
um algoritmo nao-supervisionado semelhante ao descrito na Secao 4.2.2.1.2:

1. Inicializagdo: Inicialize as dispersoes pj, j = 1,..., m;, com o valor das distancias dos
centros posicionados ¢; em relagdo ao seu padrdo de entrada de maior afinidade x;,
i=1,.,M.

2. Amostragem: Selecione uma amostra de treinamento x aleatoriamente.

Afinidade: Determine o indice k do centro com maior afinidade em relagdao ao vetor
de entrada x, de acordo com a medida de distancia

dy = |e(®) — ex(0)|],

k(x) = arg ming di, k = 1,...,my,

(6.7)

onde c(f) € o centro da k-ésima RBF e dj sua distancia ao padrdo de entrada x(¢),
ambos na iteracao t.

4. Atualizagdo: Ajuste os centros das RBFs através das seguintes expressoes

Se di < pi, entdo p, (t+1)=p, ()—y(@)||x(1)—c, ()|, k =k(x), ©68)

Sendo, se di > pi, entdo p, (t+1)= p, (1) + A1) || x(1)—¢, () ||, k =k(x),

onde Y(¢) e A(¢) sdo as taxas de aprendizagem para as dispersdes das RBFs na iteracdo ¢. A
taxa Y € inicializada com um valor préximo da unidade e decresce geometricamente ao
longo das iteracdes até que um valor minimo Ymin seja atingido.

5. Ciclo: repita os Passos 2 a 5 até que Y(f) < Ymin-

Nas nossas implementacdes, A(f) = Ymin/Y(®), Y(0) = 0.9, Ymin = 107 e, a cada 5 iteracdes, o
valor de 7y é decrescido geometricamente por um fator 0.95.

(a) (b)

Figura 6.38. Determinacdo iterativa das dispersdes das RBFs. (a) Reducdo da disperséo.
(b) Aumento da dispersao.
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Tabela 6.11.  Pardmetros de treinamento da aiNet para a determinag@o de centros de RBFs.

O, | Ga| n | B |L(%)| 8en
sin(x) |0.50 20 5
CLASS | 0.15 10 4 | 10 10 10
SPIR | 0.80 10 5
IRIS 0.20 20 10

Esta regra de atualizag@o para o vetor p de dispersdes pode ser explicada da seguinte forma.
Se a dispersao px do centro ¢x de maior afinidade ao padrao x(f) € menor do que a distancia
dx, Equacdo (6.8), entdo sua dispersdo pi pode ser reduzida, sendo sua dispersdo px deve ser
aumentada para que o padrdo de treinamento seja apropriadamente classificado. Este
processo estd ilustrado na Figura 6.38.

Com o objetivo de avaliar o desempenho do algoritmo, ele foi aplicado a diversos
problemas de regressao e classificacao: sin(x), CLASSNLS, SPIR e IRIS. Seus resultados
foram comparados com o método de inicializacdo aleatdria, apresentado na Secao 4.2.2.1.1,
com o método k-means, apresentado na Secdo 4.2.2.1.2 e com alguns resultados da
literatura. Os parametros de entrada da aiNet estdo resumidos na Tabela 6.11. Os resultados
a serem apresentados sdo os valores médios, obtidos a partir de 10 simulacdes
computacionais, e o desvio padrdo (£8) em relagdo a esta média.

6.5.2.1. Funcao sen(x)

Trata-se de um problema de aproximacdo de fung¢des, com M =100 amostras de
treinamento para um periodo da funcdo sen(x). Estas amostras foram geradas com ruido
uniformemente distribuido no intervalo [-0.7,0.7]. A fun¢do sen(x) e os dados utilizados
para a avaliacdo do algoritmo ICS estdo apresentados na Figura 6.39(a). A Figura 6.39(b)
apresenta o desempenho (aproximacgdo e posicdo dos centros) dos trés algoritmos aplicados
a este problema. A quantidade média de centros determinados pela aiNet foi
m; = 6.8 (£ 0.8), correspondente a uma taxa média de compressio CR =97.84%. As
aproximagoes apresentadas na Figura 6.39(b) foram obtidas para m; = 6 centros.

Se os centros determinados pelo método de inicializacdo aleatdria estiverem
aproximadamente uniformemente distribuidos no espaco de entradas, entdo esta estratégia
pode resultar em uma boa aproximacao, caso contrdrio, a aproximacdo pode ser polarizada
em relacdo a alguns dados de entrada, como pode ser visto na Figura 6.39(b). Observando
esta figura, € possivel verificar que o método k-means foi capaz de realizar uma
aproximacgdo semelhante a do algoritmo ICS, porém com a necessidade de se definir a
priori a quantidade m; de centros e assumir que todos as fun¢des de base radial possuem a
mesma dispersdo p, dada pela Equacdo 4.13.
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Figura 6.39. Aproximacgdo da funcfo sen(x). (a) 100 amostras de treinamento (+) e funcdo sen(x)
definida no intervalo [-m,+7] (linha sélida). (b) Desempenho dos algoritmos: (1)
selecdo aleatdria; (2) k-means e (3) ICS.

O algoritmo proposto permitiu determinar p =[0.88,1.38,0.92,1.14,1.02,1.04] como sendo
o vetor de dispersdes das RBFs, enquanto a Equacgdo 4.13 produziu p = 1.63 e p = 1.52 para
a inicializacdo aleatéria e via k-means, respectivamente. Orr (1995) obteve uma boa
regularizacdo para m; =3 RBFs na rede, enquanto o algoritmo proposto por Chen et al.
(1995) selecionou m; =15 RBFs. No caso do método ICS, a quantidade de RBFs ¢&
controlada por G;, porém existe uma relacdo entre o valor escolhido para o, e a qualidade da
solucdo. Por exemplo, com 6 = 1.0, uma rede com m; = 3 pode ser obtida, porém com um
baixo nivel de aproximac¢do. Resultados satisfatérios para o algoritmo proposto ocorrem
param; 2> 5.

6.5.2.2. CLASSNLS

Este problema foi descrito na Se¢do 6.5.1.2, Figura 6.28(b). A diferenca € que, enquanto 14
os rétulos dos dados ndo foram usados em nenhum momento, aqui eles ndo serdao usados no
posicionamento dos centros e na definicdo das dispersdes mas serdo usados no ajuste dos
pesos de saida da rede neural. A Figura 6.40 apresenta a posi¢do dos centros e as
superficies de decisdo determinadas pelos trés algoritmos aplicados ao problema
CLASSNLS. A quantidade média de centros determinados pela aiNet foi m; = 6.6 (£ 1.4),
correspondente a uma taxa média de compressdo CR = 96.67%. Foram utilizados m; =7
RBFs para os métodos de inicializacdo aleatdria e via k-means. Note que a inicializagcao
aleatoria pode resultar em uma quantidade de clusters menor do que o nimero real de
classes existente no conjunto amostral, como pode ser observado na Figura 6.40(b).
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Figura 6.40. Posicido dos centros (estrelas em preto) e superficies de decisdo para o problema
CLASSNLS para N =7. (a) ICS. (b) Inicializa¢do aleatdria. (c) k-means.

Este problema foi utilizado na literatura para avaliar a capacidade de classificacdo de
algoritmos ndo-supervisionados (de Castro & Von Zuben, 1999b), onde um erro de

classificacdo da ordem de 17% foi verificado, enquanto o método ICS apresenta um erro
médio de 9.5%. Entretanto, é importante salientar que a RBF resultante opera de forma
supervisionada, resultando, geralmente, em erros de classificacdo inferiores aos obtidos
pelos métodos nao-supervisionados.

6.5.2.3. SPIR

Este problema foi descrito na Secdo 6.5.1.3, Figura 6.28(c). A diferenca é que, enquanto 14
os rétulos dos dados ndo foram usados em nenhum momento, aqui eles ndo serdao usados no
posicionamento dos centros e na definicdo das dispersdes mas serdo usados no ajuste dos
pesos de saida da rede neural. A Figura 6.41 apresenta a posi¢do dos centros e superficies
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de decisdo determinadas pelos trés algoritmos aplicados ao problema SPIR. A quantidade
média de centros determinados pela aiNet foi m; = 52.7 (+ 3.1), correspondente a uma taxa
média de compressdo CR = 72.26%. Para efeito de comparagdo, foram utilizados m; = 52
RBFs para os métodos de inicializacdo aleatoria e via k-means. Novamente o método de
inicializacdo aleatéria pode resultar em uma classificacdo incorreta (Figura 6.41(b)),
enquanto o algoritmo ICS sempre resulta em uma classificagdo correta para os parametros
de treinamento adotados. Neste caso, foi possivel verificar que o algoritmo k-means pode
resultar em centros posicionados em regides do espaco sem nenhum dado, como ilustrado
na Figura 6.41(c).

