CAPITULO 3

ENGENHARIA IMUNOLOGICA

Este capitulo propde uma definicdo formal para a engenharia
imunolégica (El) como uma nova linha de pesquisa derivada dos
sistemas imunoldgicos artificiais, a qual tem o objetivo de analisar e
sintetizar ferramentas computacionais para a solucéo de problemas
complexos. E discutida a relacio entre a engenharia imunolégica e
0s sistemas imunoldgicos artificiais (SIA), € feita uma revisdo
bibliografica da literatura atual em SIA e € proposta uma estrutura
formal para a engenharia imunolégica. O capitulo € concluido com
alguns exemplos de sistemas imunologicos artificiais e de
engenharia imunoldgica.

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

3.1. Introducao

Atualmente, grande parte das solucBes tecnoldgicas existentes sdo baseadas em um
conjunto estrito de regras, ou planos, que especificam uma sequéncia 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 dengenharia consiste enprojetar um dispositivo basico para executar uma

tarefa especifica, sendo que as abordagens tradicionais de projeto oferecem procedimentos
sistematicos, sequenciais e iterativos. Com o incremento gradual de complexidade que vem
sendo verificado junto aos problemas de engenharia, estas abordagens ndo sao capazes de
fornecer o tratamento mais eficiente, demandando o surgimento de novos paradigmas.

A capacidade de certos sistemas naturais, ou bioldégicos, vai muito além de qualquer
estratégia tecnoldgica existente na atualidade. Sendo assim, elucidar e aplicar um conjunto
geral de principios que governam o comportamento destes sistemas naturais pode levar ao
desenvolvimento d@&ovas formas de engenharia (Wolfram, 1986). A natureza fornece
muitos exemplos de sistemas compostos por elementos simples, nos quaiteraQao
cooperativae competitivadestes elementos resulta num comportamento global complexo

como, por exemplo, colbnias de insetos, 0 proprio sistema imunoldgico e o0 sistema nervoso
central (ver ilustragdo na Figura 3.1). Uma das principais caracteristicas destes sistemas é a
robustez, expressa sob a forma de uma tolerancia a pequenas perturbacdes em componentes
individuais. Esta robustez englobapdncipio da distributividadeem que componentes

(agente} individuais do sistema contribuem de forma infinitesimal para o desempenho

global.
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Figura3.1. Exemplos de sistemas naturais compostos por diversos elementos distintos com
capacidade limitada, mas cuja coletividade permite a emergéncia de comportamentos
complexos. (a) Formigas (colbnia de insetos). (b) Linfécitos (sistema imunolégico).
(c) Neurdnios (sistema nervoso central).

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

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

Idéias extraidas de sistemas naturais ja vém sendo utilizadas com muito sucesso para o
desenvolvimento de ferramentas tecnolégicas capazes de resolver problemas de
complexidade elevada, cujas solucbes eram, até entdo, desconhecidas ou inatingiveis.
Devido ao seu grau de complexidade e capacidade de processamento de informacéao,
aquele, dentre os sistemas naturais, que tem recebido maior atencéo € o cérebro humano. A
inteligéncia artificial se desenvolveu em um est4gio inicial de investigacdo acerca da
inteligéncia humana, visando compreender como um ceérebro de dimensfes fisicas
reduzidas e consumo de energia limitado, seja ele bioldgico ou eletrdnico, poderia perceber,
compreender, prever e manipular um mundo extremamente diversificado (Russel & Norvig,
1995). A inteligéncia artificial levou ao desenvolvimento dos computadores como s&o
conhecidos atualmente, e vem sendo aplicada a problemas com representacédo simbélica de
dados, e problemas em diversas areas, como, por exemplo, busca e teoria de jogos. Na
tentativa de criar sistemas de processamento a partir de uma abordagem conexionista,
foram desenvolvidas asedes neurais artificiais, que representam uma tecnologia
fundamentada em vérias disciplinas como neurociéncia, matematica, estatistica, fisica,
computacdo e engenharia (Haykin, 1999). Suas aplicagdes vao desde o reconhecimento de
padrbes até a otimizacdo de funcdes e aprendizagem de maqudisen@s nebul 0sos, ou

sistemas fuzzy, surgiram como uma nova formalizagdo mateméatica para a inferéncia e
raciocinio légicos, permitindo o tratamento formal de grandezas envolvendo incertezas.
Suas aplicacdes em problemas de engenharia, principalmente na area de controle, tém sido
muitas, como controle de sinais de transito, condicionamento de ar, injecao eletronica de
combustiveis, freios ABS, etc. (Pedrycz & Gomide, 1998). Por outro lasiojuidacédo de
processos evolutivos naturaidbjetivando resolver problemas de explosdo combinatéria e
multimodais demonstrou ser uma estratégia eficaz e robusta. A axt#inizdo
comportamento de um sistema obtida através da simulacdo de processos evolutivos
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representa uma abordagem poderosa para aprendizagem de maquina e estudo de fenémenos
auto-organizados. A implementacdo computacional destes métodos de simulacdo da
evolugcdo, chamadaomputacdo evolutivapossibilita a determinacdo de solugbes para
varias classes de problemas (Béthkl., 2000a,b). Além dessas, outras linhas de pesquisa
ainda mais recentes tém surgido como novos paradigmas de computacdo. E possivel
destacar &ida artificial (Langton, 1995) que engloba todos aqueles sistemas desenvolvidos
pelo homem e que possuem alguma propriedade fundamental da vida natural (Taylor &
Jefferson, 1995), e@mputacdo de DNAu computacdo moleculgAdleman, 1994), que

propde a utilizagdo de ferramentasbhdalogia molecular para a codificagdo de cadeias de

DNA e manipulacdo de opera¢gfes computacionais segpiatiacol os basicos e utilizando
processos enzimaticos, como sera melhor discutido na Secdo 4.6.1. Mais recentemente, a
Semidtica ComputaciondBC) surgiu como uma tentativa de emular, em um computador

digital, o ciclo semiético(Gudwin, 1996). O principal objetivo da SC é o de construir
sistemas autbnomos que apresentem comportamentos inteligentes, incluindo percepcéao,
modelagem do ambiente, capacidade de julgamento e comportamento emergente. Grande
parte deste comportamento inteligente deve ser resultado do processamento semidtico
dentro do sistema autdbnomo, no sentido de que o sistema inteligente resultante deve ser
comparavel a um sistema semibtico. O aspecto central da SC estd na descoberta de
unidades elementares de inteligéncia e suas relacdes semiodticas.

3.2. Sistemas Imunoldgicos Artificiais e Engenharia Imunoldgica

Além das abordagens citadas na secdo anterior, um novo ramo da teoria de sistemas
inteligentes, denominadistemas imunoldégicos artificia{SlIA), tem surgido ao longo dos

altimos 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, IMB&nfunity-Based Systems). E certo que o estudo e

a modelagem de aspectos do sistema imunolégico ja vinham sendo realizados ha 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 especigiedial 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 Imunologico” na conferéncia chamada GECCO
(Genetic and Evolutionary Computation Conference), realizada em Las Vegas/EUA. Um
tutorial sobrecomputacéo imunolégiceambém foi apresentado no CEC em julho de 2000
(Congress on Evolutionary Computation). No Brasil, o primeiro tutorial sobre “Sistemas
Imunolégicos Artificiais e Suas Aplicacdes” 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 traré
uma edicdo especiadpecial issue) sobre os sistemas imunoldgicos artificiais. Para o ano

de 2001, estdo agendados. Todos estes eventos demonstram o crescente interesse por esta
nova linha de pesquisa e estao resumidos na Tabela 3.1.
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Existem diversas teorias, algumas contraditorias, e modelos computacionais para simular
diferentes componentes e mecanismos do sistema imunolégico. Também existe um
crescente numero de sistemas desenvolvidos utilizando-se um ou mais principios
imunoldgicos, como os descritos no Capitulo 2, com os objetivos primordiais de modelar o

sistema biolégico e resolver problemas complexos de engenharia. A partir de 1996, estes
sistemas passaram a ser denominagiemas imunoldgicos artificiais

Tabela3.1l. Histérico dos principais eventos e acontecimentos em Sistemas Imunoldgicos

Artificiais. IMBS: Immunity-Based Systems Conference; SMC: Systems, Man And
Cybernetics; GECCO: Genetic And Evolutionary Computation Congress, SBRN:
Simpésio Brasileiro de Redes Neurai€EC: Congress on Evolutionary
Computation ICANNGA: International Conference on Artificial Neural Networks
and Genetic Algorithmd§ EC: Transactions on Evolutionary Computation

Ano | Evento |Atividade Organizador/
Palestrante
1996 IMBS | Workshop Y. Ishida
1997 SMC Special Track / Tutorial D. Dasgupta
1098 Livro Primeiro livro editado D. Dasgupta (ed.)
SMC Special Track D. Dasgupta
1999 SMC Special Track D. Dasgupta
Workshop D. Dasgupta
GECCO Cu
Pale_stra. Por que um Computa,td(_)r _|'s. Forrest
Precisa de um Sistema Imunologico
2000 Tutorial: “Computacédo Imunolégica”
SMC _ D. Dasgupta
Special Track
Tutorial: “Sistemas Imunoldgicos
SBRN ' Artificiais e Suas Aplicacdes” L. N. de Castro
Tutorial: “Uma Introducéo aos Sistema
ICANNGA Imunolégicos Atrtificiais” L. N. de Castro
Tutorial: “Sistemas Imunoldgicos L
e . . Timm
2001 CEC Artificiais: Uma Tecnologia Emergente”‘] mmis
GECCO Pglestra: “Comp}ut_agéo Baseada no S. Forrest
Sistema Imunoldgico
- Primeiro Special Issue sobre SIA na
, D.D .
Revista | ovista 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 definicdo 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 definicoes:

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

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

O primeiro e unico livro até o momento sobre sistemas imunologicos artificiais foi editado

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

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

artificiais:

Definicdo 3.4: Os sistemas imunoldgicos artificiaisdo compostos por metodologias
inteligentes, inspiradas no sistema imunoldgico biolégico, para a solugéo
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 deteccao de falhas e anomalias;

* Modelos de redes imunoldgicas e suas aplicacoes;

» Sistemas multi-agentes baseados em imunologia;

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

» Sistemas auto-organizados baseados em imunologia;

» Sistemas baseados em imunologia para o desenvolvimento de inteligéncia coletiva;

* Métodos de busca e otimizagdo baseados em imunologia;

» Sistema imunoldgico como protétipo para sistemas autbnomos descentralizados;

» Abordagens imunoldgicas para vida artificial;

» Abordagens imunoldgicas para seguranca de sistemas de informacao;

» Abordagens imunoldgicas para prote¢do contra virus e vermes computacionais;

» Metéaforas imunoldgicas para aprendizagem de maquina; e

« Computagdo imunoldgica para mineracéo de dadiia nining).

