5.1

CAPITULO 5

FERRAMENTAS DE ENGENHARIA IMUNOLOGICA

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

“O acaso favorece a mente preparada” — Autor
desconhecido

Introducéo

Neste capitulo sdo propostas quatro ferramentas de engenharia imunolégica:

1.

3.

SAND: algoritmo baseado na técnica classic&d®ilated Annealing (Kirkpatrick

et al., 1987) cujo objetivo principal € aumentar a diversidade de um repertorio de
anticorpos representado sob a forma de cadeias binarias (espaco de formas de
Hamming) e vetores reais (espaco de formas Euclidiano). E utilizado o processo de
mutacao somatica proporcional a afinidade;

CLONALG: implementacdo computacional do algoritmo de sele¢édo clonal, cujas
aplicagbes incluem aprendizagem de maquina e reconhecimento de padrdes,
otimizacdo multimodal e combinatorial. Engloba o principio de selecdo clonal e
maturagéo de afinidade;

ABNET: rede neural artificial Booleana com processos de crescimento (insergéo de
unidades), poda (remocdo de unidades) e atualizacdo de pesos, baseados nos
principios imunoldgicos da selecéo clonal e maturagéo de afinidade;

aiNet: modelo de rede imunoldgica artificial com aplicacdes a problemas de anélise
de dados, como compressédo de informagdes e clusterizagdo. Utiliza o algoritmo
CLONALG como parte do seu processamento e a teoria da rede imunolégica para
controlar a dimenséo da rede.
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A apresentacdo de todos os algoritmos propostos inclui a descricdo e motivagao para o seu
desenvolvimento, o escopo de aplica¢cdes, a listagem de pseudocddigos, um estudo sobre o
custo computacional envolvido no processamento de cada iteragdo e uma discusséo
caracterizando e relacionando as ferramentas propostas com outras abordagens da literatura.
O estudo e a apresentacao tedrica dos algoritmos fazem parte deste capitulo, enquanto as
aplicacdes e comparacdes de desempenho com outras abordagens serdo apresentadas no
Capitulo 6.

5.1.1. Caracteristicas Gerais

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

Como discutido na proposta de engenharia imunoldgica (Cap. 3), devido a caracteristica
monoclonal dos anticorpos, ndo é feita distingdo entre uma célula B e seu receptor e, por
convencdo, todos oBl individuos da populacdo sdo denominados genericamente de
anticorpos e representados péi, i = 1,...N. Considerando o problema genérico de
reconhecimento de padrfes, existe uma populAgdde antigenos a ser reconhecida por

um repertorioAb de anticorpos. Cada anticorpo e cada antigeno € representado por um
vetor (cadeia de atributod)b, =[AD ,,., Ab ,Ab ..., Ab OeAg = [Agi1, Agiz, ..., AgjLL)

j =1,..M, respectivamente, considerados de mesmo comprinhertdo € feita distingéo

entre o paratopo e o idiotopo dos anticorpos. Portanto, a cadeia de atributos que representa
esta molécula pode ser resumida na foAba=[Ab;, Ab;,, ...,Ab; [Je a representacao
pictérica dos anticorpos componentes da El, ilustrada na Figura 3.9(a), pode ser sintetizada
como na Figura 5.1(a), que constitui um caso particular da Figura 3.9(a). Esta representacao
pictérica é mais interessante para a visualizacdo da aiNet, a ser apresentada na Sec¢éo 5.5.

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

» S&o baseadas em um repertorio, ou populacdo, de anticorpos;

» Foram genericamente desenvolvidas para resolver problemas de aprendizagem de
maquina e reconhecimento de padrbes, mas muitas serdo aplicadas a outros
contextos, como otimizacgéo e classificacéo;

* Na&o fazem diferenca entre o paratopo e o idiotopo dos anticorpos, ou seja, a mesma
cadeia de atributos que faz o reconhecimento antigénico é também responséavel pelo
reconhecimento dos elementos préprios (este aspecto é relevante apenas no modelo
de rede imunoldgica artificial proposto, aiNet);

» Todas as células possuem o mesmo limiar de afinidadguando ele é
considerado); e

e Células ou anticorpos individuais podem sofrer variacbes genéticas, mais
especificamente mutacdo (maturacdo de afinidade), permitindo que eles se adaptem
melhor ao ambiente.
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Figura5.1l. Representacdes pictéricas das moléculas utilizadas nos algoritmos propostos.
(@) Anticorpo. A regido-V € a regido de ligagdo ao antigeno. (b) Antigeno.

Outro aspecto importante de todos os modelos propostos, € acétlile uma taxa de
mutagdo proporcional a afinidade, ou fitness, de cada anticorpo. O que o0 processo de
maturacdo de afinidade, descrito na Secéo 2.8.2, estabelece, é que quanto maior a afinidade
antigénica de um receptor celular, menor a taxa de mutacdo a que ele estara sujeito durante
0 processo de reproducdo e vice-versa. Esta caracteristica pode ser simulada como proposto
na Sec¢ao 3.4.3.4, Figura 3.16.

5.1.2. Complexidade Computacional

Um programa computacional, embora derivado de um algoritmo correto, pode ser inutil
para algumas aplicacdes (dados de entrada), devido ao tempo de processamento ou a
quantidade de memdria necesséaria para armazenar os dados e variaveis envolvidas. A
andlise de um algoritmoefere-se ao processo de derivacdo de estimativas de tempo e
espaco (memaria) requeridos para executa-lcorplexidade de um algoritmo refere-se a
quantidade de tempo e espaco necessarios para executd-lo (Johnsonbaugh, 1997). A
determinacdo de parametros de desempenho de um programa computacional ndo € uma
tarefa facil e depende de uma série de fatores, tais como o computador sendo utilizado, a
forma de representacdo dos dados, e como e com qual linguagem de programacédo o cédigo
foi implementado. Embora estimativas precisas do tempo de processamento de um
algoritmo devam considerar estes aspectos, informagcBes Uteis podem ser obtidas pela
andlise da complexidade computacional do algoritmo.

O tempo necessario para executar um algoritmo é funcao dos dados de entrada. Ao invés de
tratar os dados de entrada diretamente, utiliza-se parametros que caracterizam sua dimensao
como, por exemplo, a quantidalede dados. Neste capitulo, todos os algoritmos a serem
propostos acompanhardo uma analise assintotica de complexidade envolvendo o tempo de
processamento e a quantidade de memaria necessarios para executa-los.

Sendof e g fungBes reais com dominio no conjunto dos inteiros positivos, a notacao usual
para analise de custo computacional é (Horowitz & Sahni, 1978):

« f(n) =0O(g(n)) se existem constantesn, > 0 tais quef(n)| < c |g(n)|, ! n > no. Diz-
se que(n) é deordem no maximg(n);

o f(n)= Q(g(n)) se existem constantes c, ny > 0 tais que |g(n)| < c [f(n)], O n>no.
Diz-se que f(n) € deordem pelo menos g(n);

« f(n) =©(g(n)) sef(n) =O(g(n)) ef(n) = Q(g(n)). Diz-se qud(n) é deordem g(n);

» f(n) =o(g(n)) sef(n) /g(n) - 0 quandm - oo.
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Com excecdao do primeiro algoritmo a ser apresentado, denominado SAND, todas as outras
trés ferramentas de engenharia imunolégica a serem propostas (CLONALG, ABNET e
aiNet) possuem duas etapas em comum: um mecanismo de selecdo do(s) melhor(es)
individuo(s) (competicéo), e um mecanismo de variagdo genética (mutacéo) dos individuos
da populagdo. Dada uma populagdb composta pomMN anticorpos,n membros desta
populacdo s&o selecionados, produzindo uma matijg, e reproduzidos gerando um
conjuntoC de clones. O conjunt® de clones ird sofrer um processo de mutacdo com taxas
elevadas, gerando um conjunt®*. Para simplificar o estudo de cada algoritmo
individualmente, apresentaremos uma analise genérica dos operadores de selecdo e mutagéo
empregados.

5.1.2.1. Complexidade Computacional dos Operadores de Selecéo

Suponha gque N clones sdo gerados a partir da selecdondolhores individuos dab

(Ab 0 S™), e que seus valores de afinidade, ou fitness, estdo armazenados em @im vetor
A forma mais comum de selecionar nanelhores individuos é ordenando o vetor de
afinidades de forma que estemelhores individuos possam ser extraidos facilmente. Este
processo de ordenacdo pode ser executado em um @fNpdog N;) utilizando-se por
exemplo o algoritmdneapsort (Sedgewick, 1988). Note que ndo é necessario ordenar todo
o vetor, € possivel criar uma pilha com cu3{bl.), selecionar o melhor elemento e aplicar

um mecanismo de reparacao da pilha ao restante dos elementos. Como este passo deve ser
executadm vezes e 0 processo de reparacao da pilha requer um @ogd\.), toda a

rotina demanda um tempo limitadoC{N. + n.log N;). Outros algoritmos de ordenacao
(sort) podem ser empregados, onde Fischetti & Martello (1988) apresentam um meétodo de
quicksort sofisticado capaz de extrair asmelhores elementos em um temP@\;). A
quantidade de memoria requerida por qualquer um destes algori®(Ng .€

Se desejarmos obter apenas o melhor individuo de uma populacédo de tmaohinvés
dosn melhores, o custo computacional do algoritmo fica reduz@oa N).

5.1.2.2. Complexidade Computacional dos Operadores de Mutacao

Primeiramente, € suposto que o operador de mutacdo é aplicado a uma cadeia de atributos
de comprimentd. (L-upla) e que esta operacao € executada localmente para cada cadeia.

Seja pi U (0,1] a probabilidade de que um componentel,... sofra uma mutagdo
elementar. A mutacdo ocorre da seguinte forma: para cada componsorgeie um
namero aleatério uniformemente distribuidd,] (0,1), € mute o componente&asou < p;,

do contrario mantenha-o inalterado. Esta etapa requer um t@&tipo Entretanto,
considerar que mutacdes elementares requerem um tempo constante nem sempre é
apropriado. Por exemplo, sejal X =" e sejaz ~ N(0,C) um vetor aleatério com
distribuicdo normal de média zero e matriz de covaridcsamétrica e definida positiva.

A menos queC seja diagonal, os componentes do vetor aleagdestdo correlacionados.
Como s&0 necessari@¥L) nimeros aleatérios com distribuicdo norm&(e?) operacdes
elementares para construir o vetor aleatars operacdo de mutagdo completaz requer

um tempoO(L?). Consequentemente, uma operacdo elementar de mutac&o requer um tempo
O(L) (Backet al., 2000b). A execucdo da operacao de mutacao sobre totlbmaisiduos
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da populacdo requer um temg(N.L). De forma similar, a quantidade de memoria
necesséria para realizar a mutacdo de uma populagiandesziduos de comprimento é
O(N.L).

E importante mencionar que em alguns dos algoritmos a serem propostos (como ABNET e
aiNet), o processo de mutacao € deterministico, ou seja, a mutacao é direcionada de forma a
aumentar a afinidade Ag-Ab. Esse procedimento elimina o custo computacional necessario
para sortear um nimero aleat@uial (0,1), mas requer um mecanismo de determinacdo das
posicoes apropriadas para direcionar a mutacgao.

5.1.3. Func¢des Para Pseudocodigos

Para apresentar os algoritmos de forma didatica e tal que eles possam ser reproduzidos com
facilidade, serdo apresentagmseudocodigodas rotinas implementadas para cada uma das
ferramentas propostas. Os algoritmos serdo introduzidos sob a forma de funcdes genéricas,
onde um conjunto de parametros de entrada/saida deverdo ser atribuidos. Um conjunto de
funcbes basicas e suas respectivas descricdes estdo apresentadas a seguir (entre parénteses
encontram-se 0s nomes dos algoritmos que utilizam estas fungdes):

1. Ab : = gera(N,L);
Gera uma populacddb contendoN anticorpos de comprimento cada um. E
valida para qualquer espaco de formas. Pode ser implementada por qualquer um
dos modelos de medula 6éssea propostos na Secao 3.4.3.1. (Todos)

2. f := afinidade(Ab, Ag(j,:));
Calcula a afinidadd da populacdcAb em relagdo ao antigendg,. Pode ser
diretamente ou inversamente proporcional a distancia entre eles, dependendo do
algoritmo e/ou aplicacdo, seguindo as regras apresentadas na Secdo 3.4.2.
(CLONALG, ABNET, aiNet)

3. f := decodifica(Ab);
Decodifica e calcula a afinidadeda populacddAb (cada elemento do vetdr
representa a afinidade de um Unico individuo da populabi@em relacdo a uma
funcdo objetivag([) a ser otimizada. (CLONALG)

4. Abgn = select(Ab,f,n);
Selecionan anticorpos da populacd@h proporcionalmente a afinidadegerando
uma subpopulacaab;;. (CLONALG, ABNET, aiNet)

5. E : = energy(Ab);

Calcula a energia da populacdd de acordo com as Equacgbes (5.5) e (5.9).
(SAND)

6. C:= clona(Aby, B, f);
Clona (reproduz) os elementos da populagBg, proporcionalmente a afinidade
f e a um fator multiplicativ@, gerando uma populac& (CLONALG, aiNet)
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7. C* := hypermut (C, f);
Muta os elementos da populagd@roporcionalmente a afinidadegerando uma
populacdoC*, de acordo com os mecanismos apresentados na Secdo 3.4.3.4.
(SAND, CLONALG)

8. C :=dmut(C Ag, f);
Mutacdo direcionada. Os elementos da populagdo sdo mutados
proporcionalmente a afinidadevisando aumentar a afinidade ao(s) antigenos(s)
Ag, gerando uma populac®¥. (ABNET, aiNet)

9. Abyy = insere(Aby, Abyg);
Insere a matriAb;qy na populagdd\b;, ou, dito de outra forma, concatena a
matrizAb;m com a matriAbyg. (CLONALG, aiNet)

10.Ab;,; : = replace(Abyy, Abg, f);
Substitui d anticorpos deAby; pelos d elementos da populacadbg
proporcionalmente a afinidadle(CLONALG, aiNet)

11.[Ab,a] := split(Ab,v,T, ¢ ao);
Clona (reproduz) um elemento Aé proporcionalmente aos parametiog, e €
(Secdo 5.4), gerando um unico clone. O parametr@ passado de forma a
permitir o retorno de := ao. (ABNET)

12.[ Ab, a] := poda(Ab, T1,t,pB, 0o);
Elimina um elemento déAb se 1 =0 durantef3 iteracbes consecutivas. O
parametrax, é passado de forma a permitir o retornade ao. (ABNET)

13.[ Ab;, S] : = suppress(Aby, S, 09 ;
Elimina elementos d&b; cuja afinidadesj é inferior ao parametros, gerando
uma nova popula¢gé8b;y € uma nova matriz de afinidadgs(aiNet)

14.S : = afi ni dade( Ab, Ab);
Calcula a afinidades da populacddAb em relacdo a si propria. Neste caso, a
afinidade € inversamente proporcional & distancia entre os anticorpos. (aiNet)

5.2. SAND: Simulated Annealing Aplicado ao Problema de Diversidade
Populacional

Nesta secdo, apresentamos uma abordagem baseada no algordmalated Annealing
(Kirkpatrick et al., 1987) cujo objetivo principal € gerar uma populacdo de candidatos a
solucdo que apresenta uma ampla cobertura do espacgo de buscas. A estratégia ndo emprega
conhecimento prévio do problema a ser tratado e produz uma populacdo de candidatos a
solugdo com cardinalidade fixa e conhecida. Este algoritmo foi inicialmente proposto por

de Castro & Von Zuben (1999a). O algoritmo, denominado SASIDu(ated ANnealing

approach for Diversity), possui duas versfes: uma primeira para espacos de formas binarios

de Hamming e outra para espacos Euclidianos.
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5.2.1. Motivacéo e Escopo de Aplicagdes

O problema de geracdo de condi¢des iniciais 6timas, ou seja, de geracdo de candidatos a
solucdo, possui aplicabilidade em diversas areas, desde os métodos de otimizacdo mais
classicos, como métodos de gradiente, até as abordagens de sistemas inteligentes,
particularmente as redes neurais artificiais e os algoritmos evolutivos discutidos no
Capitulo 4.

7

Uma das principais caracteristicas do sistema imunolégico € sua capacidade de gerar
receptores antigénicos altamente diversificados sendo, portanto, capazes de reconhecer uma
enorme quantidade de moléculas. Este mecanisraateripatdrio no sentido de que

nenhum conhecimento prévio sobre os antigenos precisa ser considerado para a geracao dos
receptores (anticorpos). Entretanto, em qualquer momento da vida de um individuo, o
sistema imunolégico mantém uma quantidade finita de elementos (células e moléculas)
circulantes e, portanto, uma variedade limitada de receptores. Sendo assim, € crucial que o
sistema imunolégico otimize o uso (e aplicacdo) destes recursos limitados, mantendo
receptores em regides “estratégicas” do espaco de possiveis antigenos.