O problema SPIR ja foi utilizado na literatura para avaliar a capacidade de novos
algoritmos de determinacdo automdtica de arquiteturas de redes do tipo RBF. Uma versao
supervisionada da rede construtiva proposta por Fritzke (1994a) foi aplicada na solucdo do
problema SPIR (Fritzke, 1994b). Nesta aplicacdo, o autor utilizou M = 194 amostras de
treinamento o que resultou em uma rede RBF com m; = 145 unidades intermedidrias, uma
quantidade muito superior a média m; = 52.7 (£ 3.1) obtida pelo algoritmo ICS.
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Figura 6.41. Posicdo dos centros e superficies de decisdo para o problema SPIR, N =52. (a) ICS.
(b) Inicializagdo aleatéria. (c) k-means.
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6.5.2.4. IRIS

Para testar a capacidade de generalizacdo do algoritmo ICS, foi utilizado o problema IRIS
(URL 3). Este conjunto de dados é composto por 150 amostras distribuidas em trés classes
distintas, onde apenas uma delas é linearmente separdvel das demais. Todo o conjunto
amostral foi particionado para gerar conjuntos de treinamento e teste.

As simula¢des foram executadas considerando-se 10 parti¢cdes distintas para cada tamanho
do conjunto de treinamento, com 10% a 50% dos dados empregados exclusivamente para
treinamento, e o restante para a avaliacdo da capacidade de generalizacdo da rede. A Tabela
6.12 apresenta o erro médio de classificacdo obtido considerando cada uma das trés
estratégias: ICS, inicializacdo aleatéria e via k-means. A quantidade média de RBFs
determinada pelo algoritmo ICS também € apresentada. Os outros dois métodos requerem
este parametro como dado de entrada.

Existem vdrios resultados na literatura referentes a aplicacdo de algoritmos de treinamento
modificados ao problema da IRIS (Karayiannis & Mi, 1997; Jayasuriya & Halgamuge,
1998). A grande maioria destes algoritmos sdo construtivos, ou seja, a dimensdo da rede
RBF ¢é determinada durante o processo de aprendizagem. A Tabela 6.13 resume os
melhores desempenhos dos melhores resultados apresentados na literatura (maiores
detalhes podem ser encontrados na literatura citada) contrastando-os com o melhor
desempenho obtido pelo método ICS proposto.

Tabela 6.12. Classificacio correta (valores médios e desvio padrdo) dos algoritmos (ICS,
Inicializacdo Aleatéria e k-means) para o problema IRIS, onde Etr é o erro médio
(£8) para o conjunto de treinamento e Ete é o erro médio (+8) para o conjunto de
teste. Ntr € a quantidade de amostras de treinamento.

ICS Aleatoria k-means

Ntr Etr (%) Ete (%) Etr (%) Ete (%) Etr (%) Ete (%)
75 | 3.33+£2.61 | 4.67+£220 | 5.07+1.97 | 427+1.51 | 3.60+2.81 | 5.87+3.68 | 9.40+1.90
90 | 3.00+1.29 | 3.83+2.61 | 6.11+2.11 | 4.83+4.12 | 4224326 | 5.17+2.77 | 9.11+£1.62
105| 3.71+1.58 | 444+4.06 | 4.76+1.74 | 5777+5.05 | 438+225 | 556+3.19 | 870+ 1.64
120 | 3.00+0.98 | 3.33+1.57 | 7.58%+9.72 | 9.33+11.3 | 458+ 1.58 | 4.66+5.71 | 8.80%1.48
135| 3.04+1.46 | 1.33£281 | 4.66+4.54 | 6.00+12.8 | 3.48+1.40 | 2.67+3.44 | 11.4+£2.99

m

Tabela 6.13. Melhor desempenho do algoritmo ICS aplicado ao problema IRIS e comparado com
os melhores resultados dos melhores métodos da literatura (Karayiannis & Mi, 1997
— Tabela II; Jayasuriya & Halgamuge, 1998 — Tabela V), para Ntr = 75.

Metodo Etr (%) | Ete (%) | my
ICS 0.0 0.0 7
MSBFN | e 2.9 5
ELEANNE 2 0.0 1.3 11
Gradient descent 1.3 1.3 7
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6.5.3. Analise de Sensibilidade

Do Passo 1.1.1 ao Passo 1.1.7 do algoritmo de treinamento da aiNet, descrito na Secdo
5.5.2, o algoritmo CLONALG ¢ reproduzido, portanto a andlise de sensibilidade do
CLONALG em relacdo aos parametros n, N, € d também se aplica a aiNet. Resumidamente
(ver Secdo 6.2.3), foi verificado que n € diretamente proporcional ao valor médio da
afinidade dos anticorpos em relacdo aos antigenos, enquanto N, implica uma maior
velocidade de convergéncia do algoritmo e d aumenta a capacidade de exploracdo do
espaco de formas. Sendo assim, serd feita uma andlise de sensibilidade da aiNet em relagao
aos parAmetros da rede imunoldgica, como G, 64 € {. Além disso, a relagdo entre n e a
quantidade final m de anticorpos de memdria na aiNet também serd verificada.

Na Secdo 6.5.1 a aiNet foi aplicada a diversos problemas de teste objetivando ilustrar sua
adequacdo e potencialidade. Para que a aiNet possa ser aplicada a qualquer problema,
vdrios parametros devem ser definidos pelo usudrio, destacando:

O limiar de supressao;

G4: limiar de mortalidade natural;

n: quantidade de anticorpos a serem selecionados para clonagem; e
{: percentual de anticorpos maduros a serem re-selecionados.

A Figura 6.42 apresenta a relacdo entre o limiar de supressdo G e a quantidade final m de
anticorpos de memoria na aiNet para os problemas SPIR e CHAINLINK. Como discutido
na Secdo 5.5.2, ¢, controla a quantidade de anticorpos na rede sendo responsdvel por sua
plasticidade. Valores elevados para G indicam anticorpos mais generalistas, enquanto
valores pequenos para O resultam em anticorpos altamente especificos. Este parametro é
critico, pois uma escolha inadequada pode resultar em classificacdes incorretas.

SPIR CHAINLINK
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Figura 6.42. Relacdo entre a quantidade final de anticorpos na aiNet (N) e o limiar de supressido

(0,). Os resultados sdo os valores midximo, minimo, médio e o desvio padrdo de 10
simulacdes para os problemas SPIR e CHAINLINK.
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Tabela 6.14. Quantidade de anticorpos N, que sofreram mortalidade natural (poda) na primeira
geracdo do algoritmo de treinamento da aiNet para o problema CLASSLS em 10
simulacdes.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Estatistica
Nap | 74 | 87 | 73 | 60 | 81 | 54 | 55 | 58 | 62 | 77 | 68.1+11.7

Se algum conhecimento sobre a distribuicdio dos dados (ou classes) do problema ¢é
conhecido, ele pode ser empregado na determinacdo de ©,. Para os problemas testados,
0,=0.2, 6,=0.2, 6,=0.08 e o, =0.2, respectivamente, resultaram em bons desempenhos
do algoritmo. Valores acima destes causaram classificagdes incorretas em algumas
simulagdes.

O limiar de morte natural (G4) € responsdvel pela eliminacdo de anticorpos cuja afinidade
antigénica € baixa. Sem perda de generalidade, considerando o primeiro problema,
CLASSLS (Secao 6.5.1.1), é possivel avaliar a relevancia deste parametro para a
aprendizagem da rede. A Tabela 6.14 apresenta a quantidade de anticorpos que sofreram
mortalidade natural durante a primeira geracdo do algoritmo de treinamento. Os resultados
sdo apresentados para 10 simulacdes distintas. Em todos os casos, a mortalidade natural
ocorreu apenas durante a primeira geracdo. Nas geracdes subsequentes 0 parametro G4 nao
foi responsavel pela morte de nenhum anticorpo. Este resultado permite-nos concluir que os
processos de maturacdo de afinidade e forte pressdo seletiva fazem com que o algoritmo
seja capaz de absorver rapidamente (em apenas uma geracdo) as caracteristicas mais
relevantes do conjunto antigénico.