E possivel verificar, pelas definicbes e pelo escopo apresentado, que 0s sistemas
imunoldgicos artificiais fundamentam linhas de atuacdo bem amplas, com aplicacdes em
diversas areas. Nosso objetivo, ao apresentar um modelo formaingdeharia
imunolégica(El), ndo é apenas o de introduzir um conceito formal genérico, mas também o
de fazer uma coletanea dos modelos existentes na literatura de SIA, definir suas
potencialidades e exploré-las de forma que seja possivel desenvolver ferramentas de
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engenharia imunoldgica partindo da sintese dos SIAs e da andlise dos mecanismos
imunolégicos envolvidos.

A engenharia imunolégica pode entdo ser definida da seguinte forma:

Definicdo 3.5: A engenharia imunoldgic& um processo de meta-sintese, o qual vai
definir a ferramenta de solucdo de um determinado problema baseado nas
caracteristicas do proprio problema, e depois aplica-la na obtencdo da
solucdo. Ao invés de buscar a reconstrucdo parcial ou total do sistema
imunoldgico téo 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 ndo é nosso objetivo estabelecer uma fronteira rigida entre os
conceitos e nomenclaturas j& existentes (SIA, computacdo imunolégica, etc.) e a engenharia
imunoldgica, mas apresenta-la como um novo paradigma computacional que, ndo apenas
utiliza os ja existentes, mas também propde um modelo genérico de construcdo de
ferramentas de solucdo de problemas. Para tanto, sempre que conveniente, a El ir4
restringir arbitrariamente a diversidade de células e moléculas dos sistemas imunolégicos
artificiais, e os tipos de fungbes que elas podem exercer. Serd apresentado, na Secéo 3.4,
um mecanismo genérico para modelagem matematica 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 gréfica das interagbes entre componentes dos SIA, e entre eles e o0s
antigenos. Embora a El proponha um modelo para os dois principais linfécitos do sistema
imunoldgico bioldgico, veremos, nos Capitulos 5 e 6, que ela opera com um Unico tipo
celular, no caso o linfocito B. Devido a monoespecificidade dos receptores antigénicos
deste tipo de linfécito, ndo é feita nenhuma distingdo entre uma célula B e seus receptores
antigénicos de superficie, sendo o0os componentes celulares e moleculares da El
denominados genericamente de anticorpos.

Assim, partindo dos conceitos apresentados para os sistemas imunoldgicos artificiais e dos
propdsitos vinculados a engenharia imunoldgica, é possivel propor uma visdo mais
abrangente para o elenco total de componentes dos sistemas imunolégicos artificiais, sendo
possivel acrescentar ao seu escopo de atuacao os seguintes itens:

o Estruturas e algoritmos hibridos baseados em mecanismos ou metaforas
imunoldgicas;

» Algoritmos computacionais inspirados em principios imunoldgicos; processo
também denominado de computacdo imunolégica; e

» Engenharia imunoldgica e suas aplicacdes.

Sob esta nova taxonomia, segue abaixo uma lista de aplicagbes potenciais dos sistemas
imunoldgicos artificiais. Destas possiveis aplicacbes, as 8 primeiras sdao amplamente
exploradas pela engenharia imunolégica, como seré visto nos Capitulos 5 e 6.
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Reconhecimento de padrbes;
Aproximagao de fungdes;

Otimizacao de processos;

Analise de dados e clusterizacao;
Aprendizagem de maquina;

Memodrias associativas;

Geracao e manutengao de diversidade;
Programacao e computagéo evolutiva;
. Deteccao de falhas e anomalias;

10. Controle e scheduling;

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

CoNo~wh PR

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

3.3. Estado da Arte em Sistemas Imunolégicos Artificiais

Devido, principalmente, a insipiéncia desta linha de pesquisa, € possivel listar a grande
maioria dos trabalhos j& publicados pela comunidade cientifica no campo dos sistemas
imunolégicos artificiais. O relatério técnico RT DCA — 02/00 do Departamento de
Engenharia de Computacdo e Automagédo Industrial, Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computagédo da Unicamp, publicado em fevereiro de 2000 (de Castro & Von Zuben,
2000a), faz uma revisdo de parte desta literatura enfocando os esquemas de codificacao,
funcbes de avaliacdo e como a metéfora 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. AlgunsTrabalhos Pioneiros

O artigo publicado por Farmet al. (1986) é conhecido como sendo um dos primeiros
trabalhos a relacionar o sistema imunoldgico comsbamas classificadores propostos por

J. Holland (1998). Entretanto, na primeira edicdo de seu livro, datada de 1974, J. Holland ja
propunha algumas similaridades de representacéo entre a teoria da rede imunoldgica e os
algoritmos genéticos.

Farmeret al. (1986) propuseram um modelo tedrico continuo baseado em equagfes
diferenciais ordinarias, como serd brevemente descrito na Secao 3.4.3.5, para modelar a
teoria da rede imunoldgica discutida na Secdo 2.10. Foi demonstrado que as equagdes
dindmicas do sistema imunoldgico e de um sistema classificador assumem a mesma forma,
sugerindo que os sistemas imunoldgicos, assim como os sistemas classificadores, podem ter
grande aplicabilidade na solucdo de problemas de engenharia. Este foi o primeiro artigo a
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aplicar cadeias de atributos binarias na representacdo das moléculas e células do sistema
imunoldgico.

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

E importante mencionar que anteriormente a estes ja existiam diversos modelos teéricos do
sistema imunolégicoirfunologia tedricy, com o enfoque principal na compreensédo e
modelagem dos fenbmenos imunoldgicos envolvidos, e ndo o desenvolvimento de sistemas
imunoldgicos artificiais como um novo paradigma da teoria de sistemas inteligentes. Os
artigos de Mohleet al. (1980) e Perelson & Weisbusch (1997) apresentam amplas revisoes
sobre a imunologia teorica.

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

3.3.2. Reconhecimento de Padrbes

Hunt & Cooke (1996a) propuseram um sistema imunoldgico artificial baseado no modelo
de Farmeret al. (1986) discutido anteriormente. Este modelo possui caracteristicas
similares ao sistema bioldgico e propde uma rede adaptativa ndo-linear com um mecanismo
evolutivo de aprendizagem e memoria enderecavel por contedado. Os autores compararam
este modelo com agdes neurais artificiais, os sistemas classficadores e ossistemas de
raciocinio baseado em cas(SBR —Case-Based Reasoning) e apresentaram aplicacdes a
problemas de reconhecimento de padrbes. A implementacdo em Java deste sistema foi
proposta posteriormente (Hugital., 1999).

Um modelo binario do sistema imunolégico foi utilizado por Forrest & Perelson (1992) e
Forrestet al. (1993) com o objetivo de estudar a aprendizagem e o reconhecimento de
padrées que ocorrem em nivel individual e de espécies no sistema biologiatgodtmo

genético (ver Capitulo 4) foi utilizado para estudar a manutencdo da diversidade e
capacidade de generalizacdo deste modelo binario, onde generalizacdo corresponde a
deteccdo de esquemas comuns compartilhados por diversos antigenos. Os resultados
referentes a formulacdo mateméatica foram apresentados emeSahitti993).

Em umareagdo quimicaum conjunto de reagentesé mapeado em um conjunto de
produtos. Ainda utilizando uma representacéo binaria, Dasgetph (1999) descreveram

um conjunto de reagentes e produtos (antigenos) para o reconhecimento de espectros. Cada
cadeia binaria (antigeno ou anticorpo) corresponde a ocorréncia de um pico dentro de um
mesmo comprimento de onda. Um algoritmo genético classico 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 deteccédo de intrusos
(usuérios ndo-autorizados) em uma rede de computadores e a deteccao e eliminacdo de
virus e vermes computacionais.

Forrestet al. (1994) compararam a protecao de sistemas de computadores com o problema
de distincdo proprio/ndo-préprio (ver Secdo 2.9) tratado naturalmente pelo sistema
imunoldgico. Foi descrita uma estratégia de deteccdo de anomalias baseada na selecéo
negativa de linfécitos T dentro do timo, ou selecdo timica (ver Secdo 2.9.2). Foi
desenvolvido um algoritmo chamadoalgoritmo de sele¢do negativque sera descrito na
Secdo 3.4 como um dos componentes formais dos sistemas imunoldgicos artificiais.
Objetivando superar algumas deficiéncias da estratégia proposta por &oate1994),
D’haeseleert al. (1996) introduziram dois novos algoritmos para geracédo de detectores.
Wierzchon (2000a,b) estudou os métodos de geracdo do repertério linfocitario propostos
por Forrestet al. (1994) e aperfeicoados por D’haeseleteal. (1996) e propds um novo
algoritmo com baixa complexidade computacional. Ele também apresentou receitas de
como contar “buracos” no repertorio, 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 infec¢des futuras. Ele também estava preocupado em
minimizar o risco de doencas auto-imunes, de modo que o computador poderia identificar
erroneamente softwares legitimos como ilegitimos. Outras referéncias sobre o mesmo
trabalho podem ser encontradas em Kepdtait (1997a,b, 1999).

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

Dasgupta (1999d, 2000) propds um sistema baseado em agentes para detecgao e resposta a
anomalias e/ou intrusos em redes de computadores. Nesta abordagem, os agentes percorrem
0S nos 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 autbnomos heterogéneos. O
sistema detecta os virus fazendo uma comparacdo dos elementos préprios (como 0s
primeiros bytes do cabecgalho de um arquivo, o tamanho do arquivo, seu caminho, etc.) com
0s arquivos ativos dioost. A neutralizacao do virus é feita sobrescrevendo-se a informacéo

do préprio, contida em outros computadores da rede, nos arquivos infectados.

Kim & Bentley (1999a) revisaram a analogia entre o sistema imunoloégico humano e os
sistemas de deteccédo de intrusos de rede. O objetivo principal deste artigo era desvendar as
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caracteristicas significativas do sistema biolégico que se mostravam Uteis para o
desenvolvimento de sistemas de protecédo de redes de computadores. Posteriormente (Kim
& Bentley, 1999b), eles propuseram um algoritmo de selecdo negativaidong 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 selecdo negativa (Foetest, 1997), que sera discutido

na Secao 3.4, e tentam desenvolver um sistema imunolégico artificial para computadores.

Gu et al. (2000) propuseram umezamada 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 donsensus-making) baseado na teoria da rede imunoldgica. Nesta abordagem,
esperava-se que a “inteligéncia” emergisse de interacdes mutuas entre 0s agentes, e entre
eles e seu ambiente. Esta estratégia foi avaliada utilizando-se um robd para coleta de lixo.

O objetivo do sistema proposto por &ial. (1999) e Leest al. (1999) era desenvolver um
conjunto de robds capaz de encontrar e realizar determinadas tarefas espalhadas em um
ambiente, ou seja, rob0s que apresentassem um comportamento coletivo emergente. Para
isso, eles utilizaram o principio da selecdo clonal e a teoria da rede imunolégica.

3.3.5. Otimizacao

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

Endoet al. (1998) e Tomat al. (1999) propuseram um algoritmo dénozacao adaptativa
baseado na teoria da rede imunologica e no processo de apresentagcdo peptidica por
moléculas de MHC (ver Secéo 2.7.2).

