CAPITULO 4

SISTEMAS INTELIGENTES E O SISTEMA IMUNOLOGICO

Este capitulo faz uma revisdo de tépicos especificos da teoria de
sistemas inteligentes, destacando as redes neurais artificiais e 0s
algoritmos evolutivos. O objetivo é ndo apenas o de salientar
similaridades e diferencas entre estas teorias, 0 sistema imunolégico
biolégico (Capitulo 2) e os sistemas imunolégicos artificiais
(Capitulo 3), mas também o de apresentar alguns dos algoritmos
que serdo utilizados na comparacdo de desempenho com as
ferramentas a serem propostas no Capitulo 5. Uma breve discussao
sobre computacdo molecular e sistemas nebulosos também é feita.
Serdo apresentados pontos de vista cognitivos do sistema
imunoldgico bioldgico, e a resposta imune adaptativa guiada pelo
principio da selecdo clonal ser4 caracterizada como uma
microevolucao segundo a teoria Darwiniana.

“A inteligéncia é uma faculdade especial,
propria de certas classes de seres organicos,
aos quais da, com o pensamento, a sua vontade
de agir, a consciéncia de sua existéncia e de sua
individualidade, assim como 0s meios de
estabelecer relagcdes com o mundo exterior e de
prover as suas necessidades” — A. Kardec

4.1. Introducao

Ao introduzir a proposta de engenharia imunolégica na Secdo 3.2, foram discutidos
diversos componentes da teoria de sistemas inteligentes, tuetgéncia artificial

cladssica redes neurais artificiaiscomputacao evolutivaiida artificial, sistemas nebulosos

e computacdo moleculaou computagédo de DNAAprofundando-se no estudo de cada uma

destas abordagens, seria possivel perceber a existéncia de diversas caracteristicas comuns
entre elas, os sistemas imunoldgicos biolégicos e os sistemas imunolégicos artificiais.
Entretanto, devido ao enfoque adotado nesta tese, daremos prioridade ao estudo das redes
neurais artificiais (Secdo 4.2) e da computacdo evolutiva (Se¢édo 4.4). Alguns comentarios
serdo feitos, na Secédo 4.6, tentando relacionar o SI com os sistemas nebulosos e a
computacdo molecular. Além disso, muitos dos algoritmos de treinamento de redes neurais
e de computacdo evolutiva revisados neste capitulo serdo empregados para comparacoes
com as ferramentas a serem propostas no Capitulo 5.

Os leitores que detiverem conhecimentos sobre redes neurais artificiais e computacao
evolutiva podem ir direto as Sec¢fes 4.3, 4.5 e 4.6, sem perda da sequéncia do trabalho.
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4.2. RedesNeurais Artificiais

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

As RNAs assemelham-se ao cérebro em dois aspectos:

* Elas extraem conhecimento do ambiente através de um procesgeerttzagem
outreinamento; e

* Os pesos das conexdes entre 0s neurdnios, conhecidogesamsinapticossao
utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.

A Figura 4.1 apresenta um modelo de neurénio biolégico com a sequéncia de propagacao
dos sinais pela célula. Os neurdnios artificiais também sdo chamadoés de unidades

A natureza das RNAs faz com que seu estudo sga multidisciplinar, envolvendo
pesquisadores de diversas areas, como neurofisiologia, psicologia, fisica, computacéo e
engenharia.

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

Cientistas da area de computacdo tém em vista a constru¢cdo de computadores dotados de
processamento paralelo e distribuido, buscando superar as limitacdes impostas pelos
computadores atuais, que realizam processamento serial simbélico.
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Figura4.1l. Célula neural biolégica (as setas largas indicam a seqiiéncia de propagacao de sinais
pelos neurdnios).
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Figura4.2. Representagao funcional de um neuronio artificial.

Inspirados na habilidade apresentada pelos seres humanos e outros animais no desempenho

de fungbes como o processamento de informacao sensorial e a capacidade de interagdo com
ambientes pouco definidos, os engenheiros estdo preocupados em desenvolver sistemas
artificiais capazes de desempenhar tarefas semelhantes. Habilidades como capacidade de
processamento de informacg&o incompleta ou imprecisa e generalizagcdo séo propriedades
desejadas em tais sistemas.

McCulloch & Pitts (1943) projetaram a estrutura que € conhecida como a unidade béasica de
uma rede neural. Estes pesquisadores propuseram um modelo de neurénio como uma
unidade de processamento binaria (Figura 4.2) e provaram que estas unidades sdo capazes
de executar varias operacfes légicas (OU, AND, etc.). Este modelo, apesar de muito
simples, trouxe uma grande contribuicdo para as discussdes sobre a construgcdo dos
primeiros computadores digitais, permitindo a criagdo dos primeiros modelos mateméaticos
de dispositivos artificiais que buscavam analogias biol6gicas. Matematicamente, 0 neurénio
da Figura 4.2 pode ser expresso por:

y = f(U) = f(xawn + XoWa + ... +XaWp) = f(W'X), (4.2)
ondey é a saida do neurbnia,é a ativagdo do neurdnif(f) sua funcdo de ativacasm,
(i=1,...n) é oi-ésimo componente do vetarde entradas, & (i =1,...n) é oi-ésimo
componente do vetav de pesos do neurdnio.

4.2.1. Caracteristicas Principais

As redes neurais artificiais tém sido desenvolvidas como generalizacbes de modelos
mateméaticos de cognicdo humana ou neurobiologia, assumindo que:

» O processamento da informacdo ocorre com o auxilio de varios elementos
chamadosieurdnios

» Os sinais sédo propagados de um elemento a outro atras@se®es

+ Cada conexdo possui ymeso associado, que, em uma rede neural tipica, pondera o
sinal transmitido; e

» Cada neur6nio (ou unidade) possui Umacéo de ativaca¢geralmente nédo-linear),
gue tem como argumento a soma ponderada dos sinais de entrada, para determinar
sua saida.
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Uma rede neural pode ser caracterizada por trés aspectos principais: (1) padrdo de conexdes
entre as unidadesrQuitetura ou estrutura), (2) método de determinacdo dos pesos das
conexdesdlgoritmo de treinamento ou aprendizagem) e (3)fungao de ativacéo

4.2.1.1. Arquitetura

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

Em geral € possivel distinguir trés classes fundamentais de arquiteedeageedforward
de uma Unica camageedes feedforward de multiplas cama@asedes recorrentes

4.2.1.1.1. Redes Feedforward de Uma Unica Camada

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

Unidade
propagadora

Unidade
processadora

—> Propagagcéo do sinal funcional

Camada de Camada
entrada de saida
€Y (b)

Figura4.3. Redes neurais tipo feedforward com uma Unica camada de unidades processadoras.
(a) Arquitetura. (b) Sentido de propagacédo do sinal funcional.
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4.2.1.1.2. Redes Feedforward de Mdultiplas Camadas

A segunda classe de rede feedforward se distingue pela presenca de uma ou mais camadas
intermediarias ou escondidas (camadas em que o0s neurdnios sdo efetivamente unidades
processadoras, mas nao correspondem a camada de saida). Adicionando-se uma ou mais
camadas intermediarias, aumenta-se o poder computacional de processamento ndo-linear e
armazenagem da rede. O conjunto de saidas dos neurdnios de cada camada da rede €&
utilizada como entrada para a camada seguinte. A Figura 4.4(a) ilustra uma rede
feedforward de multiplas (duas) camadas intermediarias.

As redes feedforward de multiplas camadas, sdo geralmente treinadas usando o algoritmo
de retro-propagacao do ermrr backpropagation), embora existam outros algoritmos de
treinamento. Este algoritmo requer a propagacao difegdfdrward) do sinal de entrada
através da rede, e a retro-propagacéao (propagacao revebsakmopagation) do sinal de

erro, como ilustrado na Figura 4.4(b).

—> Propagacao do sinal funcional

< ---- Retro-propagacéo do erro
Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
escondida escondida

Figura4.4. Redes neurais tipo feedforward com multiplas camadas. (a) Arquitetura. (b) Sentido
de propagacéao do sinal funcional e do sinal de erro.

4.2.1.1.3. Redes Recorrentes

As redes recorrentes distinguem-se das redes feedforward pela existéncia de pelo menos um
laco (oop) de recorrénciaféedback). Por exemplo, uma rede recorrente pode consistir de

uma Unica camada de neurdnios com cada neur6nio alimentando seu sinal de saida de volta
para a entrada de todos os outros neurdnios, como ilustrado na Figura 4.5. O lago de
recorréncia possui um grande impacto na capacidade de aprendizagem e no desempenho da
rede (dos Santos & Von Zuben, 2000). Além disso, este lago envolve a utilizacdo de ramos
particulares compostos de unidades de retard), fesultando em um comportamento
dinamico nao-linear, assumindo que a rede possui componentes ndo-lineares.
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Figura4.5. Arquitetura recorrente de rede sem nenhuma camada intermediéria.

4.2.1.2. Métodos de Aprendizagem

A capacidade de aprendizagem é uma das caracteristicas marcantes das RNAs. Uma rede
neural aprende, basicamente, através de um processo iterativo de ajuste de pesos e limiares
(bias). Atualmente, existem processos mais sofisticados de aprendizageemng@uento),

gque sao capazes de ajustar ndo apenas o0s pesos da rede, mas também sua arquitetura e as
funcOes de ativagao dos neurdnios (Von Zuben, 1996, Kwok & Yeung, 1997, deeCastro

al., 1999a,b; de Castro & Von Zuben, 1999c).

Definigdo 4.2: Aprendizagenfou treinament® € o processo pelo qual os parametros livres
de uma rede neural sdo adaptados através de um mecanismo de
apresentacao de estimulos fornecidos pelo ambiente no qual a rede esta

inserida. O tipo de treinamento € definido pela forma na qual os
parametros sao modificados (Haykin, 1999).

Esta definicdo de aprendizagem implica na seguinte seqiiéncia de eventos:

* Apresentacdo de estimulos a rede neural;
» Alteragdo dos parametros livres da rede; e
* Novo padrao de resposta ao ambiente.

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

4.2.1.2.1. Aprendizagem Supervisionada

Trata-se de um paradigma de aprendizagem, no qualparvisor possui conhecimento

sobre o ambiente em que a rede esté inserida. Este conhecimento esta representado sob a
forma de um conjunto de amostras eéetrada-saida O ambiente, por sua vez, €
desconhecido. A Figura 4.6 ilustra esta abordagem. Os parametros da rede sao ajustados
pela combinacdo do sinal de entrada com um sinal de erro, que é a diferenca entre a saida
desejada e a fornecida pela rede.

Leandro Nunes de Castro
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estado do ambiente
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Figura4.6. Diagrama de blocos do processo de aprendizagem supervisionada.