O algoritmo SAND induz diversidade em uma populacdo de tamanho fixo através da
maximizacado de funcbes de energia que consideram a afinidade entre os elementos que
compdem um repertorio de anticorpos. A populacdo de antigenos a ser posteriormente
reconhecida € considerada desconhecida. Portanto o método opera de forma antecipatoria
como no caso do sistema imunoldgico biolégico. Para a maximizacdo da diversidade do
repertério de anticorpos, sdo propostas duagdes de energia serem utilizadas no

processo iterativo de busca do algoritmo de Simulated Annealing. O algoritmo pode ser

aplicado aos processos de geragdo de condi¢cbes iniciais para ferramentas de engenharia
imunoldgica e de outras areas, como conjuntos de pesos iniciais para o treinamento de
RNAs e até populacdes de cromossomos a serem utilizadas em algoritmos de computacéo
evolutiva.

5.2.2. Simulated Annealing

O algoritmo deSmulated Annealing (Recozimento Simulado) faz uma conex&o entre a
mecanica estatistica e a otimizagdo combinatorial (Kirkpagtiek, 1987; Haykin, 1999).

A origem do método esta associada a propriedades agregadas de uma grande quantidade de
atomos encontrados em amostras de liquidos ou em elementos sélidos. O comportamento
do sistema em equilibrio térmico, a uma dada temperatura, pode ser caracterizado
experimentalmente por pequenas flutuagdes em torno de um comportamento médio.

A temperatura € simplesmente um parametro de controle que produz efeitos na funcédo de
energia (ou funcdo de custo). O processo de simulated annealing consiste em inicialmente
“aquecer” o sistema sendo otimizado a uma temperatura bastante elevada, e depois reduzir
gradativamente a temperatura até que o sistema “congele” e nenhuma variacdo possa ser
observada. Etapas de elevacdo de temperatura também podem ser incorporadas. A cada
temperatura, a simulagcédo deve proceder por tempo suficiente para que o sistema atinja um
estado estacionario.
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A cada iteracdo deste algoritmo, uma pequena perturbacao aleatéria € dada em um atomo, e
a variacaoAE resultante na energia do sistema € calculadaAESe 0, a perturbacao é

aceita, e a nova configuracdo € utilizada como condi¢c&o inicial da proxiag@aeO caso

AE > 0 é tratado probabilisticamente: a probabilidade de que a configuracdo seja aceita €
dada pela Equacéo (5.1):

P(AE) = expCAE/T), (5.1)

ondeE € a energia da configurac@b,a temperatura AE uma pequena perturbacdo na
energia medida.

Assim, transicdes para fora de 6timos locais sdo sempre possiveis a temperaturas nao nulas.
A sequéncia de temperaturas e a dimensao das variAEbescessarias para atingir o
equilibrio a cada temperatura sdo denominadasitkzling schedule.

5.2.3. Descricao e Analise do SAND

Seja a seguinte notacao:

» T:temperatura da configuragao;

« Ab: repertério total d&\l anticorposAb 0O S™Y);

« Abr: repertério temporério gerado pela perturbacaaliéAbr O S¥4);
* E: energia da configuracab;

* Er: energia da configuracdo tempordakiar;

a: taxa de hipermutacgéo a ser aplicada na geracAbe

* [3: decrescimento geométrico da temperataoal (ng schedule).

Dentro do escopo de engenharia imunoldgica, o algoritmo SAND pode ser descrito como a
seqguir:

1. Gere um repertoridb inicial deN anticorpos;

2. Calcule a energicE deste repertorio (baseado nas fungbes a serem descritas
posteriormente);

3. Provoque uma pequena perturbacdo no reperdrjgroporcional a, gerando um
repertorio temporarid\br e reduza a taxa de mutagao;

4. Calcule a energigr deste repertéridbr e avalieAE;

4.1. CasoAE < 0, aceite a perturbacéo e retorne ao Passo 3,

4.2. CasoAE > 0, trate probabilisticamente, de acordo com a Equacao (5.1), e
retorne ao Passo 3;

4.3. Caso AE=0, avalie a quantidade de iteracd&s) (ha qual o sistema
permanece em estado estacionario. Caso este niumero de iteracdes ultrapasse
um limiar pré-definid®, reduza a temperatufado sistema, restaure a taxa
de mutagdo e retorne ao Passo 3; caso contrario, retorne ao Passo 3, mas
mantenha temperatura e mutagdo constantes.

O fluxograma da Figura 5.2 descreve o comportamento do algoritmo.
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Ab (1)

E (2
T=B.T,a =q
A
ct=0
[ctz0 ] e 2
VAE =0
ct>9d ct<d
ct=ct+1
(4.3)

Figurab.2. Diagrama de blocos do algoritmo SAND (etapas de elevagédo da temp@éraima
foram incorporadas).

5.2.3.1. Pseudocddigo

Considere a implementacdo de uma funcdo computacional para simular o algoritmo SAND.
Esta funcdo pode ter como argumentos 0s seguintes parametros:

Entrada:

» Comprimentd. dos anticorpos;

* O tamanhd\ da populagédo de anticorpos a ser gerada,

* Quantidadegen de iteracBes a serem executadas (possivel critério de parada);

» Ataxap de decrescimento geométrico da temperatura,

» Limiar o de iteracdes de estado estacionario para a redugdo da temperatura; e

* O valor maximomE da energia do sistema (geralmente muito proximo de 100%, a
ser descrito pelas Equagdes (5.5) e (5.9)).

Saida
* RepertoricAb de anticorpos otimizados (maximamente diversificados).

Dados os parametros de entrada e saida, é possivel descrever um pseudocddigo para a
implementacdo do SAND como a seguir:

function [Ab] = sand(N, L, gen, 3, , nE);

t = 0,
ct :=0;
T =1
Op := 1;
Ab := gera(NL); % Passo 1

% A cada iteragédo, faca

while t<gen&E <mE,
E :=energy( Ab); % Passo 2
Ab+:=hypermut( Ab, a); % Passo 3
Er :=energy(  Aby); % Passo 4
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dE := E - E % Passo 4
if dE < O, % Passo 4.1
Ab : = Ab‘r;
E = Eq
ct := 0;
el seif dE > 0, % Passo 4.2
if rand < exp(-dE/T),
Ab : = Abr;
E = Eq
ct := 0;
end,
el se, % Passo 4.3
ct :=ct + 1,
if ct nod & = 0,
T (=B * T,
ct :=0;
a = Op;
end;
a =pB* q
end

5.2.3.2. Espaco de Formas de Hamming

Para implementacdo do algoritmo, € preciso propor as equacdes para o calculo da energia
do sistema nos espacos de formas de Hamming e Euclidiano.

No primeiro caso, ou seja, em um espaco de formas binario de Hamming, dado um
repertorio deN anticorpos de comprimentg considere as seguintes equacdes:

oy = - A # Ab. 0

- Ep outros casos 62

D(%) :100.%>< i s(i), (5.3
4 N N o

F (%) =100 Z j;lHD(I, i (5.4)

9= FO9* 009 .

Lembrando que o objetivo € gerar e manter a diversidade, cada uma destas equacdes
contribui para a determinacao da energia do sistema da seguinte forma:

O vetord(i), i =1,...N, na Equacao (5.2), apresenta valor 1 somente quando cada
anticorpoAb; for diferente de todos os outros anticorpos do repertorio, ou seja, cada
anticorpo possui uma Unica especificidade;

* D(%), na Eqacéo (5.3), é o percentual de individuos distintos em relagdo a todo o
repertorio;
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« Na Equacdo (5.4)F(%) é a distancia de Hamming (dada pela Equacédo 3.3)
percentual entre todos os anticorpos do repertéricera maximo K = 100%)
quando, pardl < 2, a distancia de Hamming entre todos os anticorpos do repertério
for maxima. ParaN > 2", F nunca atingird seu valor maximo, pois havera pelo
menosN — 2" anticorpos repetidos no repertério. Oprea (1999) demonstrou que a
distancia de Hamming maxima entre os elementos de um repertério binario de
anticorpos é dada ptrN/(2.(N-1)), critério que pode ser empregado como parte da
funcdo de energia do SAND para espacos de formas de Hamming; e

* E(%), dado pela Equacao (5.5), é a energia da configuracdo que mede a diversidade
do repertoricAb.

Note que se o numero de individuos na populacdo € menor do que a quantidade total de
individuos diferentes que podem ser gerados para uma cadeia binaria de atributos de
comprimentoL (N = 2), entdo diferentes populacées podem surgir para a mesma energia
maxima (100%), e o repertério 6timo ndo é unico. Esta populagdo de tamanho limitado
pode nunca alcancar uma méaxima cobertura do espaco de formas,=pardimiar de
afinidade nulo), mas certamente ir4 atingir algum estado préximo da méxima cobertura
possivel, dado seu tamanho restrito e valar pie-definidos.

5.2.3.3. Espaco de Formas Euclidiano

Para que possamos aplicar o algoritmo SAND a espacos de formas com valores reais, uma
outra funcdo de energia deve ser proposta. Neste caso, medidas de distancia, ou afinidade,
Euclidiana ou de Manhattan podem ser empregadas.

Considerando um espacgo de formas Euclidiano, a nova medida de energia a ser otimizada
pode ser simplesmente definida como a soma das distancias Euclidianas entre todos os
vetores que representam os anticorpos do repertorio imunolégico:

pzd

Mz

E =

ED(, j), (5.6)

1+1

1 j

ondeED é uma matriz quadrada e simétrica que contém a distancia Euclidiana entre todos
0s anticorpos do repertério, de acordo com a Equacéo 3.1.

No caso dos espacos de Hamming, o critério de parada adotado para o algoritmo SAND
pode seiE = 100%. No espaco Euclidiano, a medida de energia ndo é um valor percentual
e, portanto, outro critério de parada considerando a diversidade populacional deve ser
apresentado.

A abordagem proposta, entre outras possibilidades, envolve a andlise de dados direcionais.
Dado um conjunto de anticorpos (vetoréd), i =1,..., N, inicialmente é necessario
transforma-los em vetores unitarios, ou normalizé-los, resultando em um cdngebd

vetores unitarios de comprimeritdl; 0 0%, i = 1,...N). O vetor direcional médio é

N
% Z (5.7)
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Supondo uma medida de distancia Euclidiana, uma métrica para determinar a diversidade
maxima dentro de um conjunto de vetores unitarios pode ser simplesmente dada por

R=("r)v?, (58)
onde " representa a operacdo de transposicdo matricil @rresponde a distancia do
vetor médio a origem do sistema de coordenadas. A Equacao (5.8) representa a amplitude

do vetor resultante, porém nada pode ser inferido sobre a posicao relativa entre os
anticorpos da populacéo (vetores individuais).

O critério de parad8C a ser empregado esta baseado no ingice

| - (%) =100 [{1- R). (5.9)
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Figura5.3. Geracdo de dire¢cdes unitarias utilizando o algoritmPANI3 para os espacos de
formas Euclidianos. (a-1, a-2) Trés vetorids=(3). (b-1, b-2) Nove vetoredl(= 9).
As setas tracejadas indicam o conjunto inicial de vetores (dire¢bes) (a-1,b-1), e as
setas solidas representam os vetores (dire¢des) otimizados (a-2, b-2).

Leandro Nunes de Castro



Engenharia Imunolégica 139

A Equacado (5.9) corresponde a medida percentual de diversidade e serd igual a 100%

quando R for zero. Em termos préticos, um valorldepréximo de 100% para o critério
de parada é uma escolha razoavel.

A geracdo de um repertério diverso de anticorposCEntorresponde a produzir um
conjunto de dire¢cdes que esteja bem distribuidas em uma hiperesfera. Para propdsitos de
visualizacdo, considere o caso de gerar um conjunto de vetore€ gume apresente a
melhor cobertura deste espaco. A Figura 5.3(a) e (b) apresenta os vetores evoluidos
(otimizados) pardN = 3 eN = 9, respectivamente. Note que o algoritmo é capaz de gerar
direcdes com cobertura maxima do espaéoO algoritmo SAND permite a obtencéo de
resultados similares para quaisquer valoreld dé., 0 que ndo pode ser obtido por nenhum

outro algoritmo conhecido na literatura, principalmente para valores elevados de

5.2.4. Caracterizacdo e Comparacgéao

E preciso ressaltar algumas caracteristicas fundamentais deste algoritmo. Primeiramente,
foi discutido nos Capitulos 2 e 3 que o processo de reconhecimento antigénico efetuado
pelo sistema imune adaptativo d4-se pela complementaridade de formas entre um antigeno
€ um anticorpo, ou seja, quanto mais complementares as moléculas, maiores suas
afinidades. Sem perda de generalidade, o algoritmo SAND considera a afinidade entre
anticorpos como sendo inversamente proporcional a distancia entre eles, ou seja, 0 SAND
tem por objetivo gerar anticorpos cujas formas (representadas por cadeias de atributos ou
vetores) sejam as mais complementares possiveis. Neste caso, a afinidade entre eles é
minima, evitando que um anticorpeeconheca um anticorgalo repertorio cujos atributos

sdo complementares a ele. Entretanto, como o algoritmo SAND gera um repertorio de
anticorpos com méaxima distancia (complementaridade) entre seus elementos, o conceito de
reconhecimento antigénico por complementaridade de formas pode ser diretamente
empregado para uma dada populacéo antigénica e repertorio resultante. De forma reciproca,
a afinidade Ag-Ab também pode ser avaliada por uma medida de similaridade, permitindo
concluir que a estratégia adotada pelo SAND ¢é aplicavel aos dois casos. A avaliacdo de
afinidade empregando medida de similaridade, ao invés de complementaridade, tem sido
bastante utilizada em sistemas imunoldgicos artificiais, como em Hajela & Lee (1996),
Oprea (1999) e Harmer & Lamont (2000), dentre varios outros.

A determinacgéo da taxa de mutagéé um parametro critico neste algoritmo e pode seguir

0os padrbes propostos para os procedimentos de hipermutacdo soméatica durante uma
resposta imune adaptativa, onde individuos com alta afinidade antigénica sofrem baixas

taxas de mutacéo e vice-versa. No caso do SAND, a populacdo como um todo determina
uma Unica afinidade (energia).

De acordo com a descricdo da Sec¢éo 5.2.3, a taxa de mataggae um padrao similar ao
proposto por Kepler & Perelson (1993a,b), onde geracdes com baixas taxas de mutagao sao
intercaladas por picos de mutacdes, e mutaces benéficas (capazes de aumentar a afinidade
antigénica) sdo adquiridas sequiencialmente ao invés de simultaneamente. A Figura 5.4
ilustra o comportamento da taxa de mutacdo para a versdo de Hamming do algoritmo
SAND, dada a seguinte linha de comaridsh] = sand(128, 7, 200, 0. 9, 3, 100).
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Figura5.4. Comportamento tipico da taxa de mutaggop@ra o algoritmo SAND.

Em aplicacdes tipicas de algoritmos genéticos (Sec¢do 4.4), a estratégia evolutiva produz
individuos cada vez mais aptos (com maior fitness) dentre uma vasta populacdo de
candidatos a solucado. O algoritmo é utilizado para evoluir umag@Bmubde candidatos a
solugcdo onde um anico individuo ird especificar a melhor solucdo, ou seja, um pico de
fitness. Os operadores de selecdo e recombinacdo (crossover, mutacdo e inversao)
empregados no GA guiam a populacdo em direcdo ao seu melhor individuo (Mitchell,
1998). Nas aplicagcbes do SAND, busca-se uma populacdo com carater cooperativo, que,
sob a forma de um conjunto de individuos, seja capaz de realizar uma tarefa especifica:
maximizar a cobertura do espaco de buscas, baseado em uma populagdo de tamanho fixo.
Sob este ponto de vista, ndo existe um Unico individuo da populagcdo que possa ser
considerado o melhor, mas toda a populacao ira representar a solucdo. Este objetivo sugere
que o algoritmo genético classico ndo serd capaz de produzir o resultado desejado e, ao
invés de desenvolver um GA capaz de manter populacdes diversas (Boalesfi993;

Smithet al., 1993; Mahfoud, 1995; Matsui, 1999), optamos pelo algoritmo de simulated
annealing, que também possui a vantagem de ser menos custoso computacionalmente para
algumas aplicacoes.