Para estudar a sensibilidade da aiNet em relagdo aos pardmetros n e {, foi escolhido um
valor para o limiar de supressdo tal que a rede resultante apresentasse aproximadamente
m = 50 anticorpos para o problema CLASSLS. O objetivo € verificar a capacidade da aiNet
em reproduzir (aprender) o conjunto antigénico através da definicio de um critério de
parada que avalie a distancia média (ou erro médio) entre os anticorpos da rede e os
antigenos, cujo valor foi escolhido igual a 107>, Sendo assim, adotou-se G, = 0.01.

A Figura 6.43(a) apresenta a relacdo entre n e m e a Figura 6.43(b) ilustra a relagdo entre n
e a quantidade de geracdes necessdria para convergéncia (Ngen). E possivel verificar que
quanto maior n, maior a dimensdo final da aiNet (maior m), indicando que n tem uma
influéncia direta na plasticidade da rede. Por outro lado, da Figura 6.43(b), é possivel
verificar que quanto maior n, menor a quantidade de geracdes necessdria para convergeéncia
(aprendizagem do conjunto antigénico). Os resultados apresentados sdo os valores maximo,
minimo e médio obtidos a partir de 10 simulagdes.
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Figura 6.43. Sensibilidade da aiNet em relacdo a quantidade n de anticorpos a serem selecionados
para clonagem. Valores miximo, minimo e média tomadas de 10 simulacdes.
(a) Relagdo n x m. (b) Relacio n X Ngep.

Para estudar a sensibilidade da aiNet em relagdo ao parAmetro {, foi utilizado o mesmo
critério de parada e limiar de supressdo anteriores, variando-se { de 2% a 24% em
intervalos de 2%. A Figura 6.44 apresenta a relagdo entre {, m e a quantidade de geragdes
para convergéncia (média de 10 simula¢des). Desta figura, é possivel perceber que { ndo
tem grande influéncia na dimensdo final da rede, mas valores altos de { implicam em
convergéncia mais lenta.

Intuitivamente poderiamos imaginar que quanto maior o valor de { mais rdpida deveria ser
a convergéncia da aiNet. Entretanto, diversos fatores devem ser considerados.
Primeiramente, o critério de parada empregado € a diferenca (distancia) entre os anticorpos
da rede e os antigenos a serem reconhecidos. Neste caso, dado um limiar de supressdao
0, =0.01, a quantidade m de anticorpos de memoria gerados é aproximadamente igual a
quantidade de antigenos a serem reconhecidos (m = M). Portanto, existe aproximadamente
um anticorpo de memoria servindo como imagem interna para cada antigeno. Nesta
situa¢do, um valor de { > 2% implica que, para cada antigeno, mais de um clone maduro
estd sendo substituido do conjunto de memoria, portanto, enquanto o antigeno apresentado
na iteracdo atual estd sendo melhor aprendido, um elemento de memdria com alta afinidade
a algum outro antigeno estd sendo “perdido”, reduzindo a velocidade de convergéncia do
algoritmo para o critério de parada adotado.
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Figura 6.44. Relacdo entre {, m e a quantidade de geracGes para convergéncia (média de 10
simulagdes).

6.5.4. Discussao

Os objetivos principais da aiNet foram definidos como sendo primeiramente a capacidade
automdtica de extrair informacdes de um conjunto de dados (antigenos) através da
construcdo de imagens internas, e reduzir a redundancia do conjunto de anticorpos da rede
dada a interacdo dos elementos do modelo de rede imunoldgica. A utilizacdo de anticorpos
de mesma dimensao que os antigenos permite manter a topologia original das classes, que é
geralmente perdida quando alguma técnica de reducdo de dimensionalidade (como o SOM)
¢ empregada. A aiNet permite a manutencdo de relagdes de vizinhanca em um espaco L-
dimensional.

Os principais objetivos do SOM sdo reduzir a dimensionalidade dos dados preservando
uma métrica e as relagdes de vizinhanga entre os padrdes de entrada (Kohonen, 1982). Com
uma abordagem diferente, a aiNet reduz a redundancia dos dados de treinamento
permitindo a reconstru¢do métrica e das relacdes de vizinhanca sem reduzir a
dimensionalidade dos dados. Devido a reproducdo das relacdes topoldgicas, informacgdes
similares (baseadas em uma métrica de distancia) sdo mapeadas em anticorpos vizinhos
(préximos), eventualmente o mesmo anticorpo, caracterizando uma quantizagdo e
clusterizacdo do espago de entrada.

A defini¢do do limiar de supressdo (0s) € crucial para a determinagdo da estrutura final da
rede e, consequentemente, da quantidade e formas dos clusters definidos pela arvore de
custo minimo. A quantidade n de anticorpos com alta afinidade a serem selecionados para
reproducdo também demonstrou ser importante para o tamanho final da aiNet. Entretanto,
este parametro, assim como vdrios outros, foi mantido fixo para a grande maioria das
aplicagdes apresentadas. No caso dos problemas com uma quantidade maior de dados de
treinamento, empregou-se { = 10% para reduzir o tempo de processamento do algoritmo. A
Tabela 6.11 apresenta valores default para alguns parametros de treinamento da aiNet como
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G4, 1, B e {. E importante mencionar também que em nenhum caso a aiNet demonstrou ser
sensivel a condi¢do inicial, ou seja, ao repertério inicial de anticorpos, assumido de
tamanho Ny = 10 em todos os casos.

No caso da rede neural do tipo SOM, a defini¢do a priori do tamanho do grid de saida
impde uma arquitetura de rede que nem sempre é capaz de mapear todas as interelacdes
importantes, presentes nos dados de entrada, nos nés de saida. Mesmo para o caso dos
modelos com arquitetura dinamica (Fritzke, 1994a; de Castro & Von Zuben, 1999b; Cho,
1997), se os clusters dos dados de treinamento ndo siao representdveis em espacos de menor
dimensdo ou entdo apresentarem uma conformacio ndo-radial, estes algoritmos apresentam
dificuldades de clusterizacdo. No caso da aiNet, desde que exista uma distancia relativa
entre as classes, uma classificacdo correta pode ser obtida em qualquer situacdo. Exemplos
claros desta afirmacdo foram apresentados nas Secdes 6.5.1.3 e 0. Outros exemplos de
problemas que poderiam ser resolvidos pela aiNet, mas para os quais o SOM e suas
variantes provavelmente falhariam estdo apresentados na Figura 6.45.
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Figura 6.45. Exemplos de problemas que poderiam ser resolvidos pela aiNet, mas para os quais
uma rede neural artificial competitiva como o SOM falharia na determinacdo correta
dos clusters.

6.5.4.1. Projeto Automatico de RBFs

Os resultados apresentados na Secdo 6.5.2 mostram a dependéncia do algoritmo k-means
em relacdo a escolha inicial dos centros. Pode ser observado na Figura 6.41(c) que a
definicdo a priori da quantidade de RBFs a ser utilizada na rede neural pode resultar no
desperdicio de recursos computacionais, com centros posicionados em locais do espaco
com baixa densidade de dados. Este tipo de comportamento ndo ocorre para o algoritmo
proposto, pois ele elimina os centros que ndo estdo mapeando nenhum dado de treinamento.
Assim como de Castro & Von Zuben (1999b) propuseram um método de poda para redes
do tipo SOM, uma metodologia similar poderia ser empregada para o k-means no sentido

de eliminar unidades pouco representativas do conjunto amostral.
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O algoritmo ICS gera um conjunto de fun¢des de base radial que satisfazem o teorema de
Micchelli (1986). Este algoritmo permite naturalmente a produ¢do de uma solugdo
regularizada para problemas de aproximacdo de fungdes, como pdde ser visto na Figura
6.39(b). Também pdde ser verificado nesta figura, que o algoritmo ICS ndo
necessariamente determina os centros das RBFs uniformemente distribuidos, como
geralmente é feito pelo k-means. O ICS distribui as RBFs de acordo com a fungado
densidade de probabilidade dos dados de treinamento e ajusta a dispersio de cada funcdo de
forma que as amostras sejam apropriadamente classificadas ou aproximadas.

O problema IRIS foi empregado para avaliar a capacidade de generalizagdo do método ICS
e seu desempenho foi comparado satisfatoriamente com os melhores resultados encontrados
na literatura.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

As diversas implicagdes resultantes da introducdo da engenharia
imunolégica como um novo paradigma computacional sdo
discutidas neste capitulo. Como complemento, uma discussio sobre
a tendéncia da drea de sistemas imunoldgicos artificiais € a proposta
de possiveis extensdes deste trabalho e novas direcdes a serem
tomadas fazem parte deste capitulo.