Sejat o indice que denota tempo discreto ou, mais precisamente, o intervalo de tempo do
processo iterativo responsavel pelo ajuste de pesos do nekré@idnico sinal de saida

yk(t), do neurdniok, € comparado com umaaida desejada denominada dy(t).
Consequentemente, um sinal de erro g(t) € produzido:

() = du(t) - yi(D). (4.2)

4.2.1.2.2. Aprendizagem N&o-Supervisionada

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

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

Vetor de estado
do ambiente

Ambiente Sistema em
Aprendizagem

Figura4.7. Diagrama de blocos dos processos auto-organizados.
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Existem trés elementos basicos para uma regra de aprendizagem competitiva:

* Um conjunto de neurdnios iguais, exceto pelos pesos das conexoes;
* Um limite imposto ao peso de cada neurdnio; e

* Um mecanismo de competicdo entre 0os neurdnios. Aquele que vencer a competicao
€ chamado de vencedaviner-takes-all).

Neurdnios individuais aprendem a se especializar em grupos (ou clusters) de padrbes
similares, tornando-sdetectores de caracteristicgmra diferentes classes de padrées de
entrada.

Em sua forma mais simples, uma rede competitiva possui uma unica camada de neurdnios
de saida, totalmente interconectados. Também existem conexdes laterais entre os neurdnios,

como indicado na Figura 4.8, capazes de efetuar uma inibicdo lateral entre os neurbnios
vizinhos.

Para um neurdnik ser o vencedor, seu campo induzido logalem relagdo a um
determinado padram deve ser o maior de toda a rede. O sinal de saida neurdnio
vencedork é setado em 1, e o sinal de saida de todos os outros neur6nios que perderam a

competicdo é setado em 0
_OL sev >v; O, j £k
Y= demaiscasos

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

(4.3)

Se um neurdnio ndo responde a um determinado padréo de entrada, nenhuma aprendizagem

ocorre. Por outro lado, se um neurénio ganha a competicdo, um/sjugte aplicado ao
vetor de pesosi; deste neurdnio vencedor

X; =W, .) sekvenceacompeticao
Aw,, = 5 ) petlee (4.4)
0 0 sek perdeacompeticao
onde a € a taxa de aprendizagem. Esta regra possui o efeito geral de mover o vetor de pesos
Wi; do neurdnio venceddrna direcdo do correspondente padréo de enkrada

~Yv

X

~

~

2
\
.

Figura4.8. Arquitetura de uma rede competitiva simples com conexdes diretas (feedforward)
excitatérias da entrada para a saida e conexdes laterais inibitérias (setas tracejadas).
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4.2.1.2.3. Aprendizagem por Refor¢o

A aprendizagem por reforgenfatiza a aprendizagem do individuo através da interacao
direta com o ambiente, sem se basear em uma supervisdo ou um modelo completo deste
ambiente, visando minimizar um indice escalar de desempenho. A Figura 4.9 ilustra um
tipo de aprendizagem por reforco (Haykin, 1999) baseado em um critico que converte um
sinal primario de reforcaecebido do ambiente em um sinal de reforco de maior qualidade
chamadosinal de reforco heuristicoO objetivo da aprendizagem réinimizar uma
esperanca do erro acumuladao invés de simplesmente tratar o erro atual.

(entrada) primario

Vetor de estado i Reforco

Ambiente Critico
/\ i Reforco heuristico
Sistema em
Aprendizagem

Acdes

Figura4.9. Diagrama de blocos do processo de aprendizagem por reforco.

4.2.2. Modelos Neurais e Algoritmos de Treinamento

Existem diversas arquiteturas e algoritmos de treinamento distintos para as redes neurais

artificiais. Dentre elas destacam-se 0 perceptron de uma ou mais camadas, as redes neurais

de funcdo de base radial (RBFRadial basis function), as redes de Kohonen (1982) e as
redes de Hopfield. Esta secdo tem por objetivo descrever apenas as redes do tipo RBF, as
de Kohonen (auto-organizadas) e as redes de Hopfield discretas, que foram utilizadas nesta
tese principalmente para efeito de comparacéo de desempenho em aplicagcdes em que foram
utilizados os algoritmos de engenharia imunoldgica a serem propostos.

4.2.2.1. RedesNeuraisdeBase Radial (RBF)

Uma rede neural com funcéo de ativacao de base radial (R&frat-basis function) pode

ser vista como uma rede feedforward de multiplas camadas (Secédo 4.2.1.1.2), contendo trés
camadas com papéis completamente distintos (Broomhead & Lowe, 1988). A camada de
entrada é composta por unidades sensoriais que conectam a rede a seu ambiente. A segunda
camada (Unica camada intermediéria) aplica uma transformacédo nao-linear do espaco de
entrada para o espaco intermediario. As unidades intermediérias ndo-lineares tém ativacédo
local e suas respostas correspondem as ativacdes das funcdes de base radial.




92 Cap. 4: Sigemas Inteligentes e o Sistema Imunoldgico

Camada de Camada Camada
entrada intermediaria de saida

Figura4.10. Rede neural com fungbes de ativacdo de base radial (RBF).

A camada de saida é linear, fornecendo cada saida da rede como uma combinagédo linear
das respostas das unidades intermediarias (Haykin, 1999; Karayiannis & Mi, 1997). A
Figura 4.10 ilustra uma rede RBF com mudltiplas saidas (note a presenca de um Uunico
conjunto de pesos ajustaveis,entre as unidades intermediarias e de saida).

Para um vetor de entragadimensionalx = (xy, ..., X5), ondex 0 X 0 0O, a saida da rede
RBF pode ser determinada da seguinte forma

y, =w'g= Zw“g“ i=1..,0 (4.5)
£

ondew; = [Wi1, ... W', i =1,...0, s80 0s vetores de peso para cada neuiddBosaida,

g=[01 0, ... ,gn]" é 0 vetor com os valores de ativacdo das funcdes baseé¢ a
quantidade de neurdnios de saida da rede. Dado um conjunto de vetores prototipos
¢ 00O j=1,.m asaida de cada RBF é

0, =h(Ix-c, .5,),  j=1..m (46)

ondeh;( D é a funcdo base €]| € uma norma, geralmente Euclidiana, definida no espaco
de entrada. As escolhas deonsideradas na literatura includafn) =r (linear), h(r) =r*
(ctbica), h(r) =r?logr (thin-plate spline)h(r) = expEr?/2) (Gaussiana)h(r) = sqrtf?+1)
(multiquadrica), andi(r) = 1/sqrt¢®+1) (multiquédrica inversa), onde em todos os cagos

o raio escalonadox|t- ¢|/g (Broomhead & Lowe, 1988; Poggio & Girosi, 1990; Cleen

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

As funcbes de base radial foram originalmente propostas na implementacdo de métodos de
interpolacdo, e suas propriedades como interpolantes tém sido extensivamente estudadas
(Poggio & Girosi, 1990; Freeman & Saad, 1995). Neste contexto, uma funcdo de
mapeamenty: O™ — O satisfazendo a Equacéo (4.5), paral, deve ser determinada.
Considere um conjunto d¢ dados amostraisx{J 0P| i = 1,...N}. Se os valores desejados

de y sdo conhecidos para todas Msamostras, ou sejad{(] J]i = 1,...N}, entdo cada

funcdo baseéh(l)] pode ser centralizada em uma destas amostras. Assim, existem tantos
centros (vetores prototipos) quanto dados de treinamento=N (Powell, 1987). Em
notacao matricial

Leandro Nunes de Castro
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Hw=d, 4.7

onde os vetores d e w de dimensadx1 representam o vetor de saidas desejadas e o vetor
de pesos de saida, respectivamentdy € uma matrizNxN, denominada matriz de
interpolacao, que assume a forma:

Ch(llx —c,ll,p) -+ hllx-c,ll,p,)C
H : . : H

H= (4.8)

D . . . D.
Bhdlxy —cllbo) -+ hllxg —cq . on)E
A solucédo para o problema de interpola¢éo da Equacao (4.7) € dada por

w=H"d (4.9)
Resta-nos garantir que a matdzseja ndo-singular, tal que a inversaHlexista.

O teorema de Michelli (1986) estabelece como Unico pré-requisito para a ndo-singularidade
de H (existéncia deH™) que asN amostras sejam diferentes, independentemente dos
valores deN e p. Este teorema € valido para as fungBes multiquadrica e sua inversa e para
as demais fungdes de base radial (RBF).

De acordo com Broomhead & Lowe (1988), o processo de interpolacdo descrito acima
pode ndo ser uma boa estratégia para o treinamento de redes do tipo RBF para algumas
classes de problemas, devido a uma mé capacidade de generalizacdo da rede resultante.
Além disso, sé\ é muito grande, e/ou existem muitos dados redundantes, as chances de se
obter uma matriHl ndo-inversivel também sé@o grandes. A restricdo de ter tantas funcdes de
base radial quanto amostras de treinamento torna o problema sobre-determinado. Para
superar estas dificuldades computacionais, a complexidade da rede deve ser reduzida,
requerendo uma aproximacao para uma solucao regularizada (Poggio & Girosi, 1990). A
abordagem empregada envolve a busca de uma solugdo sub-6tima em um espaco de
dimenséao reduzida. Um novo conjunto de fungdes bgspH{1,...mi, m <N}, assumidas
linearmente independentes, deve ser definido. O novo conjunto de centjos 1,...m}

deve ser determinado e o vetg, assumindoo = 1, deve ser tal que resolva o seguinte
problema de otimizacdo min|Hw - d|f. Desconsiderando o uso do parametro de
regularizacao, a solu¢c&? do problema paray <N, é simplesmente dada por

w* = Hy"d = (H:'Hy) H,'d, (4.10)

ondeH; é dada pela Equacéo (4.11H¢€ é a pseudo-inversa da matidz (Broomhead &
Lowe, 1988).

Eh(llxl—clll,/)l) h(IIXmelII,/Jmi)B
H.=q 5 - : 0 (4.11)

iy =c. o) -+ hllxy =y Il om)H

Haykin (1999) sugere que este método é relativamente insensivel a utilizacdo do parametro
de regularizagédo, desde que haja uma escolha adequada dos centros das fun¢gbes de base
radial.
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42211 CentrosFixos

A abordagem mais simples para o treinamento de uma rede RBF €& assumir fixos os
parametros;; e g, j = 1,...m, das fungGes de base radial. As localizagdes dos centros
devem ser escolhidas de alguma forma, geralmente baseada nos dados de treinamento.
Assumindo uma fungdo Gaussiana como funcdo de base radial e tomangp
j=1,..m, ondep é uma medida de dispersdo associada ao desvio padrdo dos centros,
resulta

1l x=c;|P .
h(ll x - c; I, o) =epo_qu j=1..,m (4.12)
12 4
ondex é o vetor de entradas;, a localizagdo dg-ésimo centro @ € o desvio padréo das
RBFs Gaussianas, dado pela seguinte equacéo

d
max (4.13)

o Jem,
ondemy € a quantidade de funcdes de base radil.e€é a distdncia maxima entre o0s
centros.