A abordagem do SAND possui uma esséncia similar & abordagem Michigan empregada nos
sistemas classificadores, propostos por Holland (1975). A abordagem Michigan pode ser

vista como um modelo computacional da cogni¢do, onde o conhecimento da entidade é

expresso como um colecéo de regras que interagem com o ambiente e sofre modificacoes.
Assim como no nosso método de simulated annealing, todas as regras (ou seja, toda a
populacdo) representam um unico candidato a solucéao.

5.2.5. Complexidade Computacional

O algoritmo SAND proposto para geracao de diversidade possui duas etapas principais de
processamento: 1) a determinacdo da energia da configuracéo (Passos 2 e 4), e 2) a mutacao
do repertoricAb de anticorpos (Passo 3).
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Tabelab.l. Complexidade computacional por geracdo para execucao do algoritmo SAND, onde
N é o tamanho da populacao de anticorpos de comprirhento

Tempo de Processamento Memoéria
Espaco de Hamming O(N?) ON[2L + L(N-1)/2 + 1]
Espaco Euclidiano O(N?) OL[2N+ NN - 1)/2 + 1]

O custo computacional do algoritmo é quadratico em relacdo a quantidsade anticorpos,

pois demanda a comparacao de cada anticorpo do repertorio com todos os outros (Equacgbes
(5.4) e (5.6)), possuindo um custo computacional associado da ord@(N)eO processo

de mutacao de toda a populacdo tem custo computaCiHal), como discutido na Secéo

5.1.2. Assim, somando-se a complexidade das duas etapas e considerando a caracteristica
assintotica desta analise, € possivel determinar a complexidade computacional total do
algoritmo, como apresentado na Tabela 5.1.

Para a determinacdo da quantidade de memdria necessaria para executar o algoritmo, pode
ser feita uma analise distinta para os espacos de Hamming e Euclidiano. Em ambos os
casos, sao armazenadas duas matr&klese Abr, contendo os repertérios de anticorpos

atual e temporario, ambas de dimens#&. Além disso, as matrizes que determinam a
distancia entre os anticorpos sao simétricas e, portanto, é possivel armazenar apenas suas
partes triangulares superiores, de dimerS8¥8™2" No caso dos espacos binarios de
Hamming, uma cadeia binaria de dimensddambém é armazenada e, para 0S espacos
Euclidianos, um vetor resultante de comprimdntteve existir. A quantidade de memaria
associada a estes algoritmos € apresentada na Tabela 5.1.

5.3. CLONALG: Implementacfes Computacionais do Principio de
Selecao Clonal

Nesta secado, sdo descritas duas versdes para a implementacdo computacional do principio
de selecdo clonal, denominadas genericamente de CLONATLIGONal selection
ALGorithm), considerando explicitamente o processo de maturacdo de afinidade. Este
algoritmo foi originalmente proposto por de Castro & Von Zuben (2000a) e brevemente
apresentado na Sec¢do 3.4.3.3. Duas versdes do algoritmo estdo disponiveis: a primeira para
resolver problemas de aprendizagem de maquina e reconhecimento de padrdes e a segunda
para resolver problemas de otimizacdo (de Castro & Von Zuben, 2001a).

5.3.1. Motivacéo e Escopo de Aplicagbes

Nas Secdes 2.6 e 2.8 verificou-se que o principio de selecdo clonal é utilizado para

descrever as caracteristicas basicas de uma resposta imune adaptativa a estimulos
antigénicos. Ele estabelece a idéia de que somente as células capazes de reconhecer
antigenos irdo se proliferar, sendo assim selecionadas em detrimento das outras. Durante a
reproducdo celular, estas células (clones) estardo sujeitas a um processo de mutacao
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somatica com taxas elevadas que, juntamente com uma forte pressao seletiva, resultara no
aumento da afinidade entre o anticorpo e o antigeno que o selecionou. Dessa forma, é
possivel concluir que estes processos sao parcialmente responsaveis pela aprendizagem e
mem0dria imunoldgica, caracteristicas particularmente interessantes sob o ponto de vista de
engenharia. Além da capacidade de aprendizagem e memoria, foi argumentado, na Secéo
4.5, que a evolugdo celular efetuada pelo sistema imunoldégico constitui uma espécie de
microevolugdo, onde variacdes ontogenéticas (dentro do individuo) podem de alguma
forma contribuir para uma maior adaptabilidade do individuo ao seu ambiente. Dadas essas
caracteristicas do processo biolégico, € suposto que a implementacdo computacional do
algoritmo de selecéo clonal pode levar ao desenvolvimento de ferramentas adaptativas
capazes de resolver problemas de aprendizagem de méaquina, reconhecimento de padrdes e
otimizacdo, em que 0s processos de selecdo e maturagcdo sdo responsaveis pela geracdo de
individuos cada vez melhores adaptados ao ambiente no qual estéo inseridos.

5.3.2. Descricao e Andlise do CLONALG

O agoritmo foi inicialmente proposto para resolver problemas de aprendizagem de

maquina e reconhecimento de padrées (antigenos), onde uma populacdo aleatéria de
anticorpos estd presente e tem por objetivo aprender a reconhecer um conjunto de
antigenos. Dadas suas caracteristicas adaptativas, o algoritmo foi estendido para aplicacées
a problemas de otimizagéao.

5.3.2.1. Reconhecimento de Padroes

Para facilitar a descricdo do algoritmo, considere o diagrama de blocos da Figura 5.5. Para
o problema de reconhecimento de padrfes, é suposta a existéncia de um repertorio inicial
aleatdrio de anticorpos com a finalidade de reconhecer uma populacdo conhecida de
antigenos. Como proposto por alguns imunologistas, e discutido na Se¢éo 2.8.1, existe um
conjunto de memoria, composto por individuos especificos do repertério de anticorpos
apresentando altas afinidades antigénicas, que estara funcionalmente desconectado do
restante da populacéo. Seja a seguinte notagao:

« Ab: repertério de anticorpos disponiveleb(d S™", Ab = Abyy O Abn);

« Aby: repertério de anticorpos de meméme(,; 0 S™, m< N);

« Ab,: restante do repertério de anticorpddgy 0 S™, r =N - m);

« Ag: populacdo dM antigenos a serem reconhecidag (1 S™4;

» fj: vetor contendo a afinidade de todos os anticorpos em rela¢éo ao aAtgeno

. Ab{jn}: subconjunto deAb composto pelos anticorpos de maior afinidadeAw;
(Ab/, OS™ n<N);

- C! populagéo dél; clones gerada a partir d';y (C' 0 S'Y);

e C"*: populacdoC' apds o processo de maturacéo de afinidade;

* Abyg: d anticorpos com baixa afinidade antigénica”Ad®,; seréo substituidos por
Ab;g novos anticorposAbyq; [ s d<r); e

e Ab'*: candidato deC'* a fazer parte do conjunto de memodria.
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Figurab.5. Diagrama de blocos do algoritmo de selecéo clonal, CLONALG, para o problema de

reconhecimento de padrdes.

O algoritmo pode ser descrito como a seguir (Figura 5.5). Dada a existéncia de um
repertorioAb de anticorpos composto por um conjunto de menfibia, mais o restante
Ab;y da populagdo, e supondo, sem perda de generalidade, que a quamtidiede
anticorpos de memodria é igual a quantidisidée antigenos a serem reconhecidos.

1.

2.

N o

Em um instante de temgpum antigendAg; (Ag; Ol Ag) € apresentado a todos os
anticorpos da populagdb;

Um vetor de afinidaded; em relacdo aos anticorpos da populagib €
determinado;

Do conjuntoAb, um subconjuntoAb{n} , composto pelos anticorpos com maiores

afinidades aAg;, é selecionado baseado na afinidggele cada anticorpdb; em
relacdo ao antigeng;;

Os n individuos selecionados irdo se proliferar (clonagem) proporcionalmente as
suas afinidades ao antigeno, gerando uma popucde clones: quanto maior a
afinidade, maior o nimero de clones de cada unm@osicorpos;

Em seguida, a populacd® de clones é submetida ao processo de maturacdo de
afinidade gerando uma nova populag@®, onde cada anticorpo ir4 sofrer uma
mutagcdo com taxa inversamente proporcional a sua afinidade: quanto maior a
afinidade, menor a taxa de mutacao;

Determine a afinidadg* entre o conjuntcC’* de clones mutados e o antigehg);

Desta populacdo madu@¥, re-selecione o melhor anticorpo para ser um candidato
a entrar no conjunto de meméwd, ;. Se a afinidade deste anticorpbi* em
relacdo aAg; for maior do que a afinidade do respectivo anticorpo de memoria,
entdoAb’* substitui este anticorpo de memoria;

Finalmente, substitud anticorpos deé\b;; por Ab;q novos individuos, induzindo
diversidade no repertério (alguns membrosAthes podem ser escolhidos a partir
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de C** ou gerados utilizando um dos modelos de medula 6ssea propostos na Secéo
3.4.3.1). Os anticorpos com menores afinidades séo escolhidos para serem
substituidos.

ApGs a apresentacdo de todos os antigenos ao repertdrio de anticorpos, diz-se que ocorreu
umageracao

Nesta implementacdo, a quantidade de clones gerada no Passo 4 para todos 0s
anticorpos selecionados no Passo 3 é dada pela Equacgéo (5.10):

n
N, =S round(B.N /i), (5.10)

1=1
ondef3 é um fator multiplicativoN é a quantidade total de anticorpos do repertékioe
round()] € o operador que arredonda o valor entre parénteses para o inteiro mais proximo.
Neste caso, 0s anticorpos estéo ordenados da maior para a menor afinidade, portanto quanto
maiori na Equacéo (5.10), menor a afinidade e consequentemente a quantidade de clones
gerada parab;.

5.3.2.1.1. Pseudocddigo

Considere a implementacdo de uma funcdo computacional para simular o algoritmo
CLONALG para o problema de aprendizagem de maquina e reconhecimento de padrdes.
Esta funcdo pode ter como argumentos 0s seguintes parametros:

Entrada:

» Comprimentd. dos antigenos e anticorpos;

* Populagd®b composta poN anticorpos de comprimentq

* PopulacdAg composta poM antigenos de comprimento

* Quantidadegen de geracdes a serem executadas (critério de parada);
* Numeron de anticorpos a serem selecionados para clonagem;

» Fator multiplicativop usado na definicdo da quantidade de clones; e

* Quantidadel de anticorpos com baixa afinidaijejue serdo substituidos.

Saida

» Matriz Ab¢m de anticorpos de memoria; e

» Afinidade total F entre os anticorpos de memoriaAb(.;) e a populagdo de
antigeno#Ag.

Dados os parametros de entrada e saida, é possivel descrever um pseudocddigo para a
implementagédo do CLONALG como a seguir:

function [Abgy, F] = clonal g(Ab, Ag, L, gen,n, 3, d);
t :=0;

F:=0;

% A cada geracéo, faca:

while  t<gen & F < (M*L),

for j=1 to M, % Passo 1
() := afinidade( Ab, Ag(j,?)); % Passo 2
Abgry (j,1):= select( Ab, f ,n); % Passo 3
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end;

f

F :

t
end;

C(j,:) = clona(Aby, B, f); % Passo 4

C(j,:) = hypernut (C, f); % Passo 5

f(j,:) = afinidade(C*, Ag(j,:)); % Passo 6

Ab* = select(C,f,1); % Passo 7
Abgp(j,:):=insere(Aby(j,:), Ab*); %Ab, — Ab se f(Ab*)>f(Ab(],:))
Abg g = gera(d,L); % CGera Aby al eatorianmente

Ab = repl ace( Aby,y, Abg, f); % Passo 8

:= afini dade( Ab;y, AQ);

= soma(f);

=t + 1;

5.3.2.2. Otimizacao

Para aplicar o algoritmo de selecdo clonal proposto acima, CLONALG, a problemas de
otimizacao, algumas poucas modificagcdes devem ser efetuadas:

No Passo (1) ndo existe uma populagdpde antigenos a serem reconhecidos, e
sim uma funcdo objetivg(l) a ser otimizada. Dessa forma, a afinidade de um
anticorpo (que pode ser interpretado como seu fitness, ou grau de adaptabilidade)
passa a corresponder ao valor da funcdo objed{(b avaliada para um dado
anticorpo: cada anticorpAb; representa o valor codificado de um argumento da
funcdog(DL Além disso, como ndo existe uma populagcdo especifica de antigenos a
serem reconhecidos, toda a populagdiocorresponderd a anticorpos de memaria

ao final do processo, portanto ndo € necessario definir um subconjunto especifico de
memoriaAbyny;

No Passo (7)) anticorpos seréo selecionados para compor o comjunto

Se o objetivo do processo de otiagao € determinar multiplos 6timos dentro da populagéo
de anticorpos, entédo dois parametros podem apresentar valores previamente definidos para
garantir um bom desempenho do algoritmo:

1.

2.

Supor n=N, ou seja, selecionar todos os anticorpos da populd¢iopara
reproducdo (clonagem) nos Passos (3) e (4), sendo cada anticorpo analisado
localmente;

A reproducdo proporcional a afinidade ndo necessariamente se aplica, significando
qgue a quantidade de clones gerada para cada umN doscorpos é considerada a
mesma, ndo privilegiando anticorpo algum por sua afinidade. A Equacao (5.10),
torna-se:

N, = iround(B.N). (5.112)

O diagrama de blocos resultante do algoritmo CLONALG para aplicacdo a problemas de
otimizagdo esta resumido na Figura 5.6.
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Figurab5.6. Diagrama de blocos do algoritmo de selecéo clonal, CLONALG, para o problema de
otimizagao.

(6)

5.3.2.2.1. Pseudocddigo

A implementacdo computacional do algoritmo CLONALG para otimizacdo de funcdes
pode ser feita utilizando o pseudocddigo abaixo, dados os parametros de entrada e saida:

Entrada:

» Comprimentd. dos anticorpos;

* Populagd®b composta poN anticorpos;

* Quantidadegen de geracdes a serem executadas (critério de parada);

* Nuameron de anticorpos a serem selecionados para clonagerN para aplicacdes
a problemas de otimizagdo multimodal);

» Fator multiplicativop usado na definicdo da quantidade de clones; e

* Quantidadel de anticorpos com baixa afinidade que serdo substituidos.

Saida

* Matriz Ab, correspondente aos anticorpos de memodria; e

* Afinidade (fithess¥ de cada anticorpo da matAb.
function [Ab,f] = clonal g(Ab, L, gen,n,f3 d)

% A cada geracéo, faca:
for t=1 to gen,

f := decodifica( Ab); % Passo 2

Abg, = select( Ab, f ,n); % Passo 3

C :=clona(  Abiy, B, f); % Passo 4

04 := hypermut( Cf) % Passo 5

f := decodifica( CY); % Passo 6

Abg, = select( C+, f,n); % Passo 7

Ab = insere( Ab, Abg,); % Ab — Abiy

Abgy  :=gera(d,L); % Gera Ab; aleatoriamente
Ab = replace( Ab, Abgq, T); % Passo 8

end;
f := decodifica( Ab);

Leandro Nunes de Castro



Engenharia Imunolégica 147

5.3.3. Caracterizacdo e Comparacgéao

O algoritmo CLONALG, como proposto acima, representa uma implementacéo
computacional simplificada do principio da sele¢do clonal dos linfécitos B durante uma
resposta imune adaptativa (Secéo 2.8). Tanto no caso de reconhecimento de padrdes quanto
para otimizacdo, supde-se que 0 organismo possui umaapapAlb de anticorpos que

serdo estimulados por um antigeno (que pode ser um elerAgntexplicito a ser
reconhecido, ou um valor da funcdo objetivo a ser otimizada), e aqueles com maiores
afinidades serdo selecionados gerando uma populacdo de clones. Durante o processo de
clonagem, reproducédo por mitose celular, alguns anticorpos sofrerdo mutacao genética com
taxas elevadas e inversamente proporcionais a suas afinidades. Os melhores individuos
dentre os mutados serdo re-selecionados para compor um conjunto de memoria. Individuos
com baixa afinidade sdo substituidos, simulando o processo de apoptose e/ou edicdo de
receptores.

Na Secdo 4.4.2 apresentou-se 0S passos principais para a implementagcdo de algoritmos
evolutivos, resumidos sob a forma do diagrama de blocos da Figura 5.7. Enquanto os
algoritmos evolutivos empregam um vocabulario inspirado na genética natural e s&o
baseados na teoria da evolugdo neo-Darwiniana (Segéo 4.4), o algoritmo de seleg&o clonal,
CLONALG, utiliza o espaco de formas e a terminologia imunoldgica para descrever as
interacbes de antigenos e anticorpos, no caso da aprendizagem de maquina e
reconhecimento de padrdes, e estudar a evolugéo celular no caso do procedimento para
otimizacg&o. E possivel verificar, comparando-se a Figura 5.7 com a Figura 5.5 ou a Figura
5.6, que o algoritmo CLONALG apresenta, dentre outras, as mesmas etapas de
processamento dos algoritmos evolutivos, permitindo sua caracterizagdo como uma
estratégia evolutiva. Além disso, foi discutido na Secdo 4.5 que a evolugdo dentro do
sistema imunoldgico pode ser vista como uma microevolug¢édo da teoria Darwiniana.