Fukudaet al. (1999) desenvolveram um algoritmo imunoldgico através da modelagem da
diversidade, teoria da rede e selecao clonal para solucionar problemas de otimizacdo de
fungbes multimodais.

De Castro & Von Zuben (1999b, 2000b, 2001a) apresentaram um algoritmo de selecao
clonal, que inclui o processo de maturacdo de afinidade da resposta imunolégica, para
resolver problemas complexos como aprendizagem de maquina, reconhecimento de
padrdes e otimagdo multimodal. Este algoritmo seré descrito em detalhes na Secgéo 5.3.
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Gaspar & Collard (1999, 2000) exploraram o problema de otiagdo dependente do
tempo, que consiste em localizar étimos sucessivos de fungcbes ndo-estacionarias, como
uma medida de adaptabilidade de sistemas artificiais. O processo dagéomiependente

do tempo associa, no tempaima fungéo de fitness a cada individuo, levando a definicao

de uma funcao de fithess dependente do tempo. Utilizando modelos de redes imunoldgicas,
um sistema imunolégico artificial € proposto e comparado com 0os métodos evolutivos de
otimizacdo dependente do tempo.

3.3.6. Controle

Bersini (1991) descreveu o desenvolvimento de uma metodologia de controle adaptativo
cujos elementos basicos sdo inspirados na compreensao do sistema imunoldgico 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 metadinamica para uma
técnica de otimiacdo, a adaptabilidade e a memaria. Similaridades entre o Sl, o0 método Q-
learning e os sistemas classificadores também foram descritas.

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

Ootsuki & Sekiguchi (1999) propuseram um método inspirado no sistema imunoldgico
para a determinagéo de sequéncias de controle de uma planta industrial. Foram utilizadas
redes de Petri e a teoria da rede imunoldgica.

3.3.7. Abordagens Conexionistas

Por se tratar de sistemas com grande namero de componentes e atributos, existem varias
semelhancas e diferencas entre o sistema nervoso central e 0 sistema imunoldgico. Jerne
(1974a), Hoffmann (1986), Hoffmane al. (1986), Vertosick & Kelly (1989, 1991),
Dasgupta (1997, 1999a) e De Castro & Von Zuben (2001f) ilustram a relagéo entre estes
sistemas e também levam em consideracdo as redes neurais artificiais. Estes aspectos seréo
discutidos na Secéo 4.3.

Além da relacdo entre os dois sistemas, alguns algoritmos de treinamento de redes neurais
artificiais tém surgido, ou sido otimizados, utilizando-se idéias inspiradas na imunologia.
Hoffmann (1986) e Hoffmanet al. (1986) uilizaram a analogia entre a rede imunoldgica 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
imunoldgico oferecer uma representacdo alternativa na busca por arquiteturas de redes
neurais. Baseados nos sistemas de processamento paralelo e distribuido (Retnatlhart
1986), eles procuraram mapear o sistema imunolégico 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 padrdes contendo ruido. Eles
tentaram aumentar a capacidade de memaoria de uma variacdo da rede de Hopfield discreta
(Hopfield, 1984) utilizando a metadinamica (Vareda al., 1988) da teoria da rede
imunoldgica. Para uma descri¢cdo da rede de Hopfield discreta, ver Secao 4.2.2.3.

De Castro & Von Zuben (2001f) destacaram o0s 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 séo: aprendizagem competitiva, geracdo automatica da arquitetura de rede e
representacdo binaria do conjunto de pesos. Este modelo sera detalhado na Secao 5.4.

Como seré discutido na Secédo 4.2.2.1, para que uma rede neural artificial com funcéo de
ativacdo de base radial (RBFradial basis function) opere adequadamente, € necessario

gue 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 Sec¢do 5.5, capaz de determinar a localizagdo e quantidade
dos centros das RBFs, baseado apenas no conjunto de dados de entrada da rede.

A inicializagdo 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 solucdo obtida apdés a
convergéncia da rede (De Castro & Von Zuben, 1998a,b; De GCastlg 1998a). De

Castro & Von Zuben (2001c) propuseram uma abordagem imunolégica para a inicializagao

de pesos deste tipo de rede. Este método sera descrito na Secao 5.2, e seus resultados serdo
apresentados na Secéo 6.3.

3.3.8. Deteccao de Falhas e Anomalias

O comportamento normal de um sistema € usualmente caracterizado por uma série de
observacdes ao longo do tempo. O problema de detectar anomalias, ou falhas, pode ser
visto como a determinacdo de desvios em relacdo a um padrédo de comportamento
caracteristico do sistema. A identificacdo de virus computacionais e intrusos de rede sao
considerados problemas de deteccdo de anomalias, mas como pertencem a uma classe
muito particular de aplica¢des, foram discutidos separadamente na Secéo 3.3.3.

Aisu & Mazutani (1996) propuseram um sistema de aprendizagem imunolégica 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 Feirahef1986).

Este sistema foi aplicado ao problema de detec¢do automatica de anomalias em imagens.

O algoritmo de selecdo negativa proposto por Foeesl. (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 aplica¢des industriais como, por exemplo, a
deteccéo de ruptura de ferramentas.
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Deaton et al. (1997) apresentaram uma implementagcdo baseada em cadeias de DNA do
algoritmo de selecao negativa proposto por Foatest (1994) e discutido na Secao 3.3.3,
para estudar a detecgéo de variagbes em cadeias genéticas.

Por ultimo, McCoy & Devarajan (1997) estudaram as relagdes entre o reconhecimento de
padrées efetuado pelo sistema imunoldgico 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 ndo 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 ir4 apresentar apenas aqueles modelos
cujas aplicacdes ainda nao 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 imunoldgico biolégico em
dois aspectos: ele era capaz de se auto-reconhecer e produzir uma reacao flexivel de acordo
com o grau de perigo.

Explorando propriedades imunologicas como diversidade, tolerdncia e memoria, Ishida
(1996¢) desenvolveu um algoritmo imunolégico baseado em agentes com aplicacdes aos
problemas de neutralizacao de ruidos, ajuste de modelos e tomada de deciséo.

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 maquina. Entretanto, nesta secdo daremos
énfase apenas aqueles artigos que tratam a aprendizagem como aplicacao principal.

O efeito Baldwin prop&e que a aprendizagem de caracteristicas Uteis durante a vida de um
individuo pode aumentar a probabilidade de que geragBes futuras adquiram estas mesmas
caracteristicas, mesmo que elas ndo sejam geneticamente propagaveis. Hightbwer
(1996) uilizaram um modelo binério do sistema imunoldgico, juntamente com o algoritmo

de selecéo clonal e maturagédo de afinidade, para estudar a influéncia da aprendizagem na
evolucdo da representacdo genética de um repertério de anticorpos.

Potter & De Jong (1998) ilitaram um mecanismo de distingdo proprio/ndo-proprio como
fonte de inspiragdo 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 Vvivos,
incluindo aprendizagem e evolugdo, Nagano & Yonezawa (1999) propuseram um modelo
baseado em sistemas complexos e mecanismos primitivos de defesa existentes no Sl.
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3.3.11. Autdbmatos Celulares

No inicio dos anos 90 surgiram alguns modelos do sistema imunologico baseados em
autdbmatos 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 proprio sistema imunolégico biolégico. Estes
modelos inicialmente s6 consideravam um grupo restrito de linfécitos, e foram
posteriormente estendidos para incluir respostas a virus e as células T citotoxicaet (Bezzi
al., 1997; Kleinstein & Seiden, 2000). Uma implementacdo em paralelo destes autdmatos
celulares foi proposta por Bernasehal. (1998).

3.3.12. Outras Aplicacbes

Ballet et al. (1997) simularam uma resposta secundaiizarido um sistema multi-agentes

com o objetivo de estudar a cinética da proliferacéo 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 emeBallet
(1997), Epstein & Axtell (1996) estudaram como a dinamica das infec¢des intra- e inter-
agentes poderia afetar outros processos sociais, como migragdo e comércio.

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

Nikolaev et al. (1999) introduziram uma versao imunolégica da programacdo genética,
onde uma busca progressiva era controlada por uma funcdo de adaptabilidade dinamica,
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 construcdo de uma rede imunoldgica artificial a ser aplicada na
coordenacao de servidores Web abertos.

Hart & Ross (1998, 1999a,b) propuseram um sistema imunoldgico artificial para a
producéo de schedules robustos a serem aplicados ao problema de alocacéo de tarefas, no
qual as tarefas chegam continuamente e o ambiente esta sujeito a variacdes. Este modelo
inclui a evolucéo de bibliotecas genéticas, a maturacao de afinidade e o principio da selecao
clonal.

Hunt et al. (1995) e Hunt & Fellows (1996) ilustraram como o sistema imunologico 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 imunolégico artificial organizado sob
uma estrutura em rede ao problema de analise de dados e clusterizagao.

Forrest & Hofmeyr (1999), Hofmeyr & Forrest (1999, 2000) e Farsteal. (1986)
apresentaram similaridades e diferencas entre o sistema imunolégico biolégico e os
sistemas classificadores, focalizando seus modelos e aplicacdes especificas.
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Ishida (1993) propds um modelo de rede imunoldgica para o reconhecimento mutuo 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 0Ss mecanismos de reconhecimento e
eliminacdo antigénica constituem exemplos da capacidade de reflexdo do sistema
imunoldgico: o problema da distingdo préprio/ndo-préprio foi reduzido a comparagédo da
reflexdo de uma imagem em um espelho com um elemento externo.

Hightower et al. (1995) e Perelsost al. (1996) utilizaram um algoritmo genético e um
modelo binario do sistema imunoldgico para estudar os efeitos da evolu¢do na codificacdo
genética de moléculas de anticorpo. Uma caracteristica importante desta codificacdo € o
fato de que nem todos os genes contidos no genotipo estdo expressos no fendtipo. A Secéo
3.4.3.1, que propde um modelo formal para a medula 0ssea, ira descrever em maiores
detalhes este modelo de geracdo de moléculas.

Oprea & Forrest (1998, 1999) ilizaram uma represestdo similar a discutida
anteriormente para explorar como a probabilidade de sobrevivéncia de um individuo esta
relacionada ao tamanho do repertério de anticorpos, e estenderam esta andlise para medidas
de afinidade (regras de ligacdo omtching) antigeno-anticorpo mais realistas. A Secdo

3.4.2 apresenta uma série de algoritmos de determinacgéo de afinidades Ag-Ab.

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

Uma abordagem baseada no algoritmo classicsina¢ated annealing (Kirkpatrick et al.,

1986) com o objetivo de gerar um conjunto inicial de candidatos a solugdo de um
determinado problema foi apresentada por de Castro & Von Zuben (2000d). Este conjunto
de candidatos a solucdo possui a caracteristica de apresentar uma boa cobertura do espaco
de busca. Este algoritmo foi aplicado com sucesso ao problema de inicializagédo de redes
neurais com multiplas camadas (de Castro & Von Zuben, 2001c).