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

4.2.2.1.2. Selecdo Auto-Organizada de Centros

Uma outra abordagem para estimar a localizacdo apropriada dos centros das RBFs na
camada intermediaria € utilizando uma etapa de auto-organiza¢do antes de estimar 0s pesos
da camada de saida da rede. O algoritmo de clusterikap&ans tende a posicionar 0s
centros das RBFs nas regides do espaco de entrada onde dados significativos estao
presentes. A determinacdo de um valor adequadonpara quantidade de centros, pode

requerer experimentacdo. Sejdi) (t)},:, 0s centros das RBFs na iteragaddssim, o
algoritmok-means opera como a seguir:

1. Inicializacaa Escolha diferentes valores aleatérios para os cemfthk = 1,...,m,.

2. Amostragem: Escolha aleatoriamente uma amogitaa partir dos dados de entrada.

3. SelecdoDetermine o indic& do centro mais proximo ao vetqft) de acordo com
k(x(t)) = arg min |Xx(t) = c®)[], k= 1,...my, (4.14)

ondec(t) é o centro d&-ésima RBF na iterac&o

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

_E®+ax®) -c ()], k=k(x)
G(t+h)= % c (), outros casos (4.19)
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ondea [ (0,1) é a taxa de ajuste.

5. Ciclo: Repita os Passos de 2 a 5 até que nenhuma variagcéo significativeken,...,
my, seja observada.

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

4222, RedesdeKohonen

As redes que possuem aprendizado competitivo ou auto-organizado (Sec¢éo 4.2.1.2.2) sao
chamadasedes competitivas ou auto-organizadas, onde os neurdnios de saida competem
entre si para estarem ativos ou ndo. Apenas um neurbnio de saida, ou um por grupo, é
ativado a cada iteracdo. As redes auto-organizadas de Kohonen (1982) sdo caracterizadas
pela formacdo de um mapa topografico dos padrées de entrada e, por isso, sdo denominadas
demapas auto-organizaveite Kohoner{SOM —self-organizing maps).

No SOM, a localizagédo espacial dos neurbnios auto-organizados vai indicar caracteristicas
intrinsecas aos padrdes de entrada. Seu principal objetivo é a transformacdo adaptativa e
ordenada de um conjunto de dados de entrada em um gnaaufi- ou bidimensional de

saida. Os dados de entrada que apresentam semelhancas entre si sdo agrupados em regides
do mapa de saida, formando classes ou agrupamentos denominsteos

Durante o processo de auto-organizacdo do mapa, a unidade do cluster cujo vetor de pesos
mais se aproxima do vetor dos padrdes de entrada é escolhida como eawddoaa. A

unidade vencedora e suas unidades vizinhas tém seus pesos atuaichodisso, estas

redes possuem parametros variaveis com o tempo, como a taxa de aprendizagem

raio de vizinhanglg que indica quais unidades serdo atualizadas simultaneamente.

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

OO000O0
O00O0O0 |
O O O O O unidades de saida j < unidades de saida |
O O O O O <«€—— pesos das conexdes Wi
O00O0O0O _
<«— unidades de entrada i
<«—— pesos das conexdes W X1 Xo Xn

. <«— unidades de entrada i

(@ (b)

Figura4.11. Arquiteturas tipicas de um SOM. (a) Bidimensional. (b) Unidimensional.

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

1. Inicializac&o e definicdes de parametros
* Inicialize os pesow;
* DefinaNreaq.
2. Enguanto a condi¢do de parada ¢ falsa, faca:
2.1Para cadadetermine:

2.1.1. J=argmin| w; = x| j
j

2.1.2.0j0Nrded, ek
Wi (E+1) = w, () +ofx, —w,, (0]
2.2. Atualize a taxa de aprendizagem

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

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

No processo de treinamentdg € decrementado de 1 apdés um determinado numero de
iteracdes até quer seja igual a zero. Aqui, diz-se que ocorreu uma iteracdo quando o vetor
de padrbeg;, Xa,..., Xy tiver sido apresentado uma vez. Os pesos das conexdes pal& o nd
todos 0os noés em sua vizinhanca definidos [ggr como mostrado na Figura 4.12, sao
atualizados. Outros critérios de vizinhanca podem ser definidos.

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

Ne=4

O

Z
1
W

N

[uN

Ol0O O OO 0O CF0|0

NE;
(Ns=3 Nr= Ng=2

o0 |ol<c>)N ol 01 0}

o

O|l0|0O O O Of0|0|0O

OO O0O0OO0O0O0O0O0
OO OO OO0 0|0
O|0|0 O O O 0|00
OlO|0lO O O|0o|0o|0
Olo|olo|Oo|o|o|0O]0
O|O|0|O Ofo|0o|0|0
OO O0OO0OO0OO0O0

,\
o)

(b)

Figura4.12. Vizinhos do ng, NE; (Ng) para arquitetura bidimensional (a), e unidimensional (b).
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Matriz-U

Lok

(b)

Figura4.13. Representacdo da matriz-U. (a) Dados de treinamento e topologia final de uma rede
de Kohonen (SOM) para vizinhanga unidimensional. (b) Matriz-U.

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

corresponde a um cluster distinto.

4.2.2.3. RedesdeHopfield Discretas

As redes de Hopfield (1982, 1984) possuem suas raizes na Fisica Estatistica, mais do que
em observacdes biologicas. As redes de Hopfield sdo totalmente recorrentes e podem ser
descritas como umistema dindmico cujo espaco de estados contém um conjunto de pontos
fixos (estaveis) que representam as memorias fundamentais do sSteseguentemente,

estas redes possuem uma propriedade emergente que ajuda a recuperar informagdes e lidar
com ruidos. Devem ser vistas como um@maria associativau memaoria enderecével por
conteudo

Memorias associativas fornecem mecanismos para armazenar e recuperar dados baseados
em seu conteudo, ao invés de baseado em um endereco de armazenamento. A informacédo
esta distribuida pelo sistema (rede neural).

A rede de Hopfield originalmente proposta utiliza uma matriz simétrica de pesos, de modo

que as realimentacbes existentes geram um comportamento dinamico nao-linear
caracterizado apenas pela presenca de pontos fixos. Apds um transitério inicial, qualquer
estado inicial em que a rede se encontre sera conduzido até um dos pontos fixos da
dindmica, geralmente associados a memoérias fundamentais. A validade deste argumento
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pode ser mostrada através de umacdo de energi@ da garantia de que a dinamica é
sempre dissipativa.

Nesta arquitetura ndo ha neurdnios intermediarios (Figura 4.5). O estado completo da rede é
visivel em todos os momentos. A restauracdo de um padrdo é feita colocando o padrdo
desconhecido na rede como um estado inicial e permitindo a dinamica estabilizar. Iteracdes
sucessivas do algoritmo mudam o estado da rede de forma a coloca-la proxima a uma das
memorias fundamentais. O processo de restauracao ndo é perfeito. Em alguns casos, a rede
pode estabilizar em um padrdo que ndo é uma das memorias fundamentais, conhecido como
estado espurioEstas memorias sdo caracterizadas, por exemplo, por combinacdes lineares
de um nimero impar de memérias fundamentais.

Funcao de Energia

Considere uma rede de Hopfield com pesos simétwgos wi ew; = 0, e seja 0 estado
do neurdnid, ondei = 1, ...,N. Afuncgéo de energida versao discreta da rede de Hopfield
considerada aqui é definida por

1 N N
E:_E.Z JZ WSS, . (4.16)

A variagéo da energi8E devido a uma variacdbs do estado do neurdnjcé dada por

N
AE = -As, Z W;§ - (4.17)

Os minimos locais da superficie de energia correspondtratares do espaco de estados,
que sdo as memorias da rede. Para garantir a emergéncia da memoria associativa, duas
condi¢cOes devem ser satisfeitas:

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

Algoritmo de Treinamento

O algoritmo apresentado aqui é colocado para padrdes bipotdregd}, mas a funcédo de
ativagcdo pode ser modificada facilmente para aceitar padrdes binarios {0,1}.

1. Utilize aregra de Hebb (Equacéo (4.18)) ou a regra da projecao (Equacao (4.19)) para
inicializar os pesos (Haykin, 1999):

W:i N vy - (4.18)
NZ N

W = P(P.P")*P". (4.19)
2. Para cada padrdo de entradéaca
2.1.Coloque a ativagao inicial igual ao vetor de entrada externo
y=X
2.2.Para cada saida
2.2.1. Calcule a entrada de rede
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y_in = Z YiW;;
7

2.2.2. Determine a nova ativacado (sinal de saida)
01 se y_in>0
_4 L
=0y, se y_in=0
H—l se y_in <0

2.2.3. Propague o valor dg para todas as outras unidades.
2.3.Teste a convergéncia

4.3. O Sistema Imunoldgico e o Sistema Nervoso Central

A interagdo do sistema imunolégico (Sl), o sistema nervoso central (SNC) e o sistema
enddcrino (SE), os dois ultimos algumas vezes denominados conjuntamente de sistema
neuroendocrino(SNE), é importante para a garantia da integridade e homeostase do
organismo. Nesta secg&o, pretendemos discutir brevemente sobre a relagdo entre estes
sistemas, mais especificamente entre o Sl e o SNC. Para isso, serdo discutidos aspectos
cognitivos do sistema imunolégico e serdo apresentadas similaridades e diferencas entre o
Sl e 0 SNC, e entre a engenharia imunolégica e as RNAs apresentadas nas Sec¢fes 3.2 e 4.2,

respectivamente.

A influéncia do SNC no SE pode ser claramente observada em situacdes como, por
exemplo, a necessidade de se correr ao banheiro em um momento de estresse psicolégico,
como uma prova ou a defesa de uma tese. SensacgOes fisicas de desconforto sdo comuns
guando as pessoas estdo submetidas a crises de ansiedade. Estudos tentando relacionar
anomalias como céncer e outras doencas com o temperamento e condi¢cdes psicolégicas do
individuo levaram ao surgimento gsiconeuroimunologia (Ader et al., 1991), que aborda

de forma integrada as diversas funcdes dos sistemas nervoso e imunolégico, tentando
esclarecer as doencas conhecidas gositmssomaticaBonamin, 1994).