Selegéo

Operadores
genéticos

H% l

Figura5.7. Diagrama de blocos de um algoritmo evolutivo bagtcoorresponde a populacéo de
individuos,f é o fitness da populacadPea populacao intermediaria. Os operadores
genéticos englobam a reproducdo e variacdo genética dos descendentes, via
crossover, mutacao, etc.
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Assim como no processo de reproducdo celular envolvido no principio da sele¢éo clonal
(mitose), no algoritmo CLONALG, o unico operador responsével pela introducéo direta de
variacdo genética no repertorio celular € uma mutacéo cuja taxa € elevada e inversamente
proporcional a afinidade Ag-Ab. Dessa forma, verifica-se que existe uma correlagéo entre a
taxa de variacdo da populagcédo e a afinidade, ou fitness, dos individuos, resultando num
processo de auto-adaptacdo da taxa de variacdo genética a ser introduzida. Outro aspecto
importante deste modelo é que cada individuo da populacdo é analisado localmente: um
conjunto de clones é gerado com cardinalidade proporcional a sua afinidade (Equacdes
(5.10) e (5.11)), e o processo de selecdo é efetuado na populacdo de clones apds sua
maturacdo. Este procedimento sugere que o algoritmo € apropriado para solucionar
problemas de otimizacdo multimodal, onde cada anticorpo iré explorar sua vizinhanca.

As estratégias evolutivadEEs) também empregam uma abordagem de auto-adaptacao dos
mecanismos de recombinacdo e mutagdo (Tabela 4.2). Rechenberg (1973, 1994) propbs
uma “janela de evolugcado&folution window), na qual variagées genéticas em um individuo
(perturbacbes causadas pela mutacao) resultam em um progresso evolutivo apenas quando
eles estdo contidos em uma faixa estreita, confinada e determinavel. Passos de mutacéo e
recombinacdo fora da janela de evolugcdo sdo ineficientes. Sendo assim, as estratégias
evolutivas permitem o ajuste dinamico das taxas de mutagcdo durante a evolugdo; processo
chamado demeta-evolucaoou otimizacdo de segundo tip@ds estratégias evolutivas
concentram na mutacdo o principal operador do processo de variacdo genética, e portanto
de busca, e a recombinacgéo é necessaria principalmente para o controle da mutacdo. As EEs
utilizam mutacdes Gaussianas e regras deterministicas para a variacdo do desvio padrao das
mutacgdes, que devem estar linearmente correlacionadas (Béack & Schwefel, 1993). Além
disso, elas também ndo fazem a codificacdo da populagcdo. Por outro lado, a abordagem
proposta para o algoritmo CLONALG é plausivel sob o ponto de vista biologico e segue o
padrdo proposto na Sec¢édo 3.4.3.4, Figura 3.16. O que deve ser verificado € que os valores a
serem adotados para as taxas de recombinacdo genética de algoritmos evolutivos, incluindo
recombinacdo e mutacdo, devem ser proporcionais ao fitness do individuo e adaptados
através de algum mecanismo ou regra especifica. Além da similaridade quantagiatiliz

de taxas adaptativas de mutacao, o algoritmo CLONALG possui um mecanismo de sele¢cao
inspirado no principio de sele¢do clonal do sistema imunoldégico bioldégico que se
assemelha a selecdnX) das estratégias evolutivas. Na selegéa)( A descendentes séo
gerados para cada pai da populagdo atual através de mutacao e possivelmente recombinacao
e os u melhores descendentes sdo selecionados. Outra diferenga entre o algoritmo
CLONALG e as EEs, é que o CLONALG trabalha com uma populacédo de individuos
codificados. Finalmente, as EEs foram originalmente propostas para solucionar problemas
de otimimag¢do, enquanto o algoriitmo CLONALG foi desenvolvido com o objetivo de
implementar computacionalmente o principio imunolégico da selecao clonal para resolver
problemas de reconhecimento de padrdoes e, posteriormente, adaptado a problemas de
otimizacdo, enfocando o caso multimodal.

Por fim, € possivel caracterizar o algoritmo de aprendizagem CLONALG como uma
abordagem competitiva (Se¢ao 4.2.1.2.2), uma vez que 0sS anticorpos estardo competindo
pelo reconhecimento antigénico ou por uma maior afinidade.
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5.3.4. Complexidade Computacional

O algoritmo de selecéo clonal proposto, CLONALG, possui trés etapas principais de
processamento: 1) a determinagdo da afinidade (ou fitness) dos anticorpos da populacdo
(Passos 2 e 6), 2) a sele¢éo (e re-selecaon dudhores individuos (Passos 3 e 7), e 3) a
mutacéo da populacd@® de clones (Passo 5).

O custo computacional para a determinacdo da afinidade da populacdo depende do
problema abordado, e nenhuma medida genérica pode ser apresentada. Por outro lado, €
possivel calcular estimativas de complexidade computacional para os processos de selecao
e mutagdo, como descrito na Secao 5.1.2. Assim, o tempo computacional envolvido no
primeiro processo de selecdo, Passo@(MN. No segundo processo de selecdo, Passo 7, o
custo computacional € da orde@{N;), onde N. corresponde a quantidade de clones
gerados a partir dAb;n. Durante a mutacdo dds; clones, é necessario um tempo de
processamento da ordem @¥N.L), ondeL € o comprimento da cadeia de atributos
utilizada para representar os anticorpos. Somando-se a complexidade de cada etapa é
possivel determinar a complexidade computacional do algoritmo, como apresentado na
Tabela 5.2.

Na versdo desenvolvida para resolver problemas de reconhecimento de padrdes, a
complexidade computacional por geracdo do algoritmo aparece multiplicada pelo tamanho
M da populagdo de antigenos. Por outro lado, se o algoritmo estd sendo aplicado a
problemas de otimizacdo multimodal cam=N, os processos de selecdo podem ser
suprimidos do algoritmo, reduzindo o custo computacional total do algoritm@®@dya)

A guantidade de memdria necessaria para executar o algoritmo € proporcional & dimensao
do vetor de afinidadefs(f 0 O"), somada & dimens&o da matkia;y (Abgy O S™), mais

a dimensdo da matric de clones € O S*"), mais a dimensdo da matriz total de
anticorposAb (Ab 0 S¥). No caso de reconhecimento de padrdes, a meméria requerida
para executar o algoritmo aparece multiplicada pdl@ntigenos. O resultado desta soma
esta apresentado na Tabela 5.2.

Tabelab.2. Complexidade computacional por geracédo para execucdo do algoritmo CLONALG,
ondeN € o tamanho da populacdo de anticorphsa quantidade de clones gerada a
partir da selecdo desmelhores individuos d&b, L € o comprimento das cadeias de
atributos, eVl a quantidade de antigenos a serem reconhecidos.

Tempo de Processamento Memoria
Reconhecimento de padrbes O(M(N + Nc.L)) OM(N + L(n+ N¢ + N))
Otimizagéo O(N + Nc.L)
o : ON+L(n+N:+N)
Otimizag&o multimodal O(Nc.L)




150 Cap. 5: Ferramentas de Engenharia Imunolégica

5.4. ABNET: Uma Rede de Anticor pos

Nesta secdo sera proposta uma rede neural Booleana, denominada ABMNIBOAY
NETwork), ilustrando como diversos principios imunolégicos podem ser empregados no
desenvolvimento de arquiteturas e algoritmos de treinamento para redes neurais artificiais.
As principais caracteristicas da ABNET englobam: aprendizagem competitiva, geracao
automatica da estrutura da rede e representacdo binaria (Booleana) do conjunto de pesos.
Este modelo foi originalmente proposto por de Castro & Von Zuben (2001f) destacando os
aspectos cognitivos do sistema imunolégico como discutido na Sec¢do 4.3.1, ou seja, 0S
problemas de aprendizagem, reconhecimento de padrdes e memdria imunoldgica.

5.4.1. Motivacéo e Escopo de Aplicacbes

Até recentemente, a determinacdo adequada da arquitetura de uma rede neural artificial
para um dado problema envolvia a experiéncia do projetista na implementacdo de
procedimentos de tentativa e erro (de Casroal., 1999a). Atualmente, o projeto
automatico de arquiteturas de RNAs comeca a fazer parte do processo de treinamento da
rede, através de uma melhor exploracao dos padrdes de entrada.

O objetivo da ABNET é explorar qualitativamente o algoritmo de selecao clonal através da
definicdo automatica de um repertdrio binério de anticorpos, representado em um espaco de
formas de Hamming, e modelado utilizando uma arquitetura de rede neural artificial. A
arquitetura de rede empregada é do tipo feedforward com uma Unica camada (Secao
4.2.1.1.1), onde os neurdnios de saida da rede e seus respectivos vetores de pesos
associados representam os anticorpos do sistema imunolégico, e o reconhecimento dos
antigenos é feito por toda a rede, e ndo por anticorpos individuais. O principio da selecao
clonal sera empregado para a determinacdo da arquitetura da rede, controlando quais
unidades deveréo ser expandidas e quais eliminadas. O processo de maturagédo de afinidade
sera responsavel pela adaptacdo, ou aprendizagem, da rede. Este modelo, assim como as
redes neurais auto-organizadas, foi desenvolvido para aplicagbes genéricas a problemas de
reconhecimento de padrdes (particularmente binarios) e clusterizacéo.

5.4.2. Descricao e Analise da ABNET

Assim como no caso do algoritmo CLONALG para o problema de reconhecimento de

padrées, serd suposta a existéncia de uma popuagde antigenos a ser reconhecida por

um repertérioAb de anticorpos. A populacdo antigénica corresponde a um grupo de
padrdes a serem reconhecidos e clusterizados pela rede. E suposto também que o repertério
de anticorpos possui um Unico anticorpo no inicio do processo de aprendizagem, de forma
que o repertério tem que ser construido enquanto submetido a popAalétretanto, a

rede pode ser inicializada com qualquer tamanho ndo-nulo pré-definido). O repertério de
anticorpos sera modelado sob a forma de uma rede neural artificial Booleana, chamada
ABNET. As principais caracteristicas da ABNET s&o:

» Arquitetura construtiva baseada no principio da selecéo clonal,
* Poda da rede, representando a morte dos anticorpos pouco estimulados;
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» Pesos Booleanos das conexdes (espac¢o de formas binario de Hamming); e
» Aprendizagem competitiva e nao-supervisionada simulando o processo de
hipermutacéo somatica direcionada.

O objetivo € construir um repertorio de anticorpos capaz de apresentar maxima cobertura de
um espac¢o conhecido de antigenos. Como a rede possui pesos binérios, assumindo apenas

os valores {0,1}, o espaco de formas binario de Hamming € o mais adequado para a
derivacao da ABNET.

Seja a seguinte notacao:

» Ab;: i-ésimo anticorpo do repertoridb. Cada anticorpo corresponde ao vetor de
pesosw ligando a unidade de saida todas as entradas da rede;

« Ag; j-ésimo antigeno da populacég (Ag O S™);

* Ti: nivel de concentracdo de cada anticorpo, ou seja, a quantidade de antigenos
sendo reconhecidos por cada anticokpg

» f: vetor contendo as afinidades de todos os anticorpos da rede em relacdo ao

antigenoAg; apresentado; e

v: vetor que rotula qual anticorpoeconhece cada antigejno

Sob o ponto de vista das redes neurais artificiais, os padrées binarios a serem reconhecidos
sédo geralmente denominadospaelrbes de treinamen{ou de entradg, e as unidades que

compdem a rede sdo chamadesronios(Secao 4.2). Na engenharia imunoldgica, os
padrbes de entrada correspondem aos antigenos, e 0s neurbnios, juntamente com seus pesos
associados, sdo denominados de anticorpos. Um anticdAl®m) serd representado pelo

vetor de pesow; conectando as entradas da rede a unidade dei sAidmica funcdo das
unidades de saida da rede é efetuar a soma ponderada dos sinais de entrada pelos
respectivos vetores de pesos, 0 que corresponde a uma combinacao linear entre as entradas
e seus pesos associados. Uma caracteristica particular da ABNET é a representagéo binaria
dos pesos das conexdes no espaco de formas de Hamming. Sem perda de generalidade, a
arquitetura inicial € composta por uma Unica unidade de saida, cujo vetor de pesos
representa um unico anticorpo hipotético na rede de anticorpos. Outro aspecto importante
deste modelo, que ndo é considerado pelo algoritmo CLONALG, é a existéncia de um nivel
de concentracam, que determina a concentracdo de antigenos para cada anticzpo

rede. O nivel de concentracépjuntamente com a afinidade antigénigaira determinar

qual anticorpo sera selecionado para se reproduzir.

Como os antigenos a serem reconhecidos e os anticorpos da rede estdo representados em
um espaco de formas binario de Hamming, utilizou-se a¢gqu3.3 para medir a afinidade
entre estas moléculas. Por conveniéncia, esta equacao sera repetida a seguir:

c (0l se A, # Agj
fij = F(AD, Ag)) = Zam,onde On = Ep outr'oscasosj' '

m=1

(5.12)

Um anticorpok do repertérioAb, com maior afinidade ao antigeA®; dado, é aquele
neurdnio da rede cujo vetor de pesp®&presenta a maior distancia de Hamming (Equagéo
(5.12)) a este antigeno (reconhecimento por complementaridade):
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k:argmaxiHAgj - Ab H (5.13)

A construcao deste modelo requer um altimo parametro a ser defirde:representa um
vetor para rotular os anticorpos de maior afinidade. Por exempkdy;s& 0 anticorpo de
maior afinidade &gy, entéovy = 7.

O laco principal do algoritmo de treinamento da ABNET pode ser resumido como a seguir
(Figura 5.8):

1. Escolha aleatoriamente um antigeno (padrdo de entPaglajle acordo com sua
densidade de probabilidade na populagédo de antigenos;

2. Determine a afinidadf de todos os anticorpos da rede ao antigegode acordo
com a Equacéo (5.12);

3. Determine o anticorpdb/ de maior afinidade a este antigekmy de acordo com a
Equacéo (5.13); _

4. Submeta o vetor de peswg, correspondente ao anticorpdn ', ao processo de
maturacdo gerandab,!". Este processo é equivalente a atualizacdo de pesos das
redes neurais artificias e sera descrito separadamente na Secao 5.4.2.3;

5. Incremente o nivel de concentrag@do anticorpo selecionado= Kk);

6. Atribuav;=k; e

7. ldentifique o anticorpo mais estimulado para ser clonado (Equacéao (5.14), Secao
5.4.2.1) e o menos estimulado para ser um candidato a ser eliminado.

O processo de maturacdo de afinidade na resposta imune adaptativa e a atualizagédo de
pesos das redes neurais artificiais servem ao mesmo proposito: aumentar a qualidade da
resposta do sistema ao padrdo a ser reconhecido. Nosso objetivo é construir uma rede de
anticorpos com dimensdo minima que seja funcdo da distribuicdo de probabilidgiie P(

da populacdo de antigenos e de um limiar de afinidagleser descrito posteriormente.

Como PAg) ndo é conhecida a priori, 0o nivel de concentracdo de antigedagilizado

para estimar seu valor.

r(4)

Figura5.8. Principais passos do algoritmo de treinamento da ABNET.
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54.2.1. Construcéo da Rede (Clonagem)

Este processo simula os mecanismos de selecdo e reproducdo dos anticorpos mais
estimulados, de acordo com o principio da selecao clonal. No nosso modelo, o anticorpo
mais estimulado é aquele que possui a maior afinifiad® antigend\g; e cujo nivel de
concentracdo antigéniag € o mais alto. Como o objetivo € gerar uma rede parcimoniosa,
cada anticorpo selecionado ira sofrer uma Unica mitose, e os dois anticorpos gerados
poderédo fazer parte da memoria imunoldgica apds suas respectivas maturagoes.