“... partindo sempre de proposicoes provdveis,
se atingird uma conclusdo também provdvel . . .
Assim, o argumento mais incisivo é aquele que
poe a sua conclusdo em pé de igualdade com as
proposicoes solicitadas” — Aristoteles

7.1. Introducao

Nao € possivel se afirmar até que ponto a ciéncia, mais especificamente a teoria de sistemas
inteligentes, poderd alcancar no propdsito de criar mdquinas capazes de modelar e simular
comportamentos complexos na presenca de incertezas e inconsisténcias. Serdo ainda
necessdrios muitos anos de pesquisa para que se compreenda grande parte dos fendmenos
(conscientes, inconscientes, cognitivos, instintivos, organicos, celulares, etc.) envolvidos
nos processos bioldgicos, principalmente quando se procura agregé-los. No entanto, alguns
aspectos dos sistemas naturais ja& podem ser implementados e utilizados para auxiliar ou
substituir o homem na realizacao de tarefas. Mesmo se chegarmos a compreensio absoluta
dos fatores envolvidos nestes processos, ainda haverd o desafio de propor mecanismos de
formalizacdo, e ainda desenvolver técnicas adequadas para viabilizar sua implementacgao.
Esta tese reforca ainda mais a premissa de que os sistemas naturais (ou bioldgicos)
constituem excelentes fontes inspiradoras para o desenvolvimento da ci€ncia e tecnologia.

A partir do momento em que se detém um certo conhecimento de como funcionam alguns
mecanismos naturais, como por exemplo, como se dd uma resposta imune adaptativa a um
determinado agente infeccioso, tornam-se possiveis os processos de formulacdo matematica
e implementagdo computacional destes procedimentos naturais. O mais interessante talvez,
seja o fato de que algumas vezes um sistema, principio, ou mecanismo, ¢ modelado
objetivando-se obter um certo desempenho e, sem que se preveja, um comportamento novo,
diferente do planejado, emerge.

O desenvolvimento desta tese foi, certamente, uma experiéncia académica impar. Cursar as
disciplinas de Imunologia (BI 583) e Imunologia Celular (NM 140) no Departamento de
Microbiologia e Imunologia (DMI) do Instituto de Biologia (IB) da Unicamp e interagir
com especialistas de outra drea de pesquisa foi muito gratificante. Por mais simples que
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tenham sido, realizar experimentos in vivo foi uma experi€éncia nova para mim, que vinha
obtendo uma formacgdo técnica em eletricidade, eletronica e computacdo desde o ensino
médio. Alguns processos observados experimentalmente no cotidiano dos bidlogos podem
apresentar uma riqueza de idéias muito grande para um engenheiro ou cientista da
computagao.

Baseado nesta experiéncia pessoal e nas evidéncias que se apresentam através do
desenvolvimento das redes neurais artificiais, algoritmos evolutivos, e outros paradigmas
de inteligéncia computacional, € possivel afirmar que os sistemas naturais ainda tém muito
a contribuir para a engenharia e vice-versa.

Por ser uma tese voltada para a 4rea de engenharia, sua contribui¢do se restringiu a
mecanismos de formalizacdo e desenvolvimento de ferramentas computacionais para a
solucdo de problemas de engenharia, embora seja possivel crer que a biologia também
possa fazer bom uso nio apenas das ferramentas aqui propostas, mas também de um ponto
de vista mais voltado para as ci€ncias exatas, que diverge (as vezes ndo tdao sutilmente) do
ponto de vista dos bi6logos. Uma interagdao maior precisa, e pode, existir.

7.2. Contribuicoes

O principal propésito desta tese era o de utilizar idéias extraidas dos sistemas imunolégicos
biolégicos e artificiais para o desenvolvimento de novas ferramentas computacionais a
serem empregadas na solucdo de problemas de engenharia. Estas ferramentas deveriam
apresentar um incremento significativo em pelo menos dois aspectos: autonomia e
adaptabilidade.

Dentre as principais contribuicOes desta tese, a serem listadas a seguir, destaca-se o
pioneirismo no Brasil e no mundo em praticamente todas elas:

e Proposicdo de um novo paradigma de computagdo, denominado engenharia
imunologica, como uma nova linha de pesquisa dentro dos sistemas imunolégicos
artificiais (Capitulo 3);

e Apresentacdo de um estudo historico dos sistemas imunoldgicos artificiais (Capitulo
3);

¢ Uma das primeiras tentativas de se apresentar uma estrutura formal genérica para os
sistemas imunolégicos artificiais (Capitulo 3);

¢ O primeiro esfor¢o no sentido de concatenar a grande maioria dos trabalhos em SIA,
feita em duas partes: uma inicial na forma de um Relatério Técnico (RT DCA
02/00) e a outra no Capitulo 3;

¢ Iniciativa de correlacionar os SIA com outras abordagens de sistemas inteligentes
(Capitulo 4);

e Discussdo sucinta das relagdes entre o sistema imunoldgico e o sistema nervoso
central, tentando salientar como as ciéncias que estudam estes sistemas podem se
beneficiar uma da outra (Capitulo 4);
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e Discussdo de como a teoria da evolucdo pode ser estudada dentro do sistema
imunolégico e qual a influéncia do sistema imunolégico na evolucao das espécies
(Capitulo 4);

® Proposi¢do de quatro novas ferramentas computacionais fortemente fundamentadas
em conceitos e teorias imunoldgicas, com aplicagdes as mais diversas dreas, como
reconhecimento e classificacdo de padrdes, andlise de dados e otimizacao (Capitulos
5e6);

e Apresentacdo de solucdes alternativas para problemas de engenharia através das
novas ferramentas computacionais desenvolvidas (Capitulo 6); e

e Sugestdo de diversas extensdes para a propria tese e para os sistemas imunoldgicos
artificiais (Capitulo 7).

7.3. Perspectivas

Antes de comegar a listar um série de possiveis extensdes da tese e tendéncias da drea de
sistemas imunoldgicos artificiais, gostaria de salientar que, devido principalmente a
insipi€ncia da drea, muitas das propostas a serem apresentadas podem ainda estar distantes
da factibilidade.

Como toda nova drea de atuacio, os sistemas imunoldgicos artificiais, mais especificamente
a engenharia imunoldgica, apresenta uma vasta lista de topicos a serem desenvolvidos e
aperfeicoados. Sem nos restringirmos apenas a EI, é possivel dividir as perspectivas futuras
desta tese em trés grandes grupos: 1) propostas de novos algoritmos inspirados nos sistemas
imunolégicos bioldgicos, 2) variagdes a serem introduzidas nos algoritmos propostos, e
3) especulacdes sobre o futuro da érea.

7.3.1. Novos Algoritmos Inspirados em Mecanismos Imunolégicos

No Capitulo 4, foi discutida a relacdo entre os sistemas imunoldgicos bioldgicos, a
engenharia imunolégica e diversas outras abordagens de sistemas inteligentes. A
apresentacdo da computacdo molecular, por exemplo, permite a proposicdo de uma
implementacdo molecular dos vérios algoritmos de SIA apresentados. O processamento
massivamente paralelo da computacdo molecular pode oferecer uma alternativa capaz de
aliviar o custo computacional dos algoritmos de SIA. Além disso, a representacdo
molecular dos algoritmos de SIA pode permitir gerar modelos de medula éssea (Secdo
3.4.3.1) e estudar a evolucdo de bibliotecas genéticas para a geracdo de repertdrios de
anticorpos de forma mais plausivel sob o ponto de vista biolégico.

Irun Cohen (1992b) propde que as células apresentadoras de antigenos (APCs) sdo capazes
de identificar o contexto do encontro entre uma célula imunolégica e um antigeno através
de seu processamento e apresentacdo, servindo como um filtro para o ruido molecular e
uma lente que focaliza a atencdo em padrdes moleculares especificos. Sendo assim, as
APCs podem ser comparadas com a retina, sendo fundamentais como detectores de
caracteristicas de diversos elementos encontrados no ambiente.




240 Cap. 7: Conclusdes e Perspectivas Futuras

Selegdo Negativa

Antigenos
proprios

v

Repertério de

Selegao Distingao
receptores > p  Distir o
linfocitarios Clonal préprio/ndo-proprio

1

Antigenos
nao-proprios

Selegao positiva

Figura 7.1.  Algoritmo genérico de distin¢do préprio/nao-préprio gerado a partir do algoritmo de
selecdo negativa, do algoritmo CLONALG e de um possivel algoritmo de sele¢do
positiva.

Grossberg et al. (1989) propuseram modelos neurais artificiais para a visdo. Apoiando-se
no ponto de vista de I. Cohen, modelos similares aos desenvolvidos por Grossberg et al.
(1989) poderiam ser propostos para a atividade das células APCs do sistema imunoldgico.