SNE

Producéo / f | Horménios peptidicos |
Receptores

| Hormonios peptidicos

| | Neurotransmissores peptidicos |
< Acéo >
| Neurotransmissores peptidicos | | Citocinas |

Receptores

| Citocinas | ¢ /
Producéo

Sl

Figura4.14. Um mecanismo de comunicacao entre o S| e o SNE através do compartilhamento de
moléculas sinalizadoras e seus receptores (adaptado de Blalock, 1994).
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Uma analise em sentido oposto, ou seja, de como o sistema imunoldgico influencia o
sistema neuroenddcrino, também tem sido de fundamental importancia para a compreensao
da relacdo entre eles. Varias observages, como a alteracdo de padrdes de atividade neural e
hormonais seguindo a inoculacdo antigénica em individuos sadios, permitiram a
apresentacdo de um modelo molecular bidirecional de comunicagdo entre o SNE e o Sl,
como apresentado na Figura 4.14 (Blalock, 1994). Sem nos prendermos aos muitos detalhes
desta interacdo, objetivamos salientar que os mesmos sinais moleculares e seus receptores
podem ser utilizados tanto para a regulagdo do proprio sistema em questao quanto para a
comunicacao entre eles.

4.3.1. Aspectos Cognitivos

Existe uma grande dificuldade por parte da comunidade cientifica na obtencdo de um
consenso sobre o significado de palavras e expresséescogmgag intencionalidadee

mente Os conceitos variam para diferentes ramos de pesquisa, como psicologia, filosofia e
neurociéncia. Esta secao tem por objetivo discutir sucintamente algumas abordagens sobre
0 que se entende por estes temas, enfocando o problema da cogni¢éo, e também apresentar
argumentos da literatura sugerindo que o sistema imunolégico possui propriedades
suficientes para ser caracterizado como um sistema cognitivo. Além disso, o leitor sera
posicionado acerca de minha opinido pessoal quanto a visdo cognitiva do sistema
imunoldgico, a qual também é defendida por diversos pesquisadores, principalmente
imunologistas. E indiscutivel que os pontos de vista a serem apresentados, assim como a
teoria cognitiva do sistema imunoldgico a ser defendida nesta secdo, também ndo sédo de
consenso geral e muito menos completas. Apesar disso elas visam fornecer subsidios para
um estudo mais amplo da intituladagni¢cdo imunoldgica

O cognitivismosurgiu no ano de 1956 a partir de dois encontros realizados em Cambridge e
Dartmouth, nos quais as principais idéias que forneceriam as bas@nda cognitiva
moderna foram propostas (Gardner, 1995). A ciéncia cognitiva é o resultado de um esforgo
multidisciplinar que traz para a psicologia, ciéncia da computacao e inteligéncia artificial
varios aspectos de neurobiologia, lingiistica e filosofia (Edelman, 1992). Ela se baseia no
conceito derepresentacdes mentais em um conjunto de suposicdes coletivamente
denominadas deosicao funcionalPartindo deste ponto de vista, as pessoas Se comportam

de acordo com o conhecimento gerado por representaces mentais simbdlicas. Assim, a
cognicao consiste na manipulacdo destes simbolos. Os fendmenos psicolégicos séo
descritos por processos funcionais. A eficacia de tais processos reside na possibilidade de
interpretar itens como simbolos, de formas abstratas e bem definidas, de acordo com um
conjunto de regras. Este conjunto de regras constitui 0 que € conhecidai e O
exercicio das regras sintaticas € uma formacdmputacdp no sentido amplo de
manipulacdo simbdlica, ou operacdo com simbolos, de acordo com um procedimento
definido. Tais processos bem definidos constituem representgdésticasque indicam

formas precisas de especificagcdo do que os simbolos representam para o mundo.

Sob esta perspectiva computacional, a proposta central da cognicdo é de que a inteligéncia,
incluindo a humana, pode realmente ser definida como uma forma de computacdo com
representacées simbolicas (Varetaal.,, 1991). A nocdo central, neste caso, é a de
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representacdo ountencionalidade. Sstemas intencionais tém como fungdo legitimar
predicados mentais, assim como uma maquina de Turing deve estabelecer regras para a
interpretacdo de objetos (Dennett, 1978). O argumento cognitivo defende que o
comportamento inteligente pressupde a habilidade de representar o mundo de alguma
forma. Provavelmente, um dos aspectos mais controversos da cognicdo esteja na sua
premissa de que a Unica forma de se obter um comportamento inteligente ou uma
intencionalidade é através da suposicao de que as a¢des ocorrem através da manipulacao de
representacfes que sdo fisicamente executaveis por um cédigo simbdlico no cérebro,
maquina ou outro sistema. Assim, um dos problemas que precisam ser resolvidos é como
relacionar a intencionalidade, ou os estados representativos, com as mudancas fisicas
ocorridas durante uma agao.

A expressaaognitivo chegou a imunologia vinda da psicologia, na qual ela se refere as
fungcbes superiores da mente, incluindo o reconhecimento de objetos, identificacdo do
organismo entencionalidade (Mitchison, 1994). O objetivo inicial era enfatizar que o
sistema imunoldgico sabe o que ele esta procurando quando encontra um antigeno, ou seja,
suarepresentacadgou organizacag internalhe fornece uma certa intencionalidade. Alguns
imunologistas como |. Cohen, F. Varela, A. Coutinho e N. Jerne tratam a cognicéo
imunolbégica como sendo baseada principalmente no conceito de préprio/nao-proprio.
Outros autores mais conservadores preferem definir a imunologia comgiémea de
reconhecimentqEdelman, 1975, 1992 — Cap. 8), ou visualizar o sistema imunoldgico
como umsistema sensorial (Blalock, 1994) e ndo um sistema cognitivo. Tada (1997)
apresentou um paradigma diferente, propondo que sistemas como o imunoldgico e o
nervoso central podem ser denominados de “supersistemas”.

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

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

Definicdo 4.3: Um sistema cognitivéé@ capaz de extrair informacdes e experiéncias de
dados de entrada através da manipulacdo de informacdes ja contidas no
proprio sistema, ou seja, ele age através de um senso de direcdo ou
intencionalidade. Sendo assim, 0s sistemas cognitivos nao sao
processadores passivos ou armazenadores de informacéo, e sim projetados
para manipular informacdes particulares do dominio no qual eles operam.

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

7

* O sistema imunoldégico é constituido por um universo de imagens que sO sao
reconhecidas por estarem expressas em uma linguagem conhecida pelo sistema;
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» O sistema imunoldgico se auto define, ou seja, ele é projetado para conhecer a si
proprio.

Dessa forma, os elementos préprios provocam um determinado tipo de resposta, enquanto
0s nao-proéprios induzem outra resposta, baseada ndo na natureza intrinseca do nao-proprio,
mas no fato de que o sistema imunoldgico enxerga o antigeno extewcuntexio de

invasdo ou degeneracdo. O elemento chave € o anticorpo, que atua como um antigeno
através de dominios idiotipicos. Existe portanto, ummagem interna do universo
antigénico. O reconhecimento mutuo entre os elementos do sistema imunoldgico (linfécitos
B e anticorpos) forma uma vasta rede interconectada de elementos que se comunicam entre
si, a chamadeede idiotipicaou rede imunoldgica

Quando o sistema imunoldgico € visto como uma entidade cognitiva, ele representa uma
complementacao do sistema nervoso central (ou simplesmente sistema neural). Certamente,
para que o Sl reconheca um determinado elemento, ele, primeiramente, precisa percebé-lo e
em seguida decidir que atitude tomar. Trata-se, portanto, de um tipo de modelo cognitivo,
onde os sistemas imunoldgico e neural podem ser vistos de forma analoga. Cada um possui
caracteristicas perceptivas: a capacidade de discernir entre o universo interno e o externo. O
processamento de informacdo € fundamental para a operacdo de ambos e as respectivas
propriedades perceptivas estdo ligadas a mecanismos efetores. Além das analogias
funcionais, a crescente evidéncia da interdependéncia deles, através de moléculas
mensageiras, neurotransmissores e horménios, ja foi brevemente discutida no inicio da
Secao 4.3. Adotando-se 0 modelo em rede proposto por Jerne (1974a), as similaridades
entre estes sistemas aumentam ainda mais.

Cohen (1992a,b) também apresentou wabardagem contextualista para a cognicao
imunoldgica. Considerando os sistemas cognitivos como aqueles capazes de extrair
informacgBes e experiéncias de dados de entrada através da manipulacdo de informacdes ja
contidas no sistema, Cohen (1992b) sugeriu o chamamdnculo imunoldgico

Definicdo 4.4: O homuanculo imunoldgic@ a imagem interna do préprio adquirida pelo
reconhecimento priméario dos antigenos préprios, tanto no timo, como na
periferia (Cohen, 1992b).

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

De forma similar, uma teoria baseada na definicdo do proprio e da rede imunolégica foi
desenvolvida por Coutinho e seus colaboradores (Coutirdnp1984; Vareleet al., 1988;
Coutinho, 1989; Varela & Coutinho, 1991). A postura adotada sugere que as propriedades
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globais do sistema imunoldgico, como tolerancia e distingdo proprio/ndo-proprio, nao
podem ser compreendidas através da andlise de componentes individuais (imunologia
celular e molecular). Foi proposto que caracteristicas essenciais das redes imunoldgicas,
como estrutura (conectividade) e dinamica, juntamente com a teoria da sele¢do clonal,
fornecem uma abordagem poderosa para o estudo de alguns aspectos cognitivos do sistema
imunolégico, como a memoria por exemplo. A memodria imunoldgica € tida como uma
caracteristica clonal, pelo menos no contexto de respostas secundarias, e 0 reconhecimento
antigénico (diretamente relacionado a memoria) € provavelmente a propriedade
imunoldgica de maior apelo cognitivo.

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

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

* A busca por um contexto: quando agir;
* A extragdo de sinais a partir de ruid@smo focalizar o reconhecimento; e
* O problema da respostgue decisao tomar.

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

Finalmente, Tada (1997) cunhou o termo “supersistema” para designar sistemas vitais
altamente integrados como o sistema imunologico, o sistema nervoso central e a
embriogénese. Os diversos elementos de um supersistema se relacionam através de
adaptacdo e co-adaptacdo muatuas entre seus componentes, criando um sistema dinamico
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auto-regulado através de auto-organizacdo. Trata-se de um sistema auto-contido, porém

aberto a estimulos ambientais que podem ser traduzidos em mensagens internas para 0s
processos de auto-regulacdo e expansdo. Um supersistema é caracterizado pela sua auto-
regulacdo, pela geracdo de seus diversos tipos de componentes através de processos
estocasticos seguidos de selecdo e adaptacdo (conseqiéncias da auto-organizacao),
individualidade e tomada de decisdo em resposta a estimulos internos e externos.

4.3.2. Similaridades e Diferencas

Durante a discussdo sobre os aspectos cognitivos do sistema imunolégico ja foi possivel
perceber algumas similaridades e diferencas entre o SI e o SNC. Parte delas pode ser
diretamente confrontada com o0s respectivos modelos artificiais, tanto na engenharia

imunoldgica quanto nas redes neurais artificiais.