Assim, 0 processo de construcéo (ou crescimento) da rede é baseado em dois parametros: o
nivel de concentracan e o limiar de afinidade. Todos os anticorpoAb; cujo nivel de
concentragdo for maior do que 4,> 1, constituem candidatos em potencial a serem
clonados, e o anticorpe que estiver submetido a maior concentracdo antigénica sera
escolhido como Unico candidato. Este processo é descrito na Equacao (5.14), e se nenhum
anticorpoi satisfizer este critério, entdo a arquitetura da rede permanece inalterada:

s=agmax A, ondeO ={i|7; >3} . (5.14)

Se a afinidade do anticorgoem relacdo ao antigeno que possui maior afinidade a ele for
maior do que o limiar de afinidadeentéos € considerado o anticorpo mais estimulado e €
clonado; sendo a arquitetura da rede permanece inalterada. Quanto mais antigenos um
anticorpo reconhece, mais estimulado este anticorpo estard. A rede promove o reforco dos
anticorpos que s&o muito estimulados, favorecendo sua clonagen. O processo de
crescimento é verificado a ca@aiteracdes. A idéia de efetuar o crescimento a §ada
iteracbes é estabelecer uimtervalo de amadurecimento (aprendizagem) para que o
repertorio de anticorpos tenha tempo de aumentar sua afinidade aos antigenos através do
processo de maturacdo que ocorre a cada iteracdo do algoritmo, como sera descrito na
proxima secao.

O vetor de pesos do novo clone, ou seja, 0 novo anticorpo, € o complemento exato do

antigeno que possui a menor afinidade ao anticorpo clonado. Este aspecto ndo estd em
perfeito acordo com o principio da sele¢cdo clonal, mas ele permite a geracdo de uma rede
(ou repertério) de anticorpos que apresente uma maior afinidade a todos os antigenos
dados, e o processo de crescimento descrito guia a ABNET direto a esta configuracao,

reduzindo a quantidade de iteragBes necessérias para convergéncia.

Para que clusters de anticorpos similares sejam gerados automaticamente, o novo clone
deve ser inserido na vizinhanca do anticorpo clonado. Esta idéia simula a preservagédo de
vizinhanca, considerada pelos mapas auto-organizaveis de Kohonen descritos na Sec¢éo 4.2.

Como ilustracédo da especificagdo dos parametes e do funcionamento do mecanismo

de crescimento da ABNET, considere a existéncia da seguinte populacdo de antigenos a
serem reconhecido#g;=[0,0,0], Ag,=[1,1,1], Ags=[1,0,0]. A configuracao inicial da rede
contém um Unico anticorpo representado pelo vetor de pesdsl,1]. Como existe um

anico anticorpo na rede, os elemenip$ = 1,...,3, do vetor de rétulas contém o mesmo

valor 1, ou seja, o anticorplb; reconhece todos os antigenos (Figura 5.9(a)). Isto ocorre

porque, sendo o Unico neurdnio, ele é aquele que possui a maior afinidade a todos os
antigenos.
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Figura5.9. Processo de construcdo da rede. (a) Especificacdo dos parametngs ondeT;
define o nivel de concentragdo de cada anticorpp retula os anticorpos com
maiores afinidade a cada um dos antigenos dadpsj = 1,...,3, s&o os antigenos
(padrbes de entrada ou treinamentg)=[1,1,1] representdb;. (b) Clonagem e

definicdo do vetor de pesos correspondente ao novo antieaerpdp,0,0] representa
Abs,.

O antigeno com maior afinidade (maior distdncia de Hamming) em relacdo a este anticorpo
€ Agi;, e o0 antigeno de menor afinidadé\@ (Equacédo (5.12)). Este anticorpdy; sera
selecionado para se reproduzir e seu clone terd pesos complemeAiges,a[0,0,0]. A

Figura 5.9(b) ilustra a geragdo de um novo anticorpo e a definicdo de seu vetor de pesos
associados. Este procedimento garante uma maior e mais rapida cobertura do espacgo de
antigenos.

5.4.2.2. PodadaRede (Morte Celular Programada)

A politica de poda, simulando a apoptose (morte programada dos anticorpos pouco
estimulados), da-se como a seguir: se um anticprpossui seu nivel de concentracao

igual a zero1, = 0) por uma quantidade de itera¢cdes maior do que um limiar pré-definido,
entdo este anticorpo pode ser removido da rede. Como proposto por de Castro & Von
Zuben (1999b) em um outro contexto, ap0s executar uma poda em uma rede competitiva, o
valor da taxa de aprendizagem, correspondente, neste caso, a taxa de hipermutacédo a ser
descrita na proxima secdo, deve ser reinicializada. No treinamento da ABNET, a
reinicializacdo da taxa de hipermutacdo foi empregada durante os processos de poda e
clonagem da rede.

Para ilustrar como ocorre a poda, considere o0 mesmo exemplo anterior: uma populagéo de
antigenos composta pag;=[0,0,0], Ag.=[1,1,1] eAgs=[1,0,0]. Suponha que uma ABNET

com trés anticorposw=[1,1,1], w»,=[0,0,0], ws=[1,0,0]) foi construida de acordo com a
Figura 5.10(a). Neste caso, os vetares[1,2,1] et = [2,1,0], indicam que 0 anticorgs,

ndo estimulado por nenhum antigeno, sera removido (podado) da rede ap6s uma quantidade
de geracBes celulares pré-especificada. Apos reméwer a rede resultante esta
apresentada na Figura 5.10(b). Esta politica de poda objetiva manter a especificidade dos
anticorpos, devido ao fato de que somente aqueles anticorpos que nao reconhecem nenhum
antigeno serdo candidatos a serem removidos.
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Agl Agz Agg Agl AgZ AgS
0 1 0 1 1
w;=[1,1,1]
0 1 0 1 0
W,=[0,0,0]
0 1 0 1 0

V]_:]. V2:2 V3:

(€Y (b)
Figura5.10. Poda de anticorpos néao estimulados. (@) O anticAlponao esta sendo estimulado

por nenhum antigenay(= 0). Ag;, j = 1,...,3, sdo os antigenos (padrdes de entrada);
w; = [1,1,1],w, = [0,0,0] ew; = [0,0,0] representambl, Ab, e Abs, respectivamente,

e, € = 1. (b) Rede resultante com apenas dois anticorpos, apds um periodo de tempo
maior do que um limiar pré-definido.

A Figura 5.11 ilustra um processo hipotético de construcdo da ABNET. As circunferéncias
sélidas representam 0s anticorpos restantes apds crescimento e poda, as circunferéncias em
branco representam os anticorpos clonados e as circunferéncias sombreadas correspondem
aos anticorpos que foram removidos durante o processo de aprendizagem/crescimento da
rede. As unidades de entrada e suas conexdes sdo representadas apenas na rede inicial (a) e
na final (c).

10

11

(@ (b) (©
Figura5.11. Construgdo da rede. Quadrados: unidades de entrada; circunferéncias solidas:
anticorpos restantes; circunferéncias em branco: anticorpos clonados; circunferéncias
sombreadas: anticorpos eliminados. (a) ABNET inicial. (b) Processos de crescimento
e poda da rede (as conexdes sdo omitidas e as setas indicam os processos de
clonagem). (c) Arquitetura resultante da rede com os anticorpos restantes rotulados.

54.2.3. Atualizacdo de Pesos (Maturacao de Afinidade)

O processo de atualizagdo de pesos da ABNET é semelhante a uma mutacdo de multiplos
pontos com taxas variaveis (Sec¢des 3.4.3.4 e 4.4.3). A taxa de hipermatagdo
determinar quantas posi¢cées da cadeia de atributos, que representa 0s anticorpos, serao
mutadas.
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[1[ofofoJ1]of1]1] Ag [1[ofofoJ1]of1]1] Ag
[0JOJ1[1[1]1]1]0] Ab Afinidade: 5 [OJOJIJIJI]1I]1]0] Ab Afinidade: 5
Mutacéo (o = 1) Mutacgéo (o = 2)
[L]0f0JOJ1]O[1[1] Aqg, [L]0f0JOJ1]O[1[1] Aqg,
[0J2T]1[1[2]1[2]0] Ab Afinidade: 6 [0[2T]1[1]0]1[2]0] Ab Afinidade: 7

(@) (b)
Figura5.12. Processo de atualizacdo de pesos para antigenos de compiinre8toonde as
posicbes de mutacdo sdo escolhidas aleatoriamente dentre as complementares
@a=1. (b)a=2.

Como o espaco de formas utilizado é o binario de Hamming, as posi¢cdes do anticorpo que
ndo forem complementares ao antigeno reconhecido serdo candidatas a sofrerem mutacéo,
resultando em um processo direcionado de busca no espaco de formas. O processo de
atualizacao de pesos, correspondente a maturacao de afinidade, € direcionado para que 0s
anticorpos se tornem o complemento do conjunto de antigenos mais rapidamente (Figura
5.12). Quanto maior a distancia de Hamming (complementaridade) entre um antigeno e um
anticorpo, menor a taxa de mutacao e vice-versa. No caso do espaco de formas binario de

Hamming, a taxa de mutac&ol] Z{+0}, onde Z{+0} € 0 conjunto de inteiros ndo-negativos,

possui um esquema de decrescimento em unidades, e ap0s uma quantidade pré-definida de
iteracdes, o valor de é reduzido de 1, até que ele atimja 0, representando a auséncia de
mutacao. Isso geralmente ocorre quando a afinidade Ag-Ab é maxima.

5.4.3. Pseudocddigo

Considere a implementacdo de uma funcdo computacional para simular a ABNET. Esta
funcdo pode ter como argumentos 0s seguintes parametros:

Entrada:

» Comprimentd. das cadeias de atributos;

* Populacd®Ag composta poM antigenos de comprimento

* Quantidadegen de geracdes a serem executadas (critério de parada);

* Limiar de afinidade;

* Taxa inicialag de hipermutagéo; e

* A cadap iteracbes a taxa de hipermutacdo € decrescida de uma unidade e um
anticorpo é escolhido para ser um candidato a clonagem. Se um anpiq@pce
estimulado por nenhum antigeno durghteracées, entéo ele é eliminado da rede.

Saida

* Matriz Ab de anticorpos de memodria; e

* Matriz F contendo a afinidade de cada anticoAd®, i = 1,..N (0 valor deN é
automaticamente definido ao longo da execucdo do algoritmo), em relacédo a cada
antigenoAg;, j = 1,..M.
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Dados os parametros de entrada e saida, é possivel descrever um pseudocddigo para a
implementacdo da ABNET como a seguir:

function [Ab, F] = abnet (Ag, L, gen, g, dg, B);

Ab = gera(l,L); % Gera Ab i nicial
% A cada geracéo, faca:

for t=1 to gen,

for j=1 to M % Passo 1
f(,) := afinidade( Ab, Ag(j,?)); % Passo 2
Aby = select( Ab, f,1); % Passo 3
Ab* =dmut(  Aby, Ag(,), a); % Passo 4
Tk = Tt 1 % Passo 5
V; =k; % Passo 6

end;

if (t mod B)=0,
[ Ab, a] := split( Ab, v, T, &, dy); % Passo 7
a = o-1;

end;

[ Ab, a] :=poda(  Ab, 1,t, B, 0op); % Passo 7

F := afinidade( Ab, Ag);

end;

5.4.4. Caracterizacdo e Comparagéao

Nesta secéo, foi proposto um algoritmo construtivo para a geragdo de uma rede neural
Booleana baseado nas propriedades do principio de sele¢éo clonal e maturacéo de afinidade
do sistema imunolégico. O repertério de anticorpos é modelado utilizando-se uma
abordagem conexionista (rede neural artificial), com uma rede de anticorpos sendo gerada,
onde os vetores de pesos da rede representam 0s anticorpos. Varias caracteristicas da
resposta imune adaptativa foram consideradas, cada uma com uma finalidade distinta:

» Expanséo clonal dos anticorpos mais estimulados: crescimento da rede;
* Morte programada dos anticorpos pouco estimulados: poda da rede; e
* Maturacao de afinidade: atualizacdo dos pesos (aprendizagem).

O emprego de um processo de restauracao e controle da taxa de hipermutagéo, juntamente
com a definicdo do intervalo de amadurecimento, devem simular oS mecanismos propostos
por Kepler & Perelson (1993a,b), onde intervalos de expanséo clonal e auséncia de mutagéo
sao intercalados com a ocorréncia de altas taxas de mutagdo e nenhuma expansdo. Estes
procedimentos devem conduzir a uma estratégia que visa aag@mizio controle dos
mecanismos de expansao clonal e maturagao de afinidade (Kepler & Perelson, 1993a).

As arquiteturas de rede modeladas ndo possuem um tamanho pré-definido. Os antigenos a
serem reconhecidos serdo responsaveis pela selecao e expansao dos anticorpos disponiveis.
Durante a evolucdo da rede, ela desenvolve uma série de caracteristicas auto-regulatérias
como a determinagdo automatica de um tamanho especifico. Uma vez que a ABNET atinge
um equilibrio em relacdo a quantidade de unidades na rede, os anticorpos clonados devem
competir com os j4 estabelecidos para que eles possam entrar na rede, ou seja, fazer parte
do repertorio.
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Sob o ponto de vista de imunologia, a tarefa desempenhada pela ABNET é equivalente a
geracdo de um repertério de anticorpos com tamanho minimo para reconhecer qualquer
antigeno de uma populagdo especifica e conhecida. Sob o ponto de vista de sistemas
inteligentes, o algoritmo apresenta uma estratégia competitiva (ndo supervisionada) para a
definicdo de arquitetura e treinamento de uma rede neural artificial Booleana. Como no
caso das RNAs, a utilizacdo de um limiar de afinidagermite o estudo da capacidade de
generalizagao, ou resposta reativa cruzada, da ABNET.

O mecanismo de selecéo utilizado pela ABNET pode ser visto como o dual do esquema de
competicdo aplicado a redes neurais competitivas, onde, no primeiro caso, o neurdnio
(anticorpo) escolhido é o que possui a maior afinidade (maior distancia de Hamming) ao

antigeno e, no segundo caso, o neurdnio escolhido é o que possui menor distancia ao
padrdo de entrada. Além disso, a ABNET é capaz de controlar a dimensdo de sua
arquitetura como algumas classes de redes neurais auto-organizadas (Fritzke, 1994; Cho,
1997; de Castro & Von Zuben, 1999b), e também possui uma taxa de aprendizagem
variavel, como no caso dos mapas auto-organizaveis de Kohonen (Sec¢éo 4.2.2.2).

A rede de Hamming (Lippman, 1987) se assemelha & ABNET no sentido de que ambas sédo
competitivas e calculam a distancia de Hamming entre um conjunto de pesos e os padroes
de entrada, mas diferenciam-se completamente quanto ao algoritmo de treinamento. Na
rede de Hamming, a arquitetura € fixa e contém duas camadas, 0s pesos séo especificados
(e nado treinados) de acordo com o conjunto de treinamento e as unidades da camada de
saida possuem um bias. Por outro lado, a ABNET é construida durante a aprendizagem,
possui uma Unica camada e ndo apresenta bias, resultando em uma arquitetura construtiva e
parcimoniosa. Ambas as redes sdo projetadas para tratar conjuntos de dados binarios de
forma eficiente e séo interessantes para a implementagcdo em hardware, principalmente
devido as suas operagdes intrinsicamente binarias. Exemplos de implementacdo em
hardware de redes de Hamming que talvez possam servir de base para o caso da ABNET
podem ser encontrados nos trabalhos de Robiasah (1992), Cilingiroglu (1993) e
Schimidet al. (1998).

A classe de redes neurais em que os vetores de entrada e saida sdo strings binarias (0 ou 1)
€ geralmente denominada de Booleana. Neste grupo de redes neurais, a representacao
obtida pelo algoritmo de treinamento torna-se um circuito I6gico implementavednas
I6gicassimulando unidades intermediérias e de saida. Exemplos de algoritmos derivados de
principios de algebra Booleana podem ser encontrados em Biswas & Kumar (1990) e Gray

& Michel (1992). Neste caso, o algoritmo de aprendizagem é completamente diferente do
empregado pela ABNET, e utiliza operaces de algebra Booleana ao invés da inspiracédo
biologica.

5.4.5. Complexidade Computacional

O algoritmo de treinamento da ABNET, possui trés etapas principais de processamento:
1) a determinacdo da afinidade (ou fitness) dos anticorpos da populacdo (Passo 2); 2) a
selecao do melhor individuo (Passo 3); e 3) a mutacdo do anticorpo selecionado (Passo 4).
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Tabedab.3. Complexidade computacional por geracao para o treinamento da ABNETN énde
tamanho atual da populacdo de anticorpos (dimensdo da ABNET¢, o
comprimento das cadeias de atributos que representam as molécMas a
guantidade de antigenos a serem reconhecidos.

Tempo de Processamento Memoria
ABNET O(M(L + log N)) O N(L + M)

O custo computacional para a determinacdo da afinidade da populacédo depende do
problema abordado e nenhuma medida genérica pode ser apresentada. Por outro lado, é
possivel calcular estimativas de complexidade computacional para o processo de selecéo e
mutag¢ao, como descrito na Sec¢éao 5.1.2.