Tomando o algoritmo de selecdo negativa apresentado por Forrest et al. (1994), discutido
na Secdo 3.3.3.2, pode ser possivel propor um algoritmo de selecdo positiva baseado na
selecdo positiva dos linfécitos T (Secdo 2.9.1). Juntando o algoritmo de sele¢do e expansao
clonal (CLONALG) proposto nesta tese, com os algoritmos de selecdo positiva e negativa,
poderiamos desenvolver um algoritmo genérico de distincdo préprio/ndo-préprio como
ilustrado na Figura 7.1.

Devido ao grau de similaridade existente entre o sistema imunolégico e os sistemas neurais,
destacados na Secdo 4.3.2, ¢ de se admirar que haja tdo poucas referéncias propondo
modelos conexionistas baseados em principios imunoldgicos e vice-versa (Secdo 3.3.7),
tendo sido alguns destes propostos nesta tese. Certamente as dreas de redes neurais e
sistemas imunoldgicos artificiais tém muito a lucrar uma com a outra e novas ferramentas
computacionais, hibridizando principios de ambas, tendem a surgir.

Na Secao 3.4.2, foi proposta uma representacdo genérica (Figuras 3.9 e 3.10) para as
células que compdem a engenharia imunoldgica. Neste modelo, as conexdes celulares
podem apresentar pesos individuais para cada componente da cadeia reconhecida e de
reconhecimento. Até o presente momento, todos os algoritmos conhecidos na literatura para
modelar as redes imunolégicas operam com um peso Unico para quantificar o grau de
interacdo das células. Uma das propostas que pode ser levantada € a utilizacdo de um peso
diferente para cada um dos parametros de cada uma das cadeias representantes das células
do STA. A complexidade do STA aumentaria proporcionalmente a sua flexibilidade.

Na Secdo 4.4.4 foram apresentados conceitos bdsicos sobre a programacdo genética (PG)
que tenta evoluir programas computacionais utilizando principios de computagdo evolutiva.
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A principal diferenga entre a PG e os algoritmos genéticos estd na representacdo. Enquanto
0 GA utiliza cadeias bindrias ou vetores de comprimento fixo para representar os individuos
da populagdo, a PG geralmente codifica os individuos através de estruturas em arvore de
comprimentos varidveis. Uma abordagem semelhante poderia ser empregada para a
engenharia imunoldgica e até mesmo para os sistemas imunoldgicos artificiais, gerando
uma possivel programacdo imunologica (PI). Neste caso, um algoritmo como o
CLONALG poderia ser empregado para evoluir um conjunto de programas computacionais
com caracteristicas similares as apresentadas na Figura 4.22, ou seja, todos os programas
apresentariam um valor de fitness diferente, porém eles poderiam ter atributos distintos
como quantidade de fungdes empregadas na solucdo do problema, custo computacional,
entre outros.

A heranca genética proposta por Lamarck na teoria da evolugdo sugere que caracteristicas
adquiridas durante a vida de um individuo podem ser passadas para seus descendentes. Esta
teoria foi demonstrada ser inconsistente com o estudo mais aprofundado de células
somdticas e germinativas. Entretanto, o efeito Baldwin é um mecanismo no qual a
aprendizagem facilita a assimilagdo indireta de novas informacdes genéticas ao longo das
geracdes do processo evolutivo (Bick ef al., 2000a). Na Secdo 4.5 foi discutida a relacio
entre o processo de evolucdo celular que ocorre no sistema imunolégico, chamado de
microevolugdo, e a evolucdo das espécies. Hightower et al. (1996) foram os primeiros a
estudar o efeito Baldwin no SI, considerando um espaco de formas de Hamming com
afinidades ndo-lineares. Os resultados apresentados indicaram que o efeito Baldwin ndo ¢é
uma relacdo universal entre evolucdo e aprendizagem, e depende da forma da fungdo de
afinidade. Estes resultados tém sido refutados na literatura (Bick et al., 2000a — Cap. 34, p.
312). Muito ainda precisa ser feito para que se possa inferir como a microevolugdo
(evolucdo dentro do individuo) influencia na macroevolucdo (evolucdo da espécie), tanto
nos sistemas naturais quanto nos artificiais. Modelos utilizando outras representacoes,
medidas de afinidade, etc., precisam ser avaliados.

Apesar da grande quantidade de aplicacdes de SIA a problemas de teste e mundo real ainda
ha muito por se fazer no desenvolvimento de novos algoritmos partindo de mecanismos
imunolégicos ainda ndo modelados. Como exemplos podemos citar: 1) um modelo da
reacdo em cascata do sistema complemento poderia constituir um novo algoritmo para a
eliminacdo de virus computacionais; 2) os mecanismos de regulacdo do sistema
imunolégico poderiam ser utilizados como forma de controle de processos industriais
caracterizados pela ndo-estacionariedade e distributividade.

Finalmente, um algoritmo como o CLONALG proposto nesta tese e outros algoritmos
imunolégicos aplicados na solucdo de problemas de otimizacdo multimodal (Secao 3.3.5)
permitem verificar que estes modelos imunoldégicos tratam o problema de miultiplas
espécies e nichos de forma direta. As células do sistema imunoldgico apresentam grande
diversidade, cooperam e competem entre si para garantir uma defesa eficiente contra os
microorganismos infecciosos. Na drea da computacdo evolutiva, varios modelos tém sido
desenvolvidos no intuito de gerar populacdes de individuos com alto grau de diversidade e
cobertura de multiplas solugdes de um dado problema (Goldberg, 1989; Mahfoud, 1995).
As caracteristicas de diversidade, cooperacdo e competicio celulares do sistema
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imunoldgico sugerem novos paradigmas para o desenvolvimento de algoritmos evolutivos
eficientes na solucdo de problemas de clusterizacio e otimizagdo multimodal e
multiobjetivo.

7.3.2. Variacoes dos Algoritmos Propostos

Dentre as possiveis melhorias, variacdes e novas interpretagoes dos algoritmos propostos, €
possivel destacar um conjunto de itens comuns a todos:

* Emprego de algoritmos probabilisticos de selecdo;

e Execucido de testes com diferentes operadores de mutacao;

e Possibilidade de inclusdo de operadores de recombinacdo e inversdo nos SIAs.
Diversos trabalhos existentes na literatura ja abordam estes operadores dentro dos
sistemas imunolégicos artificiais, porém para manter uma maior inspiracdo
biolégica, nos restringimos apenas ao operador de mutagdo (somaética); e

® Aplicacdo dos algoritmos a problemas de mundo real de complexidade elevada.

7.3.2.1. SAND

Como principais extensdes do algoritmo SAND, podemos citar sua aplicacio a espacos de
formas Inteiros para a solu¢do de problemas como o TSP e a introdu¢@o de um limiar de
afinidade € nas fungdes de energia.

7.3.2.2. CLONALG

No Passo (3) da versdo para o reconhecimento de padrdes, o processo de selecdo escolhe
um subconjunto n de anticorpos baseado em suas afinidades ao antigeno Ag;. E possivel
desenvolver uma versdo em lote (batch) do algoritmo tal que se inclua um nivel de
estimulacdo T; de cada anticorpo Ab; antes de se definir qual deles serd selecionado para
reprodugdo. Neste caso, todos os antigenos Agj, j = 1,...,M, deverdo ser apresentados a todo
o repertorio de anticorpos antes que um anticorpo especifico seja selecionado.

Assim como na ABNET e na aiNet, é possivel utilizar um limiar de afinidade € durante o
reconhecimento antigénico. Este limiar permitiria um ajuste dindmico da cardinalidade da
populagcdo de memorias Aby,y).

Nos Passos 3 e 7 do algoritmo CLONALG para o problema de reconhecimento de padrdes,
o método de selecio empregado foi deterministico, simulando os processos bioldgicos
descritos na literatura. Entretanto, qualquer mecanismo de selecdo probabilistico baseado
na afinidade Ag-Ab poderia ser empregado, como o algoritmo de Roulette Wheel, selecao
por torneio e outras estratégias utilizadas em computacdo evolutiva (Secdo 4.4).