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

Ambos os sistemas sao constituidos por uma grande quantidade e diversidade de
células. No homem o SI possui aproximadamentg lit@ocitos e o sistema neural
consiste de aproximadamente "10neurdnios. Em ambos os casos células
individuais sé@o altamente especificas na execu¢do de suas tarefas;

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

O SNC é geralmente decomposto em suas partes sensorial e motora. Uma divisédo
analoga em funcdo de reconhecimento e efetora do sistema imunolégico pode ser
feita, onde os mecanismos efetores sdo responséveis pela eliminacao do antigeno;
Nos sistemas neurais, 0s processos de aprendizagem e aquisicdo de memdria sdo
consequéncias da alteracdo dos pesos das conexdes entre 0s neurbnios, também
chamados de sinapses (Figura 4.1), e ndo da alteracdo dos préprios neurénios. Além
disso, o cérebro permite que as memdrias sejam enderecadas por contetdo, de forma
gque a morte frequente de neurdnios individuais nédo afeta drasticamente o
desempenho do cérebro como um todo. No caso do sistema imunoldgico, o
conhecimento est4d armazenado nas préprias células, ou em clones especificos de
células e a aprendizagem ocorre atraveés de variacdes nos padrbes de receptores
celulares;

Sob o ponto de vista da teoria da rede imunoldgica proposta por Jerne (1974a), e
apresentada na Secao 2.10, em ambos o0s sistemas as células estdo funcionalmente
conectadas entre si sob a forma de uma rede, apresentando funges estimulatorias
ou supressivas (inibitorias) entre células vizinhas. No SNC as conexfes entre as
células sdo mediadas por axénios, sinapses e dendritos, podendo ser visualizadas em
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um microscopio. No caso da teoria da rede imunoldgica, os componentes do sistema
sdo capazes de reconhecer e serem reconhecidos, oferecendo uma rede de
comunicacao com caracteristicas menos 6bvias do que as redes neurais;

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

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

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

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

Em ambos os casos, o conhecimento armazenado durante a vida ndo €
automaticamente passado para as geracdes subsequentes, mesmo que essa heranca
forneca uma aparente vantagem seletiva para o individuo. Este aspecto particular de
como a evolugdo imunoldgica influencia na evolugdo da espécie sera estudado na
Secao 4.5;

Ambos os sistemas possuem uma profunda nocéo de si mesmos, ou seja, do proprio.
Uma das tarefas do sistema imunoldgico € distinguir entre o préprio e o ndo-préprio,

e eliminar tudo aquilo que for categorizado como n&o-préprio (Sec¢do 2.9). A
distingdo entre préprio e ndo-proprio é, de forma similar, uma das funcbes
primitivas do sistema nervoso, e € fundamental para o enigma da consciéncia;

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

Algumas células do sistema imunoldgico aprendem a reconhecer e responder a
formas particulares (antigenos) somente em contextos especificos. Este fendémeno é
similar ao reconhecimento dependente do contexto dos sinais recebidos pelo SNC;

O SI compartilha com o SNC a propriedade de que um reconhecimento definitivo
pode ser obtido aplicando-se um estimulo “fuzzy”. Uma memodria pode ser
recuperada por um estimulo similar, mas ndo necessariamente idéntico, ao estimulo
original. Em imunologia este fenbmeno € chamado de memdria reativa cruzada
(Ada & Nossal, 1987; Smitét al., 1997), como discutido na Sec¢ao 2.8.

Ambos os sistemas penetram a maioria dos tecidos do corpo, mas nao entram em
contato direto devido Barreira cérebro-sanguéblood-brain barrie);

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

O corolario do aspecto anterior indica que ambos o0s sistemas sdo altamente
tolerantes a falhas, devido principalmente a redundéancia e diversidade de seus
componentes.
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Ax6nio
(neurdnio pré-sinaptico) /_
o )<

Epitopos

@ d .2< Neurénio pés-
2<: sinéptico

Vesiculas contendo

! Linfécitos
neurotransmissores

Receptores para neurotransmissores
(no neurdnio pés-sinaptico)

(@ (b)
Figura4.15. Receptores celulares. (a) Os neurbnios liberam neurotransmissores quando a
atividade elétrica alcanca outro neurdnio. (b) Os linfécitos possuem receptores
celulares capazes de reconhecer padrbes de epitopos ou complexos MHC/peptideo.
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4.3.3. Engenharia Imunoldgica e Redes Neurais Atrtificiais

Baseados na discussdo acima sobre as similaridades e diferengcas entre o SI e o SNC,
considerando a estrutura formal, apresentada na Secao 3.4, para a engenharia imunoldgica e
0s modelos de redes neurais artificiais discutidos no inicio deste capitulo, é possivel fazer

um paralelo entre a El e as RNAs, como descrito na Tabela 4.1.

Tabda4.1.

El x RNAs.

Caracteristica

El

RNA

Unidade basica

Célula composta por uma cadeia deNeurbénio composto por uma fungaag

atributos, conexdes associadas e u
limiar de afinidade

nde ativacdo, conexdes associadas €
limiar de ativagéo

Interacbes com
outras unidades

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

Yos pesos sinapticos das conexdes
| podem assumir valores positivos oy
"negativos indicando uma acéo
excitatéria ou inibitéria dos outros
neurdnios

Atividade

A célula possui uma imagem interng
do ambiente que é comparada com
informacéo recebida

10 neurdnio processa a informacao
Pecebida

Conhecimento

Armazenado nos pesos das conexd

dymazenado nos pesos das conexd

nas cadeias de atributos de cada céludaforma das fungdes de ativacéo

Aprendizagem

Ocorre através da modificacao das
cadeias de atributos das células e d
seus pesos associados

Ocorre através da modificagcao dos
valores e quantidade de pesos
@inapticos, juntamente com a altera
das formas das respectivas fungdes
ativacéo

Determina a ligag&o (reconhecimen

to)

Limiar entre uma célula e o estimulo Determina a ativacéo do neur6nio
apresentado
Robustez Escalonavel, auto-tolerante, flexivel Blexivel e tolerante a falhas
tolerante a falhas
o . neurdnios residem em icO
Localizacdo As células podem se deslocar Os neuronios residem em posi¢oes

fixas na rede

Comunicacao

Ocorre através do contato celular,
também representado por um conju
de conexdes

rdeorre através das ligacdes sinapti

Concentracgéo e/ou afinidade entre

Nivel de ativacdo dos neurdnios de

Estado uma célula e seu estimulo saida
Uma reacgdo adaptativa determina g Um algoritmo de aprendizagem
Controle tipo de interacdo entre os determina o tipo de ajuste dos

componentes do sistema

parametros livres da rede

2 um

cao

cas
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4.4. Computacdo Evolutiva

Smular processos evolutivos naturais objetivando resolver problemas de otimizacdo tem
demonstrado ser um método rapido e robusto. A aigdia do comportamento de um
sistema por processos evolutivos representa uma abordagem poderosa para a aprendizagem
de maquina rfachine-learning) e fendmenos auto-organizados. A implementacao
computacional de métodos de simulacdo da evolucdo, charpagautacdo evolutiva
possibilita a determinacdo de O6timos globais para varias classes de problemas cujas
solucdes eram, até entdo, desconhecidas ou insatisfatorias. A computacdo evolutiva pode
ser dividida em trés grandes grupos (Back & Schwefel, 1993; d@atk 2000a):

* Programacéo evolutiva (PE) introduzida por Feyel. (1966);

» Estratégias evolutivas (EE) inicialmente propostas por Ingo Rechenberg (1973); e

» Algoritmos genéticos (GAs -genetic algorithms), propostos por John Holland
(1975).

Todos estes ramos da computacdo evolutiva seguem o raégonigmo evolutivo basico
que sera discutido na Secao 4.4.2. Porém, na forma como foram inicialmente propostos,
eles possuem algumas diferencas entre si, como resumidas na Tabela 4.2.

Atualmente, o GA constitui 0 método evolutivo mais amplamente utilizado e, por isso, sera
discutido em maiores detalhes na Secao 4.4.3. Sua relevancia nesta tese se da sob a forma
de aspectos comparativos com algumas das ferramentas propostas. Além disso, serdo
apresentados comentérios gerais sobre a programacdo genética (PG), um outro ramo da
computacdo evolutiva, devido a sua importancia para uma das possiveis extensfes desta
tese. Por ultimo, sera apresentado um modelegeciesem computacdo evolutiva,
também para efeitos comparativos mais adiante com uma das ferramentas a serem
propostas.

Tabela4.2. Principais caracteristicas dos algoritmos evolutivos (Back & Schwefel, 1993).

EE PE GA

Representacdo | Valoresreais Valoresreais Cadeias binarias
Auto-adaptacio Desw_ci pa_drao e Variancias (na meta: Nenhuma

covariancia PE)
Ei Valor da fungéo Valor escalonado da Valor escalonado da

itness oy ~ S ~ .

objetivo funcao objetivo funcao objetivo

Mutagéao Principal operador Unico operador Operador secundario

Diversostipos.

Recombinacdo |Importante paraa Nenhuma Principal operador
auto-adaptacao

Selecao Deterministica Probabilistica Probabilistica
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4.4.1. Evolugéo Natural

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

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

1. Os filhos tendem a ser em maior nUmero que 0s pais;

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

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

Este principio da sele¢do naturahdica que os individuos cujas variagbes se adaptam
melhor ao ambiente terdo maior probabilidade de sobreviver e reproduzir. Como
complemento a estas hipoteses propostas por Darwin, trés hipGteses adicionais foram
incorporadas, conduzindo ao chamadodarwi nismo:

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

6. Nao ha limite para a sucesséao de variagdes que podem ocorrer; e

7. A selecdo natural € 0 mecanismo para a preservacdo das novas informacdes
correspondentes a uma maior adaptacao.

A selecdo(competicdo e exclusdo) existe para estatisticamente eliminar (ou reduzir o
nimero de) individuos cujo comportamento é pouco apropriado, pois nem todos o0s
individuos podem sobreviver na presenca de recursos limitados. E importante notar que a
evolucdo otimiza o comportamento, e nao o material genético (AtS@4). Sob o ponto

de vista da computacao, € possivel definir evolucao da seguinte forma:

Definicédo 4.5: Evolugdoé um método de busca (em paralelo) de individuos com um alto
indice de adaptagc&o a um determinado critério, recorrendo-se a um namero
finito de candidatos, sujeitos a condicées de adaptacdo variaveis.

44.11. Terminologia Biolégica

A terminologia biolégica a ser empregada nos algoritmos evolutivos representa uma

analogia as entidades bioldégicas reais, sendo que as entidades computacionais
corresponderdo invariavelmente a estruturas bem mais simples que seus equivalentes
bioldgicos.