Finalmente, de Castro & Von Zuben (2000c) desenvolveram um modelo de rede
imunoldgica artificial para a solucdo de problemas de compresséo de informagcdo. Quando
utilizada em conjunto com algumas ferramentas de clusterizacao hierarquica de dados e um
método de representacdo de grafos, esta ferramenta demonstrou capacidade de separar
clusters mesmo quando os dados de treinamento sdo nado-linearmente separaveis e para
configuracdes arbitrarias dos clusters (formato e distribuicdo dos dados).

3.4. Uma Estrutura Formal para a Engenharia Imunologica

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 imunolégico
biol6gico, os elementos com os quais eles interagem e como medir estas interagdes. Em
seguida, serdo apresentados algoritmos para simular diversos mecanismos e principios
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imunoldgicos bioldgicos com escopo genérico de aplicagbes. Por Ultimo, serdo
apresentados exemplos de como estes modelos, mecanismos e algoritmos estdo sendo
aplicados aos sistemas imunoldgicos artificiais.

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

3.4.1. O Espaco de Formas (Shape-Space)

Para descrever quantitativamente as interacdes entre as células e moléculas do sistema
imunoldgico e os antigenos, Perelson & Oster (1979) introduziram o conceispaip de

formas S (Shape-SpadeBaseado na idéia do espaco de fornspsé( possivel apresentar

um argumento tedrico demonstrando que um repertdrio imunolégico completo pode ser
determinado (Segel & Perelson, 1988; Perelson & Weisbuch, 1997). A completude do
repertdrio imunoldgico foi discutida na Sec¢éo 2.9.

A idéia por trds do espaco de formas é que o grauligdgdo (matching ou
reconhecimentfo entre um receptor celular e seu ligante (molécula que se liga ao receptor
celular), geralmente envolve interagbes nao covalentes curtas baseadas em cargas
eletrostaticas, ligacbes de hidrogénio, interagcbes de van der Waals, etc. As moléculas
devem possuir umafinidade mutua minima, que sera representada na forma de nivel de
acoplamento entre superficies que possuam uma determinada quantidaeigiode
complementarescomo ilustrado na Figura 3.2. A forma, a distribuicdo da carga
eletrostatica e a existéncia de grupos quimicos em posicées complementares apropriadas
sdo propriedades importantes dos antigenos e anticorpos para a determinacdo das interacoes
destas moléculas. Este conjunto de caracteristicas foi denomindciondegeneralizada

de uma molécula (Perelson, 1989). Suponhamos que seja possivel descrever a forma
generalizada de uma molécula de anticorpo, mais especificamente de sua regido de ligacédo
(regido-V), por um conjunto die parametros: comprimento, largura, profundidade, carga
eletrostatica, etc., de qualquer padrdo da regido de ligacdo. A quantidade exata de
parametros () e seus respectivos valores podem ser tomados como arbitrarios no
desenvolvimento de ferramentas de sistemas imunolégicos artificiais. Assim, um ponto em
um espacd.-dimensional, denominado espaco de for@asspecifica a forma generalizada

da regido de ligacdo ao antigeno.

Complexo MHC/peptideo ou epitopo

(Ligante)
| _
L‘_,J
. TCR ou Ab
(Regiéo de ligagao da célulaB ou T)

Figura3.2. Reconhecimento via por¢des de regifes complementares.
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Se o repertério de moléculas de anticorpo é de tamidnkbatdo o espaco de formas para

este repertério contéM pontos. E esperado que estes pontos estejam contidos em uma
regido finitaV do espago, uma vez que existe uma quantidade finita de larguras,
comprimentos, cargas eletrostéticas, etc., que uma regido de ligacdo pode assumir. Como as
interagcbes Ag-Ab s&o medidas via regibes de complementaridade, os determinantes
antigénicos €pitoposou idiotopog também sdo caracterizados por formas generalizadas
cujos complementos devem estar contidos dentro da mesma ¥egi® 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 espaco
de formas, tém seus complementos contidos em uma r¥giahamada deegido de
reconhecimentoao redor do paratopo, caracterizada pelo paransettenominado de

limiar de afinidade. Como cada anticorpo pode reconhecer todos os epitopos dentro de uma
vizinhanga de reconhecimento, um numero reduzido de anticorpos pode reconhecer uma
quantidade bem maior de pontos na re§iacEste principio esta relacionadweatividade

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 padrdo de anticorpos, desde que um limiar de afiridadequado seja
escolhido. A Figura 3.3 ilustra o espaco de forGakestacando os paratopos, epitopos (ou
idiotopos) e o limiar de afinidade.

Figura3.3. No espaco de formaS existe uma regidd na qual a forma do paratopg € do
complemento do epitopa) estdo localizadas. Um anticorpo é capaz de reconhecer
qualquer epitopo (ou idiotopo) cujo complemento esteja situado em uma\fegi@o
torno do paratopo (adaptado de Perelson, 1989).
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3.4.2. RepresentagOes Celulares, Moleculares e Suas Afinidades

A representacéo ilizada para modelar um antigeno e um anticorpo (epitopo, paratopo e
idiotopo) ira contribuir para a definicao do tipo de distancia a ser empregado na avaliagdo
da afinidade, ou grau de ligacap entre as moléculas. Matematicamente, a forma
generalizada de uma molécufaseja ela um anticorpo (Ab) ou um antigeno (Ag), pode ser
representada por um conjunto de coordenadas com valoremreats;, N, ...,m.[j que &
interpretado como um ponta em um espaco re&t (mO S 0 O, ondeS representa o
espaco de formaslesua dimenséo). Sem perda de generalidade, estudaremos as interacoes
entre um antigeno (préprio ou ndo-préprio) e um anticorpo.

A afinidade entre um antigeno e um anticorpo (Ag-Ab) esta relacionada a distancia entre
eles, que pode ser estimada via qualquer medida de distancia (ou similaridade) entre dois
vetores, ou cadeias de atributos, como, por exemplo, a distdncia Euclidiana ou de
Manhattan. Estas medidas de distancia podem ser utilizadas para avaliar o grau de ligagéo,
ou match score, entre as moléculas. No caso da distancia Euclidiana, se as coordenadas de
um anticorpo forem dadas péb =[Ab;, Ab,, ...,Ab [Je as coordenadas do complemento

de um antigeno dadas péwg =[Ag, Ad, ...,AgLll] entdo a distancid entre estas
moléculas pode ser medida pela Equacdo (3.1). A Equacdo (3.2) apresenta o caso da
distancia de Manhattan.

D :\/ i(AQ - Ag)* . (3.1)

D:Z|Abl - Ag|. (3.2)

O espaco de formaS que utiliza coordenadas reais e cuja medida de distancia é descrita
pela Equacédo (3.1) é chamadoeadpaco de formas Euclidiar{®egel & Perelson, 1988;

De Boer et al, 1992; Smith et al, 1997). Espacos de forma qudizam coordenadas reais

e a distancia de Manhattan, ao invés da Euclidiana, sdo denomaspages 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 implementagbes em paralelo (ou em hardware) de
algoritmos baseados no espaco de formas. Entretanto, € importante mencionar que embora
a distancia de Manhattan permita uma implementagdo computacional mais eficiente para
implementagdes em hardware do que a norma Euclidiana (lenne & Kuhn, 1995), ela altera
a topologia do espaco.

Uma alternativa aos espacos de valores reais € o chaspago de formas de Hamming

no qual os antigenos e 0s anticorpos sdo representados por sequéncias de simbolos,
denominadasadeias de atributos, pertencentes a um alfabeto finito de tamakii&armer

et al., 1986; de Boer & Perelson, 1991; Seiden & Celada, 1992a,b; Hightvatr,

1995, 1996; Perelsaat al., 1996; Detourst al., 1996; Smittet al., 1997; Oprea & Forrest,

1998, 1999). Tais seqUéncias podem ser interpretadas como peptideos e os diferentes
simbolos como propriedades dos aminoacidos ou de classes equivalentes de aminoéacidos
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que serdo concatenados para formar um receptor celular ou um ligante antigénico (ver
Secao 2.7 que trata os mecanismos de geracgao de receptores de células B). A Equagéo (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:

[ seAb # Ag,

. (3.3)
%) outros casos

L
D :Zéi,onde o, =
Dependendo do problema a ser abordadogespaco de formas Inteirambém pode ser
empregado. Neste tipo de espaco, os atributos correspondem a varidveis que assumem
valores inteiros. Estes espac¢os sao muito utilizados em problemas como o caixeiro viajante
(Endoet al., 1998; Tomeet al., 1999; de Castro & Von Zuben, 2000a) ou problemas de
scheduling (Hartet al., 1998; Hart & Ross, 1999).

As Equacdes de (3.1) a (3.3) apresentam as propostas mais diretas de determinagcédo da
afinidade molecular (calculo dmatch score) no espaco Euclidiano, de Manhattan e de
Hamming, respectivamente. Se a afinid&lentre as moléculas for maior ou igual a um
determinadolimiar de afinidade €, entdo assume-se que ocorreu uma ligacdo entre as
moléculas. Note que este limiar de afinidade é 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 é 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 proprio antigeno no espacgo 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 binario. Para outros tipos de normas e alfabetos, deve-
se adotar o conceito de padrdes de reflexao, 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 esta ilustrado na Figura 3.4.

344255

Lei de reflex&o: (6 —x+ 1)

433522

o 0o A~ W N P

Escala de atributos

Figura3.4. 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

—\

(€Y (b)

Figura3.5. 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 tém maior afinidade ao anticorpo que 0s 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 variaveis 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 e um antigeno
(sem complementé-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.

34.2.1. Medidas de Afinidade para Espacos de Formas de Hamming

No espaco de Hamming, assuma que cadeias binarias representam as moléculas. Assim, a
interpretacdo grafica dos antigenos e dos anticorpos (Ag-Ab) é 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
ligagcdo entre um anticorpo e um antigeno ocorre quando suas cadeias sao, de alguma
forma, complementares (ver Figura 3.2).

Ag: 1 1 1 0 1 1 0 1

Figura3.6. Interpretacdo gréfica da interagdo de duas cadeias binarias de comptimedto
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XOR:11 011110 XOR:11 011110 XOR:11 011110 XOR:11 011110
Afinidade: 6 Afinidade: 4 Afinidade: 6+2'=22 Afinidade: 1/7

(@)

Figura 3.7.

(b) (© (d)

S~ Afinidade: 6 + 4 + ... + 4 =32

(€

Diferentes algoritmos de calculo de afinidade entre moléculas representadas no
espaco de formas de Hamming. (a) Quantidade total de bits complementares
(Equacdo (3.3)). (b) Quantidade debits complementares consecutivos.