Uma particularidade do algoritmo de treinamento da ABNET € 0 seu processo construtivo.

A quantidade de anticorpos do repertério varia dinamicamente: o processo é iniciado com
apenas uma unidade na rede e vai aumentando até que a rede atinja uma dimensao de
equilibrio. Portanto, o custo computacional do algoritmo também varia dinamicamente até
que a arquitetura da rede atinja este estado de equilibrio, comegcando com um baixo custo
computacional e aumentando a medida que novas unidades vdo sendo inseridas. Na
situacgao final da rede, em que uma quantidade de anticorpos foi inserida e ela atingiu uma
arquitetura com dimenséo estavel, considere que a rede pbasticorpos (unidades de

saida). Assim, o custo computacional envolvido no Unico processo de selecdo, Passo 3, é
O(log N), pois deseja-se encontrar apenas o anticorpo de maior afinidade. Durante a
mutacao direcionada deste anticorpo, é necessario um tempo de processamento da ordem de
O(L), ondeL é o comprimento da cadeia de atributos utilizada para representar o0s
anticorpos. Estes passos sdo executados pavhassigenos apresentados. Somando-se a
complexidade de cada etapa, € possivel determinar a complexidade computacional do
algoritmo, como apresentado na Tabela 5.3.

A cada iteracdo, a quantidade de memdria requerida para executar o algoritmo é
proporcional ao niumero atubl de anticorpos na rede. A matd de anticorpos tem
dimensadS™*, e a matriZ de afinidades é de dimensd8™, assim a meméria requerida
para executar este algoritmo é proporciorsd{la+ M), como apresentado na Tabela 5.3.

5.5. aiNet: Um Modelo de Rede Imunoldgica Artificial

7

Nesta secdo, é apresentado um modelo de rede imunoldgica artificial, chamada aiNet
(Artificial Immune NETwork), inspirado na teoria da rede imunoldgica proposta por Jerne
(1974a) e discutida na Secéo 2.10. Este algoritmo foi originalmente proposto por de Castro
& Von Zuben (2000c, 2001g) e a rede desenvolvida apresenta caracteristicas importantes,
como a capacidade de descrever a estrutura interna dos antigenos (dados de treinamento),
seu perfil de distribuicdo de probabilidade e relacdes de vizinhanca (clusters). A aiNet
incorpora o algoritmo de selecdo clonal, CLONALG (Secédo 5.3), como parte do processo
de treinamento da rede.
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5.5.1. Motivacéo e Escopo de Aplicagbes

Na Secdo 2.10, foi argumentado que a teoria da rede imunoldgica € particularmente
interessante para o desenvolvimento de ferramentas computacionais, pois ela fornece uma
medida aproximada de propriedades emergentes como aprendizagem e memoria, tolerancia
ao proprio, dimensdo e diversidade de populagbes celulares. Caracteristicas da rede
imunoldgica como estrutura, dindmica e metadinamica podem ser diretamente empregadas
na construcdo de um modelo de rede imunoldgica artificial, denominada aiNet, para
resolver problemas de engenharia. No nosso modelo de rede imunoldgica, o principio da
selecao clonal ira controlar a quantidade e forma dos anticorpos da rede (sua dinamica e
metadindmica), enquanto técnicas de clusterizacdo hierarquica e teoria de grafos serdo
utilizadas para definir e interpretar a estrutura final da aiNet. Assim, como no caso da
ABNET, o algoritmo de treinamento é genérico, porém a rede resultante ira depender do
problema tratado, ou seja, 0 conjunto de antigenos a serem reconhecidos guiar4 a busca
pela estrutura final da rede e forma dos anticorpos. As principais aplicacfes da aiNet
incluem aprendizagem de méaquina, reconhecimento de padrdes, compressao e clusterizacéo
de dados.

5.5.2. Descricao

Dado um conjunto Ag de antigenos, onde cada antigeno (padrdo ou amostra de
treinamento)Ag;, j = 1,...M, é descrito pok variaveis (atributos ou caracteristicas) em um
espaco de formas Euclidiano, uma rede imunoldgica artificial deve ser construida para
responder as seguintes questfes: (1) Existe algum grupo ou subgrupo intrinseco aos
antigenos? (2) Se existir(em), quantos sdo? (3) Quais sao as propriedades relevantes destes
grupos de antigenos? (4) Como podemos gerar regras de decisdo para classificar novos
antigenos? (5) Qual é a conformacgéo dos grupos no espaco de formas?

O modelo de rede imunoldgica artificial, aiNet, pode ser formalmente definido como
abaixo:

Definicdo 5.1: A rede imunoldgica artificigl chamada aiNet, € ugrafo com conexdes
ponderadasndo necessariamente totalmente interconectado, composto por
um conjunto de nés, denominadaicorpos, e conjuntos de pares de nos
chamadosonexfescom um valor caracteristico associado, chamado de
peso da conexaou simplesmente peso

Como a estrutura da rede podera ser determinada por alguns métodos de clusterizagéo,
iremos definir primeiramente o que significa um cluster e clusterizagao de dados:

Definigdo 5.2: Clusterizacacé um processo de agrupamento de dados que apresentam um
elenco de propriedades similares e distintas daquelas presentes em outros
dados nédo pertencentes a0 mesmo agrupamento.
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Figura5.13. llustracdo da aiNet. (a) Conjunto de antigenos a serem reconhecidos e clusterizados,
contendo trés regides de alta concentracdo antigénica. (b) aiNet com os anticorpos
rotulados e os respectivos pesos das conexdes. As linhas tracejadas indicam conexdes
gue deverdo ser detectadas e removidas com o objetivo de gerar subgrafos
desconexos, cada um caracterizando um cluster diferente da rede.

Os clusters da rede servirdo coimaagens internas que mapeiam clusters existentes no
conjunto de antigenos em clusters existentes nos anticorpos que formam a aiNet. Como
ilustrac@o, suponha que existe um conjunto de antigenos composto por trés regides de alta
concentracdo antigénica (densidade de dados), de acordo com a Figura 5.13(a). Uma
arquitetura hipotética de rede gerada pelo algoritmo de treinamento da aiNet é apresentada
na Figura 5.13(b). O nimero dentro das unidades indicam seus rotulos, os numeros ao lado
das conexdes representam seus pesos associados, e as linhas tracejadas sugerem conexdes a
serem eliminadas objetivando detectar clusters e definir a arquitetura final da rede. Note a
presenca de trés clusters distintos de anticorpos, cada qual com um numero diferente de
moléculas, conexdes e pesos associados. Estes clusters constituem imagens internas dos
clusters correspondentes do conjunto de antigenos. Note também que a quantidade de
anticorpos na rede € bem menor do que a quantidade de antigenos a serem reconhecidos,
indicando uma reducao na cardinalidade da informacao a ser armazenada.

O algoritmo de treinamento da aiNet possui duas etapas distintas. Na primeira delas, é feita
a interacdo dos anticorpos da rede e um antigeno a ser reconhecido, e na segunda etapa é
guantificada a interacdo apenas dos anticorpos da rede. As afinidades Ag-Ab e Ab-Ab sao
avaliadas utilizando-se medidas de proximidade (ou similaridade). O objetivo é utilizar uma
métrica de distancia para gerar um conjunto de anticorpos que constituam imagens internas
dos antigenos a serem reconhecidos, e avaliar o grau de similaridade entre os anticorpos da
rede, de forma a permitir um controle da cardinalidade do repertorio. Sendo assim, a
afinidade Ag-Ab € inversamente proporcional a distancia entre eles: quanto menor a
distancia, maior a afinidade e vice-versa. Enquanto uma alta afinidade Ag-Ab resulta numa
resposta imune adaptativa seguindo o algoritmo CLONALG (principio da selecdo clonal),
uma alta afinidade entre anticorpos promove uma supressado na rede (eliminacdo de
anticorpos).

E importante salientar que, na estrutura formal para a engenharia imunologica proposta no
Capitulo 3, assim como nos sistemas imunoldgicos biolégicos, o reconhecimento
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antigénico ocorre por complementaridade de formas, e ndo por similaridade. Entretanto, em
diversas aplicacdes de sistemas imunolégicos artificiais (por exemplo, Oprea, 1999; Hart &

Ross, 1999; Hajela & Yoo, 1999), e para os objetivos propostos para a aiNet, a geragao de
um conjunto de anticorpos com caracteristicas similares, e ndo complementares, aos

antigenos é mais apropriada, pois permite uma interpretacdo direta da rede resultante. A
mesma abordagem foi empregada para o algoritmo SAND, descrito na Secéo 5.2.

Como proposto na teoria original da rede imunologica (Secdo 2.10) e nos modelos
continuos apresentados (Secéo 3.4.3.5), os anticorpos presentes na rede irdo competir pelo
reconhecimento antigénico e aqueles que forem bem sucedidos promoverao a ativacao da
rede e proliferacdo celular seguindo o principio da selecdo clonal, enquanto aqueles que
falharem no reconhecimento serdo eliminados. Além disso, quando um anticorpo
reconhecer um antigeno proprio, ou seja, outro anticorpo, isso resultarda em uma supressao
da rede. Na aiNet, a supressao é efetuada eliminando-se um entre dois anticorpos que se
reconhecem (auto-reativos), dado um limiar de supressdo interacdo de cada par Ag-

Ab é avaliada no espago de formas Euclidiano através de uma medida de afinidade
(similaridade)f, que reflete a probabilidade de se iniciar uma resposta clonal. De forma
semelhante, uma afinidadg sera especificada a cada par Ab-Ab, refletindo seu grau de
interacéo.

Supondo que na iteracéia aiNet possull anticorpos, a seguinte notagcdo sera empregada:

« Ab: repertério de anticorpos disponiveieb(d S™-, Ab = Abyq, O Abgy);

« Abyy: repertério total de anticorpos de memoAd; 0 S™, m< N);

« Ag: populacdo d& antigenos a serem reconhecidag {1 S™):;

» fj: vetor contendo a afinidade de todos os anticorpos em relagéo ao aAfigeho
afinidade é inversamente proporcional a distancia Ag-Ab;

» S matriz de similaridade entre os anticorpos de meméria com elensgntos

« C: populacdo d&\. clones gerada a partir éé (C 0 S*);

* C*: populacdoC ap6s o processo de maturagdo de afinidade;

» d;: vetor contendo a afinidade de todos os clongs*dem rela¢éo ao antigera;;

» (: percentual de anticorpos maduros a serem selecionados;

* M: clones de memdria para o antigehg. Restantes do processo de supressao
clonal e selecdo ddsanticorpos maduros;

* Abqg: dnovos anticorpos a serem inseridos na popula¢a@\b;qg U sy,

* 0Oy limiar de morte natural; e

* Og limiar de supressao.

O algoritmo de treinamento da aiNet tem por objetivo construir um conjunto de memdrias
que melhor represente a estrutura do conjunto de antigenos a serem reconhecidos. Quanto
mais especificos forem os anticorpos da rede, menos parcimoniosa seré a arquitetura (baixa
compressdo de dados), e quanto mais generalistas 0s anticorpos, mais parcimoniosa a
arquitetura da rede em relacdo a quantidade de anticorpos (alta compressédo de dados). As
conexdes entre os componentes da rede serdo definidas, utilizando métodos estatisticos ou
de teoria de grafos, apds a aplicagdo do algoritmo de treinamento descrito a seguir:
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A cada iteracao, faca:

1.1.Para cada antigerm;, j = 1,...M, (Ag, O Ag), faca:
1.1.1. Determine sua afinidadg, i = 1,...N, em relacdo a todo o repertoAdb.
fi,j = 1Di,j, i = 1,...N:
D, =llAb —-Ag, ||, i =1,..,N (5.15)

1.1.2. Do conjuntoAb, um subconjunt®Ab;,; composto pelos anticorpos com
maiores afinidades é selecionado;

1.1.3. Os n individuos selecionados irdo se proliferar (clonagem)
proporcionalmente a sua afinidaile gerando uma populag@® de clones:
guanto maior a afinidade, maior o tamanho do clone para cada um dos
anticorpos selecionados (Equacao (5.23));

1.1.4. Em seguida, a populac&bde clones é submetida ao processo de maturacao
de afinidade gerando uma nova populaGdponde cada anticorpk de C*
ird sofrer uma mutacdo com tasg inversamente proporcional a afinidade
fij de seu anticorpo pai: quanto maior a afinidade, menor a taxa de mutacao:

Ce* = C + 0k (Ag; — Cy); O O Ufij; k=1,..., Ne; N < Ne. (5.16)
1.1.5. Determine a afinidade dy; = 1/D; entre os elementos de C* e o antigeno
Ang
D.; =lIC, —Ag; I, k=1...,N,. (5.17)

1.1.6. Da populagadcC*, re-selecion€% dos anticorpos que apresentam melgr
e 0s cologue em uma mathk de clones de memdria (memoria clonal);

1.1.7. Morte programada: Elimine todos os clones de memoria cuja afiniddde
ao antigend\g; € superior a um limiawg:

SeDy; > ag, entédo exclua o anticorpodo conjuntaVi. (5.18)
1.1.8. Determine a afinidadg; entre os clones de memoria:
s, =M, =M, |I,0i, . (5.19)

1.1.9. Supresséo clonaklimine aqueles clones de memoria cuja afinidagdéor
inferior ao limiar de supressé@mg:
Ses; < 05, entdo exclua o anticorpao conjuntavi (5.20)
1.1.10.Concatene a matriz total de anticorpos de memoria com a matriz de clones
de memoriaM para o antigendg;: Abymy — [Abimy;M];
1.2.Calcule a afinidade entre todos os anticorpos de memodria:

s, =l Abjy, = Al |, O, . (5.21)
1.3. Supressao da redelimine os anticorpos de memdria tais gqy& Os.
Ses < 05, entdo excluaAby,, da rede (5.22)

1.4. A matriz total de anticorpos corresponde a matriz de mendrjs, concatenada
comd novos anticorposAb — [Ab{m;Abiqg]
2. Teste o critério de parada.
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O limiar de supresséos controla o nivel de especificidade dos anticorpos, a acuracia da
clusterizago e a plasticidade da rede. E sugerido um valor inicial pequeno para este limiar
(p.ex.,0s<107% seguido por um ajuste fino de acordo com o desempenho da rede. A Secéo
6.5.3 apresenta a andlise de sensibilidade da aiNet em relacdo aos parametros de
treinamento definidos pelo usuario, incluinoip

Para a determinacdo do tamaritodo conjunto de clones gerado para cada umjdos

j =1,...M, antigenos, poderiamos ter empregado a Equacéo (5.10), como proposto no caso
do algoritmo CLONALG para o problema de reconhecimento de padrdes. No entanto,
optamos por uma outra forma de determinacabdldeomo descrito pela Equacéo (5.23),

com a vantagem de eliminar o param@r@mbora ele possa ser facilmente introduzido na
equacao) definido pelo usuério e a desvantagem de reduzir o controle do usuahf. sobre

N, = iround(N -D, .N), (5.23)

ondeN é a quantidade total de anticorpos do repertdbo round([) é o operador que
arredonda o valor entre parénteses para o inteiro mais proXincéea distancia entre o
anticorpo selecionadoe o antigend\g;, dada pela Equacao (5.15). E facil verificar por esta
equagdo que quanto maior a afinidadlg-Ab;, ou seja, quanto mendDd;;, maior a
guantidade de clones gerada para o anticAljpo

Devido a quantidade de operacdes efetuadas por este algoritmo, ndo sera apresentado um
diagrama de blocos especifico para ele, mas note que do Passo 1.1 ao Passo 1.1.7 o
algoritmo da aiNet corresponde ao algoritmo CLONALG para o problema de
reconhecimento de padrbes (Figura 5.5). Além da sele¢do clonal via o algoritmo
CLONALG, os Passos de 1.1.8 a 1.1.10 e 1.2 a 1.3 simulam parte da atividade da rede
imunoldgica. A afinidade entre os anticorpos e o antigesoresentado € aumentada de
acordo com a Equacédo (5.16), onde o parantroorresponde a taxa de hipermutacéo
individual de cada anticorpo pertencente ao conj@ht&sta equagdo executa uma busca
direcionada, onde a distancia entre o antigéygp e os anticorpos € diminuida
proporcionalmente ay. Desta forma, o processo de busca otimiza localmente os anticorpos

Cw k =1,...N, com o objetivo de aumentar suas capacidades de reconhecimento
antigénico ao longo das iteracdes. Este processo € caracteristico de uma busca em que cada
elemento € otimizado localmente, para que se alcance um melhor comportamento global do
sistema.