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

Espécie

Populagéo

Individuo

Organismo

Orgéo

Célula

Figura4.16. Hierarquia dentro dos sistemas bioldgicos.

Como apresentado na Figura 4.16, todos 0s organismos vivos sdo compostos por células, e
cada célula contém o mesmo conjunto de um ou onaigossomos — cadeias de DNA —

gue servem como identificadores do organismo. Um cromossomo pode ser conceitualmente
dividido em genes (blocos funcionais de DNA), cada qual codificando uma proteina
particular. Os tipos diferentes de caracteristicas sdo chanabglos Cada gene esta
localizado em uma posicao particulboc(is) no cromossomo (Mitchel, 1998).

Muitos organismos possuem mdultiplos cromossomos em cada célula. A colecdo completa
do material genético é chamadagsaoma do organismo. O termgendtiporefere-se ao
conjunto particular de genes contido em um genoma. Dois individuos que possuem o
mesmo genoma tém o mesmo genaotipo. O gendtipo lefenétipodo organismo, ou seja,

suas caracteristicas fisicas e mentais, como a cor dos olhos, pele, etc.

Organismos cujos cromossomos aparecem em pares sao chati@dioes enquanto
organismos com cromossomos que aparecem individualmente sao hdptsdes
Geralmente, espécies com reprodugieuada (entre dois individuos) séo dipldides,
enquanto espécies com reproduasaxuada (clonagem de um Unico individuo, como por
exemplo a reproducéo dos linfocitos) $aploides Durante a reproducédo sexuada, ocorre

a recombinacao genéticou crossovey. em cada um dos pais, genes sdo trocados entre
cada par de cromossomos para a formacdo degameta (cromossomo Unico), e 0s
gametas dos dois pais formam pares constituindo um conjunto completo de cromossomos
dipléides. Na reproducdo hapldide, genes sado trocados entre os cromossomos de cada um
dos pais. Ogdescendentes (offsprings) estdo sujeitos @nutacdo na qual nucleotideos
(unidades elementares de DNA) sdo mudados de pai para filgotid&o (adaptabilidade

ou fitnesd de um organismo é tipicamente considerada equivalente a probabilidade que este
individuo possui de se reproduziigpilidade), ou como uma funcdo da quantidade de
descendentes que ele pode tetti{idade).
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Tabela4.3. Terminologia bioldégicax terminologia computacional (assumindo representacao

binaria).

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

Cromossomo

Crossover Troca de material genético entre cromossomos
Mutagao Troca aleat6ria de um determinado bit do cromossomo
Genotipo Configuragéo de bits no cromossomo de um individuo
Fendtipo Decodificagdo de um ou mais cromossomos

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

4.4.2. Algoritmo Evolutivo Basico

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

1994):
1.

2.

Uma populagédo inicial de individuos é escolhida aleatoriamente. O tarNad&o
populacdo € geralmente grande.

A populacao é reproduzida, com erro, de forma que cada pai deseendentes. O
mecanismo de introducdo de erro durante a reproducdo deve ser estocastico e
variavel.

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

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

Definicdo 4.6: O processo de busca de solugbes dentro de um conjunto de candidatos a

solucdo é chamado teisca em um espaco de buscas

Definicdo 4.7: Superficie de adaptac@a representacdo de um mapeamento do espaco de

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

Dois espacos de estados sdo inerentes aos processos evolutivos: um espagco de estado
genotipico,G, (codificacdo), e um espaco fenotipi€p,(comportamental ou de expressédo

do gendtipo). Analogamente, dois alfabetos também séo definidos; um alfabeto de entrada
do ambiente], e um alfabeto de saida, A evolugdo da populacdo dentro de uma Unica
geracao esta esquematizada na Figura 4.17.

Considere uma populacdo de gendtipad, 6. Existe uma funcdo de mapeamefittal
que cada jgé transformado em um fenétipe. ® mapeamento € inerentemente de muitos
para um, pois existem infinitos genétipos que podem resultar em um mesmo fenaotipo.

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

O primeiro mapeamento da Figura 4.&@igénesgincorpora regras de expressao genética,
crescimento e desenvolvimento, em um contexto local:
fi:lxG - P (4.20)

O segundo mapeamengelecéo descreve os processos de sele¢éo, imigracdo e emigracao
de individuos dentro de uma populacéo local:

f:P o P (4.21)
Os efeitos da selecdo ocorrem somente R ndo afetam diretamente as estruturas
codificadas ent.
O terceiro mapeamentogpresentacaodescreve a representacdo fenotipica dentro de uma
populagcédo antes da reproducao:

f3:P - G (4.22)

Espaco genotipico, G,

(codificacéo)

Espago fenotipico, P,
(comportamental)

Figura4.17. Evolugcdo de uma populacdo a cada geracao.

Leandro Nunes de Castro



Engenharia Imunolégica 113

O guarto mapeamento, mutagag incorpora variacdo aleatéria e direcionada na codificacdo
(incluindo reparo e recombinacéo):

Somente através da selecdo repetida de comportamentos adequdelogesatdo apos
geracdo, uma aprendizagem apropriada pode ser acumulada @Amevolucdo ocorre
através da repeticao indefinida destes quatro mapeamentos.

4.4.3. Algoritmos Genéticos

Definicdo 4.9: Os Algoritmos genéticos(GAs) sdo procedimentos computacionais
estocasticos cujos métodos de busca modelam os fenébmenos biolégicos de
heranca genética e selecdo natural (Michalewicz, 1996).

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

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

» Busca sobre uma populacdo de pontos, e ndo sobre um unico ponto;

» Utilizac&do de fungbes de custo (funcdes objetivo, de fitness, ou de adaptabilidade),
ao invés de derivadas ou outro tipo de conhecimento auxiliar; e

» Utilizac&o de regras de transicao probabilisticas, e ndo deterministicas.

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

* Se 0 espaco de buscas é grande, ndo é perfeitamente suave e nem unimodal, ndo é
conhecido, ou se a funcdo de fitness é ruidosa, o GA se apresenta como uma
ferramenta competitiva,;

* Se 0 espaco é suave, ou unimodal, entdo métodgsadiente ou dehill climbing
serdo muito superiores;

* Se 0 espaco de buscas € conhecido (como no casxdoo viajante), heuristicas
podem ser introduzidas em métodos especificos, de forma que eles apresentem bom
desempenho.

4.4.3.2. Algoritmo Genético Classico e Modificado

Nesta secdo, introduziremos o algoritmo genético classico e suas modificagdes de forma a
garantir um melhor desempenho em termos de qualidade da solug¢do (busca pelo 6timo
global) e velocidade de convergéncia.
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Gere uma populacao inicial
aleatéria M (0)

v

Calcule e armazene o fitness f(m)
para cada individuo m da
populagéo atual M (t)

!

Defina as probabilidades de
selegdo p(m) para cada individuo
mem M(t), tal que p(m) seja
proporcional a f(m)

!

Gere M (t+1) através da selegdo
probabilistica de individuos de
M (t) para reprodug&o via
operadores genéticos

Figura4.18. Algoritmo genético classico.

Definida uma representacdo genética apropriada ao probleatggritmo genético basico
pode ser descrito pelo fluxograma da Figura 4.18 (De Jong, 1994). Este algoritmo possui as

seguintes caracteristicas: 1) codificacdo binaria, 2) reproducdo e selecdo natural via

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

Na selecéo viaRoullete Wheel (RW), a probabilidade de selecdo de um cromossomo

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

marcacoes na Figura 4.19(b).

0.5

N Cromossomo Fitness | Graus
1 | 0001100101010 6.0 180
2 | 0101001010101 3.0 90 :
3 | 1011110100101 15 45
4 | 1010010101001 15 45
(a)

(b)

Figura4.19. Exemplo de Roullete Wheel para uma populagdo com quatro individuos.
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Ponto de crossover

|1| O| 0|o| o| ol 1| 1|Cromossomo

pai 1 Bit a ser mutado
|1| 1| 0| 1| 1| 1| 1| O| I[()Zgliogmssomo | 1| 0| 0| 0| 1| 1| 1| 0|grric$mglssomo

] Mutacéo de ponto Unico
Crossover simples

|1| 0| 0| 0| o| 1| 1| 0|§1L0tr;é)ossomo

|1| O| 0|0| 1| 1| 1| 0|fCiIIL%mlossomo

|1| 1| 0| 1| 0| ol 1| 1 %cgn;ossomo

(@ (b)

Figura4.20. Operadores béasicos de recombinacdo. (a) Crossover simples. (b) Mutacdo de ponto
anico.

O crossover simples € realizado da seguinte forma: dados dois cromossomos (pais),
escolhe-se uma posicao (locus) aleatéria destas cadeias e efetua-se a troca de material
genético, conforme indicado na Figura 4.20(a). Cada individuo tem uma probahiidade

de sofrer crossover. No processo meatacdo uma posicao (locus) do cromossomo é
escolhida aleatoriamente e seu bit trocado de D, ou de 1- 0O, conforme indicado na

Figura 4.20(b). A probabilidade de mutag&pdefine a taxa com que cada locus pode ser
mutado.

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

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

Para solucionar estes problemas, algumas estratégias foram propostas:

» Utilizacdo de mecanismos alternativos de selecéo;
* Crossover uniforme; e
» Codificacdo em strings (cadeias) de numeros reais.

Varias modificacdes podem ser introduzidas no algoritmo genético classico visando
amenizar os problemas citados acima. Estas modificagbes englobam basicamente outros
mecanismos de (1) recombinacéo (crossover e mutacéo) e (2) selecao.

4.4.3.2.1. Outros Operadores de Recombinacgao

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

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

3. Crossover uniforme entre individuos aleatérios e o melhor individuo.

Mutac&oindutiva (somente para codificagao real).
Semelhante a mutacdo aleatéria, s6 que ao invés de sortear um novo valor para o
alelo, sorteia-se um valor a ser somado ao valor atual do alelo.

5. Mutag¢éodo melhor individuo.

Pode ser aleatéria ou indutiva.
4.4.3.2.2. Outros Mecanismos de Selecao

1. Elitista: osn melhores individuos da populagéo sdo selecionados.

2. Aleatédria sao selecionados aleatoriamemiadividuos da populacdo intermediéria.
2.1. Slvacionigta: seleciona-se o melhor individuo e os outros aleatoriamente.
2.2.Nao-salvacionistatodos os individuos séo selecionados aleatoriamente.

3. Por diversidade: os individuos mais diversos sao selecionados.

Bi-classista: sdo selecionados ps% melhores e 08,% piores individuos.

5. Por torneio binario dois individuos sdao escolhidos aleatoriamente. Um numero
aleat6rior [0 [0,1] é gerado. Caso< k (k € um parametro, como por exemplo 0.75),
o individuo com maior fitness é selecionado, senao o outro individuo é escolhido.