Também € possivel aplicar procedimentos direcionados de maturacdo de afinidade, como
por exemplo, supondo a existéncia de uma populacdo de antigenos a ser reconhecida, os
anticorpos podem ser mutados de forma a aumentar continuamente suas afinidades aos
respectivos antigenos. Este procedimento foi adotado durante a aprendizagem da aiNet, que
utiliza esta versdo do CLONALG como parte de seu processamento.
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Da forma como o CLONALG foi apresentado para o problema de reconhecimento de
padrdes, o algoritmo gera um anticorpo de meméria para cada antigeno. E possivel
introduzir o conceito de limiar de afinidade €, de forma a controlar dinamicamente a
quantidade de anticorpos de memoria. Este limiar de afinidade pode estar relacionado
apenas ao conjunto de memorias Aby,;, da seguinte maneira: se vdrios elementos do
conjunto de memorias possuem afinidade superior a um limiar €, entdo basta um deles (ou
uma quantidade minima) para reconhecer e classificar uma classe de antigenos com
caracteristicas tais que eles recaiam dentro da regido de reconhecimento V deste anticorpo.

7.3.2.3. ABNET

A principal extensdo da ABNET estd no desenvolvimento de um algoritmo de treinamento
construtivo, utilizando o principio da selecdo clonal, para redes com pesos reais. O
algoritmo CLONALG poderia ser empregado como parte do processamento da rede, sendo
responsavel pela determinagdo de quais neur6nios iriam se multiplicar e serem selecionados
para entrar na rede.

No processo de crescimento da ABNET (Secdo 5.4.2.1), o anticorpo selecionado para se
reproduzir gera um clone cujo vetor de pesos associado é o melhor complemento para o
antigeno de menor afinidade a este anticorpo. Uma outra abordagem para se atribuir pesos
associados ao clone do anticorpo mais estimulado seria colocd-lo no centro de massa de
todos os antigenos reconhecidos por este anticorpo.

Utilizar um histograma para determinacdo do nimero de clusters da ABNET, assim como a
matriz-U, para grid de saida unidimensional, discutida na Secdo 4.2.2.2, e o histograma
empregado na aiNet (Secdo 5.5.4).

7.3.2.4. aiNet
Dentre os principais estudos e extensoes da ailNet é possivel citar:

e A utilizagdo de parAmetros adaptativos, como Gqy, Os, 1, d € {. Idéias extraidas de
algoritmos coevolutivos e metaevolutivos poderiam ser empregadas como fonte de
inspiracdo (Bick et al., 2000a,b);

¢ A implementacdo e comparagdo de diferentes medidas de afinidade;

e A andlise detalhada de convergéncia, incluindo a estabilidade da populacdo e erro
de classificacdo;

® A comparacio de desempenho da aiNet com outros modelos de redes imunolégicas
artificiais;

¢ Adocdo de mecanismos alternativos para interpretacdo da configuracdo da rede
resultante do processo de exposicdo ao conjunto de antigenos, principalmente na
defini¢do de vizinhanga e discriminacio dos clusters; e

¢ O desenvolvimento de uma ferramenta mais apropriada para a visualizacdo da
aiNet, principalmente para os casos em que a dimensdo das células € superior a 3
(L>3).
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7.3.3. Especulacoes Sobre o Futuro da Area

Apesar da estrutura formal para a engenharia imunolégica proposta nesta tese, em nivel
mundial a drea ainda sofre pela falta de uma estrutura formal para o desenvolvimento de
sistemas imunolégicos artificiais. Como discutido no Capitulo 3, ndo existe nenhum livro
texto com este contetido. Talvez ainda leve alguns anos até que uma revista especifica para
a drea surja, provavelmente pelo IEEE (Transactions on Artificial Immune Systems?!), mas
jé € possivel perceber a necessidade desta publicacio.

Provavelmente uma das tendéncias mais fortes da drea estd no desenvolvimento de sistemas
hibridos, contendo uma ou mais abordagens de computacgdo inteligente, como redes neurais
artificiais, computacdo evolutiva e sistemas nebulosos. Redes neuroimunes, sistemas
imunofuzzy, algoritmos imunogenéticos € redes neurofuzzyimunes tornar-se-ao comuns. A
idéia reside no aproveitamento das potencialidades de cada abordagem de forma a
desenvolver algoritmos capazes de superar as deficiéncias isoladas de cada uma.

No Capitulo 4, foi discutido brevemente que um perfeito equilibrio entre o sistema nervoso
central, o sistema imunoldgico e o sistema enddcrino permite a garantia da homeostase do
individuo. Estas discussdes nos levam a conjeturar acerca da possibilidade de que o sistema
enddcrino também possa oferecer uma grande quantidade de mecanismos potenciais para o
desenvolvimento de sistemas endodcrinos artificiais. Indo ainda mais longe, poderiamos
pensar também que, uma vez proposto um aparato respeitdvel de conceitos, teorias e
técnicas computacionais associadas aos sistemas nervoso, imunolégico e enddcriono, seria
possivel projetar um sistema cibernético com caracteristicas mais proximas da vida
artificial do que os ja existentes.

Finalmente, a ado¢do de uma visdo semidtica do sistema imunolégico ou a hibridiza¢do da
semidtica computacional com os sistemas imunolégicos artificiais, pode levar ao
desenvolvimento de novos tipos de sistemas autdonomos inteligentes capazes de apresentar
comportamentos emergentes como percep¢ao, capacidade de julgamento, etc. Um ponto de
partida na busca por uma visdo semidtica do sistema imunolégico pode ser o trabalho
desenvolvido por Secarz et al. (1988).
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APENDICE

GLOSSARIO DA TERMINOLOGIA BIOLOGICA

Este glossario visa apresentar uma descri¢do sucinta dos principais
termos e expressoes da biologia empregados no desenvolvimento
desta tese.

A

Adendides: formadas por tecido linféide associado a mucosas e localizadas na cavidade
nasal.

Afinidade: for¢a de ligacdo de uma molécula a outra.

AIDS (sindrome da imunodeficiéncia adquirida): doenca fatal causada por um virus e
caracterizada pela destruicao das defesas do sistema imunolégico.

Alelo: variagdo intra-espécie num loco génico em particular.
Alérgeno: antigeno que causa reagdes alérgicas ou de hipersensibilidade.
Alergia: reacdo sintomdtica face a um antigeno ambiental normalmente inécuo.

Amigdalas: sdo grandes agregados de células linféides organizadas como parte do sistema
imune associado a mucosas € ao intestino.

Anafilaxia: reacdo imune especifica que resulta na vasodilatacdo e contracdo de misculos
lisos, como os dos bronquios, podendo resultar na morte do animal.

Anergia: estado de ndo-responsividade ao antigeno.

Anticorpo: molécula solivel de proteina plasmatica produzida e secretada pelas células B
em resposta a um antigeno. Ligando-se especificamente a estes agentes infectantes, ou
antigenos, os anticorpos podem neutralizi-los ou prepard-los para o processamento
(ingestdo e digestdo) pelos fagdcitos.

Anticorpos monoclonais: anticorpos produzidos por um dnico clone de células B.

Antigeno: qualquer substincia que, quando introduzida no organismo, é reconhecida pelo
sistema imune adaptativo. Seu nome deriva de sua propriedade de gerar anticorpos.

Apéndice: tecido linféide associado ao intestino, localizado na por¢@o inicial do célon.

Apoptose: ou morte celular programada. E caracterizada pela degeneracio do DNA nuclear,
degeneracdo e condensacdo nuclear pela fagocitose dos residuos celulares.

Auto-anticorpo: anticorpos especificos para antigenos proprios ao hospedeiro.
Auto-imunidade: resposta imune contra antigenos proprios.
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B

Bacgo: 6rgao linféide secundario da cavidade abdominal que € importante para as atividades
do sistema imunoldgico. Possui uma polpa vermelha envolvida na remog¢do de células
sangiifneas envelhecidas e uma polpa branca de células linféides que responde aos
antigenos levados ao baco pelo sangue.

Bactéria: microorganismo procariotico.
Basdfilo: leucdcitos que contém granulos.

C

Cadeia leve (L): é a menor das duas cadeias que constituem todas as moléculas de
imunoglobulinas, sendo formada por um dominio varidvel (V) e um dominio constante (C),
com ligacdo dissulfidrica com a cadeia pesada.

Cadeia pesada (H): todas as moléculas de imunoglobulinas possuem dois tipos de cadeia,
uma pesada (H) e uma leve (L). a unidade bdsica de uma imunoglobulina possui duas
cadeias pesadas idénticas e duas cadeias leves também idénticas.

Cancer: designagao genérica de qualquer tumor maligno.

Célula apresentadora de antigeno (APC — antigen presenting cell): célula altamente
especifica que podem processar os antigenos e exibir seus fragmentos peptidicos na
superficie celular, juntamente com moléculas necessdrias para a ativacdo linfocitéria.
Linfécitos B, mondcitos (incluindo macrofagos e células dendriticas) e varios outros tipos
de células que apresentam o antigeno sob uma forma reconhecivel pelos linfocitos T.