(c) Algoritmo de Hunt (Equacéo (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; Hightewar, 1996; De

Castro & Von Zuben, 2000d), ou a quantidaderdsts complementares consecutivos,
ilustrado na Figura 3.7(b) (Forresat al., 1994; Dasgupta & Forrest, 1996; Hofmeyr &

Forrest, 1999, 2000). Como pode ser visto nesta figura, a afinidade pode ser calculada pela
aplicagcédo do operador OU-exclusivo (XOR) entre os bits que estéo 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 medembits complementares consecutivos sdo 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 padrées,
por exemplo. Denominamos dedida de afinidade de Hunt a seguinte regra:

D=D, +5 2, (34)

ondeDy é a distancia de Hamming total dada pela Equacéo (3;3,cecomprimentd de
cada parté da regido de ligagdo 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 binérias:
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_ a+d
a+d+2(b+c)’
L [ Ab =Ag, =1
a= . . —
Z:fl ¢ Ep OUtros casos

L Ab =1, Ag =0
D=3 L6 65 o

outroscasos (3.5)
] (1 Ab =0,Ag, =1
c= . o =
Z':ly' £ Ep outros casos
L Ab =Ag =0
d= _L . — ! :
Z':1¢' 4 outros casos

Os autores sugerem que esta medida é mais seletiva do que a distancia de Hamming e
menos do que o critério debits complementares consecutivos.

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

A definicdo de um parametmocorrespondente ao limiar de afinidade Ag-Ab determina se
ocorre ou ndo a ligacdo entre estas moléculas. Entretanto, a ocorréncia da ligacédo, e
portanto do reconhecimento antigénico, pode assumir valores graduais, ou seja, pode existir
um valor de ligacao(vl) entre as moléculas pertencente ao intervalo [0,1], ohde)

indica a ndo existéncia de ligacdo (ndo reconhecimentb¥ & corresponde a afinidade
maxima Ag-Ab (reconhecimento perfeito).

1.01 — 1.01

o
©

0.8

o
o

0.6

(L-¢)

o
J?
Valor de ligagdo

Valor de ligagdo

o
)

0.21

0.0

o
=)

12 T S ——

2 s 4 5 6 7 0 1 2 3 4
Afinidade (D) Afinidade (D)
3@ (b)
Figura3.8. Relacéo entre o valor de ligacdo e a afinidagera cadeias de comprimemhte 7 e
limiar de afinidades = 2. (a) Funcdo de ativacdo degrau. (b) Funcédo de ativacdo
sigmoidal.

o
[N
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Para definir o valor de ligacael) entre duas moléculas, proporcionalmente a afinidfade
entre elas, variafuncbes de ativacapodem ser empregadas como, por exemplo, uma

funcdo do tipodegrau ou sigmoidal (Hightoweret al., 1996; de Castro & Von Zuben,
1999, 2000d), ilustradas na Figura 3.8. No caso da ativagéo tipo degrau (Figura 3.8(a)),
uma ligagdo é estabelecida quando o valor de afinidade é supériore.aNo caso de
ativacao sigmoidal (Figura 3.8(bp,define o ponto de inflexdo da curva, implicando que
uma afinidade superiorla- € produzira um alto valor de ligagédo. A inclinacdo da funcéo
sigmoidal pode ser variada de acordo com o problema a ser tratado. Uma fungéo de
ativacdo do tipo degrau modela a fronteiresp de ligacdo (reconhecimento) discutido
acima, onde o antigeno é ou ndo reconhecido, enquanto uma fungdo do tipo sigmoidal
permite a existéncia de valores graduais de ligacéo.

No espaco de formas de Hamming, a quantidadeNodi®l moléculas distintas que podem
ser geradas é dada por

N =Kk, (3.6)
ondek é o tamanho do alfabeto (nUmero de elementos distinio® e comprimento das
cadeias. Uma dada molécula de anticorpo reconhece um conjunto de antigenos e, portanto,
cobre uma certa porcdo do espaco de formas (ver Figura 3.3). O limiar de afmidade
determina aobertura de cada anticorpo. $e=L, ou seja, uma ligacédo perfeita é desejada,
entdo um anticorpo s6 € capaz de reconhecer o antigeno representado pelo seu
complemento exato. No espaco de formas binario de Hamming, a quantidade de antigenos
coberta por um Unico anticorpo com limiar de afinidadedada por

E E:;I'(Lﬂ)l (3.7)

ondeC é a cobertura de cada antlcorpocecomprlmento das cadeias.

Baseado na Equacado (3.7), dados uma Unica cadeia de comprimenton limiar de
afinidadeg, a quantidade minim&l, de moléculas de anticorpo necessérias para cobrir
completamente o espaco de formas de Hamming é

N
N _=cell 3.8
- =cel EC_ZEL (3.8)

ondeN € dado pela Equacado (3.€),6 dado pela Equacgéo (3.7xel é o operador que
arredonda o valor entre parénteses para o inteiro superior mais préximo. A Tabela 3.2
exemplifica a cobertura do espaco de antigenos para cadeias binarias de diferentes
comprimentos e limiares de afinidade.

Embora a abordagem de espaco 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 al., 1993; Hightoweet al., 1996; Perelsosdt al., 1996).
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Tabela3.2. Cobertura antigénic& de cada anticorpo e tamanho miniMg do repertério para
cobertura completa, considerando cadeias binaries 2] de diferentes

comprimentod. e limiares de afinidade

€=0 e=1 €=2 €=3
L 2- C N C Nim C N C Nim
2 1 3 2 4 1 | | e
3 1 4 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"" | 2081 | 8.86x10' | 43745 | 4.22x10*

3.4.2.2. Representacdes Pictdricas

A principal caracteristica da linguagem proposta para a engenharia imunolégica é tentar
formalizar quantitativamente as interacées das células e moléculas do sistema imunoldgico
e seus ligantes, incluindo elementos do préprio sistema, assim como descrever mecanismos
genéricos de interacdo. O enfoque é dado a um Unico tipo de célula, especificamente as
células B, aos antigenos (préprios e nao-proprios) e como medir a afinidade entre eles.
Sendo assim, € possivel introduzir uma representacao pictorica, similar a adotada para as
redes neurais artificiais (ver Capitulo 4), para o modelo genérico das células (ou unidades)
que compdem a El, 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 aplicavel a todos os componentes dos sistemas imunoldgicos artificiais,
que podem incluir diversos elementos distintos, como macréfagos, células B e T,
sinalizadores (citocinas), etc. (ver Sec¢édo 3.3). Por outro lado, a grande maioria dos modelos
de SIAs propostos atualmente opera com um Unico tipo celular e poderia, portanto, ser
formalizada utilizando este modelo.

Um aspecto interessante do modelo proposto é que uma gglukpresentada por uma
cadeia (ou vetor) de atributos, pode interagir com um elemento, que pode ser outra célula
ou um estimulo antigénicay, com um namero distintbde atributos. Além disso, o grau

de interacdo entre eles é quantizado por um lignique ir4 determinar a afinidade minima
necesséria entre eles para que haja uma ligacao (reconhecimento). A célula gedérica
sistema imunoldgico é composta pelo seu paratopo (de comprihpeetseu idiotopo (de
comprimentaL — I;), como proposto na teoria da rede imunoldgica (Secéao 2.10).
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Identificagéo de my

Paratopo Idiotopo (epitopo)

m.1
m 2

ut

(@ (b)

Figura3.9. Representagfes pictoricas de um anticorpo e um antigeno no contexto da engenharia
imunoldgica. (a) Modelo genérico do anticonpp=[i ,,..,m, ,Mm ,,,....m, Hcom

seu respectivo limiar de afinidage (b) Antigenam; = [y 1, m»,..., m,0

Na Figura 3.9(a), cada célula possui um conjunto de receptores (conexdes) correspondentes
ao paratopo, e responsaveis pela interacdo com o0s 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 0s
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 Secédo 5.5,
utilizam um Unico valor de peso associado a cada célula, diferentemente da representacéo
proposta, que permite um peso especiiicik = 1,...L, associado a cada atributo do vetor

m. E importante notar que estes pesos possuem uma conotacdo diferente, em sistemas
imunoldgicos artificiais, daquela empregada em alguns tipos de redes neurais artificiais. No
primeiro caso, 0 peso representa o grau de interagdo das células e no segundo, cada peso
corresponde a uma parcela da informagdo armazenada na rede. Na Secdo 4.3.2, veremos
com mais detalhes as similaridades e diferengas entre estes modelos.

A Figura 3.10 apresenta as respectivas representacdoes compactas dos elementos
apresentados na Figura 3.9. Esta representacéo justifica-se pela facilidade de visualizagao
de modelos como 0s 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
interpretagao.

Paratopo Idiotopo Epitopo

V, V, ) . -

(@ (b)
Figura3.10. Representacdes compactas. (a) Célula da engenharia imunoldgica correspondente a
Figura 3.9(@) mi=[my, m”]. (b) Elemento invasor (antigeno n&o-préprio),
correspondente a Figura 3.9(b).
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As representacfes pictoricas propostas nas Figuras 3.9 e 3.10 para os elementos da
engenharia imunologica determinam apenas suas caracteristicas internas. Para medir a
afinidade entre estes elementos, pode ser utilizado qualquer um dos algoritmos propostos,
dado o espaco de formas apropriado e a representacdo molecular adotada.

3.4.3. Algoritmos e Processos

Esta secédo visa ilustrar os principais algoritmos computacionais que modelam diferentes
mecanismos e teorias imunoldgicas, e que podem ser aplicados genericamente aos sistemas
imunoldgicos artificiais. Dentre estes, destacarmséelos de medula 6ss@alMO), o

algoritmo de selec&o negati¢ASN), o algoritmo de selecdo clondCLONALG — clonal

selection algorithm) e osmodelos continuos da rede imunol6gi€s modelos de medula

Ossea sao utilizados para a geragdo de vetores e/ou cadeias de atributos que representam 0s
repertérios imunoldgicos; o ASN possui aplicacdes diversas em detec¢cdo de anomalias,
como seguranca computacional e predicao de séries temporais; o algoritmo CLONALG tem
varias aplicacdes no reconhecimento de padroesneatdo multimodal e combinatorial;

e 0s modelos continuos de rede imunoldgica sdo normalmente empregados em processos de
robdtica e controle.

3.4.3.1. Medula Ossea

Como discutido na Secdo 2.5, a medula Gssea é responsavel pela geracdo das células
sanguineas, incluindo os linfécitos. Foi visto também que as células B possuem anticorpos
de especificidade Unica, ou seja, cada célula B produz um Unico tipo de anticorpo. Devido a
monoespecificidade das células B, muitos modelos, como o de engenharia imunolégica
proposto nesta tese, ndo fazem distingdo 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 ddlasada® ut
para gerar a regido variavel da cadeia levg rés para gerar a regido variavel da cadeia
pesada (M). A producdo de uma molécula de anticorpo se d& através da concatenacdo de
componentes selecionados aleatoriamente a partir de cada uma das bibliotecas génicas.

O modelo computacional mais simples de medula 6ssea é aquele que gera cadeias, ou
vetores, de compriment utilizando um gerador de numeros pseudo-aleatérios. Para o
caso de espacos reais, basta determinar o intervalo de pertinéncia dm getao, por
exemplom O [0,1]". No caso de espacos de Hamming, o vetor que representa a mmlécula
deve ser composto por elementos pertencentes a um alfabeto finito pré-definido. Para
espacos inteiros, um algoritmo de permutacao piede ser empregado.