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

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

Crossover uniforme

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

| 1| O| O| 1| l| 1| 1| O| Cromossomo filho 2

Figura4.21. Crossover uniforme.
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4.4.4. Programacao Genética

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

A maior barreira para se atingir este objetivo esta na caracteristica deterministica da grande

maioria dos ramos de pesquisa em inteligéncia artificial. Nestes casos, as propriedades

principais que um programa deve apresentar para ser um candidato a solu¢éo de problemas
de interesse pratico sdo: correcdo, consisténcia, motivacdo légica, precisdo, ordenacdao,
parcimdnia, e definibilidade.

A programacdo genéticPG) pode gerar programas gque falham em todos estes quesitos.

Ela manipula solugcdes corretas e incorretas, encoraja inconsisténcias e abordagens
contraditorias, pode ndo apresentar um sequenciamento légico, € predominantemente
probabilistica, produz solugbes ndo-parcimoniosas e ndo apresenta um critério de
terminacéo claramente definido. Pode ser definida como a seguir:

Definicdo 4.10Programacéo GenéticéPG) constitui um algoritmo evolutivo no qual as
estruturas de dados que sofrem adaptacdo sdo programas executaveis de
computador. A avaliagdo do fithess na programacao genética envolve a
execucdo dos programas evoluidos. Assim, a PG envolve uma busca
baseada na evolugcdo junto aos candidatos pertencentes ao espaco de
possiveis programas computacionais (Back., 2000a — Cap. 11).

A PG pode se constituir em uma opgcao especialmente interessante para o caso de
programacao de computadores com processamento paralelo. No contexto originalmente
adotado para a PG, um programa computacional é basicamente uma sequéncia de
aplicacdes de func¢des a argumenpasadigma funcional.

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

Para um sistema de programacdo genética, um problema é definideppetentacae
pela funcdo dditness, tornando necessario um conhecimento profundo do problema em
guestao.

A representacaale um problema consiste de fungdese terminais elementos basicos de um
programa estruturado no paradigma funcional. Os programas computacionais na linguagem
definida sdo os individuos, passiveis de representacdo em estruturas de dados do tipo
arvore. Estes programas precisam ser executados para se obter o correspondente candidato
a solucao (Kinnear Jr., 1994). A Figura 4.22 ilustra uma estrutura em arvore representativa
do programa computacional responsavel pela avaliacdo da flincho-y) — (a +b),

sendo que;, y, a eb séo terminais, e +-€séo fungdes.
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Figura4.22. Arvore representativa de um programa em PG para avaliar a expressio
f=x-y)-(a+h).

4.4.5. Nichos e Espécies

Como discutido anteriormente (Definicdo 4.7), os algoritmos genéticos baseiam-se na
teoria da selecdo natural e operam de forma andloga a evolucdo natural. Entretanto,
enquanto 0s processos evolutivos naturais mantém uma variedadpédéescada uma

ocupando um nicho ecoldgicaliferente, os algoritmos genéticos tradicionais (ou classicos)
convergem rapidamente para um anico ponto. Isso significa que todos os individuos da
populacdo tornam-se praticamente iguais. Mesmo quando existem multiplas solu¢des para
um determinado problema, o GA classico localiza apenas uma delas (Mahfoud, 1995). No
Capitulo 6, onde apresentaremos as aplicacdes das ferramentas propostas de engenharia
imunoldgica, serdo feitas comparacdes de desempenho com os algoritmos genéticos
classicos, um método de niching (mais especificamente o método de fithess sharing
apresentado a seguir), e seus aspectos de convergéncia para um ou mais 6timos da funcéo
serdo ilustrados e discutidos.

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

Definicdo 4.11Um método de niching@ aquele que faz com que os algoritmos genéticos
consigam manter uma populacdo diversa de individuos, tornando-os
capazes de localizar multiplas solugBes 6timas (subpopulacdes) dentro de
uma unica populacéo (Goldberg, 1989).

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

Os mecanismos basicos de selecado dos algoritmos genéticos reproduzem os individuos de
maior fitness e descartam aqueles com valores baixos de fitness, resultando em uma
reducdo de diversidade da populacdo. Trés fatores fazem com que o GA classico elimine
individuos caracterizados por valores reduzidos de fitness e privilegie aqueles com valores
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de fitness mais elevados. pressdo seletivaruido de selecd@® quebra pelo operadorA

pressao seletiva é o resultado do valor esperado do processo de sele¢do: individuos com
fitness baixos devem desaparecer de uma populacdo com tamanho finito. O ruido de
selecao é resultado da variancia do processo de selecdo: em uma populacao finita, escolhas
aleatorias entre individuos com fitness idénticos adiciona ruido ao fithess esperado de cada
individuo, forcando o surgimento de boas solu¢des. A quebra pelo operador é resultado da
aplicacdo dos operadores de recombinacdo, como crossover e mutacdo, que Sao
potencialmente capazes de eliminar bons candidatos a solucdo. As técnicas para diversificar
populagbes geralmente reduzem um destes trés fatores, ou uma combinacdo deles
(Mahfoud, 1995).

Um método de niching deve ser capaz de formar e manter multiplas e diversas solugdes
finais com valores iguais ou diferentes de fitness. Além disso, estas solu¢cdes devem ser
mantidas por um longo periodo de tempo quando comparado ao tamanho da populagéo.
Mahfoud (1995) classificou os métodos de niching em duas categorias de comportamento:
1) espacial/temporal e de 2) Unico ambiente/multiplos ambientes. Dentro da primeira
categoria, um método espacial de niching forma e mantém subpopula¢des dentro de uma
Gnica populagéo, enquanto um metodo temporal desenvolve nichos seqiencialmente ao
longo do tempo. Na segunda categoria, um ambiente pode ser visto como uma fungcdo de
fitness e, portanto, o algoritmo pode ser classificado como capaz de resolver problemas
multi-objetivo no caso de multiplos ambientes. A Tabela 4.4 ilustra estas categorias e como
alguns algoritmos ou sistemas podem ser classificados dentro del@AsOscologicos
induzem a formacao de nichos através da utilizacdo ou criagcdo de mdaltiplos ambientes,
onde cada ambiente pode ser entendido como sendo uma funcdo de fitness (Mahfoud,
1995).

Por ser o método de niching mais empregado na literatura, descreveremos a seguir 0
algoritmo defitness sharing para que possamos posteriormente discutir sua relacdo com
alguns modelos imunoldgicos existentes, e compara-lo empiricamente com um dos
algoritmos propostos nesta tese.

Tabeda4.4. Os métodos de niching podem ser classificados em duas categorias de
comportamento: 1) espacial/temporal e de 2) Unico/multiplos ambientes.

Unico ambiente Multiplos ambientes

A .. | Superespecificagéo
Temporal | Localizacdo sequencial o
GAs ecologicos

Crowding L
_ o _ GAs ecolbgicos
Espacial | Competicdo restrita _ L

Sistemas Imunoldgicos

Fitness sharing
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4.45.1. Fitness Sharing

Goldberg & Richardson (1987) propuseram um esquema préatico qiigasuma metéafora

de compartilhamento de fitness (fitness sharing) para solucionar o problema de otimizagao

de fun¢Bes multimodais. Neste esquema, uma funcdo de compartilhamento € definida para
determinar a vizinhanca e grau de compartilhamento para cada individuo da populagéo.
Para um dado individuo, o grau de compartilhamento é determinado somando-se o valor da
funcdo de compartilhamento de todos os outros individuos da populacdo. Individuos
proximos a outros requerem um alto grau de compartilhamento, enquanto individuos
distantes entre si requerem valores pequenos de compartilhamento. O compartilhamento
reduz o fitness de um individuo proporcionalmente a quantidade de individuos similares a
ele dentro da populacdo. Especificamente, o fithess compartfiftafide um individuo é

igual a seu fitnesfx) dividido pelo contador de nichos, que por sua vez € a soma dos
valores das funcfes de compartilhamento entre este individuo e o restante da populacao:

fx) = )
3 sh(d(x.x,)

onde N é a quantidade de individuos da populacdoshé) € uma funcdo de
compartilhamento proporcional a distand@l) entre dois elementos da populacédo. A
funcdo de compartilhamento consideralumar de compartilhamento (similaridade)osare

tal que, se a distancia entre dois individuos da populacdo € maior ouggdaeles nao
afetam seus respectivos fitness. A fungdo de compartiihamento mais empregadaeé (Back

al., 2000by):
2 Od
sh(d)=9r_%m%’ el <O, (4.25)
H o

(4.24)

outros casos

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

4.5. Microevolucdo: Uma Evolucédo Dentro do Individuo

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

Os processos daprendizagem ou adaptagédopodem se manifestar de trés formas distintas
na selecéo natural:

» Adaptacédo filogenéticaacimulo de conhecimentos com reflexos nas células
germinais de uma espeécie;

» Adaptacdo sociogenéticaomportamentos adaptativos sdo acumulados durante a
vida dentro de um grupo (sociedade); e
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» Adaptacdo ontogenéticaomportamentos apropriados sdo aprendidos através de
tentativa e erro durante a vida de um individuo.

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

Para que possamos compreender a evolucdo dentro do sistema imunoldgico, faremos um
breve resumo da teoria da selecdo clonal e maturagédo de afinidade dos linfécitos B (Secéo
2.8). O principio da selecdo clonal pressupde que uma grande quantidade de linfocitos B
contendo receptores antigénicos, chamados de anticorpos, estdo circulando constantemente
pelo nosso organismo. A grande diversidade deste repertorio € resultado da recombinacgao
aleatoria de fragmentos genéticos contidos em diversas bibliotecas, somada a insercéo
aleatdria de sequéncias genéticas conforme a célula se desenvolve. Esta grande diversidade
do repertério linfocitario virtualmente garante que pelo menos uma célula ir4 produzir um
anticorpo capaz de reconhecer, e portanto se ligar a qualquer antigeno que invada o
organismo (completude do repertorio). A ligacdo Ag-Ab estimula a producédo de clones
desta célula (divisdo celular), de modo que sucessivas geracdes resultam no crescimento
exponencial da quantidade de anticorpos circulantes do tipo selecionado. Alguns destes
anticorpos permanecem circulando mesmo apos o final da resposta, constituindo a memaria
imunoldgica. Outras células se diferenciam em plasmécitos produzindo anticorpos em
grandes escalas. Finalmente, durante a reproducao, alguns clones sofrem o processo de
maturacdo de afinidade, onde mutacdes somaticas sdo inseridas com altas taxas e,
combinadas a uma forte pressdo seletiva, melhoram a capacidade destes anticorpos em
reconhecerem os respectivos antigenos (afinidade Ag-Ab).