Células B: pequenas células brancas cruciais para as defesas imunes. Também conhecidas
por linfécitos B, sdo produzidas na medula Ossea e diferenciam-se em plasmocitos,
geradoras dos anticorpos, ou células de memodria, capazes de responder ripida e
efetivamente contra re-infeccdes.

Células dendriticas: células brancas encontradas no baco e outros 6rgdos linféides, cuja
principal funcdo € apresentar antigenos a células T.

Células matadoras naturais (NK — natural killer cell): sdo linfécitos ndo-T e ndo-B,
portadores de morfologia granular, que matam certas células tumorais. Sao importantes na
imunidade inata frente aos virus e outros agentes intracelulares.

Células T: subgrupo de linfécitos definidos pelo seu desenvolvimento no timo. Participam
diretamente nas respostas imunes adaptativas e secretam linfocinas quando ativados.

Células T auxiliares: subclasse das células T que tipicamente carregam os marcadores CD4
e sdo fundamentais para o inicio da producdo de anticorpos, ativando células T citotdxicas,
e iniciando muitas outras respostas imunes.

Células T citotoxicas: subconjunto dos linfécitos T CD8 que podem matar células
infectadas por virus ou transformadas por cancer.

Células T supressoras: subconjunto de células T que interrompe a producdo de anticorpos e
outras respostas imunes.
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Centro germinativo: locais em tecidos linféides secunddrios onde ocorre intensa
proliferacdo, selecdo, maturacdo e morte de células B durante respostas de formacdo de
anticorpos.

Choque anafildtico: reagdo alérgica a antigenos administrados por via sist€mica, capaz de
causar colapso circulatério e asfixia por edema de vias aéreas superiores.

Citocinas: termo genérico para moléculas soliveis mediadoras da interacdo celular. Sao
proteinas sintetizadas e secretadas por células que afetam o comportamento de outras
células. Incluem as linfocinas ou interleucinas, secretadas pelos linfécitos, e monocinas
produzidas pelos mondcitos e macréfagos.

Clone: grupo de células derivadas de um progenitor comum.

Complemento: grupo de proteinas séricas envolvidas no controle da inflamacdo, na ativacao
de fagdcitos e no ataque litico as membranas celulares. O sistema complemente pode ser
ativado por interagdo com o sistema imune.

Complexo de histocompatibilidade principal (MHC): constitui um conjunto de genes que
codificam as moléculas MHC e proteinas envolvidas no processamento de antigenos e na
defesa do hospedeiro.

Cromossomo: estrutura fisica do nicleo celular que hospeda os genes. Cada ser humano
possui 23 pares de cromossomos.

Crossover: processo de recombinacdo de material genético que ocorre na reproducgdo
sexuada.

D
Delecdo clonal: € responsdvel pela tolerancia ao préprio através da eliminacdo dos
linfécitos imaturos que se ligam aos antigenos proprios.

Determinante antigénico: é a porcdo da molécula de um antigeno que reage com um
determinado anticorpo; também € conhecido com epitopo.

Doenca auto-imune: doencas nas quais a patologia € causada por uma resposta imune a
antigenos proprios.

E
Edicdo de receptor: substituicdo de uma cadeia leve de um receptor de antigeno auto-
reativo em células B imaturas por uma cadeia leve que nao confere auto-reatividade.

Eosindfilos: sdo leucdcitos admitidos como importantes especialmente na defesa contra
infec¢Oes parasitdrias; sdo ativados pelos linfocitos da resposta imune adaptativa.

Epitopo: um unico determinante antigénico. Funcionalmente é a por¢do do antigeno que
liga-se ao paratopo do antigeno.

Exon: segmento de genes codificando uma proteina.

Expansdo clonal: proliferacdo de linfécitos antigeno especificos em resposta ao estimulo
antigénico e precede sua diferenciacdo em células efetoras. Constitui uma etapa essencial
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da resposta imune adaptativa, permitindo que as células antigeno-especificas aumentem em
nimero, de modo a poder combater efetivamente o patdgeno que iniciou a resposta.

F

Fagocitose: internalizacao de matéria particulada por células.

Fagocitos: células que fagocitam. Contribuem para a defesa imune ingerindo e digerindo
micrébios ou outras células e particulas invasoras.

Fendtipo: caracteristicas fisicas e mentais de um organismo conseqiientes do genétipo.

Fragmento Fab: consiste da cadeia leve e da metade aminoterminal da cadeia pesada,
mantidas juntas por uma ponte de enxofre.

Fragmento Fc: compreende as metades carboxiterminais das duas cadeias pesadas, unidas
por pontes de enxofre na regido movel da dobradica.

Fungo: microorganismos eucariticos unicelulares, como levedura e bolores, que podem
causar diversas doencas. A imunidade aos fungos é complexa e envolve tanto as respostas
imunes humorais quanto as celulares.

G

Gameta: cromossomo Unico.

Gene: unidade de material genético (DNA) que carrega as direcdes que uma célula usa para
desenvolver determinadas tarefas.

Genoma: conjunto de todo o material genético contido dentro da célula.
Genotipo: conjunto particular de genes contidos em um genoma.

Granulocitos: denominacdo alternativa para leucécito polimorfonucleares. Células brancas
contendo granulos com quimicos que permitem a célula digerir microorganismos, ou
produzir reacdes inflamatorias. Os neutréfilos, eusinéfilos e baséfilos sdo exemplos de
granuldcitos.

H
Haptenos: sao as moléculas que podem reagir com o anticorpo, mas nao siao capazes de,
por si s6, induzir uma resposta imune adaptativa.

Hipermutagdo somdtica: durante as respostas das células B aos antigenos, os genes da
regido-V sofrem mutagdo somdtica com altas taxas, visando a geracdo de vérios anticorpos,
alguns dos quais se ligam com maior afinidade as estimulo antigénico.

Histamina: amina vasoativa liberada a partir de mastdcitos e baséfilos.
HIV (virus da imunodefici€éncia humana): virus causador da AIDS.
Homeostase: termo genérico para descrever o estado fisiolégico normal.
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1

Idiotipo: caracteristica antigénica da regido-V do anticorpo. E constituido de uma série de
idiotopos, que podem estimular respostas reguladoras de uma rede idiotipica.

Idiotopo: um tnico antigeno na regido-V do anticorpo.
Ignordncia clonal: descreve uma forma de autotolerancia.

Imagem interna: quando um anticorpo antigeno especifico € utilizado para imunizar um
individuo, alguns dos anticorpos estimulados se assemelham ao antigeno original e sdo
referidos como uma imagem interna.

Imunidade celular: imunidade produzida principalmente pela a¢do das células T.

Imunidade humoral: imunidade mediada por fatores soldveis, como 0s anticorpos que
circulam no fluido do corpo.

Imunidade inata: as fases iniciais da resposta do hospedeiro contra a infec¢do dependem da
imunidade inata, na qual uma variedade de mecanismos de resisténcia inata reconhece e
responde a presenca de agentes patogénicos. Estd presente em todas as pessoas em qualquer
tempo e ndo aumenta com a repetida exposicao a um dado microorganismo.

Imunidade passiva: imunidade resultante da transferéncia de anticorpos, ou soro, imune.

Imunoglobulinas: familias de moléculas de grandes proteinas, também conhecidas por
anticorpos.

Imunologia: estudo de todos os aspectos da defesa do hospedeiro contra infeccdo e das
conseqii€éncias das respostas imunes.

Inflamagdo: termo usado para descrever o acimulo local de fluido, de proteinas plasmaéticas
e de células brancas, iniciado pelo dano fisico, pela infeccdo ou por uma resposta imune
local.

Interferon: citocinas que podem levar as células a resistirem face a replicagdo de virus.

Interleucinas: termo usado para citocinas elaboradas por leucdcitos e envolvidas na
sinalizacdo entre as células do sistema imunoldgico.

Intron: segmento génico entre os exons que ndo codificam proteina.

L
Laténcia: alguns virus podem penetrar em umas células, mas ndo se replicam, constituindo
um estado conhecido como laténcia.

Leucocitos: todas as células brancas, incluindo os linfécitos, leucécitos polimorfonucleares
€ monocitos.

Linfa: fluido transparente, levemente amarelado que transporta os linfocitos, lubrifica os
tecidos do corpo e desdgua nos linfonodos.

Linfocinas: citocinas produzidas pelos linfécitos que atuam na regulacdo das respostas
imunes.

Linfécitos: pequenas células brancas produzidas pelos 6rgaos linféides e responsaveis pela
resposta imune.
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Linfocitos virgens: linfocitos que nunca encontraram seus antigenos especificos e, assim,
nunca responderam ao mesmo, distinguindo-se do linfécitos de memdria e efetores.