Os modelos mais complexos, e biologicamente mais plausiveis, de construcdo de
repertorios linfocitarios 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]a3]aa]as|ae] a7l s [B1]e2[p3]B4lBs]B6]B7 BS| [CfC2lc3ca]cs]cslc7]cs] |palb2|ps| b4 pspelp7] D8
= quatro segmentos de 16 bits
= uma cadeia de 64 bits

Molécula de Ab expressa

Figura3.11. Processo de construcdo/expressdo 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 evolucdo na codificacdo genética das moléculas de anticorpo. Uma
caracteristica desta codificacdo € que nem todos 0s genes existegeestifmo(colecdo

total de genes) estdo expressosfeotipo (moléculas de anticorpo expressas). Neste
modelo, as cadeias binarias representando o genétipo de um individuo foram divididas em
quatro bibliotecas de segmentos génicos para a geracao de moléculas de anticorpo, como
ilustrado na Figura 3.11. Cada biblioteca continha oito elementos, representados por
cadeias binarias de comprimento 16, de forma que cada genoma individual possuia um total
de 128 bits. Os anticorpos expressos tinham comprimento total igual & @46 (& 64).

Modelos semelhantes podem ser empregados para a simulacdo da medula déssea no
processo de geragdo de receptores celulares. A quantidade de bibliotecas, o tamanho dos
segmentos génicos e o comprimehtalas moléculas serdo definidos pelo projetista de
acordo com o problema a ser tratado. E importante ressaltar queaganilie bibliotecas
génicas para a geracao do repertério linfocitario impde inerentemente uma determinada
estrutura ao repertorio, como o tipo de dado a ser utilizado (numérico, simbdlico, etc.) e o
intervalo de varredura (p.ex., 1-10, Segunda, Ter¢a, ..., etc.).

Um sistema imunolégico contendobibliotecas, cada uma com componentes, pode
produzirc’ moléculas de anticorpo distintas, ou seja, o repertério potencial de anticorpos é
composto poc moléculas.

3.4.3.2. Algoritmo de Selec&o Negativa

Forrest et al. (1994) desenvolveram um algoritmo para deteccdo de anomalias, com
aplicac6es em protecdo computacional, baseado na sele¢do negativa de linfécitos T dentro
do timo. Este topico ja foi abordado na Secédo 2.9, que discute os processos de distingcao
préprio/ndo-proprio. O algoritmo foi denominadoalgoritmo de selecdo negatiYASN).

O ASN é executado em duas fases, como a seguir:
1. Censoriamento, Figura 3.12(a):
» Defina o conjunto de cadeias prépri&sque se deseja proteger;
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» Gere cadeias aleatoriamente e avalie a afinidade (match) entre cada uma delas e as
cadeias proprias. Caso a afinidade seja superior a um determinado limiar, rejeite a
cadeia, caso contrario armazene-a em um conjunto de deteBjores (

2. Monitoramento, Figura 3.12(b):

* 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 ndo-préprio foi identificado.

Os autores utilizaram uma represeito no espaco binario de Hamming, e a regra-dos

bits consecutivos como medida de afinidade. Também foram apresentadas equacdes
estimando a probabilidade de ocorréncia de uma ligacdo em pelo m@tsosonsecutivos

entre duas cadeias binarias aleatérias.

7

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

Algumas observacdes podem ser feitas em relacdo ao algoritmo de selecdo negativa:

1. Ele é ajustavel proporcionalmente a probabilidade de deteccdo de uma anomalia
para a regra dasbits consecutivos;

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

3. A probabilidade de deteccdo de anomalias aumenta exponencialmente com a
guantidade de algoritmos de detecc¢éo independentes;

4. A deteccao € simétrica; e
5. Existe um custo exponencial de geracdo de detectores em relagdo ao tamanho do
conjunto de cadeias a serem protegidas (préprio), pois a geracdo aleatéria das
cadeias do conjuntooReva a geracgao repetida de diversas cadeias.
. Conjunto de
Cadeias detectores (R)
proprias (S)
Gere gadeias i . Cadeias B
seaeramence| > waeh [ | GORE|| wsane ) | M | e

iSim iSim
N&o-préprio

detectado

(@) (b)

Figura3.12. Fluxograma do algoritmo de selecdo negativa. (a) Gera¢do de um conjunto valido 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 esta no item 5 acima. Algumas
abordagens foram propostas para superar esta deficiéncia (D’haesekder 1996;
Wierzchon, 2000a,b).

3.4.3.3. Algoritmo de Selecao Clonal

O principio da selecéo clonal e o processo de maturacéo de afinidade constituem a base de
uma resposta imune adaptativa (Secédo 2.8). Os principais aspectos considerados para o
desenvolvimento do algoritmo de selecéo clonal (CLONALgEoral selection algorithm)

foram (de Castro & Von Zuben, 2000a): manutencdo das células de memoria
funcionalmente independentes do repertério, selecdo e reproducao (clonagem) das células
mais estimuladas, morte das células menos estimuladas, maturacdo de afinidade e re-
selecdo dos clones com maiores afinidades antigénicas, geracdo e manutencao de
diversidade, hipermutacéo 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 otimiacdo. As duas versoes serao apresentadas em detalhes nas Secdes 5.3.2.1 e
5.3.2.2, respectivamente. Nesta secado, o algoritmo CLONALG sera apresentado de forma
mais genérica e simplificada.

O funcionamento do algoritmo pode ser descrito como segue:

1. Gere um conjunto (P) de candidatos a solugéo, composto pelo subconjunto de
células de memoria (M) mais o restantg;jRla populagéo (P = 0 M);

2. Determine (processo de sele¢@o)aselhores individuos (R) da populacdo (P),
baseado em uma medida de afinidade;

3. Reproduza (processo de clonagem) estesielhores individuos, gerando uma
populacdo temporaria de clong3).(A quantidade de filhos de cada individuo é
diretamente proporcional a sua afinidade;

4. Submeta a populacdo de clones a um esquema de hipermutacdo (ver proxima
secdo), em que a taxa de mutacdo € proporcional a afinidade do anticorpo. Uma
populacdo de anticorpos maduros é ger@d; (

5. Re-selecione os melhores individuosQiepara compor o conjunto de memaria M;

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

Neste algoritmo, se tomarmes=N, ou seja, se selecionarmos todos os individuos da
populacdo para reproducado, cada candidato a solugéo sera visto localmente, resultando em
um algoritmo capaz de executar uma busca multimodal dentro do espaco deSformas

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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Figura3.13. Diagrama de blocos do algoritmo de selecdo clonal, CLONALG. A numeracgao
aponta as etapas de funcionamento do algoritmo.

3.4.3.4. Hipermutagdo Somatica

A hipermutacdo somética é utilizada pelo sistema imunoldgico para inserir e manter a
diversidade do repertério linfocitario e também para melhorar a afinidade (capacidade de
reconhecimento) dos anticorpos em relacdo aos estimulos aplicados.

Como o espago 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¢cdo 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 espacgos de Hamming, uma posi¢do da cadeia é escolhida aleatoriamente e seu
elemento trocado por um outro elemento pertencente ao alfabat&igura 3.14 ilustra

uma mutacado de ponto Unico e de multiplos pontos para o caso de cadeias binarias e de
cadeias quaternarias, ou seja, aquelas com um alfabeto de compkimehto

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 espaco Inteiro pode ser tratado
como um espaco de reais, como descrito logo a seguir.
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Bit a ser mutado Bits a serem mutados

’1‘ 0‘ 0‘ 0| 1‘ l‘ 1‘ O‘Cadeiaoriginal ‘1| 0‘ 0‘ 0| 1‘ l‘ 1‘ O‘Cadeiaoriginal

Mutacéo de ponto Gnico Mutac&o de multiplos pontos

’1‘ 0‘ 0‘ 0| 0| l‘ 1‘ o‘Cadeiamutada ‘0‘ 0| 0| 0| 0| 1‘ 1‘ O‘Cadeiamutada

€Y (b)
Bit a ser mutado Bits a serem mutados
’3‘1‘ 2‘0|2‘ 1‘ 3‘0‘Cadeiaoriginal ‘3|l‘ 2‘0|2‘ l‘ 3‘0‘Cadeiaoriginal
Mutagéo de@ ponto Gnico Mutac&o de muiltiplos pontos

’3‘ l‘ 2‘ O| 3| l‘ 3‘ o‘cadeiamutada ‘1‘ l| 2| 0| 3| l‘ 3‘ O‘Cadeiamutada

(©) (d)
Figura3.14. Mutacdes especificas para o espaco de Hamming. (a) Mutacdo de ponto Unico para
cadeias binérias. (b) Mutacdo de multiplos pontos para cadeias binarias. (¢) Mutagao
de ponto Unico para= 4. (d) Mutacdo de multiplos pontos para 4.

Quando os elementos do vetor de atributos devem obedecer a certas restricdes, € 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 posi¢des, como ilustrado na Figura 3.15.

Por ultimo, 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 mutagéo indutiva, Secao 4.4.3).

Pares de bits a serem trocados

Bits a serem trocados /\ { E

|3| 1| 2| 4| 6| l| 8| 7|Cadeiaorigina| |3| 1| 2| 4| 6| 1| 7| 8|Cadeiaorigina|

Mutagéo de ponto Unico Mutagéo de multiplos pontos

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

(@ (b)
Figura3.15. Mutacdes inversivas para o espaco Inteiro. (2) Mutacdo de ponto Unico. (b) Mutagao
de mdltiplos pontos.




70 Cap. 3: Engenharia Imunoldgica

Figura3.16. Relacao entre a afinidade normalizdafa do anticorpo e sua taxa de mutacide
acordo com a Equacéao (3.9), para diferentes valores do par@metro

Em todos os casos, uma probabilidade de mutpg@®fine a taxa com que cada posi¢ao

da cadeia pode ser mutada. Sabendo que essa probabilidade é proporcional a afinidade,
guanto maior a afinidade Ag-Ab, menor o valorgdee vice-versa. A idéia é preservar 0s
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 Secéo 2.8.2.1. Esta caracteristica pode ser simulada da seguinte
forma: se a afinidade maxima normalizada de um anticAbpdo repertoricAb é D* =1,

entdo sua taxa de mutacdo deve ser nula para que seu clone mantenha esta maxima
afinidade. Caso contrario, quanto menor a afinidade, maior atdgamutacéo. O inverso

da funcdo exponencial pode ser utilizado para estedrela relacdo entre e o valor
normalizado da afinidad@*, como descrito pela Equacéo (3.9) e ilustrado na Figura 3.16.

a = expEpD*), (3.9)

ondep é um parametro de controle do amortecimento da funcdo exponeb¢ia e valor
normalizado da afinidade, que pode ser dado pDrF = D/Dmax.