O funcionamento da resposta imune adaptativa baseado no principio da selecdo clonal,
brevemente discutido acima, revela que o sistema imunolégico pode ser visto como um
microcosmo da teoria da evolugcéo proposta por Charles Darwin (Secéo 4.4.1) com as trés
caracteristicas fundamentais dleersidade da populacagepertério) ,variagdo genética

selecdo natural(Perelson et al, 1978; Cziko, 1995; Adams, 1996). A diversidade do
repertorio é evidente, pois o sistema imunoldgico é capaz de produzir uma quantidade bem
maior de anticorpos (repertério potencial) do que é utilizado instantaneamente (repertorio
ativo). Aparentemente, grande parte dos anticorpos produzidos ndo executam nenhuma
tarefa durante a resposta imunoldgica. A variagdo genética ocorre durante a producdo de
novos anticorpos através da recombinacao de fragmentos genéticos das diversas bibliotecas
do nosso genoma. Por Ultimo, a selecdo opera de forma que anticorpos capazes de
reconhecerem e se ligarem aos antigenos terdo maiores probabilidades de se reproduzir e
serem mantidos como células de memoria.

A similaridade entre a evolucdo biol6gica adaptativa e a producdo de anticorpos ainda é
mais forte quando consideramos que 0s dois processos centrais na produgédo de anticorpos,
recombinacdo e mutacao genética, sAo 0s mesmos responsaveis pela evolucao bioldgica das
espécies sexuadas. A recombinacdo dos genes que compfem as moléculas de
imunoglobulina é responsavel pela grande diversidade da populagcdo, enquanto a mutacao
serve como um mecanismo de ajuste da afinidade do anticorpo em relacdo ao antigeno. Nas
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espécies com reproducdo sexuada, estes mesmos processos sao responsaveis por fornecer as
variacdes sob as quais a sele¢do natural ird atuar para tornar o organismo melhor adaptado
ao seu ambiente (Holland, 1975). Assim, uma variagdo cega cumulativa juntamente com a
selecdo natural, que durante milhdes de anos resultaram na emergéncia dos mamiferos,
permanece crucial na batalha diaria pela sobrevivéncia desta espécie. Deve ser notado,
entretanto, que a recombinacdo genética das moléculas de imunoglobulina envolvidas na
producdo de anticorpos difere consideravelmente da recombinacdo do material genético
proveniente dos pais na reproducdo sexuada. No primeiro caso, nucleotideos podem
frequentemente ser inseridos e deletados aleatoriamente dos segmentos génicos
recombinados, enquanto a reproducdo sexuada envolve quase sempre apenas a troca
(crossover) de material genético dos pais, gerando filhos constituidos por uma mistura
genética dos cromossomos dos pais.

Enquanto a evolugdo biolégica adaptativa ocorreu através da selecdo eafeal
organismos (ou entre organismos e genes (Dawkins, 1989)), a pesquisa em imunologia
revelou a primeira evidéncia clara de que uma mudanca adaptativa ontogenética pode ser
atingida através de variacdo e sele¢cdo cumulatieaso dos organismos. A selecéo
natural pode ser vista como atuando no sistema imunologico em dois niveis. Primeiro,
permitindo a multiplicagdo e variagdo das caracteristicas dos linfocitos que apresentam
maiores afinidades ao antigeno e, segundo permitindo a multiplicacdo dos individuos cujo
material genético apresenta maior potencialidade de fornecer maxima defesa contra
doencgas infecciosas associadas ao menor risco de apresentacédo de doengas autoimunes.

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

4.6. Outras Abordagens de Sistemas I nteligentes

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

4.6.1. Computacao Molecular

O trabalho pioneiro apresentado por Adleman (1994) introduziu um experimento realizado
com moléculas de DNApara resolver o problema do caminho Hamiltoniano (HPP —
Hamiltonian path problem). Este problema pertence a classe NP-completo, é de natureza
combinatorial e se assemelha bastante ao problema do caixeiro viajante tfa&#ing
salesman problem) a ser apresentado, discutido e resolvido por uma das ferramentas de
engenharia imunolégica que sera proposta no Capitulo 5. O experimento de Adleman
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(1994) levou as seguintes conclusdes sobre a computacdo molecular: 1) € possivel
desenvolverprotocolos capazes de coordenar moléculas individuais de forma que elas
realizem tarefas especificas, e 2) existe uma grande potencialidade das moléculas de DNA
na solucdo de problemas complexos de engenharia. De forma resumida, este experimento
consistiu em arranjar cuidadosamente um conjunto de moléculas de DNA de forma que o
comportamento quimico por elas seguidaotpcolo molecular) naturalmente pudesse
realizar o procedimento computacional desejado. As operac¢fes principais desta quimica sdo
mecanismos de ligacdo que permitem que os nucleotideos basicos dos acidos nucléicos das
moléculas de DNA formem estruturas maiores através de procedsggecée (ligation ou

matching e hibridizac&o (hybridizatior). Estes processos de ligacdo se dado entre pares
Watson-Crick complementares, A-T (Adenina-Timina) ou C-G (Citosina-Guanina),
portanto, uma Unica cadeia ira se ligar a outra através da operacdo de complementaridade
de Watson-Crick.

De forma genérica, 0os procedimentos mais importantes para a computacdo molecular
podem ser caracterizados como a seguir (Garzon & Deaton, 1999):

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

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

3. Reacado em cadeia de polimerd®R — polymerase chain reactiinopera como
uma copiadora para a computacédo molecular, permitindo a duplicagdo de moléculas.

Estes procedimentos permitem executar alguns dos trés passos principais da metodologia
de computacado molecular: a dgdificacdogque mapeia o problema em cadeias de DNA, a

2) hibridizacao/ligacaoque realiza o processamento principal e a 3) extragdoque permite

visualizar osresultados a olho nu.

Baseado na discussao acima sobre computacdo molecular e no Capitulo 3 que apresenta 0s
conceitos de engenharia imunolégica, é possivel tracar um paralelo entre elas, de acordo
com a Tabela 4.5.

O Unico trabalho conhecido na literatura até o presente momento, que desenvolve um
sistema imunoldgico artificial baseado em moléculas de DNA foi apresentado por Deaton
et al. (1997). Neste trabalho, os autores propuseram uma versdo molecular do algoritmo de
selecéo negativa (ASN) introduzido por Forretstl. (1994) e discutido na Secéao 3.4.3.2.

No artigo apresentado por Nagano & Yonezawa (1999), foram empregadas sequéncias de
DNA para representar os elementos préprios e ndo-préprios de um sistema de auto-
reconhecimento, entretanto, a dindmica deste sistema foi coordenada por um algoritmo
genético e ndo por protocolos de computacdo molecular.
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Tabela4.5. Paralelo entre a engenharia imunoldgica e a computacdo molecular.

Engenharia Imunolégica Computagao Molecular

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

Recombinacado | Mutagéo e edi¢éo de receptores Enzimas de restricao

Algoritmos (ex. ASN -
’ . .| Protocolos especificos de
Processamento | CLONALG) resultantes da S'ntesﬁ’ibridizagéo/ligagao

de principios imunol6gicos

Pares complementares Watson-
Crick, A-TeC-G

Reproducgao Expanséao clonal (mitose celular) PCR

Ligacao Complementaridade em S

Interpretacdo das cadeias de

D ificacé i
ecodificacdo | i ibutos resultantes

Extracado (via eletroforese de ge

N

4.6.2. Sistemas Nebulosos

O conceito deconjunto nebuloso foi introduzido, em 1965, por Lotfi A. Zadeh. A ele é
atribuido o reconhecimento como grande colaborador da Teoria de Controle Moderno. Em
meados dos anos 60, Zadeh observou que o0s recursos tecnolégicos disponiveis eram
incapazes de automatizar as atividades relacionadas a problemas de natureza industrial,
biolégica ou quimica, que compreendessem situacdes ambiguas, ndo passiveis de
processamento atraves da logica computacional fundamentada na algebra (l6gica)
Booleana. Procurando solucionar estes problemas, Zadeh (1965) publicou um artigo
resumindo 0s conceitos solmajuntos nebulosos, revolucionando o0 assunto com a criagéo
dossistemas de inferéncia nebulosa

A inferéncia nebulosa envolve a representacdo e operacdwar@veis linglisticase
conjuntos nebulosos Conjuntos nebulosos surgiram como uma nova forma de
representacdo de incertezastém sido bastante utilizados em problemas de mundo real e,
principalmente, em conjunto com outras metodologias como redes neurais artificiais,
computacédo evolutiva e, mais recentemente, sistemas imunolégicos artificiais.

A légica refere-se aos principios formais que sustentam as leis do pensamento e espelham
os fundamentos de vérias areas da ciéncia e engenharia. Sistemas com légica de dois
valores (l6gica binéria ou bi-valorada) tratam sentencas cujos valoresrdadeiro ou

falso. Em légicamulti-valorada, uma sentenca pode serdadeira, falsa, ou pode assumir
valores verdade intermediariosA logica nebulosavai muito além da loégica multi-
valorada, e admite valores verdade que sao conjuntos nebulosos do intervalo unitario. Os
valores verdade podem ser vistos como caracterizagcfes linglisticas de valores verdade
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numeéricos. Assim, a logica nebulosa trata os principios do raciocinio aproximado (Pedrycz
& Gomide, 1998).

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

Nos trabalhos apresentados por leteal. (1999) e Juret al. (1999), foram utilizados
diferentes tipos de anticorpos, cada qual com uma tarefa especifica. Neste caso, o nivel de
estimulacdo de um dado anticorpo era fungéo do seu percentual de sucesso na execugao de
uma tarefa, de acordo com uma funcdo semelhante a apresentada na Figura 4.23. Esta
funcdo é tipica em sistemas nebulosos, onde o universo de discurso de uma variavel (no
caso o percentual de sucesso) é particionado em varios intervalos, permitindo uma

representagcdo aproximada do fendmeno tratado.

Além destes exemplos de aplicagfes, na Secao 3.4.2.1 foi definido um valor devigacao
entre duas moléculas proporcionalmente a afinidade entre elasl Estependente de uma

funcdo de ativacdo capaz de permitir valores graduais de ligacdo. No sistema imunolégico
biol6gico, o reconhecimento antigénico acontece de forma aproximada, ou seja, uma
resposta imune adaptativa pode ser promovida mesmo quando n&o ocorre uma ligagcéo
perfeita entre o antigeno e o anticorpo. Juntamente com a reatividade cruzada, estas
caracteristicas ressaltam a existéncia de processamentos nebulosos (aproximados) dentro do
sistema imunoldgico, sugerindo que a légica nebulosa pode ser bastante apropriada para
modelar diversos mecanismos e aspectos do sistema imunoldgico biolégico.

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

Nivel de estimulacédo
A

10k O3 [¢7) 01 Jo

| | | >
1 1 1 I
0 25 50 75 100 (%)

Figura4.23. Funcéo de determinacao do nivel de estimulacdo de um dado anticorpo.
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