Linfonodos: 6rgaos linféides secundarios do sistema imunolégico, com forma de graos de
feijao distribuidos pelo organismo e ligados pelos vasos linfaticos, aonde se iniciam as
respostas imunes adaptativas.

M

Macrofago: grandes células fagocitarias que atuam devorando micrébios, apresentando
antigenos a outras células e expelindo secre¢des imunes.

Mastocito: célula fagocitaria que contém granulos preenchidos com quimicos capazes de
danificar e destruir invasores.

Maturacdo de afinidade: aumento da afinidade média dos anticorpos produzido durante o
curso de uma resposta imune humoral.

Medula dssea: tecido esponjoso encontrado nas cavidades dos ossos. E o local de geragio
dos elementos celulares do sangue, incluindo as hemadcias, os mondcitos os leucdcitos
polimorfonucleares e as plaquetas. Nos mamiferos corresponde, também, no local de
desenvolvimento das células B.

Memdoria imune: quando um antigeno € encontrado mais de uma vez, a resposta imune
adaptativa a cada encontro sucessivo € mais rapida e eficaz, caracteristica conhecida como
memoria imune.

MHC: ver complexo de histocompatibilidade principal.
Microbios: organismos vivos inferiores, incluindo bactérias, virus, fungos e protozodrios.

Microorganismos: organismos microscopicos, unicelulares com excecao de alguns fungos,
que incluem bactérias, leveduras e protozodrios, podendo causar doengas humanas.

Microorganismos patogénicos: microorganismos que podem causar doencas quando
infectarem um hospedeiro.

Molécula: menor quantidade de substdancias quimicas especificas que podem existir
isoladamente.

Monocinas: citocinas secretadas por macréfagos.

Mondcitos: grandes fagocitos (células brancas) que ao entrar no tecido transformam-se em
macréfagos.

Monoespecificidade: os linfocitos possuem apenas um tipo de receptor sendo, portanto,
monoespecificos em relacido aos antigenos.

Morte celular programada: ver apoptose.
Mutagdo somdtica: ver hipermutacdo somatica.
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N

Neutralizagdo: anticorpos que podem inibir a infectividade de um virus ou a toxicidade de
uma molécula de toxina sdo ditos neutralizantes, e o processo de inativa¢ao recebe o nome
de neutralizagdo.

Neutrdfilo: também conhecidos como leucécitos polimorfonucleares, constituem aprincipal
categoria de células brancas no sangue periférico humano.

Opsonizagdo: alteracdo da superficie de uma agente patogénico ou de outra particula,
permitindo que ele possa ser ingerido por fagdcitos.

Organismo: ser vivente individual.

Orgdos linféides: 6rgdos que compdem o sistema imunolégico, onde os linfécitos se
desenvolvem. Incluem a medula 6ssea, o timo, os linfonodos, o bagco e vérios outros grupos
de tecidos linféides. Os vasos linfaticos também podem ser considerados 6rgaos linféides.

Orgaos linfoides primdrios (ou centrais): locais de desenvolvimento dos linfcitos.

Orgdos linfoides secunddrios (ou periféricos): sdo os linfonodos, o baco e os tecidos
linféides associados a mucosas, onde sdo induzidas as respostas imunes.

P

Parasita: planta ou animal que vive, cresce e se alimenta sobre ou dentro de outro ser.

Paratopo: marcador contido na superficie da molécula de anticorpo e que se liga ao
antigeno correspondente.

Patégenos: microorganismos infecciosos externos.

Patologia: é o estudo cientifico da doenca. O termo também é empregado para descrever
lesdes tissulares detectaveis.

Peptideo: marcador antigénico reconhecido pela regido-V de um anticorpo.
Placas de Peyer: colecdo de tecidos linféides no intestino.

Plaquetas: pequenos fragmentos celulares encontrados no sangue e decisivos para o
processo de coagulacdo sangiiinea.

Plasma: é o componente fluido do sangue contendo 4gua, eletrélitos e proteinas
plasmaticas.

Plasmocitos: células grandes produtoras de anticorpos diferenciadas a partir de células B.

Proteinas: compostos organicos feitos de amino-dcidos. Sdo os maiores componentes das
plantas e animais.

Proteinas de fase aguda: uma série de proteinas encontradas no sangue pouco depois do
inicio de uma infeccdo. Participam nas etapas iniciais de defesa.
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Y

Quimiocina: citocinas envolvidas na migracdo e ativacdo de células, principalmente,
fagocitarias e linfocitarias.

Quimiotaxia: aumento da migracdo direcional de células, especialmente em respostas a
gradientes crescentes de concentracdo de certos fatores quimiotédxicos.

R

Reatividade cruzada: reagdo do anticorpo a um antigeno diferente, porém relacionado, ao
utilizado para evocar uma resposta imune humoral.

Rearranjo: a expressdo de receptores antigénicos requer o rearranjo de segmentos génicos
no desenvolvimento dos linf6citos. As seqii€éncias expressas da regido varidvel sao
compostas pelo rearranjo dos segmentos geénicos.

Receptor de antigenos: tanto os linfécitos B quanto os T carregam em suas superficies
receptores de antigenos muito distintos, capazes de reconhecer uma grande variedade de
antigenos.

Receptor de célula B: receptor de superficie das células B especificos para determinado
antigeno.

Receptor de célula T: consiste de um heterodimero de cadeias o e B ligadas por pontes
dissulfidricas altamente varidveis, expressas na membrana celular. Um receptor alternativo
feito de cadeias varidveis y e 8 é expresso em um subconjunto de células T.

Rede idiotipica: os receptores linfocitdrio podem se reconhecer mutuamente através de
interacOes idiotipicas, formando uma rede idiotipica.

Regido constante: parte da estrutura do anticorpo caracteristica a cada classe de anticorpos.
Regido varidvel: parte da estrutura do anticorpo que difere de um anticorpo para o outro.

Resposta auto-imune: é a resposta imune adaptativa contra substincias proprias do
hospedeiro.

Resposta imune: reagdes do sistema imunoldgico a fim de se defender contra um agente
patogénico.
Resposta inflamatoria: vermelhiddo, queimacao, dor, inchaco e perda de funcdo produzidos

em resposta a uma infeccdo, como resultado do aumento de fluxo e secrecdes das células
imunes.

S

Segmentos génicos: os dominios varidveis dos receptores imunes sdo codificados em
segmentos génicos que devem, em primeiro lugar, sofrer recombina¢do somdtica a fim de
formarem um exon complexo, codificando a regido-V.

Segundo sinal: sinal co-estimulatério requerido pela ativacao linfocitaria.

Selecdo negativa: durante o desenvolvimento intratimico, os timdcitos que reconhecem o
proprio sdo deletados do repertorio.
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Selecdo positiva: apenas as células T cujos receptores podem reconhecer os antigenos
apresentados pelas moléculas MHC préprias podem amadurecer no timo.

Sinal co-estimulatorio: a proliferacdo dos linfécitos requer tanto a unido com o antigeno
como a recep¢do de um sinal co-estimulatdrio, usualmente emitido por uma molécula de
superficie de uma APC.

Sistema complemento: ver complemento.

Soro: liquido claro que separa do sangue quando este coagula. Retém os anticorpos
presentes no sangue.

T

Teoria da selecdo clonal: é o paradigma central da imunidade adaptativa. Estabelece que as
respostas imunes adaptativas derivam de linfécitos individuais antigeno-especificos que sdo
autotolerantes. Estes linfocitos proliferam em resposta ao antigeno e se diferenciam em
células efetoras antigeno-especificas, a fim de eliminarem o agente patogénico, € em
células de memoria, destinadas a manutencdo da imunidade duradoura.

Timo: 6rgao linfoéide primério, localizado um pouco acima do peito, onde os linfécitos T se
proliferam e amadurecem.

Timocitos: células linféides encontradas no timo.
Tolerdncia: estado passivo de resposta a um determinado antigeno ou grupo de antigenos.

Toxinas: agentes produzidos por plantas e bactérias, normalmente perigosos para os seres
humanos.

|4
Vacina: substancia que contém componentes antigénicos de um organismo infeccioso para
estimular a resposta imune.

Vasos linfdticos: rede de canais espalhada pelo organismo, semelhante aos vasos
sangiifneos, que transportam a linfa para os érgdos imunes e para a corrente sangiiinea.

Virus: micrébio submicroscopico causador de doencgas infecciosas. Se reproduzem apenas
em células vivas.
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