3.4.3.5. Modelos Continuos de Rede Imunoldgica

Niels K. Jerne (1974a) ndo foi apenas responsavel pela introducdo da teoria da rede
imunoldgica, como discutido na Secdo 2.10, ele foi também o primeiro pesquisador a
apresentar uma formalizagdo matemética para a sua teoria (Jerne, 1974b). Uma equacédo
diferencial foi construida para descrever a dindmica de um conjunto de linfocitos idénticos.
Estes linfocitos idénticos foram denominados de linfécitos do itipe N; denotava a
quantidade de linfocitos do tipo Os linfécitos do tipoi interagiam com linfécitos de

outros tipos como, por exemplo, linfécitos do tipe também anticorpos do tigovia
idiotopos e regibes de ligacdo. As interacdes podiam ser estimulatorias ou inibitérias. As
interacdes de diferentes tipos de linfocitos levariam, naturalmente, a geracdo de uma rede
de linfocitos.
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Jerne sugeriu que ataxa de variacaale um determinado tipo de linfocito seria dada por:

dLi _ m m
E_oz—,fﬁ_i+|_iJZ(p(EJ.,KJ.,t)—LiJZW(lj,Kj,t), (3.10)

onde a é a taxa com a qual os linfécitos vindos de outros compartimentos entram no
conjuntoi e B é a taxa (por linfécito) com a qual os linfocitos morrem ou saem do conjunto.

As funcbesh e representam os sinais excitatério e inibitdrio da rede, respectivamente. A
primeira soma varre todos os sinais excitatérios gerados por idiotopos nos cdgjuies

séo reconhecidos com constantes de assodiqgidas regides de ligagdo dos linfocitos do

tipo i. A segunda soma representa todas as interacdes inibitorias geradas pelos linfocitos
nos conjuntod;, cujas regides de ligacdo reconhecem idiotopos nas células dena
equacao diferencial deste tipo € necessaria para cada elemento da rede imunoldgica, e seria
responsavel por governar a quantidade de linfocitos excitatorios e inibitérios em cada
conjunto. Um aspecto importante deste modelo é que um termo adicional é necessario para
representar um estimulo externo, pois ele considera apenas os anticorpos.

Como discutido na Secédo 3.3.1, Farreteal. (1986, 1987) propuseram modelos binarios
para a teoria da rede imunoldégica. Como no modelo proposto por Jerne (1974b), e
brevemente discutido acima, eles também consideraram um conjunto de equagbes
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 recombinacao (Holland, 1998), para simular as variagdes genéticas.

Neste modelo, as células e moléculas do sistema imunolégico eram constituidas de cadeias
binarias com comprimentos variaveis, como ilustrado na Figura 3.17. Uma molécula de
anticorpo estava representada pelo seu epitepou( idiotopoi) e seu paratopop),
concatenados em uma Unica cadeia binaria. 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 Equacédo (3.11) corresponde a uma
matriz de especificidades de ligac&a simplesmente matriz de especificidades, m

m :ZGEZeI(n+k)Dpj(n)—s+1E, (3.11)

onde G(x) = x para x>0 e G(X) =0 nos outros casos, e(n) é o n-ésimo bit doi-ésimo
epitopo,p;(n) € on-ésimo bit dg-ésimo paratopd,] corresponde a medida de afinidade (ou

regra de ligacdo) por complementaridade, Equacdo (3.8)caresponde ao limiar de
afinidade. Se a ligagao ocorre em mais de uma alinhamento, seus pesos s&o somados, como
no caso da Figura 3.7(e) para cadeias de comprimento distinto.

i1

o

B

t]ofof 1 [a[s]s[ofz[2]o]1]
i2

o

0

P1
[o]o]2[x]o]ofa]1 [Ja[s]s]ofa]1]
[o]e]1]

P2

Figura3.17. Cadeias binarias representando o epitopo (ou idiotopo) e paratopo dos anticorpos.
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Para modelar a dindmica da rede imunoldgica, foram assuiitipgs de anticorpos com
concentragbesx,...xn} € M antigenos com concentracdss, {.yv}. A taxa de variacdo
da concentracdo de anticorpos é dada por:

N N M 0
Xi:C§mj,ixixj_klzm,jxixj+ij,ixiyj||%_kzxi’ (312
=1 =1 ]=1

onde o primeiro termo representa a estimulacdo do paratopo de um anticorpoi gmtipo

um idiotopo de um anticorgo O segundo termo representa a supressédo de um anticorpo do
tipo i quando seu idiotopo é reconhecido pelo paratopo dg.tPgarametra € uma taxa
constante que depende da quantidade de colisbes por unidade de tempo e da taxa de
producéo de anticorpos estimulados por uma colisdo. A condtamepresenta uma
possivel desigualdade entre estimulagdo e supressdo. O terceiro termo modela as
concentragfes antigénicas e o ultimo termo modela a tendéncia das células morrerem (taxa
de mortalidade naturafy). Uma equacéo para medir a variagdo na concentracao antigénica
também foi apresentada

Y :_kszmj,ixjyi' (3.13)
&

ondeks € 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 néo

estimulados s&o eliminados do repertorio. A fonte de novos anticorpos fornece ao sistema a

capacidade de reconhecer antigenos diferentes daqueles para o0s quais 0 sistema esta
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 aegunda geracdo de redes imunolégigamposa por Varela & Coutinho

(1991). De acordo com este modelo, é possivel destacar trés caracteristicas importantes das
redes imunolégicas: estrutura, dindmica e metadinamica (Vetrel, 1988; Varela &
Coutinho, 1991), como discutido na Segao 2.10.

A formulagdo matematica de um modelo da segunda geracdo de redes imunoldgicas €
descrita como a seguir. Cada clone de um conjunté elementos € indexado porCada
idiotopo existe ligado a uma superficie em quantidaggsou livre em quantidaddgt). A
afinidade entre dois idiotopos distintos é denotadarpoe a sensibilidade;(t) da rede ao
i-ésimo idiotopo é dada por

o, (t) = imj s (3.14)
£
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Mat

Gj

Figura 3.18. Funcdes de maturacaddt) e proliferacdoRrol).

A dindmica das moléculas deste sistema de equacdes varia de acordo com a probabilidade
de expansao das respectivas células B, que por sua vez € funcado do grau de conectividade
de um idiotipo com a configuracao atual da rede, ou seja, ela depende da sua sensibilidade.
Assim, uma equacéo diferencial € proposta para descrever a dindmica das moléculas livres:
I =t (k, +K,0,) +k (3.15)
E__i(l_i_ ,6;) +k;bMat(s,) .
ondek;, k; e ks s&o constantes arbitrarids,sdo as moléculas ligadas a superficie celular e
Mat([) é a fungdo de maturacao linfocitaria como descrita na Figura 3.18.

Um anticorpo é 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 idiotip@m suas superficies, decai a uma dada taxa e prolifera
proporcionalmente ao seu grau de conectividade de rede. Um ultimo ketap] é
adicionado para incluir células que serao recrutadas do repertério de células em repouso:

D =b (k,Prol(s,)~k;) + Mete] (316)

Prol(0)] € a func&o de proliferacao linfocitaria, como descrita na Figura 3.18.

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

Taxa de Entrada de Morte de Reproducao
variagdo da = novas - células pouco +  de células (3.17)
populagao células estimuladas estimuladas

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

3.5. Exemplos de Aplicacdes

O objetivo desta secéo € 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
aplicacbes destacam como a metéfora imunoldgica foi utilizada, qual o tipo de codificacdo
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(espaco de formas) adotado e quais foram os principais mecanismos imunoldgicos
empregados, como o algoritmo de selecdo negativa e os modelos dinamicos de rede
imunoldgica. O algoritmo de selecdo clonal (CLONALG) é uma das contribuicbes desta
tese e, portanto, suas aplicacées serdo ilustradas apenas no Capitulo 6.

Na préxima secdo, serd descrito um exemplo de SIA aplicado ao problema de seguranca
computacional, e nas secdes 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 imunoldgica, desenvolvida neste capitulo.

3.5.1. Um Sistema Imunoldgico 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 (deteccdo de usuéarios ndo cadastrados, ou intrusos),
guanto os processos de eliminag&o do intruso.

3.5.1.1. Segurangca Computacional

Provavelmente, um dos dominios mais evidentes para se empregar mecanismos artificiais

inspirados no sistema imunoldgico seja a area de seguranca computacional, onde a analogia
entre a protecado do organismo e a protecdo de um ou mais computadores contra invasores
externos (virus, vermes, intrusos de rede, etc.) é intuitiva.

Tabela3.3. Relagdo entre a seguranca de redes de computadores e o sistema imunolégico.

Sistema Imunoldégico Seguranca de Redes de Computadores
Préprio Conjunto de pares de conexdes TCP/IP que ocorrerem
normalmente entre computadores
x - Conjunto de conexdes que ndo sao normalmente observadas
Nao-proprio
em uma rede LAN (rede local de computadores)
Células imunologicas Detectores

Maquina, othost, de uma LAN na qual um conjunto de

Localidade no organismo - ~
detectores € colocado em execucéo

Timécitos Novos detectores gerados em cada conjunto de detectores
Linfécitos T maduros Detectores que sobrevivem ao processo de selecao negativa
Nivel de citocina Limiar adaptativo

Competicao pelo

: . .. Competic&o entre detectores por pacotes externos
reconhecimento antigénico

Sinal co-estimulatorio Mensagem enviada via e-mail por um operador

Molécula de MHC Mascaras de permutacdo
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Para ilustrar a aplicacdo de um SIA ao problema de seguranga computacional, escolhemos
os trabalhos desenvolvidos por Hofmeyr & Forrest (1999, 2000), cujo objetivo principal é o
de proteger uma rede de computadores de intrusos ilegais. A Tabela 3.3 ilustra a metafora
imunoldgica empregada no problema de seguranca de redes de computadores. A interacao
de cada um destes elementos sera explicada a seguir.

Uma conexao foi definida como sendo uma tripla de dados: o endereco da fonte IP, o
endereco do destino IP e o servigo (ou porta) de comunicagdo entre os computadores. A
Figura 3.19 ilustra a arquitetura do sistema imunoldgico artificial proposto. Foi definido um
tipo basico decélula detectoraou simplesmente detector combinando propriedades de

diversas células imunoldgicas. Este detector pode assumir varios estados, como descrito na
0. Foi utilizado o espaco de formas de Hamming para representar as moléculas (células) do
sistema, onde cada detector é representado por uma cadeia binaria de comprimthto

bits, e uma pequena quantidade de estados (ver Figura 3.19). Para avaliar a afinidade entre
as moléculas, os autores empregaram a regra-blits consecutivos, ilustrada na Figura
3.7(b), Secéao 3.4.2.