De acordo com este algoritmo, uma resposta imune adaptativa (expansao clonal) ocorre
apos a apresentacdo de cada antigeno a rede. Existem também dois passos supressivos no
algoritmo (Passos 1.1.9 e 1.3) denominados, respectivamentsypdessao clonak
supressdo da redeA supressao clonal é responsavel por eliminar anticorpos com alta
afinidade entre si dentro de cada clone de memoaria (anticorpd¥ éaguanto a supressao

da rede elimina anticorpos com alta afinidade considerando toda &bgd¢. (

Ap6s a fase de aprendizagem, os anticorpos devem representar imagens internas dos
antigenos (ou grupos de antigenos) apresentados. Este algoritmo segue a estrutura genérica
de rede imunolégica dada pela Equacdo 3.17, em que a taxa de variacdo populacional é
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diretamente proporcional a entrada de novos anticorpos (Passo 1.4), menos a morte dos
anticorpos pouco estimulados (Passo 1.1.7) e auto-reativos (Passos 1.1.9 e 1.3), mais a
reproducao dos anticorpos estimulados (Passo 1.1.3).

Para avaliar a convergéncia da aiNet, é possivel propor diferentes critérios:

* Interrompa o0 processo iterativo apds uma quantidade pré-definida de iteracdes;

* Interrompa o processo iterativo quando a rede atingir uma dimenséo pré-definida;

* Avalie a afinidade média (correspondente ao erro médio) entre a populagdo de
anticorpos e os antigenos apresentados. Este critério é bastante preciso quando o
namero de anticorpos da rede € aproximadamente igual ao nimero de antigenos a
serem reconhecidos; e

« A aiNet é dita ter convergido se o erro médio aumenta dutarteractes
consecutivas.

5.5.3. Pseudocddigo

Considere a implementacdo de uma fungcdo computacional para treinar a aiNet de acordo
com o algoritmo proposto. Esta funcdo pode ter como argumentos 0s seguintes parametros:

Entrada:

» Comprimentd. das cadeias de atributos;

» Populagcd®A g composta poM antigenos;

* Quantidadegen de geracdes a serem executadas (critério de parada);
* Numeron de anticorpos a serem selecionados para clonagem;

* Percentual% de anticorpos maduros a serem selecionados;

* Limiar o4 de morte natural;

* Limiar os de supresséo; e

* Quantidadel de novos anticorpos a serem inseridos na rede.

Saida

» Matriz Ab¢m de anticorpos de memoria; e

* Matrix S de similaridade entre os anticorpos de memdria da rede, composta por
elementos;.

Dados os parametros de entrada e saida, é possivel descrever um pseudocddigo para a
implementacao da aiNet como a seguir:

function [Abiy,S] = ai Net (Ag, L, gen,n,{ og O d);

Ab : = gera(Ny, L); % CGera Ab inicial (No qual quer)
% A cada iteracéo, faca:
for t=1 to gen, % Passo 1
for j=1 to M % Passo 1.1
f(,) := afinidade( Ab, Ag(,?)); % Passo 1.1.1
Abgn () = select( Ab, f (j,)),n); % Passo 1.1.2
C =clona(  Abiy,1, T(.0)) % Passo 1.1.3
04 =dmut(  C Ag(,), f(,2); % Passo 1.1.4
() := afinidade( C+, Ag(,)); % Passo 1.1.5

M := select( Cr, 1(,), Q); % Passo 1.1.6
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[Mf(j,:)] = suppress(M1/f(j,:),0q; %Passo 1.1.7
S = afini dade(M M ; % Passo 1.1.8
[M 9] = suppress(M S, gy ; % Passo 1.1.9
Abg = insere(Abiy, M; % Passo 1.1.8
end;
S = afi ni dade( Aby,, Abgm); % Passo 1.2
[Abim, S = suppress(Ab;y, S, 09 ; % Passo 1.3
(&) = gera(d,L); % CGera Aby al eatorianente
= insere(Abiy, Abrg); % Passo 1.4

end;

5.5.4. Extragdo de Conhecimento e Estrutura da aiNet Treinada

Como os anticorpos de memoria representam imagens internas dos antigenos, ou grupos de
antigenos, aos quais a rede esta submetida, eles sdo representados por cadeias de atributos
de mesma dimensédo dos dados de entrada (antigenos). Esta propriedade torna o processo de
visualizacdo dos anticorpos representados uma tarefa dificil caso a dimensdo das moléculas
seja superior a tréd ¢ 3), o que geralmente ocorre em problemas do mundo real. Para
amenizar esta dificuldade, é sugerida a utilizacdo de técnicas de clusterizacdo hierarquica
para interpretar a rede resultante, permitindo a identificacdo e separacdo automatica de
clusters sem que seja necessaria uma visualizacao direta da aiNet em um espacgo de formas
EuclidianoS, comL qualquer.

A estrutura da aiNet poderia simplesmente ser determinada interconectando-se todos os
anticorpos da rede de acordo com a m&riPorém, esta estratégia ndo permite inferir
nada sobre a estrutura intrinseca da aiNet e, consequentemente, dos antigenos. Uma forma
simples de reduzir a complexidade da arquitetura de uma rede totalmente interconectada é
suprimir as conexdes cujos pesos extrapolam um limiar pré-definido. Esta idéia, embora
simples, desconsidera qualquer informag&o contida na rede (indiretamente nos dados de
treinamento), podendo levar a interpretacdes incorretas da aiNet resultante. O objetivo
principal desta secéo é o de fornecer ferramentas formais e sofisticadas de interpretacdo da
aiNet gerada pelo algoritmo de treinamento apresentado na Secdo 5.5.2. Explicitamente,
objetivamos determinar: 1) a quantidade de anticorpos pertencentes a cada cluster, ou classe
(sempre que um cluster corresponder a uma classe), 2) a forma de cada cluster e 3) a
pertinéncia de anticorpos da rede a cada um dos clusters identificados. Para isso, utilizamos
os parametros de saida da fung&o para o treinamento da/siNgt: matriz contendo os
anticorpos de memoria, e a matriz triangular sup&i@ecédo 5.5.6), contendo a afinidade

entre estes anticorpos de memaria, mais alguns principios de andlise de clusters.

O problema pode ser colocado da seguinte forma:

Dada uma aiNet treinada composta por m anticorpos de mer(ragatiz Aby O S™, e

suas respectivas afinidadeg, derive um esquema de clusterizagdo capaz de detectar
separacgOes inerentes entre subconjunfdsstery de Ab;y; em um espago de formas
governado por uma medida de afinidade D.

No caso particular do algoritmo implementado, a medida de afinidade D é dada pela
distancia Euclidiana (Equacgao 3.1).
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Os algoritmos a serem apresentados sdo conhecidos da literatura de analise de dados, mas
serdo adaptados e interpretados para o paradigma da engenharia imunoldgica, mais
especificamente da aiNet. Sob esta perspectiva, a aiNet torna-se responsavel pela extracao
de conhecimento e compresséo da informacdo contida no conjunto de antigenos (dados de
entrada), enquanto as técnicas de andlise de clusters serdo utilizadas para a detecgdo de
clusters na rede, ou seja, interpretacéo da aiNet. A aiNet pode ser vista como um sistema de
pré-processamento para as técnicas de andlise de clusters, tornando-se uma ferramenta
poderosa para a filtragem e preprocessamento de dados de um conjunto amostral.

5.5.4.1.

Para ilustrar os métodos a serem empregados e 0S que serdo propostos, considere o
problema de clusterizar os dados apresentados na Figura 5.14(a). Como pode ser visto nesta
figura, existem 40 amostras subdivididas em quatro clusters distintos e linearmente
separaveis com 10 amostras cada. A Figura 5.14(b) representa os anticorpos resultantes de
um treinamento da aiNet para os seguintes parametros de egaradatO,n =4, = 0.2,
0q=1.0,05=0.1 ed = 10. A populacéo inicial de anticorpos contiliiz= 10 moléculas.

As técnicas de clusterizacdo hierarquica seriaagtas para determinar quais anticorpos

da rede estardo conectados entre si. Como pode ser visto, a rede resultante contém apenas 9
anticorpos, reduzindo a complexidade do problema (quantidade de dados) em 77,5%.

Técnicas de Clusterizacdo Hierarquica

As técnicas de clusterizagdo hierarquica podem ser subdivididas em nagfodesativos

que fazem sucessivas fusdesmdados em grupos, e métodbsgisivos que particionam o
conjunto dem dados sucessivamente em particoes menores. Os resultados de ambos o0s
métodos, aglomerativos e divisivos, podem ser representados sob a forma de um
dendrograma, que € um diagrama bidimensional que ilustra as fusdes ou particées feitas em
cada nivel (Everitt, 1993). Para andlise da aiNet, enfocaremos os métodos aglomerativos,
mais especificamente o métododminho mais proximg¢nearest neighboou single lingk),

e a analise de clusters baseadaemroide

o
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Figura5.14. Problema didatico ilustrativo. (a) Antigenos. (b) Anticorpos resultantes da aplicacao
do algoritmo de treinamento da aiNet ao problema apresentado em (a). Parametros de

treinamento: gen =1@,=4,( =0.2,04=1.0,0s=0.1 ed = 10.
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Dada a conceituacdo da aiNet sob a forma de um grafo interconectado de nés, ou anticorpos
(Definicdo 5.1), algumas estratégias da teoria de grafos para deteccdo e descricdo de
clusters serdo empregadas, em particularvare geradora minimgminimal spanning

tree).

Um dos parametros de saida da funcdo que implementa a aiNet (Secao 5.5.3) éSa matriz
de dimensadI(N — 1)/2. A matrizS de afinidades entre os anticorpos de memoria da rede

e sua matriz de coordenada®;,; estdo disponiveis, portanto a aplicagdo de técnicas
hierarquicas de clusterizacdo como o vizinho mais proximo, o vizinho mais distante, e o
centrdide, para a construcao do dendrograma, é direta. De forma resumida, estes algoritmos
operam como a seguir:

1. Vizinho mais proximdnearest neighbor-NNou single linR: grupos compostos
inicialmente por um unico individuo séo fundidos de acordo com a distancia entre
seus membros mais proximos, 0s grupos com menores distancias sendo fundidos
primeiro. Cada fusao reduz em uma unidade a quantidade de grupos.

2. Vizinho mais distante (furthest neighbor ou complete link): este método opera de
forma exatamente oposta ao anterior, no sentido de que a distancia entre grupos é
tomada entre os pares de individuos mais distantes.

3. Centrdide os grupos estdo contidos em um espaco Euclidiano e séo substituidos
pelas coordenadas de seus centrdides. A distancia entre grupos € definida como a
distancia entre seus centréides. O procedimento funde grupos de acordo com a
distancia entre seus centrdides. Os grupos com menores distancias sendo fundidos
primeiro.

A partir da matriz de similaridadése empregando os métodos descritos acima, deseja-se
construir uma arvore, ou conjunto aninhado de clusters dos elementos, de forma a produzir
um apelo visual da similaridade entre os grupos gerados pelos anticorpos da rede. Antes de
definir 0 que € um dendrograma, considere 0s seguintes conceitos da teoria de grafos
(zahn, 1971):

» Grafo G ponderado: conjunto de pontos chamadods (ou anticorpos, no caso da
aiNet) e um conjunto de pares de nds chamad@sads (ou conexdes, no caso da
aiNet) com unpeso associado a cada arco;

¢ Umcaminho em um grafo é uma sequéncia de arcos que tém um né comum;

* Umcircuito € um caminho fechado;

» Umgrafo conexo possui caminhos entre quaisquer pares de nés; e

» Umaarvoreé um grafo conexo sem nenhum circuito.

Definicdo 5.3: Um dendrograméaé definido como uma arvore com raiz e ponderada, onde
todos os nds terminais estdo a uma mesma distancia (comprimento do
caminho) da raiz (Lapointe & Legendre, 1991).

Detalhes sobre a construgcdo de um dendrograma a partir de uma matriz de similaridade (ou
dissimilaridade) podem ser encontrados em Hartigan (1967) e Huilakr(1998). Para a
interpretagdo da aiNet, trés caracteristicas podem descrever adequadamente um
dendrograma: 1) topologia, 2) rétulos e 3) altura dos clusters (Lapointe & Legendre, 1995):
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1. A topologia de um dendrograma representa sua estrutura ou forma. Ela é
influenciada pelo algoritmo de clusterizacdo hierarquica empregado;

2. Osroétulosidentificam os m elementos sendo clusterizados; e

3. A altura dos clusterpermite que a distancia entre os clusters seja descrita por uma
escala de alturas associada@os1 nos do dendrograma, partindo da raiz.

A Figura 5.15 ilustra dois dendrogramas para os anticorpos apresentados na Figura 5.14(b).
Observe a topologia, rotulos e alturas dos clusters. A Figura 5.15(a) ilustra o dendrograma
para o0 método do vizinho mais préximo e a Figura 5.15(b) corresponde ao método do

centroide.

Virtualmente nenhum procedimento de clusterizacdo fornece informacdes quanto ao
nuamero de clusters presentes nos dados. Procedimentos ndo-hierarquicos usualmente
requerem a especificacdo deste parametro antes de que a clusterizacdo seja efetuada (razao
pela qual escolhemos os métodos hierarquicos ao invés dos ndo-hierarquicos) e os métodos
hierarquicos produzem uma série de solugdes variandoctlesters até uma solugdo com

um unico cluster. Como pode ser visto na Figura 5.15, o dendrograma pode ser quebrado
em diferentes niveis resultando em clusterizacdes distintas dos dados. Neste caso, as
grandes variacdes nas alturas dos clusters permitem-nos distinguir quatro clusters entre os
anticorpos da rede, estando de acordo com a Figura 5.14(b). Este procedimento é chamado
de tamanho do passo (stepsize) e envolve a andlise da diferenca entrealeres de fusdo

entre os niveis hierarquicos. Uma ampla revisdo sobre diferentes técnicas de determinacéo
do numero de clusters em um conjunto de dados pode ser encontrada em Bilélgan
(1985).

0.41 0.5

(@) (b)

Figura5.15. Dendrogramas para os anticorpos apresentados na Figura 5.14, 0 eixo x contém 0s
rétulos dos anticorpos da rede e o gn@presenta a altura dos clusters. (a) Vizinho
mais préximo. (b) Centroide.
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A éarvore geradora minimgMST — minimal spanning tree) de um grafo constitui um
mecanismo poderoso para determinacdo de uma estratégia adaptativa de deteccdo do
esquema de conectividade do grafo (Zahn, 1971; Leclerc, 1995). Sendo assim, a MST
funcionara como uma alternativa para a determinacéo da arquitetura da aiNet.

Definicdo 5.4: Uma &rvore é umarvore geradora(spanning treg se ela € um subgrafo
contendo todos os nés do grafo.

Definicdo 5.5: Uma arvore geradora minimale um grafo € uma arvore geradora com
peso minimo, onde o peso de uma arvore € definido como sendo a soma
dos pesos de seus arcos.

A Figura 5.16(a) ilustra a arvore geradora minima para os anticorpos definidos pela aiNet.
A visualizacdo desta &rvore so é factivel caso a dimensdo dos anticorpos seja inferior a 3
(L < 3). Utilizando-se o algoritmo conhecido cowmgoritmo de Prim (Prim, 1957) para
construir a MST, é possivel desenhar um histograma como na Figura 5.16(b) representando
as distancias entre anticorpos vizinhos.

Definigdo 5.6: Um caminho minimayentre um par de nds é aquele que minimiza o custo
(peso maximo do caminho), sobre todos os caminhos.

Esta definicdo é importante no contexto da aiNet, pois a MST percorre os caminhos
minimax, forcando a conexao entre dois né$ mais proximos antes de sair em busca de
outro n6. Se a MST de um gra®®é Unica, entdo o conjunto de caminhos minimasde
define a MST, sendo ele define a unido de todas as MSF ¢Carroll, 1995).

A MST pode ser utilizada para determinar a quantidade de clusters da aiNet, que sera igual
ao numero de picos de skigtograma mais 1, como ilustrado na Figura 5.16(b). Quando o
algoritmo de treinamento da aiNet gera mais do que um anticorpo para cada cluster, a
guantidade de clusters também pode ser medida pelo nimero de vales do respectivo
histograma, porém, sem que haja uma visualizagdo dos anticorpos resultantes, é dificil
avaliar a quantidade de anticorpos gerados para cada cluster antes de fazer a analise do
histograma da MST. Estes picos (vales) no histograma correspondem a grandes variacdes
nas distancias minimax entre os anticorpos gerados, permitindo a identificacdo de regioes
com alta densidade de anticorpos intercaladas por regides de baixa densidade no espacgo de
formas. Por outro lado, os dendrogramas nos permitem nao apenas definir a quantidade de
clusters, mas também os elementos pertencentes a cada um deles. Para que seja possivel
definir automaticamente a quantidade de clusters e seus elementos a partir de uma MST,
podemos utilizar algumas das técnicas propostas por Zahn (1971).