Os detectores foram agrupados em um conjunto por magoasy. (Dentro de cada
conjunto de detectores, novos detectorestimacitos sado 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 conexao de rede atual. Este periodo é
denominado déolerancia Se um detector se liga enquanto ele esta imaturo, entdo ele é
eliminado. Esta etapa é feita de acordo com o algoritmo de sele¢do negativa, apresentado na
Secao 3.4.3.2. Os detectores que sobrevivem a esta primeira fase de testes, tornam-se
maduros. Cada detector maduro € valido 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 sera eliminado,
porém se ele se ligar a uma quantidade suficiente de pacotes ndo-proprios, ele se tornara um
detector de memoérjaom periodo de vida prolongado e limiar de ativagédo reduzido.

Como o processo de selecdo negativa é incompleto, ou seja, nem todos 0os componentes
proprios estdo presentes durante a maturacdo dos linfécitos (detectores), alguns linfécitos

podem detectar elementos proprios, causando um fenbmeno equivalente a uma doenca
auto-imune. Para resolver este problema, foram criados dois mecanismos: um limiar de

ativagao e um limiar adaptativo.

Tabela3.4. Estados que podem ser assumidos pel os detectores.

Estado do Detector Caracteristica
Timécito Linfécito T imaturo que ira sofrer uma selecdo negativa
Linfocito B virgem Célula B que ainda ndo encontrou nenhum antigeno
Linfécito B de memoria Célula com vida longa e facilmente estimulavel
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Figura3.19. Arquitetura do sistema imunolégico artificial proposto por Hofmeyr & Forrest (1999,
2000) para seguranca computacional.

No caso do limiar de ativagdo, cada detector armazena a quantidade de vezes que ele faz
uma ligagcéo, e caso essa ultrapasse um limiar pré-definido, um alarme é disparado e seu
contador zerado. Sempre que um detector se liga pela primeira vez, ele sensibiliza o sistema
de deteccdo, 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 memoria, a
maturacdo de afinidade também pode siézada como mecanismo de aprendizagem neste
sistema. Os autores propdem, embora ainda n&o tenha sido implementado, que detectores
bem sucedidos podem se reproduzir (e migrar para outros computadores) e sofrerem uma
mutacdo somdatica. Estes processos poderiam ser realizados pelo algoritmo de selecao
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 deciséo, o SIA espera um sinal co-
estimulatorio sob a forma de uma mensagem enviada por e-mail. A Figura 3.20 resume o

ciclo de vida de um detector.

Por ultimo, séo utilizados mecanismos de peagém 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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Figura3.20. Ciclo devida de um detector.

3.5.2. Aplica¢des de Engenharia Imunoldgica

Nos exemplos a serem descritos a seguir, € possivel identificar claramente suas
caracteristicas de engenharia imunoldgica, onde o objetivo principal é 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 funcéo (ou medida) de afinidade.

35.21. Scheduling

Hart et al. (1998) e Hart & Ross (1999, 2000) propuseram um sistema imunoldgico
artificial capaz de produzir arranjos sequenciais (planejamenteshedules) de forma

rapida e eficiente para tratar conjuntos particulares de circunstancias encontradas, por
exemplo, em uma linha de montagem de uma fabrica.

Os autores fizeram a seguinte analogia entre um ambiente de planejamento de uma fabrica
e o0 sistema imunolégico bioldgico:

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

» Enquanto uma fabrica esta em operacao, podem ocorrer variagdes em seu ambiente
resultando na necessidade de se alterar os planejamentos previamente definidos. A
natureza destas variacbes é ampla, podendo cobrir uma vasta gama de
possibilidades. Algumas destas variagdes, ou eventos, ocorrem freqientemente e sao

previsiveis, enquanto outras sdo imprevisiveis.
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Tabela3.5. Relagdo entre o problema de scheduling e o sistema imunolégico.

Sistema Imunoldgico Scheduling

Sequéncia de tarefas em uma méaquina particular, dado

Antigeno ) P
9 um determinado cenario

Conjunto de antigenos que representa 0s possiveis

Universo antigénico . 2
cenarios/contingéncias que podem ocorrer

Partes de uma sequéncia de tarefas que sdo comuns a

Anticorpo , A
mais de uma maquina

A ligagdo Ag-Ab ocorre se os planejamentos produzidos
utilizando as instru¢des dadas por um Ab e a informacéao
fornecida por um Ag resultarem na realizagéo da tarefa

antes do prazo final especificado pelo antigeno

Ligacao (matching)

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

Resposta Imunolégica Planejamento evoluido por um algoritmo genético

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

O modelo do sistema imunolégico utilizado foi baseado nos trabalhos de Higktaler

(1995, 1996), onde o material genético a ser empregado na producdo das moléculas de
anticorpo est4 armazenado em um conjunto de bibliotecas, seguindo o padrdo descrito na
Secédo 3.4.3.1, Figura 3.11. Um algoritmo genético (GA) foi utilizado com sucesso para
evoluir os componentes das bibliotecas imunoldgicas.

O algoritmo para a geracao dos planejamentos é:

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

2. Aplique uma sequéncia de mutacdes aleatérias ao anticorpo; e

3. Avalie o planejamento produzido aplicando as instru¢cdes presentes no anticorpo
aos dados do antigeno.

O modelo proposto utiliza um espaco de formas do tipo Inteiro, onde as moléculas sdo
representadas por permutacdes lde®ementos componentes do vetor. Como 0s anticorpos
representam partes de uma sequéncia de tarefas, ou seja, componentes de uma das
bibliotecas, seu comprimenta € menor ou igual ao comprimente dos antigenos, ou
sequéncia de tarefas de uma maquine<(,). Elementos do tipodon’t caré podem

existir nos anticorpos objetivando facilitar a ligacdo de cadeias incompletasddoih °

caré pode se ligar a qualquer elemento (tarefa).

Leandro Nunes de Castro
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Antigeno 123456789 Valor de ligacéo
34678 * 1
34678 * 1
Anticorpo 34678 * 10+1=11
34678°* 15+1=16  Afinidade

Figura3.21. Codificacdo inteira para as moléculas, juntamente com a funcdo de matching das
cadeias. Uma correspondéncia entre os nimeros equivalem a um valor de ligacao 5,
enquanto umdon’t caré adiciona 1 ao valor total da afinidade.

A afinidade entre duas moléculas € calculada utilizando-se uma funcéo 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 evolugcdo 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 nao foram vistos anteriormente.

3.5.22. Mineragdo de Dados (Data Mining)

Mineragdo 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
dimenséo elevada e ndo-estruturado. Htat. (1995) e Hunt & Fellows (1996) ilustraram

como o sistema imunoldgico € inerentemente baseado em casos e como ele esta apoiado em
uma memoria enderecavel por contetdo. Eles construiram uma memdria de casos inspirada
no sistema imunolégico e na teoria da rede imunolégica e mostraram como seu
reconhecimento de padrdes, aprendizagem e memoéria podem gerar um sistema de
raciocinio baseado em casa® tipo apresentado por Aamodt & Plaza (1994).

Estes trabalhos deixaram claro que, além da representacdo numeérica das moléculas e
células do sistema imunologico, qualquer outra forma de representacdo pode ser
empregada, incluindo representacdo simbdlica. Heintal. (1995) utilizaram uma
representacdo baseada em capasa 0s 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 € dada pela Equacéo (3.4).

Descricao Data V6o Pais Meio  Origem Destino Valor R$
Anticorpo: Viagem 1996 212 Brasil Avido Porto Alegre Sao Luis 1.000,00
Antigeno: Viagem 2000 312 Brasil Avido Porto Alegre Sao Luis 2.000,00
Avaliagéo: 1 0 0 1 1 1 1 0

Afinidade: 5 + 2* = 21
Figura3.22. Representacdo baseada em casos para as moléculas dos anticorpos e dos antigeno.
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3.5.2.3. Robobtica

Os principais trabalhos de Ishiguro et al. (1996, 1997) e Watanabe et al. (1998, 1999)
enfocaram o problema de desenvolver um mecanismo dinamico e descentralizado de
geracdo de comportamentos baseado na teoria da rede imunolégica. Nestas abordagens, a
“inteligéncia” deveria emergir a partir de interagbes mutuas entre agentes (regras
condicdo/acao ou comportamento simples), chamados de médulos competentes, e entre um
rob6 e seu ambiente. As questdes em aberto que eles tentaram responder foram referentes a
construgdo de um mecanismo capaz de tomar a decisdo mais apropriada dentre varios
modulos e como definir estes mddulos. O método foi avaliado em um problema de coleta
de lixo utilizando um rob6 simulado, considerando a auto-suficiéncia, ou autonomia, do
robd, como ilustrado na Figura 3.23(a). A Tabela 3.6 apresenta a relagéo entre o problema
de tomada de decisé@o do rob6 e o sistema imunolégico bioldgico.

O objetivo principal deste sistema imunolégico artificial € de que o robd selecione
adequadamente um mddulo competente (anticorpo) de acordo com a situacdo detectada
(antigeno apresentado). O robd, chamadardmoide consome uma energia En, a cada

iteracdo, perde uma enerdia quando esta carregando lixoEge quando colide com um
obstaculo. O nivel atual de energia é dado por:

E(t) =E(t- 1) - En— E - E, (3.18)

Paratopo Idiotopo
Condicao 5 B
desejada Acao Concentragdo

(@) (b)

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

Tabela3.6. Relagdo entre o problema de tomada de decisédo e o sistema imunolégico.

Sistema Imunoldgico Tomada de Decisdes
. Situacéo atual do robd (como distancia e direcdo relativas ao
Antigeno . P .
obstaculo, nivel interno de energia, etc.), detectada por sensores
Anticorpo Mdédulo competente (regra condicdo/agéo)

Estimulagéo/Supressé

. X if’nteragées entre médulos competentes
da rede imunoldgica

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 concentracdo de um anticorpo

a, determina, viaoulette wheel (ver Secéo 4.4.3.2), a sua probabilidade de ser selecionado

e varia de acordo com a seguinte equacao dinamica:

0N : ]
%:W mjiaj(t)_azmkak+m_l(i@1(t) ’
HRE 1= 0 (319)

1

a(t+])= ,

1+exp(0.5-A(t+1)
ondeN é a quantidade de anticorpas; e m representam as afinidad&b—Ab; e Abi—Ag,
respectivamente. O primeiro e o segundo termos do lado direito da Equacao (3.19) denotam
a estimulacdo e supressao entre anticorpos, respectivamente, o terceiro termo representa o
reconhecimento antigénico, e o quarto termo a taxa de mortalidade natural. A expresséo
escolhida para(t) visa manter uma estabilidade (carater assintético) na concentracdo de
anticorpos.

3.5.24. Contribuicbes da Tese em Aplicacdes Préticas

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

* Geracao de condi¢Bes iniciais 6timas para algoritmos de computacao inteligente,

como redes neurais artificiais de multiplas camadas e algoritmos genéticos;

» Aprendizagem de maquina;

» Estudo dos processos de auto-organizagao;

* Reconhecimento e classificacdo de padroes;

» Otimizacéo de func¢des, enfocando os casos multimodal e combinatorial;

* Projeto automatico de redes neurais artificiais;

* Andlise de dados, enfocando o problema de clusterizacao; e

» Compresséao de informagoes.

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