O problema agora resume-se a remover conexfes de uma MST tal que as subéarvores
resultantes correspondam aos clusters observaveis da aiNet. No exemplo da Figura 5.14, é
preciso um algoritmo capaz de detectar e remover as conexdes 5-9, 2-4 e 3-8, destacadas na
Figura 5.17.

O seguinte critério € empregado:

Uma conexadi,j) da MST cujo peso associadg f®r significativamente maior do que a
média dos pesos vizinhos, em ambos os lados da cofigkadevera ser removida. Esta
conexdo é chamada inconsistente.
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MST Numero de clusters (Picos + 1)

(@) (b)

Figura5.16. Determinacdo da quantidade de clusters da aiNet. (a) MST. (b) Histograma da MST
apresentada em (a).

Existem duas formas diretas de medir a significancia ou inconsisténcia mencionada acima:

1. Verificar quantos desvios padrbes sepasgrdo peso médio dos vizinhos em cada
lado da conexag,)); e

2. Calcular ofator, ourazaq r entre 5; e as respectivas médias. Neste caso, uma
desigualdade triangular ndo se faz necessaria e, portanto, ndo precisamos restringir a
andlise a um espaco métrico.

Para ilustrar este critério, suponha que todas as conexdes da MSJ éujmior do que a

média dos pesos das conexdes vizinhas mais 2 desvios padrdes serdo removidas, ou seja,
um fatorr =2 € adotado. As conexdes 5-9, 2-4 e 3-8 serdo selecionadas para remocao
(linhas tracejadas na Figura 5.17).

ApOs determinar quais conexdes serdo removidas, é possivel detectar a quantidade de
clusters existentes na aiNet e seus respectivos anticorpasi S4.,,...,n. (. = quantidade

de clusters), representa-ésimo cluster da rede, ent&o= [1,6,5],c, = [9,4],¢c; = [2,3,7] e

cs = [8].

O critério proposto falharia na determinagéo correta dos clusters nas seguintes ocasioes:

* Quando o algoritmo de treinamento da aiNet for capaz de determinar a arquitetura
minima para um certo conjunto de dados, ou seja, um Unico anticorpo representando
cada cluster. Este problema pode ser aliviado através de uma reducao no valor do
parametrags, resultando em uma rede com anticorpos mais especificos. Além disso,
geralmente a quantidade de clusters dos dados ndo é conhecida, e caspciia,
ser ajustado para que a aiNet atinja uma dimenséo satisfatéria; e

* Quando ndo existir uma distancia relativa entre os clusters que seja maior do que a
distancia entre elementos do mesmo cluster. Embora essa pareca uma limitacdo do
algoritmo, qualquer outra estratégia ndo-supervisionada de clusterizagdo, baseada
em critérios de distancia, falharia nesta situagao.
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Figurab5.17. Conexdes a serem removidas (linhas tracejadas) baseadas ne-fator

Como ultimo aspecto de clusterizagcdo a ser considerado, temos o problema da
representacdo dos clusterSuponha que cada cluster possa ser unicamente representado

pelo seu centro de massau centroide v;, i = 1,...,n., € que a distancia entre os clusters seja
definida pela distancia entre os centroides. A Figura 5.18 ilustra os anticorpos resultantes
do treinamento da aiNet e as conexdes automaticamente determinadas pelo método
proposto para a MST considerando um fater2. As estrelas representam os centréides de
cada cluster.

A representacdo dos clusters pelo seu centréide de massa é geralmente (til quando os
clusters sdo compactos e isotropicos (com formas semelhantes). Nos casos em que 0S
clusters sdo ndo-compactos e/ou ndo-isotropicos, este esquema ndo € apropriado para
representa-los. Estes casos ficardo mais claros no proximo capitulo, onde apresentaremos
simulacdes computacionais do algoritmo. A representacdo dos clusters pelos seus centros
de massa é interessante pois ela permite especificgis de pertinéncide cada anticorpo

da rede a cada um dos clusters detectados, resultando em um esquema de clusterizacéo

gradual (ou nebulosa.

Figura5.18. aiNet resultante. A rede € composta por quatro clusters (subgrafos) distintos. As
estrelas representam o centréide de cada cluster.
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5.5.4.2. Clusterizacado Gradual da aiNet

Os métodos de clusterizacdo discutidos na secdo anterior gartgdesno conjunto de

dados. Em uma particdo, cada elemento pertence a apenas um cluster. Assim, os clusters
sao disjuntos neste esquema de clusterizacaolugterizacdo fuzzyou clusterizacéo
nebulosa estende esta nocao de forma a associar cada padréo a todos os clusters através de
uma funcdo de pertinéncia (Bezdek & Pal, 1992). As técnicas de clusterizagdo nebulosa
mais conhecidas sdo os algoritmosfuey k-means e fuzzy c-means, que iterativamente
atualizam os centros dos clusters de acordo com uma matriz de proxitdidddal, até

que a variacdo ert) seja desprezivel. Uma breve exposicdo de espacos de particbes
nebulosa € apresentada por Bezdek & Pal (1992):

Sejan. um inteiro, 1 <n; <M, e sejaX = {X3, Xz,... Xu} Um conjunto deM dados
ndo rotulados emi". Dado X, dizemos quen. subconjuntos nebulososui{
X -[0,1]} constituem umac-particdo nebulosade X caso os (n..M) valores
{uik=u(x), 1< k<M, 1<i<ng} satisfagam as trés condigbes abaixo:

O<ux=<l1 para todo, k; (5.24)
Sux=1 para todd; (5.25)
0<XZugk<l1 para toda. (5.26)

Cada conjunto den{.M) valores satisfazendo as condi¢des de (5.24) a (5.26) pode
ser colocado em uma matriz = [u,], U OO0"™. O conjunto de todas essas
matrizes € chamado departicdo nebulosa ndo degeneradiaX.

Apos determinar a quantidade e os membros de cada cluster e representa-los pelos seus
respectivos centroides, é possivel aplicar o conceito de clusterizacdo nebulosa (ou gradual),
em que cada anticorpo tera um valor de pertinéncia em relagdo a cada um dos centroides
dos clusters. No contexto da engenharia imunoldgica, a clusterizacdo nebulosa relaxa a
pertinéncia dos anticorpos da rede em relacdo aos centréides dos dlustfug], que

neste caso, pode assumir qualquer valor no intervalo [0,1], satisfazendo a condicdo (5.24).
As condicdes (5.25) e (5.26) s&o relaxadas, de forma que a soma das pertinéncias ndo seja
necessariamente igual a 1. Esta é uma forma natural de estendearagdes nebulosas
nao-degeneradas dea um espaco de solugcdes nebulosas ainda maior.

A matrizU para a aiNet pode ser determinada calculando-se a didtBremre todas om
anticorpos de memoria resultantes da rede &.aentroides dos clusterg, i = 1,...n,
normalizando suas linhas no intervalo [0,1] e passando-as por uma fungdo nédo-linear, de
forma que quanto menor a distancia entre um anticorpo e seu respectivo centréide, mais
perto da unidade estara seu valor de pertinéncia. Este Ultimo passo pode ser efetuado
aplicando-se uma funcéao do tipo sigmoiddJ & 1.J*, onde o operador ./ significa que

cada valor da matrid sera determinado pela inverséo do respectivo elemenid. de
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5.5.5. Caracterizagcdo e Comparacgéao

Baseado nas propriedades das redes neurais artificiais apresentadas na Secao 4.2, é possivel
classificar a aiNet como uma abordagemexionista. Sob esta perspectiva, os anticorpos

da rede correspondem a seus nés, a posicdo dos anticorpos no espaco de festads € 0

do nqg os valores de concentracéo e afinidade determinam o perfil de conectividade da rede,
e 0s antigenos correspondem gz&lrbes de treinamentcAs conexdes entre 0S nos,
representadas pela matr& (ilustradas genericamente na Figura 5.1(a) e para 0 caso
particular do exemplo tratado nesta secdo na Figura 5.18), permitem avaliar a afinidade
existente entre os nos da rede, quantificando o reconhecimento idiotipEaredentacao

em grafoda aiNet descreve sua arquiteturafinal, definindo a quantidade de clusters e seus
elementos congtituintes. A dindmicada rede governa a aprendizagem e plasticidade do

sistema, enquanto a metadinamicaé responsavel por uma melhor exploracdo do espaco de
formas e manutencgéo da diversidade populacional.

O algoritmo de treinamento pode ser classificado coonapetitivo (Secédo 4.2.1.2.2), pois

um conjunto de anticorpos estd competindo entre si pelo reconhecimento antigénico e
consequente sobrevivéncia. A estrutura geral da aiNet é diferente das redes neurais
artificiais quanto a funcionalidade das unidades e conexdes. No caso das RNAs, os nés sédo
unidades de processamento e as conexfes armazenam as informagdes que definem a funcao
de transferéncia da rede (conhecimento). Na aiNet, as unidades armazenam as informacoes
(imagens internas do universo antigénico), as conexdes quantificam a afinidade, ou grau de
interacdo dos anticorpos da rede, e o processamento € efetuado pelo algoritmo de selecdo
clonal (CLONALG para reconhecimento de padrdes) somado a mecanismos de interacéo e
supressdo da teoria da rede imunolégica. A Tabela 4.1 apresenta genericamente as
principais similaridades entre a engenharia imunolégica e as redes neurais artificiais.

Além da visdo conexionista da aiNet, € possivel categorizar seu algoritmo de treinamento
como evolutivo, pois ele segue os principais passos do algoritmo CLONALG, proposto na
Secao 5.3 e caracterizado na Secédo 5.3.3. Uma vantagem da evolucdo da aiNet sobre a
evolugcdo do CLONALG ¢é a utilizacdo da teoria da rede imunoldgica para o controle da
guantidade de anticorpos na rede. Entretanto, a introducdo de um mecanismo para avaliar a
afinidade entre os anticorpos da rede traz um elevado custo computacional associado, como
sera apresentado na proxima secao.

A esséncia deste modelo de rede imunoldgica artificial é diferente da maioria dos modelos

existentes na literatura em dois aspectos. Primeiro, e mais importante, ele é discreto no
tempo (iterativo) e ndo continuo (baseado em equacdes diferenciais ordinarias). Segundo, o
objetivo principal da aiNet € o de resolver problemas de engenharia e ndo reproduzir

fendmenos bioldgicos objetivando uma melhor compreensao dos mesmos.

Existem dois modelos na literatura que podem ser diretamente comparaveis a aiNet: uma
rede imunoldgica artificial proposta por Hunt & Cooke (1996) e outra por Timmis (2000).
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Figura5.19. Estrutura de uma célula B (Hunt & Cooke, 1996).

O sistema imunolégico artificial desenvolvido por Hunt & Cooke (1996) apresenta um
modelo de rede imunoldgica artificial contendo os seguintes elementos:

1. Medula 6ssea: responsavel pela geracao das células do SIA e definicdo do ponto de
inser¢éo do antigeno na rede;

2. Célula B: composta por diversos elementos, como ilustrado na Figura 5.19, onde as
bibliotecas genéticas, a sequiéncia de genes e 0 mMRNA fazem parte do procedimento
de geracdo das moléculas de anticorpo. Este modelo também contém o nivel de
estimulacdo da célula;

3. Anticorpos: possuindo um paratopo, a medida de afinidade e o processo de ligacéo;

4. Antigeno: composto por um Unico epitopo.

A Tabela 5.4 faz uma comparacao entre a aiNet e 0 modelo de Hunt & Cooke (1996).

Tabela5.4. Relagdo entre a aiNet e 0 SIA proposto por Hunt & Cooke (1996).

aiNet SIA
Nés Cadeia de atributos (anticorpos) Célula B (Figura 5.19)
Inicializacdo da | Aleatdria, com pouca influéncia n€ritica para o tempo de
rede comportamento final da aiNet | processamento
Apresentacdo | O antigeno é apresentado para tddantigeno é apresentado para
antigénica arede uma regido aleatéria da rede
Medida de Equacao 3.3 Equacéo 3.4
afinidade

Morte celular Eliminacdo de anticorpos com | Eliminacdo de células com
baixa afinidade antigénica e alta| baixo nivel de estimulacao
afinidade em relacao a outro (considera interacbes Ag-Abje
anticorpo Ab-Ab, Equacéao (5.27))

Hipermutacdo | Importante paraa aprendizagem Promove diversidade
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O nivel de estimulacdo de cada célula, dado pela Equacdo (5.27), e a hipermutacéo
somatica deste SIA sdo baseadas em uma variacdo do modelo de rede proposto por Farmer
et al. (1986) e brevemente apresentado na Secao 3.4.3.5.

| S S C U 5.27
estlmula(;é:c% m(a, xej)—kiz m(a, xpj)+kZZm(a, Yo —ks (5.27)
= IE 1= 0

onde o primeiro termo representa a afinidade dos anticorpos em relagéo a seus vizinhos, o
segundo termo representa a ndo-afinidade dos anticorpos em relagdo a seus vizinhos, o
terceiro termo corresponde a ligagdo Ag-Ab e o Ultimo termo modela a tendéncia das
células pouco estimuladas morrerem. Os coeficidqtes 1,...,3, sdo constantes.

Este sistema imunoldgico artificial foi posteriormente aperfeicoado @laht 1999) para

eliminar algumas de suas limitagbes, como inicializagao eficiente da rede e aplicacdo de
medidas alternativas de afinidade. Timmis (2000) consolidou esta proposta de SIA atraves
do desenvolvimento de uma técnica para o controle da dimensédo da arquitetura resultante
da rede, e de diversas aplicacfes e extensivas comparacées com outras abordagens na area
de analise de dados.

5.5.6. Complexidade Computacional

O algoritmo proposto para o treinamento da aiNet possui um lago interno que percorre
todos os antigenos da populacdo e um laco externo que varre as geragdes de anticorpos. No
laco interno (dos antigenos), seis etapas principais de processamento podem ser
identificadas, juntamente com seus respectivos custos computacionais associados:

1. A determinacdo da afinidade entre o antigeno dado e todos os anticorpos da rede
(Passo 1.1.1): custo(N);

2. A selecao dos melhores individuos (Passo 1.1.2): cu3(d);

3. A mutagédo direcionada da populac@ode clones gerados (Passo 1.1.4): custo
O(Nc.L);

4. A determinacdo da afinidade entre o antigeno dado e todNgs @snes gerados
(Passo 1.1.5): custo(Nc)

5. Are-selecao dog& melhores individuos maduros (Passo 1.1.6): cDEW); e

6. O célculo da afinidade entre oslones de meméria (Passo 1.1.8): c@cf), onde
c corresponde &N anticorpos, menos aqueles eliminados no Passo 1.1.7.

No lagco externo (rede), a principal etapa de processamento € a determinacdo da afinidade
entre osm anticorpos de meméria da rede, com custo asso€¥nB), semelhante ao
algoritmo SAND (Secédo 5.2). Devido a caracteristica assintética da complexidade e
assumindo quen> ¢, o termo de orde®(nv) predomina sobre todos os outros, portanto a
complexidade da aiNet estéa resumida na Tabela 5.5. Note que a quantiladaticorpos

de memoria na rede varia dinamicamente, sendo maior nas primeiras iteracdes, como sera
visto na Secdo 6.5.3, que faz uma andlise de sensibilidade dos parametros da aiNet
definidos pelo usuario.
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Tabelab.5. Complexidade computacional por geracdo para execucdo do algoritmo de
treinamento da aiNet, ond¢ é o tamanho atual da populagdo de anticorNps
guantidade de clones gerada a partir da selecao methores individuos déb, L é
o comprimento das cadeias de atributos que representam as moléculas ae
guantidade de anticorpos de memoria.

Tempo de Processamento Memoria
aiNet o(n?) ON+L(n+ Ne+ N) + m(m- 1)/2

A quantidade de memodria necessaria para executar o algoritmo é igual a do algoritmo
CLONALG proposto na Secao 5.3, mais 0 custo de se armazenar aSnatnrendo as
afinidades entre osn anticorpos de memoéria da rede. Lembrando que esta matriz é
simétrica e tem diagonal principal nula, permitindo armazenar apgmad)/2 elementos,

a quantidade de memoria requerida para o algoritmo de treinamento da aiNet esta
apresentada na Tabela 5.5.




178 Cap. 5: Ferramentas de Engenharia Imunolégica

Leandro Nunes de Castro



